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RESUMO

As Redes Tolerantes a Atrasos e Interrupgdes (DTN) foram concebi-
das para operar considerando interrupgoes e grandes atrasos na co-
municagao. O roteamento se torna uma tarefa mais desafiadora em
contextos com alta frequéncia de mudanca da topologia e poucas in-
formacoes a respeito da topologia futura. Em uma rede formada so-
mente por onibus do sistema de transporte piblico, os contatos entre
os Onibus acontecem de forma quase-oportunista devido a regularidade
nao estritamente seguida nos itinerarios. Uma forma de melhorar o
roteamento nas DTNs é explorar informagoes histéricas e do cenario
para aumentar a taxa de entrega de mensagens e diminuir o atraso na
entrega e o consumo de recursos. Com poucas informacoes a serem
exploradas no cendrio, o roteamento fica mais dificil de ser tratado.
Neste contexto, esta tese propoe uma nova abordagem de roteamento
baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA) que apresenta vantagens
em relagao as outras estratégias aplicdveis nas mesmas condicoes, tal
como a estratégia do caminho de probabilidade méxima (MaxProp).
Um mecanismo de predigao de contatos baseado em RNA foi desen-
volvido para permitir a obtencao de contatos futuros que entao sao
utilizados em um mecanismo de construcao de jornadas, permitindo
estimar a melhor jornada até o destino. Um procedimento para proje-
tar as RNAs é apresentado. Um simulador de troca de mensagens foi
desenvolvido para testar as estratégias avaliadas. Os resultados obtidos
demonstram que a abordagem desenvolvida atinge um maior ntimero
de mensagens entregues, menor atraso e menor custo de uso da rede.
Esses resultados foram obtidos nas versoes com ou sem replicagao de
mensagens utilizando dados reais ou sintéticos. Uma modelagem para
a implementagao da estratégia de roteamento proposta projetada para
funcionar na arquitetura da Internet Research Task Force (IRTF) é
apresentada.

Palavras-chave: Redes Tolerantes a Atrasos e Interrupgoes. Rotea-
mento. Redes Neurais Artificiais.






ABSTRACT

Delay/disruption Tolerant Networks (DTN) are designed to operate
considering interruptions and high delays in communication. The rou-
ting becomes a more challenging task in a context of a high frequency of
topology changes in which little information are available. In a network
formed just by buses of a bus transportation system, the contacts are
quasi-opportunistic due the regularity in the itineraries not strictly fol-
lowed by the bus. A manner to improve the routing in DTN is to
exploit historical information to increase the delivery rate and decre-
ase the delivery delay and resources consumption. In this context,
this thesis describes a new routing approach based on Artificial Neural
Networks (ANN) presenting advantages over other applicable strategies
in the same conditions, such as the maximum probability path (Max-
Prop). A contact predictor based on ANN was developed to achieve
future contacts. The predicted contacts are used in a journey predic-
tor, aiming to obtain the best journey to the destination. A procedure
for designing of ANNs is presented. A message forwarding simulator
was developed to test the evaluated strategies. The obtained results
demonstrate that the developed approach increases the number of deli-
vered messages, decreases the delivery delay and decreases the delivery
cost. These results are verified both in the version with message repli-
cation, as without message replication, using synthetic or real data. A
modeling for the implementation of the proposed routing strategy de-
signed to work in the Internet Research Task Force (IRTF) architecture
is presented.

Keywords: Delay/disruption Tolerant Network. Routing. Artificial
Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

O avango das tecnologias das redes sem fio, aliado a reducao dos
dispositivos eletronicos de comunicagao, proporcionou uma grande di-
fus@o no uso de dispositivos méveis de comunicagdo. A maior parte
dessas tecnologias se utiliza de infraestrutura fixa para facilitar a co-
municagao. E o caso das redes de telefonia celular e de redes com
tecnologia WiFi baseadas em pontos de acesso.

Nas redes sem infraestrutura (redes ad hoc), tal como as redes ad
hoc méveis (Mobile Ad hoc NETworks - MANET ), foram desenvolvidos
protocolos de roteamento especificos utilizando o reencaminhamento
de mensagens através de outros nés (redes ad hoc multihop) (MISRA;
WOUNGANG; MISRA, 2009).

Algumas aplicagOes assincronas, tais como correio eletronio e
coleta de dados, nao apresentam restricoes rigidas de atraso e po-
dem tolerar uma espera, eventualmente longa, pelo restabelecimento
da comunicacdo. As redes que sao chamadas de tolerante a atrasos e
interrupgoes (Delay/Disruption Tolerant Network - DTN), aceitando
inclusive a desconexao temporaria de suas partes, devem permitir o
funcionamento dessas aplicacoes. Nessas redes o roteamento torna-se
um problema desafiador, pois deve-se manter a comunicagao através
de conexoes intermitentes, normalmente causadas pela mobilidade dos
nds (FALL, 2003; KHABBAZ; ASSI; FAWAZ, 2012).

As DTNs empregam um procedimento de armazenagem e trans-
porte de mensagens (Store-Carry-and-Forward - SCF) para encaminhar
a mensagem até o destino. No SCF a mensagem pode ficar armaze-
nada em um né até encontrar outro né que tenha melhor oportunidade
de entrega da mensagem ao destinatario da mensagem, sendo isso um
elemento fundamental para o desempenho da rede.

O roteamento DTN é um processo dinamico de tomada de de-
cisao de repasse ou nao da mensagem ao né com o qual estd em contato.
Os contatos entre nds dessas redes sao caracterizados de acordo com o
conhecimento utilizado para determinar a sua ocorréncia. As redes com
contatos do tipo oportunista sao mais dificeis de tratar e muitas pesqui-
sas tentam trazer algum determinismo a esses contatos, normalmente
apoiando-se na extracgao de informagoes do cendrio. Um exemplo disso
acontece no cendrio no Sistema de Transporte Piblico Urbano (STPU).

Varios trabalhos realizam o tratamento dos contatos oportunis-
tas a partir de Métodos de Aprendizagem de Méquina (MAM) tais
como processos markovianos, redes bayesianas, logica difusa e aprendi-
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zagem por reforco com multi-agentes.

Neste trabalho é apresentada uma estratégia para o tratamento
dos contatos oportunistas no cenario do STPU utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNA). Um modelo para implementacao dessa abordagem é
apresentado em conformidade com um padrao de referéncia.

1.1 CONTEXTO DO TRABALHO

No contexto dos 6nibus do STPU muitos movimentos sdo repe-
tidos diariamente. No STPU existem horarios e locais estabelecidos
para a parada dos onibus, repetindo a execugao das rotas normalmente
varias vezes dentro do dia e a execugao da linha de 6nibus diariamente.

Os atrasos, adiantamentos e falhas nos nés fazem os contatos
acontecerem de forma oportunista. Contudo, a regularidade dos horari-
os e itinerarios repetidos de forma préxima em dias diferentes, permite
extrair informagoes historicas que podem ser usadas para diminuir o
oportunismo nos contatos, tornando-os quase-oportunistas’.

Por outro lado, no roteamento em DTN geralmente é empregada
uma estratégia gulosa, tal como a inundagao de mensagens, para au-
mentar as chances de uma comunicacao alcangar seu destino, mas com
mais consumo de recursos de rede e espaco para armazenamento de
mensagens. Uma estratégia sem replicagdo minimiza o uso de recursos,
mas é necessario haver muito conhecimento para prever a topologia
futura da rede e aumentar as chances de entrega das mensagens.

Neste trabalho o cendrio pesquisado é o do STPU que fornece
informacgoes do histérico de contatos. PressupOe-se que a comunicagao
é omnidirecional com o raio de alcance limitado e o meio de acesso com-
partilhado. Assume-se ainda ndo haver insercdo e remocao dinamica
de nés na rede.

Finalmente, a arquitetura de rede DTN definida pelo DTNRG
(DTN Research Group - DTNRG)? é utilizada como referéncia para
modelar a implementacao da abordagem de roteamento proposta neste
trabalho.

1Entende-se por contatos quase-oportunistas os contatos oportunistas em con-
textos nos quais existem regularidades na movimentagao, nos instantes de tempo, ou
outra que ofereca alguma ajuda, mesmo que pequena, na determinagdo da ocorréncia
de contatos, mesmo que em um baixo grau.

2Grupo de pesquisa do IRTF afiliada a Forca Tarefa de Engenharia da Internet
(Internet Engineering Task Force - IETF)
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1.2 MOTIVACOES

A melhoria do roteamento nas DTNs com contatos oportunistas
é importante para viabilizar o funcionamento de aplicagoes nessas redes.
A ideia é que uma rede de comunicagao formada por veiculos (énibus,
téxis, trens, carros, entre outros) consiga obter desempenho suficiente
para realizar a comunicagao em locais onde nao existe infraestrutura
de comunicagao, coletar e difundir informacoes de transito e da cidade,
e diminuir a carga de dados de baixa prioridade de outras redes (p.e.
celulares).

Enquanto uma estratégia gulosa consome muitos recursos, uma
estratégia de entrega direta ou sem cépia de mensagens tende a oferecer
baixas taxas de entrega de mensagens. Em ambos os casos, diminui-
se a aplicabilidade da solugao de roteamento diante das exigéncias de
desempenho da aplicacdo e da coexisténcia de outras aplicacoes que
geram demanda da rede. Para tratar esse problema foram desenvolvi-
das estratégias de roteamento DTN baseadas nas informacoes de nos
da rede que possuam trajetérias conhecidas, ciclicas ou com alguma
forma de agendamento. Contudo, apesar do determinismo apresen-
tado, nao existem as garantias suficientes de que o encaminhamento
na maioria das vezes encontre o destino, por causa da expiracao das
mensagens e variagoes pequenas no movimento que podem mudar toda
uma, sequéncia de contatos.

Em cendrios tais como o do STPU é possivel encontrar um con-
texto de contatos oportunistas, no qual os elementos da rede (no caso
6nibus) realizam movimentos repetitivos, em que seja possivel explorar
conhecimento util sobre o estabelecimento dos contatos para favorecer
a comunicacao. Exemplos de aplicagoes suportadas por este sistema
de comunicagao sao a coleta de dados, a verificagao do estado de fun-
cionamento dos onibus, a previsao de chegada, o correio eletronico e
outras que nao exijam interatividade e podem admitir atrasos elevados
ou falhas na comunicagao.

O desenvolvimento de novas abordagens de roteamento com a-
prendizagem de méquina, utilizando informacoes histéricas de contato,
vem apresentando resultados satisfatorios, porém ainda existem poucas
pesquisas de aplicacao de alguns desses métodos em DTNs, tal como
RNAs. O emprego de RNAs pode ajudar a encontrar padrdes pouco
visiveis e nao lineares nos dados histéricos.

Nesse contexto de contatos, uma abordagem de roteamento com
RNAs pode trazer desempenho suficiente para diminuir ou eliminar a
necessidade de infraestrutura fixa de rede e permitir a comunicacao de
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outros dispositivos que estao fora das suas dreas de cobertura. Essa
abordagem também pode ser implementada em dispositivos muito sim-
ples e com restrigao quanto ao consumo de energia. E, além disso, pode
permitir a comunicagao em ambientes hostis, tais como em areas sujei-
tas a vandalismos, guerras, em ambientes de comunicacao sub-aquética
e dentro de minas ou cavernas, entre outros.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral desse trabalho é desenvolver uma nova abor-
dagem para o roteamento em redes DTN com contatos oportunistas,
aproveitando-se das RNAs alimentadas com informagoes do histérico
de contatos para obter jornadas que permitam melhorar o encaminha-
mento das mensagens para os seus destinos. KEssa abordagem deve
se adequar a arquitetura de roteamento projetada e desenvolvida pelo
DTNRG.

Para isso, alguns objetivos especificos precisam ser atingidos:

e a determinacao de um procedimento que facilita o tratamento das
informacoes disponiveis para o desenvolvimento de arquiteturas
para as RNAs;

e a proposta de preditores de contato baseados em RNAs que mo-
delem relagdes entre informagoes de toda a rede (global) e entre
informagoes separadamente para cada né (local);

e a proposta de um preditor de jornadas baseado no preditor de
contatos desenvolvido que minimize o atraso na entrega das men-
sagens;

e a proposta de versoes da estratégia de roteamento com predito-
res sem replicagao de mensagens e com replicagao controlada de
mensagens.

e a avaliacao do atraso na entrega das mensagens, do nimero de
mensagens entregues, do custo de entrega, do tempo de execugao
e da influéncia do tamanho das filas de mensagens e da duracao
dos contatos no roteamento proposta e a comparagao com outras
abordagens conhecidas;

e a modelagem da implementagao de acordo com uma arquitetura
de referéncia;
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1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

O texto dessa tese esta organizada em seis capitulos e trés apén-
dices. O Capitulo 1 introduz uma visao geral do problema a ser tratado,
dos métodos ja utilizados para tratar o problema e da proposta desse
trabalho. B apresentado o contexto em que o trabalho estd inserido, as
motivagoes e seus objetivos.

O Capitulo 2 fornece a fundamentagao necesséaria sobre o rotea-
mento em DTNs e a apresentacao do problema a ser tratado na tese.
Além disso, sdo apresentados os trabalhos de referéncia de roteamento
em DTN.

No Capitulo 3 é apresentada uma proposta de construgao de
jornadas preditas a partir de um preditor do préximo né e momento de
contato. Duas versoes da estratégia de roteamento DTN no contexto
do STPU sao discutidas: uma sem cépia de mensagens e outra que
utiliza replicagao controlada.

A descricao da proposta de um preditor de contatos para ser
utilizado no preditor de jornadas é apresentada no Capitulo 4. Neste
capitulo é descrito o procedimento para andlise e extracao de informa-
¢Oes para esse preditor e o desenvolvimento das arquiteturas das RNAs
utilizadas.

O Capitulo 5 trata da avaliacdo da abordagem proposta. Sao
apresentadas avaliagoes dos preditores de contato baseados em infor-
magoes globais e locais. A avaliacdo das duas versoes, com e sem re-
plicacao, para a estratégia proposta de roteamento é apresentada.

Uma modelagem para implementagao do roteamento proposto
em uma arquitetura de DTN de referéncia é mostrada no Capitulo 6.

Como conclusao, no Capitulo 7 sdo apresentadas consideracoes
organizadas por temas a cerca da pesquisa, dos resultados obtidos e
dos trabalhos futuros.
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2 ROTEAMENTO EM DTN

Neste capitulo sao fundamentadas as redes DTN e o roteamento
nessas redes. Sao apresentados conceitos basicos, as estratégias de ro-
teamento, o problema a ser tratado e trabalhos sobre roteamento em
DTN de interesse para o trabalho dessa tese. No final sao apresentadas
propostas para tratamento do roteamento em DTN em condigoes mais
préximas a da proposta dessa tese.

2.1 INTRODUCAO

As redes DTN sao redes que devem funcionar mediante longos
atrasos e interrupgoes na comunicagao, trazendo desafios para o rotea-
mento. A intermiténcia nas conexoes acontece por causa de falhas na
comunicacao causadas pela movimentagao dos nés para fora da area
de cobertura de comunicagao, interferéncias de outros nos ou objetos
na comunicacao e falhas dos préprios nés da rede. Na DTN é compli-
cado estabelecer uma rota, pois na maior parte do tempo nao existe
um caminho estabelecido de fim-a-fim entre os nés comunicantes.

Para uma mensagem ser encaminhada até seu destinatario, con-
some-se banda de comunicagao, processamento e espago de armazena-
mento dos nés no caminho dessa mensagem. Em DTN, a escolha de
uma dire¢ao para o encaminhamento de mensagens é normalmente uma
tarefa complexa que depende do tipo de contato que ocorre na rede.
Esta complexidade aumenta quando é necessario controlar o consumo
de recursos. Para tanto, sao desenvolvidas abordagem mais elaboradas
e dindmicas do que em redes com nds fixos.

Um problema de fundamental interesse neste trabalho é o rotea-
mento e encaminhamento de mensagens em DTN com contatos do tipo
oportunista e com controle do consumo de recursos.

2.2 ROTEAMENTO: DEFINICOES E CONCEITOS

Nesta secao sao apresentados conceitos de roteamento, encami-
nhamento, jornada e caminhos.

Roteamento e encaminhamento podem ser vistos como partes de
um processo, pois podem ser tratados como func¢ées complementares.
Contudo convém esclarecer e organizar suas fungbes para o entendi-
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mento da arquitetura de roteamento e de detalhes da proposta. A
diferenca entre caminho e jornada é também apresentada neste con-
texto.

Neste trabalho nao se faz distingao entre pacotes e mensagens.

Roteamento e Encaminhamento

O roteamento (routing) é a fungdo que define as rotas que as
mensagens devem seguir para atingir seu destino e o encaminhamento
(forwarding) operacionaliza o envio da mensagem através de uma ou
varias interfaces locais de comunicacao, possivelmente baseado em de-
fini¢oes de rotas.

Um planejamento com passos definidos e organizados para abor-
dar o tratamento do roteamento determina uma estratégia de rotea-
mento.

O roteamento deve ser definido de acordo com identificadores
que permitam direcionar o fluxo de mensagens, seja endereco de nd,
rede e sub-rede, informacao de posicao fisica ou temporal. Esses iden-
tificadores organizados em uma tabela de roteamento definem rotas que
fornecem instrugoes para o encaminhamento das mensagens na direcao
de seus destinatarios. O roteamento é reativo quando a tabela de rote-
amento ¢é definida ou atualizada quando realizada a consulta por uma
rota, caso contrario é proativo. Um protocolo de roteamento é definido
e utilizado para a troca de informagao entre nés (KUROSE; ROSS, 2012).

No caso das redes moveis sem infraestrutura, o roteamento é
estabelecido salto-a-salto (hop-by-hop) pelos nés. Em cada né, uma
tabela de roteamento simples pode levar em consideracdao apenas a
informacao dos vizinhos de cada né como identificadores de direcao. A
estratégia de roteamento DTN no contexto de contatos oportunistas
(aleatdrios) normalmente é dindmica e reativa.

Caminho e Jornada

O termo caminho indica uma sequéncia ordenada de nds que
uma mensagem segue de um determinado né de origem até outro né
de destino. A cada mudanga de né que a mensagem sofre no caminho,
considera-se um salto (hop). Além da identificacdo dos nés envolvidos
na transferéncia da mensagem, pode-se associar ao salto informacoes
tais como o momento ou intervalo no tempo e a capacidade de trans-
missao do canal de comunicacao no momento da transferéncia.

Enquanto em um caminho se pressupoe a existéncia e disponibi-
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lidade de todos os seus trechos em sua extensao, em uma jornada isso
nao acontece. A jornada deve considerar que o caminho pode estar
desconectado, sendo que os trechos podem mudar e podem nao es-
tar mais dispon{veis enquanto a jornada estd sendo percorrida (XUAN;
FERREIRA; JARRY, 2003; CASTEIGTS et al., 2010). Isso acontece por que
uma mensagem até um destino deve passar por nés em movimento com
conexoes intermitentes. Em DTNs com contatos oportunistas (como
serd visto adiante) o tempo de permanéncia da mensagem no né acaba
sendo longo e indeterminado.

Existem informagoes que ajudam a determinar em que condicoes
o salto foi ou podera ser realizado, tais como largura de banda, instante
no tempo e duracdo. Essas informacoes tem um papel fundamental
nas estratégias de encaminhamento que selecionam o préximo salto de
uma jornada para determinar um melhor encaminhamento ao destino,
impactando no desempenho geral da comunicagao na DTN.

2.3 AS REDES DTN: CONCEITOS BASICOS

A concepgao das DTN teve inicio com a idéia da criacao de uma
rede de comunicagao interplanetaria (InterPlanetary Networks - IPN).
Nessa rede, os sistemas de comunicacao localizados em planetas, come-
tas, satélites, naves e estacoes orbitais poderiam nao obter comunicagao
se perdessem visada com o sistema localizado em outro local. Dessa
forma, inspirado do sistema de correio eletronico, foi idealizado um sis-
tema de comunicagdo com a estratégia de armazenar as mensagens no
proprio sistema ou em outro que tivesse melhores condigoes de resta-
belecimento da comunicacao para alcangar o destinatério (SOCIEVOLE
et al., 2011).

Essa concepcao foi levada para outros cendrios que incluem: as
redes para monitoramento de animais, por exemplo o ZebraNet (JUANG
et al.,, 2002 apud KHABBAZ; ASSI; FAWAZ, 2012); as redes de satélites,
no qual a comunicacao entre o satélite e pontos na terra sofre com
longos atrasos e conectividade esporddica; as redes de sensores com
limitagao de energia, em que a energia da bateria é limitada e os sen-
sores tem agendamentos para acordar e dormir periodicamente para
enviar dados; as redes ad hoc militares, em que os nés podem se mo-
ver aleatoriamente e estao sujeitos a serem destruidos; as VANETS, em
que os veiculos se movimentam pelas estradas sujeitos a atrasos, adi-
antamentos e falhas na comunicacao; as redes de dispositivos de bolso
(Pocket-Switched Network - PSN), cujos dispositivos de comunicagao
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pessoal representam os nds da rede e podem ser movimentados por
ruas, edificagbes, meios de transporte e regioes de dificil acesso.

As redes DTN diferenciam-se das tradicionais, principalmente
por apresentar algum ou todos os seguintes pressupostos (ZHANG, 2006):

e conectividade intermitente, podendo ter longos periodos de des-
conexao;

e taxa de perda de pacotes muito alta;
e atraso de propagacao ou variagao de atraso bastante alto;

e taxas assimétricas nos sentidos da transmissao, podendo ter dis-
ponibilidade de apenas um sentido.

Por isso as estratégias de roteamento das redes tradicionais nao
sao apropriados para funcionar nas DTNs, exigindo novas abordagens.

Nas DTNs, nao é necessario existir um caminho disponivel entre
a origem e o destino no momento que se queira transmitir uma mensa-
gem, dispensando a existéncia de um caminho fim-a-fim conectado.

Os principais componentes em uma DTN sdo as mensagem, os
nds, a fila de mensagens, o processo de roteamento, o processo de enca-
minhamento e o processo gerenciador da fila de mensagens (JAIN; FALL;
PATRA, 2004; KHABBAZ; ASSI; FAWAZ, 2012).

Um contato acontece quando o dispositivo de comunicagao de
um né estd no alcance de comunicagao de outro né e ambos os nés se
identificam para realizar uma comunicagdo. O tempo entre o fim de um
contato e o inicio de outro contato de um mesmo né é definido como
tempo de intercontato. Uma transferéncia de mensagem ocorre quando
um né contatado envia e outro recebe uma mensagem para ser levada
adiante. Quando um né encontra o destinatdrio, a transferéncia é cha-
mada de entrega. Em cada né, as mensagens devem ficar armazenadas
na fila de mensagens enquanto nao encontram uma oportunidade de
encaminhamento.

2.3.1 Processo SCF de Encaminhamento de Mensagens

Para que a DTN funcione, o encaminhamento de mensagens
com armazenamento persistente de tempo indeterminado, baseado no
método Armazena-Transporta-e-Encaminha (SCF - Store-Cary-and-
Forward) é normalmente empregado. O encaminhamento por SCF é
ilustrado na Figura 1, onde os nés A, B, C' e D sdo representados por
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circulos, as setas indicam suas dire¢oes (que nao necessariamente preci-
sam ser retilineas) e o quadrado com a letra D significa uma mensagem
enderegada para o né D. Nesta figura estao representados quatro ins-
tantes distintos.

fransporte

o

:f“/\ entrega

mantem
armazenada

Figura 1: Encaminhamento de mensagem na estratégia SCF.

No SCF, quando um né (B) possui uma mensagem para outro
né (D) e realiza um contato com outro né (A), se for determinado
que o n6 em contato deve encaminhar esta mensagem, ela é transferida
para este né, tal como ilustrado no momento tg da Figura 1. A men-
sagem armazenada no buffer de mensagens do né é transportada pelo
né (instante ¢1) quando ele se movimenta. Pode acontecer de o né em
contato (C') nao ser escolhido para encaminhar a mensagem para um
determinado destino, tal como acontece no momento t. Neste caso, a
mensagem deve permanecer armazenada até que se tenha uma melhor
oportunidade de encaminhamento ou se possa entrega a mensagem di-
retamente para seu destinatario. A mensagem pode ser transferida de
né em né até a entrega para o né de destino (instante ¢3). O nimero de
mensagens entregues aumenta quando a transferéncia das mensagens é
feita para nds que tem melhores chances de entrega.

Para aumentar as chances de entrega da mensagem, ao invés
da transferéncia da mensagem, pode-se utilizar a cépia ou replicagao.
Assim, o né permanece com uma cépia da mensagem e pode tentar
copid-la novamente nos proximos contatos. Apesar do aumento da
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entrega de mensagens, o consumo de banda de rede e espaco na fila de
mensagem pode ser muito alto, limitando o funcionamento da rede e
da propria estratégia de replicagao.

Um problema dessa estratégia é fazer com que um né tenha co-
nhecimento para saber se é melhor manter a mensagem consigo, copia-la
ou transferi-la para um préoximo né. No exemplo ilustrado na Figura
1, no tempo to a mensagem nao é transferida nem copiada, pois o né
A tem algum conhecimento indicando que o né C nao tem chances de
entrega da mensagem para o né D. A situacao fica mais dificil de tratar
se C também tem chances de entregar a mensagem para D, pois A deve
ter informagoes e algum método para avaliar quem tem mais chances
de entrega-la. Dependendo das chances de C' e A nessa situacdo, pode
ser vantajoso replicar a mensagem.

Como percebido com o exemplo ilustrado, os contatos que estao
ocorrendo vem determinando a topologia da rede. O conhecimento
de alguma informagao sobre a ocorréncia dos contatos pode ajudar a
determinar a topologia futura da rede. Informacoes do cendrio e do
contexto poderao ser usadas em uma estratégia de roteamento para
que o processo de encaminhamento consiga decidir pela permanéncia,
transferéncia ou copia de cada mensagem para um né em contato.

2.3.2 Caracterizacao e classificagao dos Contatos

O termo contato empregado na DTN refere-se especificamente a
situacao em que um né da rede detecta a presenca de outro né através
do seu dispositivo de comunicacao sem-fio e os dois ficam aptos a trans-
mitir mensagens. Os contatos ficam sujeitos aos problemas de comu-
nicacao e outras eventualidades causadas pela movimentacao dos nds
e de outros objetos que venham a obstruir o sinal entre os ndés em
comunicacao.

As rotas em uma DTN sao compostas por uma sequéncia de
contatos. Neste sentido, os contatos sao oportunidades de comunicagao
dependentes do tempo em que as mensagens podem ser transferidas de
uma origem até o destino. Os contatos sao descritos em termos da
direcao, os dois nés em contato, um momento de inicio, um momento
de fim, a banda de comunicacao e o atraso.

Em uma rede com contatos oportunistas, a escolha adequada dos
contatos a serem usados para a transferéncia de uma mensagem até seu
destino é objeto de estudo em vérias pesquisas. Assim, as decisoes de
encaminhamento devem prever o agendamento das transferéncias con-
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siderando a disponibilidade temporal dos contatos além da sequéncia
de saltos até o destinatario. A indeterminagao da duragao dos contatos
aumenta a dificuldade em encontrar um agendamento adequado para
transferéncia de maiores quantidades de dados(SHAOQ; L1U, 2009).

Dada a importéancia de entender como acontecem os contatos em
DTN e os cendrios em que acontecem (FALL, 2003; CERF et al., 2007),
eles sao objeto de varios estudos, principalmente para os trabalhos que
realizam predicao para melhorar a comunicacao na rede.

Quanto ao conhecimento da sua ocorréncia, os contatos podem
ser classificados como:

e deterministas: sao os contatos que tem sua ocorréncia determi-
nada antecipadamente;

e quase-deterministas: sao contatos deterministas que podem nao
acontecer ou ter sua duracao diminuida. O momento no tempo
e/ou espago para sua ocorréncia é conhecido. Passando esse mo-
mento, os contatos s6 ocorrerao na sua préoxima oportunidade
determinada (DIANA et al., 2012);

e quase-oportunistas: aqueles contatos que ocorrem aleatoriamente,
mas para os quais pode-se extrair informacgoes que venham a
determinar padroes, apesar destes poderem nao ser seguidos de
forma estrita. Neste caso, existe uma certa expectativa que con-
tatos ocorram em determinada faixa de tempo e/ou espago, po-
dendo entretanto ocorrer antes, depois, ou nao ocorrer. Essa
classe de contato foi definida no trabalho de Segundo, Farines e
Silva (2013);

e oportunistas: sao os contatos que ocorrem aleatoriamente, sem
informagoes sobre quando ou onde irdo ocorrer.

No roteamento em DTN deve-se lidar com diferentes tipos de
contatos. Assim, podem surgir estratégias de roteamento especificas
para determinados contexto e cendrios, influenciando os tipos de con-
tatos.

Uma outra classificagao mais especifica quanto a forma de ocor-
réncia dos contatos é a seguinte (CERF et al., 2007):

e Persistente: eles estao sempre disponiveis. Um exemplo seria um
né fixo ou sempre dentro de uma area de cobertura.

e Sob-demanda: eles ficam disponiveis quando solicitados. Exem-
plos seriam a realizacao de uma conexao discada ou se dentro da
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area de cobertura é ativada a interface de rede WiFi/3/4G para
comunicar.

e Intermitente agendado: quando é possivel determinar o momento
no qual o contato estara disponivel. Por exemplo na comunicagao
com satélites de drbitas baixas em rede interplanetéria (IPN).
Também podem ser classificadas dessa forma as situagoes em que
é possivel determinar faixas de horérios dentro de um ciclo de
tempo para a ocorréncia do contato e ainda quando houver pre-
cisao na localizagao e regularidade na movimentagao.

e Intermitente oportunista: os contatos acontecem ao acaso, sendo
dificil de determinar o tempo e o espaco exato em que podem
ocorrer.

e Intermitente predito: eles nao sao baseados em hordrios e/ou lo-
cais fixos, mas sao baseados em previsoes de hordrio e/ou espago e
duracgoes provaveis do contato com base em informagoes historicas
de contato previamente observadas. Quando existe confiabilidade
suficiente na previsao de contatos desse tipo é possivel estabelecer
uma estratégia de roteamento.

Os contatos Persistentes, Sob-demanda e Intermitente Agendado
podem ser considerados contatos Deterministas. Contudo, diante da
presenca de falhas os contatos Sob-Demanda e Intermitente Agendado
sao considerados quase-deterministas.

Os contatos Intermitentes Oportunistas correspondem aos con-
tatos Oportunistas, enquanto os contatos Intermitentes Preditos sao os
contatos quase-oportunistas.

No presente trabalho sao concentrados esforgos nos contatos qua-
se-oportunistas que sao propicios ao contexto do STPU para melhorar
a eficiéncia na sua predicao. Apesar de véarios métodos de predicdo ja
terem sido utilizados para predigao de localizacao do nd, da velocidade
do né, do tempo em que o né permanecerd em determinado local e
trajetos, este trabalho esta focado na predigao de contatos.

2.3.3 Gerenciamento da Fila de Mensagens

O gerenciamento da fila de mensagens ou simplesmente buffer de
mensagens é fundamental para melhorar a entrega e diminuir o atraso
de mensagens na DTN com limitac¢oes de recursos. Isso deve ser feito
através de duas operagoes bésicas (MASIP-BRUIN et al., 2011):
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e Priorizagdo: Uma vez que o espaco de armazenamento na fila de
mensagens e a duracao do contato é limitada, a priorizacao do en-
vio de mensagens deve ser feito favorecendo o melhor uso desses
recursos. Por exemplo, para aumentar o nimero de mensagens
entregues, adota-se prioridade na transferéncia das mensagens
que tem maiores chances de serem entregues ao seus destinos. Ou
ainda, para diminuir o atraso das mensagens entregues, prioriza-
se a transferéncia das mensagens que tem data de criagao mais
recente. Dessa forma, o processo de roteamento devera fornecer
instrugoes para o gerenciamento da fila de mensagens.

e Descarte: O descarte de mensagens deve ser aplicado para evi-
tar que mensagens que nao tem chances de alcangar o seu des-
tinatario nao fiquem ocupando espago de armazenamento e nao
sejam transferidas, ocupando tempo de conex@o. Assim, o desem-
penho do roteamento também pode ser melhorado, sendo que as
outras mensagens com chances de entrega podem ocupar armaze-
namento e banda de rede. Um exemplo disso é o caso do descarte
de mensagens que tem seu tempo de expiragao alcancado ou do
descarte de mensagens muito antigas, liberando espago para men-
sagens mais recentes e diminuindo o atraso na entrega.

O gerenciamento de filas de mensagem tem um papel mais critico
em estratégias de roteamento baseadas em inundagdo por causa do
consumo excessivo de recursos. Estratégias mais elaboradas de geren-
ciamento da fila de mensagens poderao permitir que a estratégia de
roteamento obtenha melhores resultados.

2.4 ESTRATEGIAS DE ROTEAMENTO

2.4.1 Abordagens basicas de roteamento DTN

As estratégias de roteamento em rede DTN estdo associadas a
forma com que os contatos sdo estabelecidos na rede e aos recursos
disponiveis. De forma geral as abordagens de roteamento de mensagens
em DTN podem adotar as seguintes estratégias:

e inundacao: esta estratégia realiza cépia de todas as mensagens no
buffer de um determinado noé para todos os nés que fazem contato
com o mesmo até que a mensagem encontre seu destinatario. As
mensagens sao replicadas enquanto houver recursos de banda de
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rede e de espago para armazenamento nos buffers de mensagens
dos nés. As mensagens que ja alcangaram seu destinatario e aque-
las sem chance de alcangar o destinatario no tempo necessario
para diminuir o consumo de recursos sao eliminadas. Nesta sen-
tido é importante adotar uma estratégia de gerenciamento das
mensagens do buffer. Redes caracterizadas por contatos oportu-
nistas normalmente conseguem extrair vantagens adotando essa
estratégia. Um exemplo desta é implementada na estratégia de
roteamento Epidemic (VAHDAT; BECKER, 2000).

sem coOpia: nesta estratégia somente a mensagem original é en-
caminhada pelos nés da rede até que encontre o destino ou que
algum limite de tempo ou outra condigao determine que a men-
sagem nao sera mais util e serd descartada. Ela procura determi-
nar a topologia futura para realizar o encaminhamento das men-
sagens. Esta estratégia apresenta um baixo consumo de banda
de rede e o desempenho de entrega de mensagens normalmente
acaba sendo pior do que as baseadas em cdpia de mensagens.
Nas redes com contato determinista essa estratégia normalmente
oferece melhores resultados. Alguns exemplos de estratégias que
podem permitir o envio de mensagens sem copia sao o MaxProp
(BURGESS et al., 2006), RAPID (BALASUBRAMANIAN; MAHAJAN;
VENKATARAMANI, 2010), RUTS (DOERING, 2012) e 0o RCM (LIU;
WU, 2011) quando o ndmero de cépias é igual a zero.

copia limitada: se a estratégia principal for baseada em inundacao,
deve haver um controle da direcao das cépias, nao especifica-
mente no sentido espacial, para diminuir o nimero de mensa-
gens na rede, sem diminuir excessivamente as chances de entrega.
Se for baseado em uma estratégia sem copia, deve-se modifica-
la para permitir um determinado nimero de copias da mesma
mensagem, copiando a mensagem somente para os nds que tem
maiores chances de entrega-la ao seu destino. Dessa maneira,
aumenta-se o consumo de banda de rede e buffers, mas com
uma maior chance de entrega da mensagem. Nos dois casos a
decisao de transferéncia da mensagem deve ser baseada em in-
formagoes do cendrio, tal como o tipo de contato (oportunistas,
quase-oportunistas e quase-deterministas). Um limite para o con-
sumo de recursos ou alguma negociagao entre consumo de recursos
e taxas de entrega e atraso minimos e maximos desejados é geral-
mente adotado. Este é normalmente implementado pelo controle
do nimero maximo de cépias de uma mesma mensagem na rede
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e/ou por uma fungao utilidade. Exemplos dessas estratégias sdo:
Spray & Wait (SPYROPOULOS; PSOUNIS; RAGHAVENDRA, 2005),
Spray & Focus (SPYROPOULOS; PSOUNIS; RAGHAVENDRA, 2007),
RAPID, MaxProp, RUTS (DOERING, 2012) e o RCM (LIU; WU,
2011) com numero de c¢épia maior que zero.

Muitas pesquisas propoe o tratamento do roteamento na pre-
senga de contatos oportunistas. Algumas delas tentam tratar os conta-
tos oportunistas usando algum método utilizado em aprendizagem de
méquina (MAM), tal como processos markovianos (YUAN; CARDEI; WU,
2012), redes bayesianas (AHMED; KANHERE, 2010), 16gica difusa (MA-
MOUN; BARRAK, 2013), aprendizagem por reforgo com multi-agentes
(ROLLA; CURADO, 2013) e Redes Neurais Artificiais (RNAs)(SEGUNDO;
FARINES; SILVA, 2013).

Neste contexto de contatos, um dos cendrios existentes é o do
STPU. Neste cendrio, por causa dos itinerdrios e agendamentos das pa-
radas nos pontos de 6nibus baseado em uma tabela de horérios, os con-
tatos ocorrem de forma quase-oportunista (SEGUNDO; FARINES; SILVA,
2013).

2.4.2 O Roteamento no Contexto do Sistema de Transporte
Publico Urbano

O cenario

Considera-se um servigo de transporte publico onde os 6nibus
equipados com dispositivos de comunicacao sem fio omnidirecionais de
curto alcance sdo os nés de uma rede DTN. Cada linha de 6nibus exe-
cuta uma rota em determinada faixa de tempo e possui pontos de pa-
rada. Cada né se move de acordo com um itinerario fixo em rotas
circulares. H4 um agendamento para os nés estarem nos pontos de pa-
rada e nao ha como determinar o tempo de permanéncia nesses pontos.
Cada né tem um identificador tinico, bem como cada linha e cada rota.
Considera-se que a cada novo dia a movimentagao dos nods se repete nas
mesmas linhas de 6nibus e em horario préximos ao do agendamento.

Dessa forma, é assumida a existéncia de ciclos didrios de movi-
mentagao nos quais o né inicia na mesma posicao e repete o itinerario
do dia anterior na mesma sequéncia. E esperado que a movimentagao
dos nos esteja sujeita a variagOes na velocidade e falhas ao se dirigir
para os pontos de parada.

Algumas premissas sao adicionais a esse cendrio: nao ha insercao
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ou remocao dinamicas de nds no sistema; ha uma baixa densidade de
nds sobre uma grande area; ndo existe informagao de posicionamento;
e é assumido que cada né consegue se comunicar em uma raio limitado
de alcance.

Os contatos entre 6nibus neste cendrio acontecem com um grande
grau de oportunismo. Apesar de existir uma tabela de horarios e in-
formacGes sobre as linhas de 6nibus, a variagdo na movimentacao e
falhas fazem os contatos acontecerem ou nao, antes ou depois de um
determinado local ou momento no tempo. Assim, nao é possivel deter-
minar precisamente em que tempo e espaco um contato ird acontecer,
desde que as caracteristicas destes sao modificadas substancialmente
a cada repeticdo do itinerdrio. Considera-se que seja possivel obter
informacoes de contatos em ciclos passados, sendo possivel separar os
contatos estabelecidos em uma determinada faixa de tempo do ciclo.

Devido a natureza do problema de transporte e apesar de possi-
bilidade de uma grande variagao nas oportunidades de contato obser-
vadas neste contexto, os nés apresentam uma tendéncia de organizacao
temporal e espacial para cumprimento dos itinerarios, mesmo que es-
tes nao sejam seguidos de forma estrita. Considera-se neste trabalho
que tirar proveito dessa organizagao melhorard a comunicagao na rede
DTN.

Estabelecimento dos contatos no STPU

Um estudo sobre o estabelecimento dos contatos entre énibus do
STPU j4 havia sido conduzido por Doering (2012).  Ele apresenta
as formas basicas de encontro entre 6nibus que podem resultar em
contatos:

1. Encontro: dois nés passam um pelo outro em dire¢oes opostas.
O contato ocorrido tem curta duracgao e eventualmente pode nao
acontecer dependendo da velocidade dos nds.

2. Intersecao: dois nés passam um pelo outro em diregoes que se
cruzam . O contato ocorrido tem curta duracao e acontece quando
coincide a passagem dos nds no mesmo tempo pelo cruzamento.
Essa coincidéncia é dificil de prever, entretanto devido a reducéao
de velocidade nos cruzamentos, o contato é possivel.

3. Seguindo: um né segue o outro por uma parte do caminho. Os
contatos tem muitas chances de acontecer, normalmente repetidas
vezes e totalizando uma grande duragao.
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4. Um né parado: um né passa pelo outro que nao se move. Existe
boas chances de acontecer um contato, pois a manuten¢ao do né
em determinada regiao, seja parado ou em movimentagao fraca
favorece a oportunidade de contato.

O sentido, a velocidade e a permanéncia em pontos de parada,
cruzamentos e congestionamento influenciam a realizacao dos conta-
tos. Uma forma de utilizar esses fatores observados seria aplicd-los em
equagoes que informariam as chances de realizacao de contato em cada
itinerario realizado e utilizé-lo para favorecer o reconhecimento de con-
tatos factiveis. Apesar disso, ainda é complexo identificar de forma
automaética os movimentos, trechos e quando os nods estao sujeitos aos
fatores citados.

Outra observagao pode ser feita baseado nos estudos de Zhang et
al. (2007) e Pelusi, Passarella e Conti (2006). Conforme esses autores, o
tempo dos intercontatos é caracterizado por uma funcao de distribuicao
acumulada de cauda longa, aproximando-se a uma distribuigao expo-
nencial com indice maior que 1. Nas observagoes feitas no cenario do
STPU, isso acontece fortemente influenciado pela dispersdao dos 6nibus
apds deixarem uma area central de encontro (terminal ou garagem).
Quando os nds vao se afastando de um ponto de partida comparti-
lhado, o sincronismo com o itinerdrio preestabelecido vai diminuindo e
o tempo de intercontato vai aumentando.

Devido as dificuldades de modelar o acontecimento dos contatos
nesse contexto e por ser possivel identificar certos padroes que ocor-
rem a partir, por exemplo, das formas de contato e distribui¢ao dos
intercontatos, pode-se dizer que esses contatos nao ocorrem de forma
totalmente oportunista. Tais padrdes ajudam a perceber a existéncia
de regularidades a serem exploradas no roteamento, mas que normal-
mente nao sao suficientes para se empregar métodos deterministas. Os
contatos que ocorrem nessa circunstancia, caracterizados como quase-
oportunistas, se tratados adequadamente devem permitir melhorar o
roteamento nas redes DTN.

2.5 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO EM DTN

Existe uma série de questoes a serem tratadas no roteamento em
DTN, especialmente no contexto dos contatos oportunistas.

Zhang (2006) considera importante para o estudo do roteamento
em redes DTNs os seguintes estudos:



46

1. determinar o nimero de nés para encaminhar a mensagem, quan-
tas copias manter na rede e qual métrica usar para um né ser
escolhido para encaminhar uma cépia;

2. definir a auto-aprendizagem e mecanismos de automagao: tomada
de decisao inteligente para o agendamento e encaminhamento de
pacotes;

3. agendar transmissoes (quando um certo grau de determinismo o
permita);

4. utilizar informacées de localizagao, perfil do usudrio e estimativa
de disponibilidade dos enlaces;

5. indicar o grau de confiabilidade da rede;

6. ajustar objetivos de roteamento (taxa de entrega, atraso médio
de entrega, etc) de acordo com a capacidade do sistema.

7. balancear a utilizagao da banda com outros recursos nao usados;
8. eliminar pacotes duplicados na rede;

9. definir o uso de antenas direcionadas quando for necessario para
aumentar o alcance e probabilidade de entrega do pacote; e

10. definir o uso de métodos de DTN para sistemas de comunicagao
com antenas direcionais e/ou sistemas que economizam energia
(com agendamento, encaminhamento, entre outros).

Dentre estas consideragoes, a primeira e a segunda sao de especial
interesse na pesquisa dessa tese.

Leguay (2007) relacionou consideragbes importantes quanto ao
roteamento e ao encaminhamento. Diante dos problemas de conexao
intermitente, um caminho completo confidvel sera muito dificil de exis-
tir. Assim, as principais questdes no roteamento dizem respeito as
técnicas e conhecimentos que poderao permitir abordagens com garan-
tia de entrega e menor atraso possivel na entrega de pacotes. Neste
sentido, métodos que permitam a extracao de informagoes do contexto
e do cendrio podem ajudar a definir estratégias que melhorem o en-
caminhamento das mensagens pela rede. E, dessa forma, torna-se im-
portante identificar o tipo de informacao em determinadas situagoes e
configuragoes de rede que sao relevantes para a melhoria do roteamento.

Sendo assim, o problema de roteamento DTN estd muito relaci-
onado com o conhecimento que caracteriza o tipo dos contatos estabe-
lecidos na rede.
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2.5.1 O problema de roteamento com contatos quase-oportu-
nistas

O problema a ser tratado neste trabalho é o roteamento DTN
em contextos de contatos quase-oportunistas, tal como no STPU.

Uma hipétese para propor um método de roteamento neste con-
texto consiste em encontrar relagdes nos dados de contatos que permi-
tam prever com um certo percentual de acerto a realizagao dos proximos
contatos a partir da observagao de um histérico de longo prazo repeti-
tivo, levando-se também em consideracao o instante (ou momento) do
contato.

No historico de contatos existem informagoes importantes para
a predigao de contatos, tal como os nés envolvidos em um contato e
o momento no tempo dentro de um ciclo em que esse contato ocorre.
Neste trabalho assume-se que esse ciclo seja diario. Na observagao de
vérios ciclos passados, pode ser determinado que um contato entre dois
nés tem grandes chances de acontecer dentro de uma faixa de tempo no
ciclo ou nao. Pode-se ainda estabelecer que essas chances do contato
acontecer estejam relacionadas com a ocorréncia de contatos anteriores.

Determinar o acontecimento de contatos nesse contexto pode
nao ser simples, pois isso depende da movimentacao dos dois nds que
farao contato e que dependem de fatores externos muito dificeis de
serem preditos. No cendrio do STPU, esses fatores sao o tempo de
permanéncia nos pontos de parada embarcando e/ou desembarcando
passageiros, congestionamentos devido ao trafego, tempos de espera
em cruzamentos, acidentes de transito, falhas nos 6nibus, problemas de
comunicacao devido a objetos que venham a impedir a propagacao do
sinal, e outras manifestagoes dificeis de modelar. Um exemplo disso é
ilustrado na Figura 2.

A Figura 2 mostra a variagdo nas oportunidades de contatos em
dias diferentes. Isso prejudica a predi¢ao de contatos para o encami-
nhamento de uma mensagem entre os 6nibus B e D. Nesta figura sao
apresentadas 3 linhas que representam os mesmos onibus executando
suas linhas em dias (ciclos) diferentes das 7 as 9 horas da manha. Acima
da linha estao representados os problemas que podem ocorrer para mo-
dificar a movimentacao dos 6nibus. Abaixo da linha os 6nibus que estao
sendo contatados ao longo do itinerario.

No primeiro dia (ciclo), o énibus da linha A passa por congesti-
onamento, espera no semaforo, espera no ponto de 6nibus e entao faz
contato com o 6nibus da linha B que transfere uma mensagem desti-
nada a D. Passa por mais congestionamento e espera pela entrada e
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Figura 2: Exemplo de movimentagoes e contatos didrios entre 6nibus
do STPU com encaminhamento de uma mensagem.

saida de passageiros em outro ponto de parada para entao contatar o
onibus da linha C, depois contata D e entrega a mensagem de B. No
segundo dia, A parte um pouco atrasado, perdendo o contato com B e
sofre espera por causa de um acidente, antecipando contato com C e D
em momentos nao usuais. Como nao contatou B, nao tem a mensagem
de B destinada a D. No terceiro dia hd uma configuracao diferente nos
contatos entre os mesmo nés das respectivas linhas por que nao sofre
congestionamento no inicio do itinerario e o 6nibus da linha B esta
adiantado. Contudo, B consegue entregar a mensagem destinada a D
para A, mas A nao contata D.

Nesse caso, o histérico de contatos é utilizado para melhorar o
roteamento em DTN para cenarios nos quais os nds apresentam movi-
mentagao ciclica.

Suponha que no exemplo ilustrado na Figura 2 existisse um
nimero bem maior de dias constituindo um histérico de contatos de
longo prazo, representando realizagoes de contatos parecidas e em de-
terminadas situagoes. No histérico de longo prazo tem situagoes sufi-
cientes que caracterizam as principais movimentacoes dos nés da rede
e consequentemente dos contatos que sao estabelecidos. Todavia, ex-
trair tais movimentagoes e identificar as possiveis relagoes entre elas e
as informacoes de contato recentes sao problemas complexos. Modelar
os atrasos, adiantamentos e falhas a partir do histérico também é um
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problema dificil de resolver.

Assim, um problema relevante a tratar consiste em determinar
uma forma de explorar melhor as informagoes de contato com o objetivo
de tirar proveito de regularidades na ocorréncia dos contatos. FKEste
método deve funcionar para o contexto de contatos quase-oportunistas
e permitir a otimizacao de determinado critério, tal como o menor
atraso na entrega das mensagens ou o aumento do niimero de mensagens
entregues.

2.6 PROPOSTAS PARA O ROTEAMENTO DTN

Muitos trabalhos apresentam formas de estabelecer uma topolo-
gia futura para a rede através de diversos métodos para varios cenarios,
tal como o do STPU.

Realizar um roteamento eficiente em DTN no caso de contatos
oportunistas é uma tarefa dificil devido a aleatoriedade, em particu-
lar por que informacoes sao dificeis de serem extraidas do contexto e
cendario de interesse.

Pesquisas mostram que métodos de predigao apresentam melho-
rias para o roteamento DTN. Muitas destas utilizam o apoio de algum
método probabilistico (LINDGREN; DORIA; SCHELEN, 2003; BURGESS et
al., 2006). Outras ainda incrementam a estratégia de roteamento com o
uso de processo decisério de Markov (LIU; WU, 2011), redes bayesianas
(AHMED; KANHERE, 2010), processos semi-markovianos (YUAN; CAR-
DEL WU, 2012), entre outros métodos utilizados para predigao. Pes-
quisas que tratam o problema de alocagao de recursos através do uso
de fungoes de utilidade estao sendo também realizadas (BALASUBRA-
MANIAN; LEVINE; VENKATARAMANI, 2010; CAO; CRUICKSHANK; SUN,
2011).

Outra preocupagao diz respeito a comparagao dos resultados em
pesquisas diferentes, dificultada pelas DTNs operarem em contextos
e cenarios diferentes e que sao sensiveis as estratégias utilizadas para
roteamento. De modo geral é verificada uma grande quantidade de tra-
balhos que trazem implementacoes de estratégias de roteamento com
abordagens especificas para determinados cenarios. Neste sentido, En-
derle, Petz e Julien (2009) confirmam a influéncia do cendrio nos re-
sultados e concluem sobre a necessidade de se desenvolver de um fra-
mework para testes de redes DTN que leve em consideragao condigoes
idénticas dos cendrios e sistemas de simulagao, sendo de grande validade
para a realizagao avaliagoes mais adequadas.
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Foram estudadas mais particularmente algumas propostas de in-
teresse para este trabalho. Estas estao organizadas segundo dois pontos
de interesse: a utilizagao do contexto do STPU e a utilizagdo de algum
método de redes neurais artificiais (RNA). Ao final de cada parte sdo
apresentadas as relagoes de cada trabalho com essa pesquisa.

2.6.1 Propostas de Roteamento no Contexto do STPU

A proposta de Lindgren, Doria e Schelén (2003)

Lindgren, Doria e Schelén (2003) propuseram uma abordagem
de roteamento probabilistico, o Probabilistic ROuting Protocol using
History of Encounters and Transitivity (PRoPHET), no qual a pro-
babilidade de entrega para os nés é calculada usando o histérico de
contatos e também através da probabilidade de contato de outros nds
(transitividade). A probabilidade de entrega de todos os outros nds
para todos os destinos conhecidos é mantida por cada né, sendo que
a cada encontro as informacoes de contato sao trocadas entre os nos.
Apesar de nao levar em consideragao a informagao do momento do con-
tato, essa abordagem pode ser aplicada no cenario do STPU baseado
na frequéncia de contatos entre os nos.

Nos experimentos originais do PRoPHET, a mensagem é copiada
somente para outro né que apresenta maior probabilidade de encontro
com o destinatario da mensagem. A limitagao para cépia de mensagens
depende das filas de mensagens, todavia nao apresenta sobrecarga pela
caracteristica seletiva da replicagao. Nos experimentos realizados o
PRoPHET diminuiu o consumo de banda de rede e filas de mensagem
em relagdo ao Epidemic (VAHDAT; BECKER, 2000). Uma desvantagem
apresentada é a sobrecarga de mensagens para a troca de informacoes.

A proposta de Burgess et al. (2006)

Uma estratégia de roteamento eficiente para DTN, originalmente
com cépia ilimitada de mensagens, foi proposta por Burgess et al.
(2006). A estratégia denominada MaxProp determina o caminho de
maxima probabilidade para o destinatario da mensagem e envia uma
copia somente quando o né em contato tiver maior probabilidade de
contato com o destino. Também foi proposta uma forma de gerenci-
amento da fila de mensagens com priorizacao das mensagens a serem
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transmitidas e as serem descartadas. Essa proposta foi avaliada com
dados de um experimento real, o projeto DieselNet (BURGESS et al.,
2008), que também é utilizado neste trabalho.

O MaxProp foi proposto e avaliado em um cenario de VANET
formada por 6nibus do STPU com limitagoes de duracao dos contatos
e do tamanho nas filas de mensagens. Essa abordagem nao leva em
consideragao o instante no qual o contato é estabelecido, baseando-se
na frequéncia dos encontros entre os néds, tal como no PRoPHET.

A estratégia de roteamento do MaxProp é baseada no encontro
entre contatos. Para isso, cada né mantém um vetor de probabilidade
de entrega que é atualizado quando ocorre um contato usando a média
incremental. O caminho de menor custo para o né de destino da men-
sagem € escolhido na decisao de transferéncia da mensagem.

Nos experimentos de Li et al. (2008), Doering, Pogel e Wolf
(2010) e Socievole et al. (2011) o MaxProp superou o PRoPHET na
taxa de entrega, no atraso de entrega e em outras métricas avalia-
das. Entretanto, ele foi inferior apenas na ocupacao do processador e
memoria para execugao, piorando quando aumenta o nimero de nés na
rede.

A proposta de Liu e Wu (2011)

O trabalho de Liu e Wu (2011) apresenta a estratégia Routing in
Cyclic Mobispace (RCM). Nesse trabalho é verificado que o STPU tem
caracteristicas de contatos que melhoram a eficiéncia do roteamento
DTN por causa da previsibilidade temporal e espacial.

Liu ¢ Wu (2011) utilizam técnicas de transformagao de grafos
para lidar com a complexidade inserida pelo tempo nos grafos da rede.
A métrica de minimo atraso esperado foi criada para diferenciar as
ligacoes entre nés de acordo com o tempo que a mensagem ira le-
var para chegar ao né ligado em um tempo futuro. Para considerar
ligagoes através de outros nés (transitividade), essa métrica é determi-
nada através de um processo de decisdo de Markov usando informacoes
do histérico de contatos.

Nas simulacoes realizadas, os resultados obtidos utilizam os re-
gistros de movimentacao real de dois projetos: o DieselNet (BURGESS
et al., 2008) e o NUS (National University of Singapore Student Trace)
(KARAGIANNIS; BOUDEC; VOJNOVICI, 2010 apud LIU; WU, 2011). Ape-
sar da estratégia de roteamento proposta levar a resultados promissores
quanto ao uso de informacgoes de agendamento em ciclos, inclusive su-
perando o MaxProp, Hartog, Spyropoulos e Legendre (2010) apontam
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que tais resultados sao apenas obtidos para cendrios de pequeno porte.
A proposta de Ahmed e Kanhere (2010)

As redes bayesianas sdo exploradas no trabalho de Ahmed e Ka-
nhere (2010) para melhorar o encaminhamento de mensagens em uma
rede DTN formada por nés do STPU, aproveitando-se das informagoes
do instante e local de contato.

Os autores introduzem um framework estendivel para decisoes
de roteamento baseado em classificagao bayesiana que integra conhe-
cimento das caracteristicas da rede e dos padroes de mobilidade. O
espaco de movimentacao foi dividido em areas quadradas e o tempo foi
organizado em time-slots.

No exemplo de utilizacao do framework desenvolvido sao usadas
duas classes simples baseadas nas estatisticas de pacotes entregues pre-
viamente. As métricas de roteamento empregadas sdo a probabilidade
de entrega posterior condicionadas ao atributo de tempo e a localizagao
espacial.

A avaliagao da eficiéncia nesta abordagem baseia-se em simula-
¢oes sobre dados reais de mobilidade dos 6nibus no sistema de trans-
porte King County Metro em Seattle!, sendo possivel melhorar a taxa
de entrega de mensagens em 25% comparado com o protocolo de rote-
amento MaxProp.

A proposta de Doering (2012)

Doering (2012) apresenta o Routing in Urban Public Transport
Systems (RUTS), uma estratégia de roteamento DTN utilizando as
informacgoes de mapas e horario de paradas de 6nibus que possibilita
melhoras em uma rede veicular operando sobre o STPU. Foram reali-
zadas comparagoes com o MaxProp e o PRoPHET. Essa abordagem
explora propriedades da movimentagao dos 6nibus tais como o sentido
e o trajeto.

Nas simulacoes sao usadas informagoes do STPU de uma &rea
urbana para montar um cendrio sintético. Mapas baseados na carto-
grafia real combinados com as defini¢coes de linhas, paradas e tabela
de horarios do sistema de transporte ptblico real foram utilizados para
aumentar o realismo. Um simulador de micromobilidade produziu re-
gistros de mobilidade em grande escala que foram introduzidos em um
simulador DTN. O cenério simulado tem 5 horas com 54 paradas e 13

Thttp://crawdad.cs.dartmouth.edu/rice/ad _hoc_city/
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linhas, sendo que 28 nés ficam simultaneamente no cendrio e a cada 2
minutos sao geradas mensagens.

A estratégia proposta obtém as probabilidades de contato através
de informagoes de contexto extraidas dos dados do projeto Dieselnet e, a
partir dos dados do STPU avaliado, determina um grafo direcionado de
roteamento e entao calcula as probabilidades de contato e duragao dos
contatos entre todos 6nibus. Para determinar os n melhores caminhos
a serem utilizados para enviar as n copias da mensagem é calculada
uma pontuagao através das informacoes desse grafo. Essa pontuacao
leva em consideracao as informagoes da soma dos tempos de todos os
caminhos do grafo menos o tempo do caminho escolhido, a frequéncia
de passagem pelos nés e intersecoes, e o nimero de mensagens trans-
mitidas no caminho. As chances de obter um contato considerando o
acontecimento de disturbios imprevisiveis na rede, é desta forma levada
em consideragao.

Nos experimentos a estratégia proposta aumentou a taxa de en-
trega em 20% comparado com o MaxProp.

A proposta de Yuan, Cardei e Wu (2012)

Em (YUAN; CARDEL, WU, 2012), os autores verificaram que o
movimento dos nés de uma rede que tem comportamento social nao
movem-se totalmente ao acaso e utilizam a informagao temporal dos
contatos em um modelo de processo semi-markoviando de tempo ho-
mogéneo. Apoiado nesse modelo, uma estratégia de roteamento sem
replicacdo de mensagens chamada Predict and Relay (PER) foi pro-
posta.

Nesta estratégia, os nés determinam a distribuig¢ao de probabili-
dade de contato e escolhem o proximo salto da mensagem para aumen-
tar a probabilidade de entrega de mensagens. Essa estratégia considera
a observagao de que um né move-se ao redor de pontos mais visitados
ao invés da aleatoriedade e que existe um tempo de permanéncia nesses
pontos que pode ser previsto através do histérico de movimentacoes.
Para determinar em qual ponto de parada o né tem mais chances de
estar, um modelo semi-markoviano foi adotado e estendido para consi-
derar o tempo de deslocamento do né entre dois pontos de parada.

Os resultados da estratégia proposta utilizando trés fungoes di-
ferentes foram apresentados em termos da taxa de entrega e atraso na
entrega. Foi utilizado o resultado da estratégia epidémica ilimitada e da
entrega direta para mostrar os limites de desempenho desta estratégia,
contudo nao foram apresentadas comparacoes com o PRoPHET ou o
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MaxProp.

Apesar desse trabalho nao corresponder especificamente ao cené-
rio do STPU, o contexto da realizagao dos contatos caracteriza-se por

apresentar contatos quase-oportunistas.

2.6.2 Comparagao das propostas

Os trabalhos revisados nesta se¢do sao de interesse para o trata-
mento do problema dessa pesquisa por apresentar estratégias de rote-
amento no contexto do STPU.

As Tabelas 1 e 2 apresentam as principais diferengas no cenario
e nos métodos utilizados nesses trabalhos.

Os cenarios

Nas diferentes propostas estudadas, pode-se verificar que hé va-
riacoes significativas quanto ao método de simulagao, na forma de tra-
tamento do conjunto de dados, na forma de geracao das mensagens,
no ntmero de nés, tempo de simulagao e abrangéncia do dispositivo de
comunicagao sem fio.

Tabela 1: Comparacao dos cendrios utilizados nas propostas de rotea-
mento DTN no contexto do STPU.

Lindgren, Doria
e Schelén

RWP

movimentos,

comunicagao e troca

x 300m / 50 e
100m

Proposta Dados: Simulador: Nés/ Geracgéo de
Mobilidade Simulagédo Qtd.histérico/ |mensagens
Area coberta/
Alcance radio
PRoPHET: Dados sintéticos:| Préprio (simples): |50 nés / - / 1500todos para todos 4

lcada segundo.

2 x

(2003) de mensagens
MaxProp: Dieselnet: Nao informado: 30 nés / 60 dias [Cada né de 2 a 18|
Burgess et al. [sintético baseado/movimentos, / 2414Km?2 /  |msgs/hora.
(2006) no real; e comunicagdo e troca|1s 24 até 122m

reconstruido. de mensagens
RCM: Liu e Wu [DieselNet: Nao informado: 28 nés / 55 dias [Todos para todos al
(2011) reconstruido troca de mensagens; |/ 2414 K m?2 / 35lcada 10 minutos.

e outras a 140m

Bayesian STPU: Préprio: mobilidade,|35 nés / 500 x |50 pares  aleatorios|
Routing: reconstruido comunicagéo, troca |9hs / 58 Km x |de (origem,destino) a
Ahmed e de mensagens 88 Km / Nio lcada 100 segundos.
Kanhere (2010) informado
RUTS: Doering |Simulagao em SUMO e ONE: 28 nés / -/ Nao encontrado.

(2012) 4rea urbana: mobilidade, 2,5Km / 50 até

baseado no comunicagao, troca |500m

Dieselnet de mensagens
PER: Yuan, Simula¢ao no Préprio: troca de 30 nés / 2 Pares aleatérios|
Cardei e Wu campus mensagens semanas / 94 x |geragdo de mensagens|
(2012) 74m / 35 a 140mlcom Poison.

Apesar de as propostas tratarem do mesmo contexto de conta-
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Tabela 2: Comparagao dos métodos utilizados nas propostas de rotea-
mento DTN no contexto do STPU.

Proposta

Modelo

Método

Resultados

PRoPHET:
Lindgren, Doria e
Schelén (2003)

Probabilidade

Determina a previsibilidade
de entrega

Diminuiu fila de mensagens|
e atraso e aumentou entregal

MaxProp: Burgess
et al. (2006)

Probabilidade

Determina o caminho de
méxima probabilidade

Contatos reais, melhorou en-|
trega e diminuiu fila de men-
sagens

RCM: Liu ¢ Wu
(2011)

Grafos variantes no
tempo (TVG) e
processo decisério de
Markov

Transforma TVG em grafos
direcionados e determina o
minimo atraso esperado

Contatos reais e sintéticos|
[Foi 40% melhor no desempe-|
nho geral

Bayesian Routing:
Ahmed e Kanhere
(2010)

Redes Bayesianas

Determina classes de acordo
com regifes no mapa e do
instante de contato, e
calcula probabilidade de
participar dessas classes.

Taxa de entrega de mensa-|
gens 25% maior do que com|
o MaxProp

RUTS: Doering
(2012)

Grafo
espacial-temporal
baseado na
probabilidade de

Transforma em grafo
unidimencional e determina
maior pontuagio de acordo
com probabilidades e

Menor utilizagio de recur]
sos, atraso médio e maiores|
taxas de entrega

e Wu (2012)

semi-markoviano de
tempo homogéneo

encontros caminhos para chegar ao
destino.
PER: Yuan, Cardel |Processo Determina o minimo atraso [Mesma taxa de entrega do

esperado

lepidémico com apenas umal

cépia

tos, os experimentos sao realizados de forma substancialmente diferen-
tes, dificultando as comparacoes. Quando ha experimento avaliando a
mesma estratégia em trabalhos diferentes, fica dificil extrair anélises so-
bre o desempenho devido ao processo de simulagao, conjunto de dados
e configuragoes da rede utilizados.

Os métodos

Cada trabalho apresenta uma forma de modelar o problema e
trata-o com métodos diferentes, conforme apresentado na Tabela 2. Os
métodos adotados pelo PRoPHET (LINDGREN; DORIA; SCHELEN, 2003)
e pelo MaxProp (BURGESS et al., 2006) sdo apresentadas por se trata-
rem de trabalhos de referéncia de roteamento no contexto de contatos
que apresentam frequéncia na repeticao. Em véarias outras propostas
estes trabalhos sdo utilizados para comparacao. Além disso, apresen-
tam implementagoes disponiveis publicamente, facilitando e tornando
mais confiavel a realizacao dos experimentos.

Nos trabalhos mais recentes pode-se perceber uma preferéncia
pelo MaxProp por apresentar melhores taxas de entrega e diminuigao do
atraso em relacao ao PRoPHET, apesar de ambos terem caracteristicas
muito parecidas. Dessa forma, o MaxProp foi escolhido para realizar
comparagoes com a proposta deste trabalho.



56

O método baseado em processos markovianos utilizado por Yuan,
Cardei e Wu (2012) foi um dos primeiros métodos a ser considerado
para a apoiar a solucao do problema apresentado nesta tese. Contudo
nao foi levado adiante por causa da capacidade de modelar as variagoes
do tempo no estabelecimento dos contatos oportunistas e implicagoes
com o aumento do niimero de estados do sistema, tornando-se de dificil
tratamento.

Yuan, Cardei e Wu (2012) realizou comparagoes com a estratégia
epidémica ilimitada e com a entrega direta para identificar limites de
desempenho e isso foi adotado para avaliagao da proposta neste traba-
lho.

Os trabalhos de Liu e Wu (2011), Ahmed e Kanhere (2010) e
Doering (2012) apresentam abordagens de roteamento sem cépia de
mensagens para tratamento dos contatos quase-oportunistas.

A proposta de Ahmed e Kanhere (2010) é relevante por apresen-
tar-se no mesmo cendrio e utilizar um método de aprendizagem de
mdéquina baseado em redes bayesianas aproveitando-se de informagdoes
temporais e espaciais para melhorar o roteamento. Na proposta desta
tese também é tirado proveito da informacao do instante do contato,
contudo nao é utilizada informacao de posicionamento. Nessa proposta
a comunicagao entre dispositivos é simulada a partir da reconstrugao
de dados de mobilidade devido ao intervalo de tempo para atualizagao,
sendo que isso pode permitir perder contatos ou diminuir a duracao
deles. Por esse motivo, no trabalho desta pesquisa foi preferivel o uso
dos dados do DieselNet para se obter maior realismo.

Apesar do trabalho de Doering (2012) ser utilizado para o caso
de contatos quase-oportunistas, a abordagem adotada para tratamento
do problema apoia-se na maior parte em métodos deterministas. Esse
trabalho utiliza também os dados do DieselNet, contudo foi necessério
reconstruir as rotas por causa dos dados de GPS corrompidos e selecio-
nar rotas especificas para os testes. Isso apontou problemas e solugoes
para o tratamento desse conjunto de dados. Além do trabalho com da-
dos de contatos reais, aproveitou-se a ideia de utilizar grafos variantes
no tempo (TGV) para modelar a DTN. Também foi aproveitado de Liu
e Wu (2011) a modelagem com TVG e transformagdes para diminuir a
complexidade da inser¢ao do tempo nos grafos.

Uma observagao é que se deve ter muita regularidade na mo-
vimentagao dos onibus para conseguir tirar proveito dos mapas e iti-
nerarios no contexto do STPU. Isso é devido ao grande nimero de
possibilidades de contatos que acontecem com uma pequena variacao
na velocidade ou nos tempos de paradas nos pontos de 6nibus. Além
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disso, os dispositivos de comunicagao sem fio baseados no IEEE 802.11b
perdem muitos contatos com as interferéncias, o raio de alcance e a ve-
locidade dos nés. Diante de contatos tao oportunistas encontrados no
projeto DieselNet optou-se por um mecanismo que pudesse modelar
melhor sua ocorréncia.

Os trabalhos revisados apresentam alguns pontos em comum
com o trabalho dessa proposta, principalmente por serem aplicaveis
no mesmo contexto. Pode-se verificar que a maioria desses trabalhos
procura se apoiar em dados reais de contato, porém poucos conseguem
utilizé-los diretamente sem a necessidade de reconstrucao, interpolacao
ou obtencao dos seus parametros para geracao de dados sintéticos. O
conjunto de dados do projeto DieselNet sao diferenciados, pois apre-
sentam as irregularidades nos contatos provenientes de um cenario real
do STPU sem tratamentos, possuem informacao do momento exato
do contato, fornecem meios de recuperar informacao de linha e rota e
apresentam um histérico de longo prazo.

Observa-se que a maioria destes trabalhos utilizam métodos pro-
babilisticos e processos markovianos na estratégia de roteamento desen-
volvida, porém foram encontrados poucos trabalhos que exploram ou-
tros métodos utilizados em aprendizagem de maquina, tais como Redes
Neurais Artificiais (RNA), motivando a exploracao deste método.

Diferentemente de outros métodos citados, a utilizagdo de RNAs
pode trazer vantagens para a predi¢ao de contatos, permitindo-se acom-
panhar varia¢oes nao lineares na sua ocorréncia, como é o caso deste
trabalho, devido a influéncia de varias situagoes no estabelecimento
dos contatos. Dessa forma, a seguir serao revisados os trabalhos encon-
trados baseados em RNAs que s@o de interesse para o tratamento do
problema de roteamento.

2.6.3 As RNAs nas Propostas de Roteamento

Poucos trabalhos abordam o roteamento em redes ad hoc ba-
seado em RNAs. Alguns usam a RNA para auxiliar no controle do
broadcast e na predicao de mobilidade.

As RNAs podem ser vistas como métodos aproximadores de
fungoes, normalmente utilizados em tarefas de classificacao e predigao.
Inspirado nos neuroénios bioldgicos, de forma geral, o modelo matematico
de RNA recebe entrada (estimulos) através dos neurénios da camada de
entrada que sao propagados pelos neurtnios das camadas intermediarias
até atingir os neurdnios da camada de saida. Cada neurénio tem varias
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entradas que sao ponderadas e somadas e essa soma submetida a sua
funcao de ativagao, determinando uma saida. Assim, as ponderagoes
modelam os valores de saida de acordo com as entradas. Um pro-
cesso de aprendizagem definira pesos apropriados para que esses valores
de entrada correspondam o melhor possivel aos respectivos valores de
saida, conforme as informacoes (exemplos) de treinamento utilizados.
Pretende-se que as RNAs propostas para o preditor de contatos cap-
turem padroes no estabelecimento dos contatos. Mais detalhes sobre
o funcionamento, tipos e aprendizagem das RNAs sao apresentados no
Apéndice A.

A predig@o de contatos entre nés de uma rede utilizando RNAs
é praticamente inexplorada, principalmente na predicao de jornadas,
tal como foi utilizada nesta tese. Entretanto, os trabalhos pesquisa-
dos trazem informacoes tteis para a modelagem das RNAs que foram
propostas.

A proposta de Kumar e Venkataram (2002)

O trabalho de Kumar e Venkataram (2002), aborda o uso de
redes neurais para predicao de localizagao de nés em redes méveis. Esse
autor propoe o gerenciamento da localizagao em redes méveis baseado
em predicao da localizacao futura a partir do histérico do padrao de
movimento de um né mével. A predicao foi realizada através de uma
RNA alimentada para frente (Feedforward-FF) com multiplas camadas
(MLP) e o treinamento é feito com um algoritmo de retropropagagcao.

O padrao de movimentacao é determinado como um conjunto de
pares constituidos a partir do sentido e da frequéncia de movimentos
neste sentido. Cada conjunto é referente a um intervalo de tempo de-
terminado. Subconjuntos de cada padrao sao utilizados para treinar a
rede. Como resultado das simulagoes, com o padrao de movimentagao
uniforme a média de precisao da predigao foi de 93% e respectivamente
de 30% e 2% com os padroes de movimentacao regular e aleatério. O
método proposto ajudou a diminuir o custo de sinalizagao para geren-
ciamento da localizagao.

A proposta de Kotilainen e Kurhinen (2008)

Kotilainen e Kurhinen (2008) apresentam o NeuroRouter, uma
estratégia baseada no conceito de roteamento com mobilidade assistida
(MAR - Mobility assisted routing) em que os nés sdo usados como mulas
de dados (data mules) para transportar as mensagens de um ponto até
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o outro. O algoritmo decide o encaminhamento para um préximo né
ou a continuidade do transporte da mensagem de acordo com uma rede
neural treinada. O algoritmo adapta seu comportamento baseado em
variaveis ambientais, permitindo alcangar estratégias mais eficientes de
roteamento.

A rede neural utilizada é uma MLP alimentada para frente. As
informacoes de entrada da rede neural sao a velocidade do né em con-
tato, a diferencga da diregao entre o né encontrado e o né de destino,
a estabilidade da direcao, a velocidade do né encontrado, o nimero de
cépias enviadas, o numero de saltos desde a origem e a distancia até
o destino. E retornado como saida a decisdo de encaminhar ou nio a
mensagem para o né encontrado.

Devido & inviabilidade de recursos para o treinamento dessa RNA
em tempo-real, essa abordagem somente é simulada. Apesar de obter
resultados favordveis sobre as decisoes de roteamento baseadas na rede
neural, nao foram realizadas implementacoes e testes comparativos com
outras abordagens de roteamento.

A proposta de Wang et al. (2014)

Um preditor de contatos também baseado em RNAs foi apresen-
tado por Wang et al. (2014). Neste a RNA é usada para determinar
a probabilidade de contato com um né levando-se em consideragao o
instante em que esse contato é estabelecido. As RNAs sao utilizadas
para nao ficar preso a um modelo que faca uma relagao linear entre os
dados do histérico de contatos, tal como em outras propostas, pois os
contatos sao influenciados pelas posigoes dos nés, transito, semaforos,
demanda de passageiros velocidade e outros fatores.

Um conjunto de dados testado foi obtido no STPU de Beijing
e outro conjunto foi o de Cambridge Haggle?. A predicio de contatos
futuros pelo preditor proposto superou a predi¢ao baseada em encon-
tros realizada no PRoPHET, contudo nao é apresentado resultado de
experimentos com roteamento.

2.6.4 Relacoes com o problema a ser tratado

Alguns autores ja estudaram o emprego de RNA para auxiliar
na resolugdo de problemas de roteamento em redes sem fio (KUMAR;
VENKATARAM, 2002; KOTILAINEN; KURHINEN, 2008). Os trabalhos pi-

2http //crawdad.cs.dartmouth.edu/cambridge/haggle/
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oneiros focaram na predicao de mobilidade e alguns trabalhos mais re-
centes iniciaram estudos na predigao de rotas, nao focando diretamente
a predigdo de contatos , exceto em Wang et al. (2014). Anteriormente
a esta proposta, um preditor de contatos baseado em RNA foi proposto
no contexto desse trabalho, conforme publicado em (SEGUNDO; FARI-
NES; SILVA, 2013). Apesar de utilizarem o mesmo tipo de RNA, esses
preditores de contatos se diferenciam por apresentarem objetivos de
predicao, estruturas de RNA e algoritmo de aprendizagem diferentes.

A utilizagao de RNAs do tipo alimentada para frente com MLP
para a realizagao de predigoes aparece em todos os trabalhos relacio-
nados. Nesta pesquisa, a proposta de predicao de contato também se
apoia nesse tipo de RNA. A experiéncia obtida na definicdo das en-
tradas e das topologias empregadas nesses trabalhos sao importantes
para a pesquisa deste trabalho. Apesar disso, avalia-se a possibilidade
de utilizar RNAs do tipo recorrente, contudo nao foram encontrados
trabalhos no sentido do problema a ser tratado.

Uma estratégia diferenciada pode utilizar um mecanismo de pre-
digao de contato baseado em RNA na construgao de jornadas preditas
para melhorar a decisao de encaminhamento das mensagens. Uma pro-
posta neste sentido é apresentada nos Capitulos seguintes.

2.7 CONCLUSAO

As caracteristicas mais importantes nas DTNs dizem respeito a
intermiténcia na conexao e ao longo atraso na comunicagao, que devem
ser tratadas de forma adequada para viabilizar o funcionamento das
aplicacoes assincronas que aceitam essa caracteristica.

Os processos de encaminhamento e de gerenciamento da fila de
mensagens influenciam no roteamento, sendo que os critérios utiliza-
dos para melhorar as métricas também devem considerar ambas as
estratégias e para que os resultados nao sejam interpretados de forma
errada nas analises.

O roteamento nas DTNs pode necessitar de tratamentos depen-
dentes da forma com que os contatos acontecem. Com mais determi-
nismo nos contatos é possivel diminuir incertezas e aplicar métodos de
agendamento e otimizacao para favorecer métricas desejadas. No caso
do contexto com contatos oportunistas é mais complicado obter essas
melhorias, umas vez que dependem muito da capacidade de extracao
de conhecimento do contexto e do cendrio. Assim, o desenvolvimento
de novos métodos que permitam encontrar relagoes entre os dados dis-
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poniveis para melhorar o roteamento em cendarios desse contexto é um
problema de interesse.

Um desafio interessante surge quando se verifica a possibilidade
de utilizar caracteristicas de movimentagao baseada em agendamentos
e itinerarios para tentar extrair alguma previsibilidade nos contatos,
como no caso do STPU. Neste sentido, ja existem varias contribuicoes
que utilizam a regularidade da movimentacao dos 6nibus do STPU.
Entretanto estas sao de dificil comparagao, pois sao aplicados em con-
textos diferentes.

Geralmente as pesquisas sao conduzidas com o maior grau de
realismo possivel. Contudo, os dados de contato reais sao dificeis de
tratar, devendo passar por reconstrugoes e outros tratamentos para
poderem ser utilizados.

As RNAs sao uma opgao de tratamento das relagoes entre con-
tatos passados e proximos contatos, possibilitando algum tipo de van-
tagem sobre outros métodos nao lineares. Contudo, ainda existe pouca
pesquisa a este respeito em redes DTN, sendo que a predigao de con-
tatos é inexplorada.

Nos capitulos seguintes é detalhada a proposta dessa tese para
a solugao do problema de roteamento apresentado. E apresentado um
preditor de jornadas que servird como mecanismo de suporte para as
tomadas de decisao de roteamento e que utiliza um preditor de contatos
baseado em RNAs.
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3 ROTEAMENTO BASEADO EM PREDICAO DE
JORNADAS

Neste capitulo é descrita uma nova proposta de roteamento base-
ada na construgao de jornadas preditas. Primeiramente sao explicados
os principios da solugao proposta e descrito o funcionamento de um
preditor de jornadas que é baseado em uma funcao de predicao de con-
tatos. Depois é apresentada a proposta de um preditor de jornadas e a
descricao dos seus principais algoritmos.

3.1 INTRODUCAO

Uma estratégia de roteamento de mensagens em DTN depende
da forma com que os contatos vao se estabelecendo na rede. Para con-
tatos quase-oportunistas, uma solugao consiste basear o roteamento em
possiveis jornadas preditas que possam auxiliar na decisao de transfe-
rir ou ndo a mensagem para o né em contato. Entretanto, predizer
uma jornada pode ser dificil a medida que se deve conhecer os nés e
os instantes de contato futuros organizados em saltos até os nds de
destino.

Uma nova estratégia de roteamento em DTN é proposta com a
predicao de jornadas a partir de predigdes de contatos. O preditor de
contatos utilizado serd detalhado no capitulo seguinte. Ele deve per-
mitir relacionar os possiveis saltos das jornadas. As jornadas deverdao
ser computadas de acordo com um determinado critério.

Uma estratégia de roteamento DTN pode funcionar no modo
sem cépia de mensagens (single copy) ou com replicagdo de mensagens
(multi-copy). Considera-se o uso de cdpias de mensagens para aumen-
tar as suas chances de entrega, contudo hé mais utilizagao de recursos
da rede e dos nds. Uma versao dessa estratégia de roteamento conside-
rard o envio sem cépia de mensagens e outra considerara a replicacao
controlada de mensagens.

Apoiando-se no modelo de grafos variantes no tempo (TVG), nas
segoOes seguintes é descrita uma proposta para o preditor de jornadas.
Antes disso, a seguir sdo apresentados os principios de funcionamento
do preditor proposto.
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3.2 UMA PROPOSTA DE ROTEAMENTO BASEADO EM JORNA-
DAS PREDITAS

Conforme ilustrado na Figura 3, uma possivel solucao para o
problema de roteamento enunciado anteriormente consiste em obter um
mecanismo que permita predizer jornadas para auxiliar nas decisoes de
encaminhamento das mensagens que estdo na fila (tratador da fila).
A predigdo de jornadas deve ser realizada a partir do uso sucessivo
de um preditor de contatos. Esse preditor de contatos deve utilizar
adequadamente as informacoes do histérico de contatos para favorecer
as predigoes.

Médulo de Roteamento Médulo de Encaminhamento
Instrugdes para
Evento: ] encaminhamento
novo contato - .
————» Preditor de Jornadas ——— Traﬁgﬁ;: aefrlllz de
Contato 9
\—“% inicial
Préximo
contato

Preditor de contatos

!

[
Histérico

Figura 3: Esquema para solucao do problema de roteamento em DTN.

No moédulo de roteamento, a cada evento indicando um novo
contato como sinal de entrada, as instrugoes de encaminhamento sao
determinadas como saida a serem utilizadas pelo médulo de encaminha-
mento. Para determinar instrugoes adequadas, o roteamento podera ser
estabelecido através de decisoes de encaminhamento de acordo com as
jornadas preditas construidas a partir de contatos preditos.

Considerando que cada né da rede executa um sistema de rotea-
mento DTN conforme a arquitetura da IRTF apresentada no Capitulo
6, a estratégia de roteamento proposta deverd ser implementada no
mddulo de roteamento dessa arquitetura (médulo Roteador de Agrega-
dos) e fornecer instrugdes de roteamento que permitam entregar men-
sagens no menor tempo possivel ou outro critério a ser definido.

A estratégia de roteamento proposta se distingue do roteamento
cléssico por utilizar na atualizacao de rotas duas partes: a predicao de
contatos e a predigao de jornadas. Por sua vez, a predigao de jornadas
é organizada em duas etapas: a construcao de jornadas e a busca por
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uma jornada que minimize um critério determinado.

Assim que um novo contato é sinalizado, o tratador da fila de
mensagens solicita jornadas preditas informado os destinos desejados
e informagoes do novo contato estabelecido. O preditor de jornadas
inicia a construgao de um grafo de jornadas comecando pelo né de
referéncia (onde se encontra a mensagem) e pelo né em contato até os
nés de destino encontrados. Cada contato do grafo é obtido a partir
das informagoes de um né de referéncia e o instante do tempo desejado.
O préximo contato predito deve ser utilizado para continuar a jornada.
Ao final da busca por contatos preditos um critério a ser minimizado é
aplicado para se determinar as melhores jornadas.

O preditor de contatos proposto deve predizer o préximo né e
o momento de contato a partir de informagoes dos ultimos contatos
estabelecidos e de acordo com as informagoes extraidas do histoérico
de contatos. A funcdo de predicdo de contatos terd a capacidade de
modelar a ocorréncia dos contatos de acordo com padroes ocorridos
nos contatos passados. O uso de RNAs foi a opgao escolhida e avaliada
neste trabalho.

O preditor de jornadas utiliza o preditor de contatos e orga-
niza um grafo representando o conjunto de jornadas possiveis com seus
custos para os destinos. HEsses custos permitem que o médulo de rote-
amento fornega instrugoes para o encaminhamento das mensagens.

3.2.1 Principios do preditor de jornadas

Na solugao proposta cada né executa um preditor de jornadas
que a cada novo contato atualiza os custos de roteamento até os destino
e que permitem definir as instrugoes de encaminhamento das mensa-
gens. Para a determinacao desses custos, um preditor de jornadas gera
grafos de jornadas preditas de acordo com algum critério previamente
estabelecido. O tratador da fila de mensagens pode entao avaliar o
destinatario da mensagem e decidir pela transferéncia ou nao da men-
sagem para o né em contato de acordo com os custos determinados pelo
preditor de jornadas.

O preditor de jornadas proposto é estabelecido a partir de dois
algoritmos:

e um deles constréi um grafo de jornadas a partir de contatos pre-
ditos;

e 0 outro seleciona a melhor jornada para um determinado né de
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destino.

No momento de um novo contato, as informacoes desse contato
sdo o ponto de partida para iniciar a predicdo de contatos. A partir
dos contatos obtidos nessa predigao de contatos inicial, outras predigoes
de contato sao realizadas e assim sucessivamente, estabelecendo as jor-
nadas preditas. O fim das predicoes de contato acontece quando se
chega ao final do intervalo de tempo definido para a predigao de conta-
tos. Uma outra opgao para finalizacao consiste em parar quando nao
for mais possivel melhorar o critério determinado para relacionar as
melhores jornadas.

O algoritmo construtor de jornadas deve estabelecer um con-
junto de saltos representando as jornadas preditas, considerando duas
situacoes para cada contato avaliado:

e a possibilidade da mensagem ser encaminhada para o contato
predito, atualizando o né de referéncia e o instante do tltimo
contato para a nova consulta, e também estabelecendo uma busca
por mais contatos preditos;

e a possibilidade da mensagem continuar no né de referéncia, man-
tendo-se o né de referéncia e incrementando o instante do dltimo
contato para a proxima consulta pelo préximo contato, permi-
tindo a busca em largura por mais contatos preditos.

Ao final da construcgao de jornadas, um algoritmo de busca pelo
caminho de menor custo determinara as jornadas que levam aos desti-
nos de acordo com um determinado critério. Nesse trabalho, o critério
utilizado é o de menor atraso na entrega de mensagens. Ao terminar
se obtém uma lista de custos para os destinos para se determinar as
instrugoes de encaminhamento.

3.2.2 Utilizacao do preditor de jornadas

No contexto do STPU, o preditor de jornadas proposto deve
ser executado a cada contato feito pelos 6nibus equipados com equi-
pamento de comunicagao sem fio. Com os resultados das predigoes
¢é possivel decidir sobre a transferéncia das mensagens para o né em
contato. Para obter predigoes com informagoes atualizadas é previsto
que as RNAs sejam atualizadas dinamicamente sem que a operacao do
roteamento seja interrompida. Isso é operacionalizado através de um
esquema baseado em duas fases: o tratamento do contato e a atua-
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lizacao do conhecimento. A interacdo entre essas duas fases é mostrado
na Figura 4.

Uma fase fornece informagoes para a outra. A fase de trata-
mento do contato alimenta a fase de atualizagao do conhecimento com
informacoes dos registros dos contatos e informagoes vindas de outros
nos e a fase de atualizacao do conhecimento fornece novas topologias
de RNAs e/ou novos conjuntos de pesos atualizados para a fase de tra-
tamento do contato. A fase de atualizagao do conhecimento pode ser
executada com os 6nibus em servigo, mas deve ser interrompida para
dar prioridade a fase de tratamento do contato e retomada apds o seu
término. O funcionamento dessas fases esta ilustrado respectivamente
nas figuras 5 e 6.

Contato com NG
outro n6
—_—>
-— Tratamento
do Contato
Mensagens Definigao Informacaes
transferidas/ das RNAs d tQt
copiadas € pesos € contato
para o né em Atualizagao do
contato Conhecimento

Figura 4: Interacao entre as fases do esquema de operacgao.

Alguns pardmetros dos algoritmos do preditor de jornadas na
fase de tratamento do contato podem ter atualizagdo imediata, sem
necessitar entrar na fase de atualizacdo do conhecimento. Essas in-
formagoes sao recebidas nos contatos com outros nds e devem ser usadas
para ajuste imediato dos parametros do preditor de jornadas. Exemplo
disso sao as informagoes heuristicas para determinar a validade de con-
tatos preditos e a defini¢do dinamica do tempo de intercontato (tempo
entre contatos) para reconstrugdo de jornadas.

Fase de tratamento do contato

A fase de tratamento do contato entra em funcionamento quando
ocorre um contato. Neste caso a fase de atualizacdo do conhecimento é
suspensa ou perde prioridade para que se realize o registro do contato,
a troca de informagGes entre nés, as predicoes e as transferéncias ou
cépias de mensagens.
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Tratamento do Contato
(prioritario)

Roteador de Agregado Instrugbes para
o Encaminhador

Contato de Agregados
—— »  Preditor de Jornadas >
A A
RNAs Parametros Dado de
treinadas | atualizados contato
RNAso/ o Historicode
pesos arametros contatos

Figura 5: Fase de tratamento do contato.

Na Figura 5 é apresentada a fase de tratamento do contato, sendo
que a operagao do Preditor de Jornadas (conforme mostrada anterior-
mente na Figura 3) ocorre no médulo Roteador de Agregado (de acordo
com a arquitetura DTN apresentada no Capitulo 6), iniciando com o
recebimento do evento de contato. O tratamento do contato inicia com
a troca de informacgoes de roteamento com o né em contato, depois o
preditor de jornadas é invocado recebendo as informacgoes do contato
realizado e retorna instrugoes de encaminhamento das mensagens. O
Preditor de Jornadas vai solicitando contatos ao Preditor de Contatos
baseado no contato atual e nos contatos que vao sendo preditos (con-
forme explicado no Algoritmo 2). Dessa forma, o Preditor de Jornadas
retorna ao Roteador de Agregados um grafo com as jornadas preditas
de acordo com um critério determinado e este retorna os custos para
alcangar os nés relacionados no grafo (conforme o Algoritmo 1) para
que o médulo Encaminhador de Agregados, possa tomar as decisoes de
transferéncia ou cépia para cada mensagem (conforme o Algoritmo 3).

A obtengao de informagoes sobre RNAs de outros nés (no caso
de RNAs locais) e heuristicas (pardmetros) deve acontecer quando os
nos entram em contato. Um algoritmo pode determinar a prioridade
para usar o tempo ou para transferir mensagens ou trocar informagoes.
Essa troca de informagoes de histérico de contato, definigoes de novas
RNAs e pesos, é realizada pelo protocolo de comunicagao.



69

Fase de atualizagao do conhecimento

Na fase de atualizagao do conhecimento as RNAs sao recriadas e
treinadas utilizando as rotinas de Pré-processamento, Criagao dinamica
de RNAs e Treinamento desenvolvidas para o preditor de contatos apre-
sentado no Capitulo 4.

Atualizagdo do Conhecimento
(sem prioridade)

Sinalizagdo de Atualizador de RNA
Atualizagao P
— contatos [0 o
Pré-processamento Historico de

Contatos

Novos exemplos de treinamento

Criag&o dinamica ~
de RNAs EXemplOS

Arquitetura das RNAs Exemplos
A

Treinamento l

Figura 6: Fase de atualizacao do conhecimento.

A necessidade de atualizacdo do conhecimento deve ser sinali-
zada por um processo que pode ser simples, gerando uma sinalizagao
no final de cada dia (ciclo) de operagéo do 6nibus, quando o 6nibus es-
tiver na garagem. Assim, o pré-processamento, a criacido dindmica das
RNAs e o treinamento pode ser realizado quando os 6nibus nao estd
em servigo, sendo que todos os registros de contatos coletados nesse dia
sao utilizados em um novo treinamento. Um processo de sinalizagao
mais elaborado poderia realizar a deteccao de modificagoes relevantes
no histérico de contatos, evitando atualizagoes desnecessérias.

A sinalizagdo de atualizacdo pode indicar ser necessario atuali-
zar a codificacao de entrada e a topologia da rede ou somente realizar
um novo treinamento. Em ambos, o pré-processamento do histérico
de contatos é realizado. No pré-processamento os dados de contatos
sao tratados para se obter os exemplos de treinamento, além de serem
levantadas informagoes importantes para redefinicao da codificacao das
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entradas da RNA e redefini¢cao da sua topologia. Esse novo conheci-
mento somente estard disponivel para a fase de tratamento do contato
quando a fase de atualizacao do conhecimento for totalmente finalizada.

3.3 MODELAGEM DO PREDITOR DE JORNADAS

O preditor de jornadas foi modelado para gerar um conjunto de
saltos com os contatos preditos, que permitirao reconstruir as jornadas
preditas. Assim, na sequéncia é apresentada a modelagem de uma rede
DTN que servira de suporte para o modelo de jornadas preditas baseado
no preditor de contatos proposto.

3.3.1 Modelo de rede DTN

Existem algumas formas de modelar uma DTN. Uma forma jul-
gada adequada para este trabalho consiste em modelar a DTN como
um Time Varying Graph (TVG) G(t) = (V(¢), E(t)) em um instante
t € R, onde V(t) é o conjunto de todos os nds (vértices) na rede e
E(t) = {(u,v) : u,v € V(t)} é o conjunto de todas as arestas correspon-
dendo aos contatos conectando pares de nds no tempo t. Quando nao
hé insergao ou remocao de nés V(t) é considerado constante V (t) =V
(RAMANATHAN; BASU; KRISHNAN, 2007).

Quando existem mais informagoes sobre os contatos a serem
modeladas, as arestas podem incluir outras informagoes. Como por
exemplo, a taxa de transferéncia. O conjunto E é definido entao por
E(t) = {(u,v,b) : u,v € V(¢),b € R}, onde b ¢ a quantidade de in-
formacao transferida por unidade de tempo no tempo ¢.

Na DTN, o caminho com trechos intermitentes que uma men-
sagem pode potencialmente seguir até alcangar o destino é chamada
jornada. Na jornada, um salto ocorre quando uma mensagem é trans-
ferida entre um par de nés da rede. Um salto s,, onde n € N é o
nimero de sequéncia do salto, pode ser apresentado pelo par (e, t,)
com e, € E(t). Uma jornada consiste em uma sequéncia crescente
de saltos ordenados por t. Uma jornada je,,) de um né u até o
né v pode ser apresentada como uma sequéncia ordenada de saltos
((eo,to), (e1,t1), ..., (en,tn)), com ey = (u,-) € €, = (+,v).

Dessa forma, o conjunto J, ,) de jornadas do né atual u até o
n6 de destino v, deve conter todos os saltos das jornadas j(,,,) entre u
e v. Quando nao houver jornadas entre dois nés o conjunto é vazio.
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A partir desse conjunto de jornadas, pode-se definir um grafo e
aplicar um algoritmo de menor custo para otimizar um critério a ser
definido. Por exemplo, a jornada que minimiza o nimero de saltos de
u até v pode ser definida como:

min_s(juv)) = argj, ,Min{|juvl : Juw € Juw)} (3.1)

Ou seja, dentre todas j,,w) € J(u,w), Procura-se o ji,,,) com o
menor nimero de saltos.

Uma variagao proposta consiste em encontrar a jornada com
menor tempo de entrega, ou seja, a jornada com o menor t, obtido no
ultimo salto da jornada ((-,v),t,). Isso pode ser obtido com:

min (i) = arg;, ,min{t, : ((-,0),tn) € Juw)} (3.2)

Outros critérios podem ainda ser definidos, sendo as vezes ne-
cessario adicionar informacgoes nos saltos para isso.

3.3.2 Modelo de jornadas preditas

O preditor de contatos proposto no capitulo seguinte nao dife-
rencia a qual jornada o contato predito pertence. Uma vez que varias
jornadas podem compartilhar partes de outras jornadas, basta que os
contatos obtidos permitam estabelecer caminhos que possam ser segui-
dos por um algoritmo a fim de encontrar a jornada de menor custo. O
preditor de jornadas deve garantir esta possibilidade.

O preditor de jornadas recebe como parametros: o né de re-
feréncia (n) de onde parte a mensagem; o né em contato (nyst); e
o momento desse contato (t;4s¢). Ele retorna o conjunto de jornadas
preditas j(n’i) com contatos no intervalo [71, T2].

Dessa forma, considerando que um né de referéncia a estd em
contato com um né b no instante ¢ e que haja um preditor de jor-
nadas que use um preditor de contatos global (Equacao 4.3) ou local
(Equacoes 4.4 e 4.5). O preditor de jornadas estabelece um conjunto de
jornadas de interesse a partir de contatos (saltos) dentro do intervalo
[T1, T2] iniciando em a e terminando em qualquer nd, com ¢ € [y, T2).
Ele pode ser definido como:
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j(a,-) = {(PH[TIYTQ](G@ Niast = b7 tlast) = (nnea:ta tnea:t)y
(PH[ (nneacty a, tnext)) = )7 ( = (nnextn,la tne:Ctn—l))

(PH[ ]<nnemtn,17 Nnext, o, tnemtn,1)7 } (33)

T1,72]
7'1,7'2

De forma similar, um outro conjunto de jornadas preditas de
interesse é formado por saltos dentro do intervalo [71, T3] iniciando em
b e terminando em qualquer né, com t € |11, 72]. Ele pode ser definido
como:

j(b,~) = {(PH[TI,TQ](b’ Nigst = Q, tlast) = (nnezh tnezt)a
(PH[TLQ](nne:vh b7 tnewt)) = )7 ( = (nnemtn,ly tneztn,l);

(PH[Tl,Tz] (nnextn_ly nnea:tn_g, tnertn_l ), } (34)

A partir de JA(,L.) e j(b,,), para cada mensagem na fila de a
é procurada uma jornada de menor atraso até seu destino ¢, con-
forme a Equacao 3.2, através de um algoritmo de menor custo. Se
min_t(jia,c)) € j(b,.) entao a mensagem ¢é transferida para o noé b, caso
contrario permanece na fila de a.

E possivel nao existir jornadas preditas a partir de a ou b ou
ambos, entao as mensagens permanecerao na fila.

Os valores de 71 e 75 podem indicar intervalos consecutivos, desde
que seja previsto um algoritmo que controle a chamada ao preditor de
contatos usando a RNA treinada para trabalhar em intervalos subse-
quentes. Tal estratégia de divisao em intervalo de tempos pode ser
necessaria para diminuir a complexidade das RNAs em sistemas muito
grandes. Neste trabalho sera utilizado um tnico intervalo de tempo
para as predicoes.

E importante que o construtor de jornadas desconsidere os con-
tatos preditos sem chances de acontecer, validando-os antes de junta-los
ao conjunto de saltos das jornadas. Isso melhora a escolha pelo melhores
nés de contato e ajuda a diminuir o tempo de execugao do algoritmo.
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3.3.3 Determinagao de melhor jornada mediante um critério
predefinido

O problema da busca por uma jornada mais curta de u até v
em termos do nimero de saltos, min_s(j(y,)), conforme definido na
Equacao 3.1, consiste em encontrar uma jornada especifica que seja
composta pelo menor nimero de saltos. Isso pode ser feito através de
um método que obtenha o primeiro salto de cada jornada, ou seja, o
salto ((u,-),to) com (u,-) € E(tp) na sua jornada, siga e conte os saltos
até o salto ((+,v),t,) com (-,v) € E(tp).

Uma variagao do problema, é a busca pela jornada com menor
tempo de entrega, min,t(j(uyv)). Isso pode ser obtido de duas formas:
uma através de um algoritmo de menor custo (p.e. Dijkstra) para
buscar o caminho de menor custo; e outra extraindo diretamente de
JA(W}) a jornada que apresenta o menor tempo no vértice que liga v.
Essa tdltima forma é mais rdpida em termos de tempo de processamento
do que a primeira. Conforme a Equagao 3.2, a jornada com o menor ¢,
obtido no dltimo salto ((-,v),t,) de cada jornada pode ser encontrada
com um método que selecione os saltos terminando no né (e, (t,),v) e
escolha a jornada que apresenta e, (t,) com o menor t,,.

Contudo, pode nao existir jornadas levando ao destino, obtendo-
se assim como resultado um conjunto vazio.

Dependendo dos atributos que forem adicionadas aos saltos, ou-
tras métricas podem ser usadas para a selecao de jornadas, tais como
o melhor tempo de entrega até a expiragao das mensagens, o menor
consumo de energia e a maior largura de banda.

3.3.4 Um exemplo de predicao de jornadas

A predi¢ao de jornadas é um mecanismo que deve ajudar a de-
cidir qual é o melhor encaminhamento para uma mensagem chegar ao
seu destinatdrio. Um exemplo de como o preditor de jornadas pode au-
xiliar nessa tarefa é apresentado para ajudar a entender seus principios
de funcionamento.

Para cada destino, é comparada a jornada predita partindo-se
do né de referéncia com a obtida partindo-se do né contatado. Aquele
né que apresentar condigoes mais favoraveis de encaminhamento, de
acordo com um determinado critério, serd escolhido para encaminhar
a mensagem. Neste trabalho o critério escolhido é do menor atraso.

Sejam dois nds, a e b, que entram em contato no instante tg,
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sendo que o n6 a tem uma mensagem destinada ao né ¢. O né a exe-
cuta o preditor de jornadas e obtém as jornadas preditas a partir dele
no instante tg e também a partir do né b no mesmo instante. A decisao
de encaminhamento se da avaliando as jornadas preditas a partir do né
a e do né b de acordo com o critério escolhido. Neste exemplo, segundo
o modelo de jornadas definido na secao 3.3.2, as jornadas preditas pelo
né a a partir dele préoprio no instante tg até o né ¢ sao as seguintes:

J:(a,C)l = {((a, €),t0), ((e,d), t3), ((d,c), ta) }
J(a,c)g = {

A partir do né b, as jornadas preditas no instante ty até o noé c,
880 as seguintes:

e = {((b,d),t2), ((d,0), t5)}
J(va)z = {((ba C)v t7)}

Considerando que ty < t; < ... < t7, a jornada j(a,c)1 a partir
do né b apresenta menor atraso de entrega (t4). A mensagem é entao
mantida no né a.

Entretanto, se a métrica fosse diminuir o nimero de saltos, a
jornada j(b,c)2 (um salto) seria escolhida. Neste caso, a mensagem
seria transferida para b.

Quando nao existirem jornadas preditas no né a a partir do né b
para o destino ou existir jornada melhor a partir do né a, a mensagem
é mantida na fila.

3.4 PROPOSTA DE UM PREDITOR DE JORNADAS

O preditor de jornadas proposto é baseado em um algoritmo
construtor de jornadas a partir de contatos preditos que organiza a
sequéncia de saltos e realiza a minimizag¢ao de um critério de menor
custo para seus destinos. Essas duas partes e a invocacao do preditor
de jornadas sao descritas a seguir.

3.4.1 Invocagao do preditor de jornadas

Quando um né contata outro, ele deve tomar uma decisao de
encaminhamento para cada destinatario diferente em cada mensagem
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do sua fila. Neste instante (), o n6 que mantém a mensagem (n) deve
verificar as possibilidades que a mensagem tem de chegar ao seu des-
tino pelo né em contato (n;.st) € comparar com as suas possibilidades
de encaminhamento da mensagem. KEssas verificagbes devem também
considerar um critério escolhido, sendo que neste trabalho é o critério
de menor atraso de entrega. Isso é feito no processamento da fila de
mensagens, conforme apresentado no algoritmo 1.

Algoritmo 1: MESSAGEBUFFERPROCESSING

Input n, Niast, t

direct Delivery(n, nigst, t);

if n.messageQueue € () then return;
n.costsTo < highestCosts();

Niast-costsTo < highestCosts();

G, BuildPredictedJourneys(depth, n, nigst, t);

Gnypor & BuildPredictedJourneys(depth, nigst, n, t);

n.costsTo < minimizeDelay(Gy);

Niast.coStsT o <+ minimizeDelay(Gnla.;t);

© W N o oA W N -

for each m from n.messageQueue do
L MessageForwarding(m, n, nigst);

=
(=]

=
[

return;

A primeira tarefa executada por este algoritmo é a chamada do
procedimento direct Delivery(-) para entregar as mensagens destinadas
ao né contatado (linha 1). Apds isso, se ainda existem mensagens na
fila a serem tratadas (linha 2), o algoritmo de roteamento dindmico
deve ser executado para atualizar informagGes sobre os destinatérios.

Os vetores de custos para os destinos de n (n.costsTo) e de nyqst
(ngst.costsTo) séo inicializados com o maior valor permitido (linhas
3-4). O procedimento BuildPredictedJourneys(-) (Algoritmo 2 apre-
sentado a seguir) é executado duas vezes: uma vez considerando n como
o n6 de referéncia (linha 5), resultando o grafo Gn; e outra vez conside-
rando nyqst € resultando Gmast (linha 6). Para cada um desses grafos a
fungao minimizeDelay(-) atualiza o vetor de custos baseado no menor
atraso (linhas 7-8). A partir de entdo, para cada mensagem da fila
de mensagens (linha 9) a decisdo de transferéncia da mensagem deve
ser tomada pelo procedimento MessageForwarding(-) (Algoritmo 3
apresentado posteriormente) (linha 10). A fila de mensagem deve ser
processada até seu fim ou a ocorréncia de um evento, tal como o de fim
de conexao, interrompendo o processamento da fila.
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3.4.2 O algoritmo do construtor de jornadas

Considerando que um contato tenha ocorrido entre os noés a e
b no instante tj,5; dentro do intervalo de tempo [r1,72], o preditor
de jornadas proposto inicia com um procedimento de construgao de
jornadas que recebe como entradas o né de referéncia n, que pode ser a
ou b, e ty,st, € retorna um grafo G que representa o conjunto de jornadas
preditas j(n’,).

O grafo G é construido pelo Algoritmo 2, BuildPredictedJour-
neys, que é inspirado no algoritmo de busca em profundidade e é apre-
sentado a seguir. G = (V7E) é o grafo de jornadas preditas, onde
V € V é o conjunto de nés das jornadas preditas e E(t) = {(u,v) :
wv € V,t € R} é o conjunto de arestas que ligam os nds (u,v) no
instante t.

Algoritmo 2: BuildPredictedJourneys

Input: depth,n,niast, tiast
Output: G = (V,E)

1 if n ¢V then V < VU{n};

2 while t;45¢+ < (mazTime — timeSlice) do

3 (Nnewt, tneat) < AN NpredictContact(n, Niast, tiast);
4 if isValidOutput(n, nigst, tiast, Mnest, tnest) then
5 if nygst 7# Nnext then

6 if depth > 1 then

7 (V') E'") < BuildPredictedJourneys

((depth — 1), Nnewt, Ny tnext);

8 if V' # 0 then

9 VeVvVuv:
10 L E+ EUE;
11 else
12 L tiast < tneat;
13 tiast < tiast + timeSlice;

14 return G = (V, E);

O parametro depth controla a profundidade da pesquisa e time-
Slice, o intervalo de tempo para a proxima busca por contatos. maxT'i-
me é o tempo maximo permitido para busca. A funcao AN Npredict-
Contact(-) implementa o preditor de contato baseado em RNA global
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ou local que serd apresentado no capitulo seguinte.

Os parametros de entrada desse algoritmo sao: o né de referéncia
n; o ultimo né contatado nj.s; 0 momento de contato tj,s; a profun-
didade maxima depth; e o tempo de intercontato timeSlice.

Este algoritmo deve realizar o controle de trés situagoes na busca
por nés preditos:

e controle da passagem do tempo: no lago principal, o controle da
passagem do tempo é previsto iniciando no instante do tdltimo
contato informado na entrada até mazTime (linha 2). Toda vez
que uma busca por contatos preditos no préximo nivel de profun-
didade nao retorna mais contatos, assume-se que o lago principal
desloca-se no tempo de um timeSlice (linha 13).

e controle de nds preditos validos: quando se obtém um né predito
é importante valida-lo para saber se é um contato com chances de
ocorrer. A fungédo isValidOutput(-) (linha 4) faz essa verificagéo
baseado em informagoes de faixas de valores e outras heuristicas
que houverem. Nessa versao do algoritmo nao é permitido voltar
ao né imediatamente anterior (linha 5). Controles para evitar a
volta para nés ja relacionados no grafo (lagos) podem ser inte-
ressantes, mas devem ser especificados com cuidado para evitar a
perda de contatos preditos com chances de ocorrer.

e controle da busca em profundidade: cada vez que se encontra um
contato predito vélido realiza-se uma busca por outros contatos
a partir dele (em profundidade) até o limite definido por depth
(linha 6). Isso é feito através da chamada recursiva ao préprio
algoritmo (linha 7), parametrizado com o né de referéncia sendo
o proximo né predito e o momento do 1ltimo contato sendo o
momento predito do préximo contato.

O tempo de execugdo do Algoritmo 2 depende da: i) faixa de
tempo para realizar a predigdo; ii) do tamanho da fatia de tempo
para predigdes; iii) da profundidade da busca; e iv) do tempo de com-
putagao da RNA. Por sua vez, a computacao da RNA depende da
codificagao dos valores de entrada e do somatério dos valores de en-
trada multiplicados pelos pesos e limitados de acordo com as respecti-
vas fungoes de ativagao de cada neuronio em cada camada até a camada
de saida. O tempo de execugao serd determinado por (maxzDepth x
Computacao_da_RN A x maxTime/timeSlice), onde:

e O maior tempo de execugdo acontece no caso em que depth as-
sume seu valor méximo (profundidade méxima), o tempo atual
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estd no inicio do ciclo (instante 0) e o timeSlice assume um va-
lor minimo (p.e. o menor tempo de intercontato do conjunto de
treinamento).

e O menor tempo de execugao ocorre no caso em que somente é re-
alizada uma predigao de contatos (Computacao-da_RN A) e o al-
goritmo nao é executado em profundidade e o instante do proximo
contato predito é préximo de maxTime, fazendo com que o algo-
ritmo termine sua execugao.

Uma simplificacao ttil desse grafo pode ser obtida se for ne-
cessario apenas representar o instante em que o contato foi estabele-
cido no conjunto de arestas. Neste caso o conjunto de arestas pode ser
representado como E = {((u,v),t) : u,v € V,t € R}. Assim, consi-
derando V = f/(t)7 o grafo G é um multigrafo direcionado no qual é
possivel realizar uma busca pelo caminho de menor custo com algorit-
mos conhecidos.

3.4.3 Critério para jornadas de menor custo

Neste trabalho foi escolhido o critério de menor atraso para o des-
tino, min,t(j(%v)), como critério de custo. Para determina-lo pode ser
aplicado uma variagdo do algoritmo de Dijkstra (MISA; FRANA, 2010)
sobre o grafo G. Isso é implementado pela fungdo minimizeDelay(-)
(invocada pelo Algoritmo 1 apresentado anteriormente).

Assumindo-se o instante de tempo do contato dentro do dia como
peso das arestas, o algoritmo de Dijkstra nao precisa somar o custo até
o destino. As arestas para os destinos com o menor tempo absoluto
podem ser diretamente obtidas do conjunto E para determinar o menor
custo ao destino e diminuir assim o processamento do algoritmo.

Dependendo das informacoes associadas as arestas, outras mé-
tricas podem ser usadas para a selegao de jornadas, tais como o menor
ntmero de saltos, o melhor tempo ajustado até a expiracao da mensa-
gem, o menor consumo de energia e a maior banda disponivel.

O critério escolhido de menor atraso na entrega nao significa ne-
cessariamente o aumento do nimero de mensagens entregas, pois ao
privilegiar filas de mensagens e banda de rede para as mensagens che-
garem em menor tempo, outras mensagens que poderiam ser entregues
poderao ter que aguardar e perder a oportunidade de entrega. En-
tretanto, deve-se considerar que se uma mensagem chega mais rapido
ao seu destino, ela deixa de consumir filas de mensagens e banda de
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rede para ser encaminhada, favorecendo assim a entrega de mensa-
gens. Neste sentido, quando as filas forem limitadas, a minimizacao do
critério deve ser prevista na estratégia de gerenciamento das filas, além
de prevista na estratégia de roteamento.

3.4.4 O ajuste da fatia de tempo na construcao de jornadas:
timeSlice

A variagdo do valor utilizado para a fatia de tempo timeSlice
influencia no nimero de mensagens entregues e também no tempo de
execugao como se viu anteriormente. Para ajustar o timeSlice deve-se
levar em consideracao que:

e um valor pequeno de timeSlice implica mais interagoes na busca
por contatos preditos; contudo, um valor muito pequeno favore-
cerd a repeticao de predigdes que nao sao uteis na construcao da
jornada, aumentando o tempo de execugao do algoritmo;

e um valor grande de timeSlice implica a perda de contatos predi-
tos que podem ser uteis no estabelecimento das jornadas preditas,
contudo permite obter um menor tempo de execugao;

e um valor qualquer no timeSlice nao favorece o acerto na predicao
de contatos, por fazer a RNA ser consultada com parametro
de entrada de tempo atual desconhecido ou pouco conhecido no
historico de contatos, trazendo como consequéncia predicoes me-
nos configveis.

Assim, a determinacdo do valor da fatia de tempo timeSlice é
realizada da seguinte formas:

1. Obtém-se os valores de intercontato do histérico de contato (sem
considerar o dia a ser testado);

2. Excluem-se os valores extremos que estao distantes das amostras
consecutivas. Considera-se, por exemplo, até a terceira amostra
que apresente uma diferenca maior que % para a proxima amostra
no inicio e também no final.

3. Calcula-se a metade do desvio padrao e atribui-se ao timeSlice
para favorecer a taxa de entrega; utiliza-se somente o valor do
desvio padrao se o consumo de processador deve ser diminuido.

Na segao seguinte a estratégia de roteamento proposta é modifi-
cada com a adogao de uma estratégia de replicagao de mensagens.
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3.5 ESTRATEGIA DE ROTEAMENTO COM REPLICACAO DE MEN-
SAGENS

Roteamento com replicagao

O numero de cépias das mensagens favorece o aumento do nimero
de mensagens entregues, contudo aumenta consideravelmente o con-
sumo de banda de rede e as filas de mensagens. O controle da re-
plicagao deve ser adotado para permitir aumentar a taxa de entrega e
nao comprometer os recursos da rede.

Uma abordagem de encaminhamento mais eficiente quanto ao
consumo de recursos nao faz cépia de mensagens. Entretanto, a nao ser
que exista grande conhecimento prévio sobre a ocorréncia dos contatos
ou uma rede com poucos recursos, essa abordagem nao é geralmente
suficiente para funcionar adequadamente as aplicagoes na DTN.

O roteamento nas redes DTN ¢ feito através de um ”encaminha-
dor”, sem copia de mensagem ou através de um ”replicador”, no qual a
mensagem pode ser copiada, normalmente adotando-se algum controle
para evitar sobrecarga na utilizacao de recursos. Em alguns trabalhos,
a propria expiracao da mensagem e os limites das filas de mensagens sao
usadas para limitar a replicagao. No caso da estratégia de roteamento
apresentada neste trabalho, esse controle baseia-se no niimero maximo
de cépias da mensagem na rede, tal como na estratégia de Binary Spray
and Wait (BSW) (SPYROPOULOS; PSOUNIS; RAGHAVENDRA, 2005).

Uma abordagem com um ”replicador” também deve ter junto um
”encaminhador”, a ser utilizado apenas quando nao for possivel realizar
a replicar a mensagem.

Nesta versao da estratégia proposta, o emprego do replicador ou
do encaminhador é definido a partir da avaliacao da jornada predita
pelo né juntamente com o nimero de copias permitido. Existem as
seguintes condicoes a serem avaliadas para cada mensagem da fila:

e se o limite de cépia nao foi atingido:

— se o custo para o destino favorece o encaminhamento pelo
né em contato, a mensagem é replicada;

— se o custo para o destino nao favorece o encaminhamento
pelo né em contato, mas existe registro histérico de contato
deste n6 com o né de destino da mensagem, a mensagem é
replicada;
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e se o limite de cépia foi atingido:

— se o custo para o destino favorece o encaminhamento pelo
né em contato, a mensagem é encaminhada (sem cépia);

— se o custo para o destino nao favorece o encaminhamento
pelo n6 em contato, a mensagem é mantida na fila;

O algoritmo de encaminhamento e controle de cdpias

As condigoes para copia da mensagem sao implementadas no pro-
cedimento MessageForwarding(-) (Algoritmo 3). Esse procedimento
é invocado conforme apresentado anteriormente no Algoritmo 1, o qual
realiza primeiramente a chamada dos procedimentos do preditor de jor-
nadas. Apds a predigdo de jornadas, os vetores de custo atualizados
serao utilizados pelo procedimento MessageF orwarding que realizara
o controle de copia e o encaminhamento das mensagens.

O controle do nimero de cépias é realizado definindo-se primei-
ramente um nimero maximo de cépia maxCopy permitido para uma
mesma mensagem na rede. A cada contato que for julgado ter melho-
res chances de se encaminhar a mensagem, a estratégia de controle do
numero de cépias dividird o numero de cdpias com o né em contato.
mazxCopy é entao dividido por dois e configurado como novo limite
maximo de copias da mensagem copiada para o né em contato. Em
caso de divisdo com resto, o né de referéncia fica com uma mensagem
a mais que o né que recebe a copia.

Algoritmo 3: MessageForwarding

Input: m,n,nigst
1 if m.maxzCopy > 1 then
if m.destination € nyust.listO f NodesContacted then
newMaxCopy <+ I'%zc'opy];

messageCopy(m, niast, maxCopy — newMaxCopy);

[ SV M

m.maxCopy < newMaxCopy;

Ise

=]
)

7 if (niast.costsTo[m.destination] < n.costsTo[m.destination))
then
8 L messageTransfer(m, nigst);

9 return;
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Se m.maxCopy é suficiente para copiar a mensagem (linha 1)
e o n6 de destino estd na lista dos nds contatados do né em contato
(niast) (linha 2), a cépia da mensagem é realizada (linhas 3-5). Caso
contrario, o encaminhamento sem cépia é realizado.

A mensagem é transferida para o né contatado ny,s; somente se
o custo da jornada a partir de n;,s; para o destinatario da mensagem é
menor do que o obtido pelo né n (linhas 7-8). Se o custo for maior ou
igual e nao for possivel replicar, a mensagem permanece no né atual n.

3.6 CONCLUSAO

Neste capitulo foi apresentada uma proposta para predicao de
jornadas que aplica sucessivamente um preditor de contatos para cenarios
com contatos quase-oportunistas.

Foram apresentados os principios do preditor de jornadas e uma
modelagem de redes DTN a partir de grafos variantes no tempo (TVG)
e os principais algoritmos da estratégia de roteamento proposta.

O algoritmo de construcao de jornadas permite obter as jornadas
estabelecidas sobre contatos preditos.

A busca pela melhor jornada pode ser feita por um algoritmo
de caminho de menor custo ou, no caso do ntimero de saltos ou menor
atraso de entrega, obtidas diretamente na construgao das jornadas.

O algoritmo de processamento da fila de mensagens permite en-
caminhar as mensagens quando um né é contatado. O algoritmo de
encaminhamento de mensagens permite controlar o ntimero de cépias
da mensagem e o uso de um ”encaminhador”’ou de um ”replicador”de
mensagens quando possivel.

Detalhes da proposta do preditor de contatos foram apresenta-
dos considerando a arquitetura DTN do Internet Research Task Force
(IRTF).

O preditor de contatos que é invocado a partir do construtor de
jornadas é descrito no capitulo que seque.
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4 UM PREDITOR DE CONTATOS BASEADO EM RNA

Neste capitulo é apresentada uma proposta de preditor de conta-
tos entre nés de uma DTN formada por 6nibus do STPU. Este preditor
é parte da estratégia proposta no capitulo anterior. Primeiramente é
apresentada a funcao de predigao de contatos almejada, sendo entao
apresentado um procedimento para obter a funcdo de predicao de con-
tatos baseado em RNAs. Uma aplicacao desse procedimento e as ati-
vidades relacionadas sao apresentadas e na sequéncia as conclusoes.

4.1 INTRODUCAO

A estratégia de roteamento proposta leva em consideragdo que
a decisao de encaminhamento da mensagem seja baseada em jornadas
preditas. Neste trabalho, essas jornadas preditas deverao ser definidas
através do uso de um preditor de contatos. Por causa das caracteristicas
dos contatos oportunistas com algum tipo de regularidade (caso do
STPU) e devido a capacidade das RNAs para modelar nao linearidades,
julgou-se interessante usd-las para predizer a ocorréncia de contatos.
Uma revisao sobre as RNAs é apresentada no Apéndice A.

A definigao da RNA adequada para a realizacao de predicoes é
uma tarefa que exige muita andlise e testes. A RNA é sensivel a forma
de representagao dos valores de entrada e da apresentacao desses valores
no processo de aprendizagem. Para guiar a definicdo das RNAs desse
trabalho foi desenvolvido um procedimento que é iniciado a partir da
definicao das entradas e saidas de uma funcao de predicao.

4.2 FUNCAO DE PREDICAO DE CONTATOS

Um pressuposto inicial para propor uma fungao de predicao de
contatos é que no contexto de movimentacao repetitiva e com itinerarios
pré-definidos existem padroes de contatos entre os nés na repeticao da
movimentagao. Utilizando o contexto dos onibus de um transporte
publico urbano, pode-se pensar que existe uma grande regularidade
nos contatos entre os 6nibus, uma vez que seguem itinerarios fixos com
horarios previamente estabelecidos.

Entretanto, mesmo que a movimentagao dos 6nibus do STPU
esteja organizada por itinerdrios e tabelas de horarios, minimas va-
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riagoes de velocidade e tempos de permanéncia nos pontos de parada
tem uma influéncia muito grande na regularidade do estabelecimento
dos contatos. Por exemplo, 5 segundos a mais ou a menos na espera
pelo embarque de passageiros ou uma variacao na velocidade de alguns
quilémetros por hora, pode mudar substancialmente as oportunidades
de contato. Isso torna necessiario um estudo preliminar para avaliar
se o cenario pode ser considerado totalmente oportunista ou se ha al-
gum tipo de regularidade que pode ser aproveitada. A partir disso é
escolhido o método a ser utilizado para basear a fungao de predigao de
contatos.

Foram observadas formas bésicas de movimentacao dos 6nibus
no STPU que interferem na realizacdo de contatos (DOERING, 2012).
As condigoes que influenciam essas movimentagoes sao o tréfego, a velo-
cidade dos nds, os elementos controladores de trafego (p.e. seméforos),
as falhas de comunicagao, as falhas nos nés e o tempo de permanéncia
nas paradas de 6nibus. Devido a imprevisibilidade dessas condicoes e
dificuldade da identificacdo pratica da sua ocorréncia, torna-se dificil
estabelecer uma relacao de probabilidade de ocorréncia desses movi-
mentos e generalizagao para outros cenarios. Diante disso, foi levan-
tada a hipdtese de obter um modelo utilizando o histdrico de contatos
de longo prazo e métodos de RNAs.

4.2.1 Definigao da Funcao de Predigcao de Contatos

No contexto do STPU existem repeti¢des na movimentagao dos
nds nas seguintes situagoes: (i) na execugdo de uma rota, podendo ser
repetida algumas vezes no dia; (ii) diariamente, na execugao da linha de
onibus. Para o preditor de contatos proposto é necessério ter o registro
dos contatos entre dispositivos de comunicagao instalados nos 6nibus
na forma de um histérico de contatos.

Identificando os ciclos de movimentacao didria, o histérico de
contatos pode ser definido como H = {H,, Hs,...H;}, onde H; repre-
senta os contatos do histérico H realizados no dia ou ciclo i, sendo [ o
dltimo ciclo de contatos registrado. Cada contato de H; é representado,
com no minimo, as seguintes informagcoes béasicas de contato:

e a: né de referéncia;
e b: nd contatado; e

e t: momento de inicio do contato;
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® {fim: momento de fim do contato;

onde a,b € V, o conjunto de nés da rede.

Quando H deve ser definido em relagao a um determinado inter-
valo de tempo [71, T2] dentro do ciclo, se tem que Hi,, ,,] = {Hl[n,mw
thwz], ...,HZ[TNQ]} onde 7 < t < 7y, representando assim somente
os contatos ocorridos neste intervalo de tempo.

Com essas informagoes, a fungao de predigao de contato proposta
Py ., deve ser projetada para operar com os dados histéricos H sobre
um intervalo de tempo definido |71, 73] recebendo como pardmetro o né
de referéncia n = a, o né de contato anterior n;,s; = b € 0 momento do
contato anterior t;,s; = t € entao determinar npezt € tnest:

PH[.,.L.Q] (n; Niast, tlast) = (nnemty tnewt) (41)

onde Npert €V e 71 < tpeat < 7o

Para que a funcao de predicao fornega resultados satisfatorios é
necessario modelar as relagoes entre as informacgoes do historico. Neste
sentido, o processo de aprendizagem das RNAs descobre relacoes im-
portantes por meio dos exemplos aprendidos (contendo os contatos an-
teriores) e permite que estas sejam modeladas na fungao de predigao.
Entretanto, frequentemente é necessario organizar as informacoes para
facilitar a operacao do método para tirar proveito dessas relacoes.

As informagoes que devem favorecer o relacionamento entre da-
dos do histérico em dias diferentes devem ser obtidas a partir das in-
formagoes bésicas de contato. Por exemplo, para a proposta desse
trabalho é determinado o né my.s: (b) como contato anterior do nd
n (a) e b no préximo registro dos contatos de n é npey.t € respectivo
instante de contato tpe;;. Dessa forma, o conjunto de informacoes
do histérico para cada contato é ampliada, ficando a seguinte tupla:
(Tl, Niast, tlasty Npext, tnext) .

E possivel explorar um maior relacionamento entre os dados do
que o obtido com dois contatos consecutivos, isto é, obtendo nyqst,, ., ,
Nyast, Nnest- ENtretanto, deve-se primeiramente avaliar se essa relagao
realmente existe para os contatos do cenario em questao.

Uma vez que as relagoes foram modeladas adequadamente, os
contatos poderao ser preditos e usados para determinar os contatos
estabelecidos nas jornadas preditas.

Para iniciar a construgao do preditor de contatos baseado em
RNA é necessério estudar e tratar as informacoes de historico a serem
utilizadas. Assim, a aplicacdo de uma série de anélises e tratamentos
dos dados ¢é necessaria a fim de se encontrar dados que apresentem
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relagoes uteis para a definicdo de uma arquitetura de RNA que favorega
as predigcoes desejadas.

4.2.2 Operagao da Fungao de Predigcao de Contatos baseada
em RNA

Para explicar a operacao da funcao de predicao de contatos, um
exemplo é apresentado com informacgoes de contato de um histérico de
dois dias registrados a partir de um né.

A funcao de predicao de contatos deve relacionar uma sequéncia
de contatos anteriores (horizonte de predigao), com um tamanho que
permita obter regularidade na predicao do proximo contato em dias
diferentes. Ao relacionar a sequéncia de dois contatos com um né de
referéncia, a camada de entrada serd preparada para considerar a se-
guinte sequéncia de contatos: né atual(referéncia), né anterior, préximo
no.

Por exemplo, uma sequéncia de contatos S com o né a ocorrida
em dois dias e extraida do histérico de contatos poderia ser:

Sa04/04/2014 = ((g,134), (e, 256), (b, 451), (d, 701), (f,898))
@05/04/2014 ((97 213), (ba 330)? (e,342), (C 680))

Onde b, ¢, d, e, f e g sdo nés e cada par (n,t) dos conjuntos S,,,,
representa o né e o instante de contato. Com essa sequéncia, podem ser
extraidas véarias informacoes para o conjunto de treinamento. Baseado
nas informacgoes dos conjuntos S,,,,, para as informagoes de entrada
da RNA (n6 atual, dltimo né de contato e instante do iltimo contato),
deve existir uma saida (préximo né de contato e instante do préximo
contato). Baseado nessa sequéncia, alguns dos seguintes dados de trei-
namento (exemplos de treinamento) extraidos seriam:

e para a entrada (a, g,134) a saida é (e,

e para a entrada (a, e, 256) a saida é (b,451)
e para a entrada (a, b, 451 ( )
e para a entrada (a,d, 701
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e para a entrada (a, e, 342) a saida é (¢, 680)

Com uma RNA projetada e treinada para receber essas entra-
das e saidas, um exemplo da chamada da fungao de predigao com o
respectivo resultado pode ser o seguinte:

Phiso 1000 (@, b,451) = (d, 698) (4.2)

onde [50, 1000] é o intervalo de tempo dos contatos extraidos do histérico
para predicao, a é o n6 de referéncia, b é o n6 de contato anterior, 451 é
o momento de contato anterior, d é o préximo né de contato predito e
698 é o instante predito do préximo contato. Neste caso, a diferenca do
valor de tempo treinado e o predito (701 — 698) é pequena e estd den-
tro do intervalo para predi¢ao ([50,1000]), tornando valido o contato
predito.

A RNA deve ter a capacidade de generalizagdo para fornecer
predicoes adequadas aos valores de entrada que nao foram treinados.
Contudo, quando existe muita varia¢ao nos dados de treinamento, torna-
se necessario obter diversos dados de sequéncia de contatos cobrindo
a grande maioria das possibilidades de nds e instantes de contato. O
treinamento deverd ser mais demorado, mas isso deve possibilitar que a
RNA acompanhe as variagoes nos instantes de contato e nas sequéncias
de nés que realizaram contato.

E importante entender que com o aumento do niimero de conta-
tos a serem treinados aumenta-se também os contatos que podem ser
interpretados como ruido, prejudicando as predigoes. Pode também
acontecer a situagao na qual as entradas tem valores muito préximos
ou até mesmo iguais, mas devem predizer valores de saida muito dife-
rentes, o que obviamente deve ser evitado.

Apos a escolha das informacgoes de entrada, pode-se iniciar a de-
finicao da codificagao dessas informagoes para determinacao do ntimero
de neurénios da camada de entrada da RNA. Além disso, outras de-
cisoes referentes a arquitetura da RNA devem ser informadas: o niimero
de camadas intermedidrias (ocultas) e respectivos neurdnios; os neurd-
nios que representam cada informagao de saida; a funcao de ativacao
mais adequada para os neurénios; o método de treinamento; o algo-
ritmo de aprendizagem; e os critérios parar a aprendizagem. Essas
defini¢oes devem ser adequadas para resolver o problema a ser tratado
e sao dependentes das informacoes disponiveis.

Neste trabalho, devido a grande variacao na ocorréncia dos con-
tatos, uma topologia de multiplas camadas de neurdnios deve ser usada,
sendo que uma ou duas camadas intermediarias de neuronios na maioria
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dos casos € suficientes para tratar problemas da classe nao linearmente
separaveis. Outro problema devido & essa grande variagao é a rea-
lizacao adequada do treinamento da RNA para que seja possivel obter
boas predigoes.

Para organizar o processo de definicdo da RNA e para que elas
funcionem do modo desejado foi definido um procedimento baseado em
etapas com uma série de atividades. Na aplicagao desse procedimento
sao propostas duas formas de organizar a topologia da RNA para es-
tabelecer a fungao de predicao da Equacao 4.1: uma que deve tirar
proveito de informagoes globais; e outra que utiliza apenas informagoes
locais do né consultado. Esse procedimento e essas topologias sao apre-
sentados na secao a seguir.

4.3 UM PROCEDIMENTO PARA OBTENCAO DE UM PREDITOR
BASEADO EM RNA

Um procedimento inspirado no processo de mineragao de da-
dos (FAYYAD et al.,, 1996) foi criado para a implementacdo de RNAs
objetivando a predicdo. O procedimento proposto envolve as etapas
apresentadas na Figura 7.

Além das etapas, essa figura mostra a sua sequéncia de execugao
e as entradas e saidas envolvidas.

Na sequéncia, sao apresentados os detalhes de cada etapa do
procedimento apresentando as atividades envolvidas. Por sua vez, a
aplicagao desse procedimento no caso da proposta desse trabalho é
apresentado na proxima subsegao.

4.3.1 Etapa de andlise de dados

A anélise de dados é realizada na primeira etapa e é essencial
para verificar a viabilidade de realizar a predi¢ao desejada com os dados
disponiveis e de melhorar o desempenho da predicao. Inicia com a for-
mulagao da predigao, atividade em que € feita a escolha das informagdes
de entrada e saida para atender o objetivo da predigao. Depois é feita
a obtencao de um conjunto de dados que contemple essas informacoes
e objetivo definidos. Por fim, é realizada a obtencao das informacoes
de entrada e saida para operacionalizar a fungao de predicao.

Ao fim dessa etapa deve-se obter as informagoes para definicao
das RNAs, mais especificamente a definicao das entradas e saidas, do
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Figura 7: Etapas do procedimento utilizado para defini¢do das RNAs

do preditor de contatos proposto.

pré-processamento e filtros, dos exemplos de treinamento e das es-
tatisticas para avaliacoes.
As atividades dessa etapa sdo detalhadas a seguir.

Formulagao da predicao

A primeira etapa é a definicio do que se deseja predizer. E
necessario obter uma definigao clara das informacoes a serem preditas
(saidas) e das informagoes de entradas necessdrias para se obter essas
saidas, pois as outras etapas estarao sempre baseadas nessa definigao.
Essa definigao influencia a escolha de um conjunto de dados na etapa
seguinte.

Obtencao do conjunto de dados

Nesta atividade os conjuntos de dados disponiveis devem ser pes-
quisados para verificar se tem informacoes suficientes para alcangar o
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objetivo da predigdo. Caso o conjunto de dados desejado nao exista,
deve-se considerar a possibilidade de implementar um projeto para
obtencao dos dados reais ou de simulacoes para obtencao de dados
sintéticos.

Obtencao das informagdes de entrada e saida

Essa atividade é realizada em conjunto com a atividade ante-
rior. Ao analisar as informagoes minimas de contato sao verificadas
possibilidades de extragao de outras informagoes, agrupamentos e rela-
cionamentos entre os dados.

As seguintes analises sobre o conjunto de dados sdo normalmente
realizadas:

1. Verificacdo da frequéncia de valores nos atributos (varidveis):
identificar valores que apresentam maiores frequéncia em deter-
minadas condi¢oes, por exemplo, de acordo com uma faixa de
tempo;

2. Verificagao da regularidade das informagoes de entrada e objetivo
da predigao: determinar se existe ou nao regularidade suficiente
no conjunto de dados para estabelecer as informacgoes de entrada
e saida da funcao de predicao;

3. Verificagdo da sequéncia entre atributos (varidveis) do conjunto
de dados: identificar sequéncias que se repetem nos atributos.

Para apoiar essas andlises pode-se utilizar grafos, matrizes de
pontos, graficos e programas especificos para isso. Os programas po-
dem ser desenvolvidos para transformar os dados, agrupa-los, classifica-
los, determinar o grau de influéncia do atributo no conjunto ou outro
processamento que se julgar necessario.

Para favorecer bons resultados com o uso das RNAs, a relacdo
estabelecida entre as entradas e saidas da RNA deve ser de uma ou
mais entradas para uma saida, sendo trés consideracoes importantes:

e arelacao de entrada e saida nao deverd ser de 1 para muitos, pois
ao computar um mesmo conjunto de dados de entrada (estimulo)
pela RNA| a saida deverd sempre ser igual. Dados de treinamento
(exemplos) com entradas iguais e saidas diferentes ndo permitem
alcancar um bom treinamento e boas predicoes. Nesse caso, é
importante a RNA ter algum valor de entrada que permita dife-
renciar essas entradas;
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e quando informada uma entrada treinada (conhecida), a RNA vai
tentar aproximar os valores da saida com os valores desejados,
contudo, normalmente nao serd igual por causa da interferéncia
dos outros exemplos;

e se as entradas forem muito parecidas e tiverem valores de saida
muito diferentes, os neurénios da RNA terao que conseguir mo-
delar essa pequena variagao da entrada em uma grande diferenga
na saida.

Essa etapa resulta na: (i) definigdo das informacgao de entrada
para a funcao de predigao e da confirmagao ou modificagao do obje-
tivo da predigao; (ii) defini¢do do pré-processamento dos dados brutos
para gerar os exemplos de treinamento a serem usados na RNA; (iii)
obtencao de informacoes estatisticas sobre os dados a fim de auxiliar na
operacao do preditor de jornadas, na representagao e transformagoes
de dados de entrada da RNA e na avaliacao de desempenho do preditor
de contatos.

4.3.2 Etapa de definicao da RNA

Na segunda etapa, recebe-se as informacoes das entradas e saidas
da fungao de predicao, determina-se a estrutura de RNA a ser utilizada
e entao, a partir disso cria-se a RNA.

A partir da codificacao das entradas e dos exemplos para trei-
namento é necessario definir o niimero de camadas e ajustar o ntimero
de neurdnios em cada camada. Isso é feito levando em consideragao o
desempenho no treinamento. O algoritmo de aprendizagem utilizado
no treinamento e os critérios de parada sdao também definidos. Se o
treinamento nao apresentar um baixo erro de treinamento rapidamente
na maioria das execugoes do algoritmo de aprendizagem, deve-se vol-
tar na primeira etapa para reanalisar os dados e redefinir a funcao de
predicao.

Ao final dessa etapa deve-se obter as RNAs candidatas, incluindo
o algoritmo de aprendizagem e os critérios de parada de aprendizagem
determinados.

Nesta etapa é prevista a realizacao das seguintes atividades: de-
finicdo da topologia da RNA; separagao dos exemplos para treinamento,
validagao e testes; e ajuste dos critérios de parada do treinamento. De-
talhes sao apresentados na sequéncia.
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Defini¢ao da topologia da RNA

A partir dos dados pré-processados fornecendo exemplos para
aprendizagem supervisionada das RNAs, pode-se entdo realizar a de-
finicao do tipo, topologia, neurénios da camada de entrada, camadas e
neuroénios intermediarios e os neurdnios da camada de saida.

Uma RNA necessita receber os dados de entrada adequados para
melhorar a representacao das informagoes que serao tratadas na RNA.
Essa adequacao também é realizada através da codificacao dos valores
de entrada. A codificacdo determinard a quantidade de neurdnios da
camada de entrada.

As codificagbes ocorridas nos dados de entrada serao as seguintes:

e definicao da quantidade de neurénios por informacao: o dado qua-
litativo ou que representa a classe ou identidade distinta, deve ter
um neurdnio para cada qualidade/identidade a ser assumida. O
dado continuo ou que representa uma escala numérica ordenada
deve ser representados por um neurénio. Um problema da repre-
sentacao qualitativa é o aumento do niimero de neurénios. Uma
forma de tratar esse problema é utilizar apenas um neurénio para
representar as qualidades ordenadas em frequéncia;

e normalizagao e transformacgao de escala para 0 até 1 ou -1 até 1:
garante que a grandeza tratada nao seja modificada por causa da
escala (esticada ou encolhida). A fungao de ativagdo do neurénio
calcula a saida de acordo com sua definicdo, mas se o valor de
entrada e a funcao de ativagao funcionam em escalas diferentes,
o limiar de ativagao pode ocorrer em uma parte da escala que
desfavoreca o trabalho da RNA.

e discretizacao: acontece quando os valores continuos em uma es-
cala sao ajustados de acordo com valores que representam a faixa
onde eles acontecem, favorecendo o trabalho da RNA. Uma des-
vantagem ¢é a diminui¢ao da capacidade de capturar detalhes (re-
solucdo).

Alguns calculos baseados nas informacgoes de entrada ajudam
a definir o nimero de camadas intermediarias e neurénios. Métodos
tais como o de poda também podem ser utilizados para melhorar os
resultados e ajustar o desempenho.

Separacao dos exemplos para treinamento, validacao e testes
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Ao tratar de testes de predigdo usando RNA, é normalmente
importante isolar os exemplos que se deseja testar daqueles que se de-
seja utilizar no treinamento e na validagdo para que nao haja inter-
feréncia no resultado da predigdo. A predigao serd injusta se uma RNA
é ensinada com os mesmos valores que deverao acontecer no futuro ou
utilizando critérios de parada do treinamento baseados nesses valores.
Apesar disso, alguns autores acreditam que quando a quantidade de
dados é muito grande, essa informacao futura se torna irrelevante di-
ante de todas as outras informagoes do histérico. Para evitar favorecer
as respostas da RNA, realizou-se uma separacdo dos exemplos usados
para treinamento dos que seriam usados para testes.

Ajuste dos critérios de parada do treinamento

A etapa de treinamento depende da defini¢ido de critérios obje-
tivos de parada do treinamento. Esta é uma etapa importante, pois
um treinamento mal conduzido pode levar a RNA a fornecer predicoes
frequentemente distantes das ideais, inviabilizando sua aplicagao.

O treinamento da RNA deve ser suficiente para capturar ca-
racteristicas de padroes existentes nos dados, evitando-se as seguintes
situacoes:

e 0 treinamento insuficiente, levando a RNA a ver padroes onde
nao existem;

e 0o treinamento excessivo, levando a RNA a nao generalizar os da-
dos de treinamento (exemplos de treinamento), respondendo ape-
nas exatamente o que apareceu nos exemplos treinados;

e 0 excessivo consumo de tempo para treinamento, principalmente
se a aplicacdo exige atualizacao frequente da RNA;

e 0 elevado erro de treinamento, indicando haver inconformidades
da RNA modelada com os dados de treinamento;

e 0 elevado erro de validagao ou testes, indicando haver inconfor-
midades da RNA modelada e dos valores usados no treinamento
para representar situagoes nao conhecidas;

Essas situagoes sao traduzidas em termos de critérios de parada
do treinamento. Por exemplo, um critério de parada pode ser o niimero
de ciclos (ou épocas) de treinamento. Contudo, o ndmero de ciclos
normalmente nao serd uma boa medida quando as entradas e saidas dos
exemplos de treinamento apresentarem um relacionamento dificil de ser
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representado. Isso normalmente acaba levando a ado¢ao de um ntimero
alto de ciclos de treinamento e consequentemente a um treinamento
excessivo.

Outro critério simples é que o treinamento continue até o erro
de predicao ser menor do que um determinado valor. Contudo, de-
pendendo dos valores de entrada, o treinamento pode nunca atingir o
critério de parada ou pode atingi-lo muito cedo, obtendo-se uma ge-
neralizagao grosseira, insuficiente para uma representagao adequada do
que deve ser aprendido. Torna-se necessario elaborar melhores critérios
para treinar adequadamente a RNA.

Um critério bastante conhecido é quando o erro de predicao e o
erro de validacdo entram em regime permanente. Critérios de parada
de treinamento mais elaborados levam em consideragao a diminuigcao
da taxa do erro de predigao. A taxa de erro de predicao indica a
quantidade de aprendizado por ciclos de treinamento, ou seja, o quanto
o erro de predicao diminui com o passar dos ciclos de treinamento.

Algumas abordagens realizam multiplos treinamentos dividindo
os dados de treinamento em grupos e realizando a validagao cruzando
os grupos de exemplos.

4.3.3 Etapa de testes e avaliacao do preditor

Nesta etapa, as RNAs ji est@o treinadas e prontas para realizar
as predicoes. Deve-se entao definir quais testes permitirdo obter valores
comparativos adequados para entender o funcionamento do método e
suas limitagoes. Essas avaliacoes indicarao se as relagoes entre os dados
foram modeladas pela RNA ou se é necessario voltar na segunda etapa
para ajustes ou voltar para a primeira etapa e redefinir toda a RNA.

Na etapa de treinamento, normalmente os pesos sao inicializados
de forma aleatéria e com distribuicao uniforme. Isso fornece uma carac-
teristica de aleatoriedade na resposta da RNA, pois a cada novo treina-
mento normalmente se tem pesos diferentes e resultados préximos, mas
diferentes. Essa caracteristica de aleatoriedade é perdida se os pesos
forem iniciados sempre com os mesmos valores e o treinamento execu-
tado na mesma forma, contudo perde-se a oportunidade de encontrar
melhores conjuntos de pesos, pois o processo de treinamento pode ficar
preso em algum minimo local.

A resposta da RNA também é caracterizada pela probabilidade,
por causa da influéncia que exercem os dados de treinamento apresen-
tados com maior frequéncia. Torna-se entdao necessario realizar testes
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com mais de um treino, ou seja, é importante realizar testes com mais
de um conjunto de pesos.

Na atividade de avaliagdo pode-se chegar a conclusao de que os
dados ou a RNA criada nao estao conseguindo apresentar resultados
satisfatorios, exigindo voltar a etapas anteriores para se reanalisar e
definir a topologia, a forma de aprendizagem e os critérios de parada
do treinamento.

Pode-se também voltar a primeira etapa e avaliar que nao serd
possivel obter a predicao desejada com os dados disponiveis, neces-
sitando rever as informagoes de entrada, o objetivo da predigao e o
conjunto de dados utilizado.

Se os resultado foram satisfatérios nessa etapa, ao final do pro-
cedimento deve-se obter:

e a funcao de predicao definitiva;

a escolha definitiva do conjunto de dados a ser utilizado;

a definicdo do pré-processamento;

e a definicdo das RNAs a serem utilizadas;

a escolha do algoritmo de aprendizagem ; e

a definicao de critérios de parada do treinamento.

Na sequéncia é apresentada uma aplicacao desse procedimento
neste trabalho.

4.4 APLICACAO DO PROCEDIMENTO PARA CONSTRUCAO DE
UM PREDITOR DE CONTATOS

4.4.1 Etapa de anilise de dados

Formulagao da predicao

Conforme definido na funcao de predicao (Equacdo 4.1), o obje-
tivo da predicao é obter o préximo né e o proximo instante de contato
a partir de um né de referéncia e do né e instante de contato anterior.

Foi avaliado inicialmente que em um cenério com poucas in-
formagoes, um minimo de informacgoes necesséarias a serem disponibili-
zadas por um histérico de contatos seriam:
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e 0 par de nés em contato;

e o dia e instante do dia que o contato iniciou;

Obtencao do conjunto de dados

A implementacdo de um projeto para obtencao de um conjunto
de dados reais foi descartada dada a dificuldade de obtengao de equi-
pamentos, tramites com as empresas transporte publico e tempo dis-
ponivel para a realizagao do projeto. Dessa forma, foi optado por uti-
lizar dados de projetos ja realizados.

O conjunto de dados utilizado foi o do projeto DieselNet (deta-
lhado no Apéndice B), no qual foram avaliados os contatos entre 6nibus
de um STPU com 40 6nibus em 10 rotas durante 55 dias. Esse conjunto
de dados foi escolhido pois apresenta uma grande quantidade de dias
de registro dos contatos com as informagoes bésicas necessarias. No
caso da predigao de contato proposta é necessdrio ter informagoes de
muitos dias para que a RNA consiga extrair padroes mais adequados
de estabelecimento de contatos. Principalmente por isso e por desejar
avaliar o comportamento com contatos reais, outros conjuntos de dados
pesquisados nao foram considerados adequados.

Obtencao das informagdes de entrada e saida

Diversos recursos, tais como grafos, graficos, algoritmos e progra-
mas especificos foram utilizados para gerar informagoes para a andlise
de dados e obtencao de informagoes importantes para o preditor de
contatos.

Neste trabalho foram utilizados as seguintes analises e recursos:

1. Verificagao da frequéncia de nds em contato: identificar nds que
apresentam maiores frequéncia de contatos no geral ou no mesmo
dia da semana, além de identificar grupos de nés que fazem con-
tatos com um determinado né. Foram utilizados grafos didrios e
individuais para analisar isso, além de programas de ordenagao,
contadores e que geram estatisticas sobre o conjunto de dados;

2. Verificagdo de sequéncias de nés e instantes de contato: identi-
ficar a existéncia de sequéncias de nos fazendo contato com um
determinado né e intervalos de tempos regulares entre contatos
ou de acordo com determinado intervalo do tempo. Foram uti-
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lizadas matrizes de pontos, graficos de contato e algoritmo de
agrupamento;

3. Verificagao da regularidade das informagoes de entrada e objetivo
da predicao: determinar se existe ou nao regularidade suficiente
no conjunto de dados para estabelecer que as informagoes do né
e seus contatos anterior e posterior a um determinado instante de
contato podem ser utilizadas para estabelecer relagoes na fungao
de predi¢ao. Foram utilizadas a matrizes de pontos e o algoritmo
de agrupamento;

A verificagdo da frequéncia de nés em contato foi realizada atra-
vés de grafos como os da Figura 8. Pode-se observar os nés que repre-
sentam os onibus do DieselNet e as linhas representando os contatos
entre eles em quatro dias consecutivos. As linhas sélidas representam
os contatos com duracao maior que 100 segundos.  Verifica-se, por
exemplo, que o né 3027, indicado pelas setas, teve uma frequéncia de
contatos diferente em cada dia consecutivo. Além disso, os nds em con-
tatos sdo substancialmente diferentes em dias diferentes. Essa mesma
observacao foi constatada avaliando-se o mesmo dia da semana. Isso
pode significar que o conjunto de dados fornece informagoes com poucos
relacionamentos entre si, nao favorecendo as predicoes desejadas. Gra-
fos representando apenas os contatos com um determinado né também
foram gerados, eliminando-se a interferéncia de outros nés para facilitar
a visualizagdo, mas nao permitiram encontrar coincidéncias importan-
tes para serem exploradas.

Nao foi possivel verificar nds que apresentaram regularmente
maior frequéncia de contato na maioria dos dias. Também nao foi
possivel verificar padroes nas sequéncias dos contatos nos grafos indi-
viduais por né.

Foi realizada a verificagdo de regularidades nas informacoes de
entrada e saida para a fungao de predigao. Foram gerados graficos da
matriz de pontos e testes de agrupamento com os dados do DieselNet
utilizando as ferramentas de mineracdao de dados do software Weka'
(HALL et al., 2009).

Considerando cada coluna do arquivo de dados como um atri-
buto, a Figura 9 mostra o grafico da matriz de pontos disponibilizados
pelo Weka para andlise visual de relagao entre os atributos. E possivel
verificar que os atributos: né de referéncia (CurrentNode), né de con-
tato anterior (LastContactNode), momento do contato anterior (Last-

10 Weka retne diversos algoritmos para mineragdo de dados. Disponivel em
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ (Universidade de Waykato - NZ)
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Figura 8: Exemplos de grafo de contato entre nds do DieselNet.

ContactedTime), né contatado (ContactedNode), duracdo desse con-
tato (Duration) e momento do préximo contato (StartingTime), séo
cruzados entre si e apresentados nos graficos. Além disso, cada cor
(variando do azul para o laranja - Class Colour) nos pontos do grafico
representa um identificador diferente do préoximo né de contato.

Verifica-se nesse grafico nos pontos indicados pelas setas em ver-
melho, que existe uma dispersao de pontos quando avaliados os néds
e instantes de contatos, levando-se a concluir que os mesmos nés se
contataram em momentos muito variados no tempo. Baseando-se nos
pressupostos de operacao do STPU isso ndo é uma situacao normal e
poderia ser influenciada por um erro de interpretagao dos dados.

Diante dos resultados dessas andlises, foi necessario verificar se
isso acontece por causa da complexidade dos dados reais ou se existe
um tratamento mais adequado que permita obter relacbes mais tteis
entre os dados.

Um conjunto de dados controlado foi gerado sinteticamente para
verificar a irregularidade na ocorréncia dos contatos do STPU. Apds
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Figura 9: Tela do Weka com matriz de pontos geral.

estabelecer um cenério do STPU, testes e pardmetros para aplicagao no
simulador ONE (KERANEN; OTT; KARKKAINEN, 2009), foram gerados
dados de contatos com variacao da velocidade e tempo de permanéncia
nos pontos de parada para 10 dias, conforme descrito na segunda secao
do Apéndice B.

Voltou-se ao inicio do procedimento, mas foi mantida a mesma
funcéo de predicao inicialmente determinada. A verificacao da frequéncia
de ndés em contato nos dados sintéticos mostrou muita regularidade no
estabelecimento dos contatos em dias diferentes. Foi verificada uma
certa regularidade dos contatos de um né de referéncia com os mesmos
nés durante o periodo avaliado.

Na verificagao da sequéncia de contatos, os grafos de contato
para os dados sintéticos mostraram pouca regularidade temporal na
sequéncia de estabelecimento dos contatos. As variacoes de velocidade
e permanéncia no ponto de parada promoveram momentos de contato
substancialmente diferentes em cada um dos dias simulados, tal como
no conjunto de dados reais.

A utilizacao dos dados reais sdo importantes pois levam em con-
sideragao uma série de condigdes no estabelecimento dos contatos im-
possiveis de serem simuladas.

Em detalhes de outros trabalhos que utilizaram os dados do Di-
eselNet foi encontrado ser possivel encontrar padroes de contatos no
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nivel de rota (ZHANG et al., 2007). Uma vez que qualquer né poderia
ser usado para executar uma rota, nao haveria regularidade nos con-
tatos estabelecidos pelos nés, mas deveriam haver regularidades entre
rotas.

Foi desenvolvido um programa para recuperar as informacoes
das rotas realizadas pelos 6nibus no DieselNet em cada um dos dias.
Somente em um dos experimentos desse projeto (Primavera de 2006)
foi possivel recuperar essas informagoes de rota.

Com a substituicao do identificador do né pelo identificador da
rota, o Weka foi usado para verificar o relacionamento entre cinco ro-
tas que fazem contato com a rota 312 (uma rota que apresentou um
maior nimero de contatos, além das rotas 30% e 38* - mais detalhes na
Figura 31 no Apéndice B) e algumas regularidades comegaram a ser
encontradas. Na Figura 10, os eixos do gréfico relacionam o né (rota)
de referéncia e o momento do tdltimo contato. O tltimo né (rota)
contatado é mostrado na variagdo de cor. O jitter foi de 33% enfati-
zando as diferencas ou tendéncias em faixas de valores representados no
grafico. Isso é mostrado na figura com os atributos de né de referéncia
na abscissa, o momento do ultimo contato na ordenada e o tltimo né
contatado representado pela coloragao. Nessa figura é possivel verificar
a existéncia de padroes de intercontato do né de referéncia com ou-
tros nés. A sensivel variacdo de cores representando o préximo né nao
ajudou a destacar visualmente a sua relacao com o né de referéncia. E
possivel observar a existéncia de um padrao nos momentos dos contatos
em cada noé de referéncia avaliado separadamente. Também é possivel
ver que existe uma concentragao de contatos no tempo inicial e que em
grande parte acontece com os nés de nimero menor (mais azuis, rotas
menores que 24).

Em outra analise foram verificadas regularidades em contatos re-
alizados na mesma rota em dias consecutivos da semana e em segundas-
feiras consecutivas. Conforme mostrado nos graficos das Figuras 11 e
12, verificam-se algumas coincidéncias nos contatos em dias diferentes
acontecendo em momentos préximos. Isso foi observado nas 3 trés rotas
avaliadas, 30, 31 e 38.

Imaginava-se obter padrdes mais definidos ao avaliar diferentes
dias no mesmo dia da semana em comparagao a diferentes dias da
semana, contudo isso nao foi confirmado.

O uso das rotas fornecem regularidades que ajudam a melhorar

2Rota 31: Sunderland / UMass / South Amherst
3Rota 30: North Amherst / UMass / Old Belchertown Road
4Rota 38: Mt Holyoke College / Hampshire College / Amherst / UMass
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Figura 10: Matriz de pontos: contatos de 5 rotas com a Rota 31.

a predigao de contatos, mas as avaliagoes utilizando as linhas de 6nibus
para identificacao dos nés oferecem resultados melhores. Isso acontece
por que uma rota pode ser executada algumas vezes no dia mas em
condigoes de contato diferentes. Usar a identificagao da rota ao invés
da identificagdo da linha nao favorece o treinamento da RNA, a néo ser
que se consiga extrair vantagens acrescentando a identificacao da rota
no projeto da RNA. Substituindo o identificador da rota pelo da linha
esse trabalho é simplificado.

O uso do identificador da linha ou rota é necessario quando os
onibus nao executam sempre as mesmas linhas. Observa-se nesse caso
que a operacao do sistema de roteamento utilizando o identificador da
rota ou da linha deve pressupor a existéncia de um servigo de nomes
ou outro mecanismo que permita que o né assuma a identificacao da
linha e mantenha a identidade do 6nibus se necessério.

Quanto a verificagao das sequéncias de contatos entre conta-
tos consecutivos, os primeiros testes foram conduzidos com janelas de
dados (horizonte de predigio) de dois contatos (saltos) consecutivos,
associando-se os nds de contato anterior e o posterior com o né de re-
feréncia. As analises realizadas mostraram que as sequéncias de nds
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Figura 11: Grafico de contatos da rota 30 em dias consecutivos.
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Figura 12: Grafico de contatos da rota 30 nas segundas-feiras.

contatados estavam muito variadas, nao permitindo encontrar padroes
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em dias diferentes. Assim, para a representacao da sequéncia de néds
de contato, o horizonte de predicao foi ajustado para apenas um salto,
representando apenas a relagao entre o né de referéncia para o né do
préximo contato.

Ja a relagao do instante de contato entre os contatos consecutivos
nao foi descartada, mantendo-se a utilizagao do instante do contato
anterior e o instante do préximo contato.

Apos voltar a esta etapa algumas vezes para ajustes nas in-
formagoes a serem usadas pela funcao de predigao de contatos, as se-
guintes informagoes de entrada foram definidas:

e no de referéncia;

e instante de contato anterior;

As informacoes objetivadas pela predigao de contato mantiveram-
se as mesmas desde o inicio:

e préoximo noé de contato com o né de referéncia; e
e préximo momento de contato com o né de referéncia.

A relagao entre as entradas e saidas se apresentaram adequadas
para a utilizagdo nas RNAs.

4.4.2 Etapa de definicao das RNAs

Na sequéncia é apresentado o processo que definiu as duas topo-
logias de RNAs utilizadas no trabalho: RNA global e RNAs locais.

Definicao da topologia das RNAs

O tipo de RNA escolhido para realizar predigao foi o feedforward
com percéptrons (neurdnios artificiais) em multiplas camadas (MLP)
e com aprendizagem supervisionada. Além dessas, as RNAs do tipo
recorrentes também sao indicadas para a tarefa de predigao. Peque-
nos ensaios com as redes recorrentes (Apéndice A) foram conduzidos,
mas nao apresentaram melhorias em relacao a feedforward MLP. Di-
ante disso, sendo a MLP mais conhecida e apresentar mais informacoes
disponiveis, optou-se por ela.

Inicialmente a definicao das camadas da RNA e seus neurénios
foi feita estatisticamente, mas com o avango na implementacao das
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RNAs desse trabalho, essa definigdo foi feita em tempo de execucdo
baseada nas informagoes de entrada.

Uma técnica utilizada inicialmente para o ajuste dos neurdnios
da RNA ¢ a técnica de poda (prunning). Essa técnica é simples, porém
gulosa e demorada. Ela consiste em remover neurénio por neurdnio das
camadas intermediarias, iniciando pela mais préxima da saida e testar
seu acerto até se encontrar uma topologia satisfatéria (i.e. uma que
apresenta menor erro de treinamento e de validagdo).

Nas RNAs com camadas intermedidrias definidas dinamicamente,
a técnica empregada consiste em determinar o nimero de neurdnios de
acordo com um célculo que utiliza o niimero de neurénios da camada
de entradas, o niimero estimado de combinagoes possiveis dos valores
de cada entrada e um valor que indica a precisao desejada na captura
de detalhes.

Duas topologias de RNA foram utilizadas nessa proposta: a RNA
global e as RNAs locais.

RNA global

A concepcao de uma RNA treinada que fosse a mesma para todos
0s nos, permitindo-se explorar o conhecimento sobre a ocorréncia de
contatos considerando a situagao de todo os nés em operacao no ciclo,
nao apenas os contatos estabelecidos com um um determinado né, é
interessante de ser avaliada. Ela foi denominada RNA global.

Para a RNA global foram testadas diferentes topologias nas ca-
madas intermediarias e foi escolhida a que apresentou melhor aprendi-
zagem®. Para os testes do preditor de contatos sobre os dados sintéticos
de dez dias, utilizando um método de poda simples foi definida apenas
uma camada intermedidria com 6 neurénios. Com os dados do Diesel-
Net e usando o método de poda, chegou-se na topologia de 15 neurénios
na primeira camada intermedidria e 9 na segunda.

A RNA global mostrada na Figura 13 apresenta duas camadas
intermediarias com o nimero de neurdnios indefinido, dependendo dos
dados a serem utilizados e do método de poda. O niimero de neurdnios
das camadas de entrada e de saida dependem da codificacao das in-
formagoes de entrada e saida da fungao de predigdo. Além do mais, ele
pode variar dependendo das informacgoes do histérico de contatos.

Na Equacao 4.3 é apresentado o modelo empregado para a RNA
global. Nessa equacao os valores de saida da RNA ((o1,...,0x)) sdo a

Sem termos do menor erro de treinamento e menor erro de validacio em um
menor numero de ciclos de treinamento, conforme visto na atividade seguinte.
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Figura 13: Topologia da RNA Global como proposta da funcao de
predicao de contato.

codificagao de npezt € thert da Equacao 4.1. De forma similar, os valo-
res da entrada da RNA ((i1, ...,4,,)) sdo a codificacdo de n, nqst € tiast.
Considerando que os conjuntos de pesos (wj, %15, Yymi) da RNA pro-
posta é uma representacao dos dados histéricos de contato no intervalo
de tempo [71, 2], a fungdo de predigdo de contato poderd ser descrita
da seguinte forma:

ok =1 | Y wineps (Z Tijp2 <Z ymzsol(im)>> (4.3)
j ! m

onde:

- oy sao os valores de safda dos neurénios da camada de saida (ca-
mada 4). Sao valores codificados representando o préximo né de
contato e o préoximo momento de contato preditos (pext, tnext);

- m, I, j e k indexam os neurénios em cada camada (da entrada
até a saida). E previsto que todas as camadas menos a de saida
tenham um neurdnio de bias.

- 1, ., 4 80 as fungoes de ativacdo da camada de entrada (1),
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das camadas ocultas (2 e 3) e da camada de saida (4). Nas cama-
das 1 a 3 é utilizada a funcao tangente-hiperbdlica ou logistica,
dependendo da faixa dos valores de entrada e na camada de saida
(4) é utilizada uma fungao linear.

- Wjk, Ti; € Ymu representam os conjuntos de pesos das ligacoes
sinapticas entre os neurdnios entre camadas adjacentes. Os dados
do histérico no intervalo de [y, 72] sdo usados no treinamento para
definir o valor desses pesos.

- 1,, sao os valores de entrada dos neuronios da camada de entrada
(camada 1). Sao valores codificados representando n, nyqst € tiast;

Pretende-se com a RNA global capturar regras gerais no esta-
belecimento dos contatos levando-se em consideragao os contatos com
todos os nés da rede, mesmo que nao estejam diretamente envolvidos.
Além disso, pretende-se tirar proveito da facilidade de criacdo e re-
producao da RNA nos nés, uma vez que é a mesma RNA para todos os
nds. Contudo, deve-se prestar atencao no aumento do nimero de va-
riagoes de contato a serem modeladas durante o treinamento, podendo
aumentar muito o ndmero de neurénios da RNA ou inviabilizar um
aprendizado eficiente e fornecer predigoes insatisfatérias.

RNAs locais

O estudo da criagdo dindmica da RNA apontou a possibilidade
de divisdo da RNA global proposta em varias RNAs locais. Isso diminui
a interferéncia causada por dados de nés néao relacionados a predicgao,
diminuindo o nimero de combinagoes e, consequentemente, o niimero
de neurénios das camadas intermedidrias (ocultas). Baseada na dimi-
nuigao da interferéncia, uma RNA diferente foi organizada para cada
informagao de saida.

As RNAs locais tem a topologia definida conforme mostrado na
Figura 14. Da mesma forma que na RNA global, a topologia é influ-
enciada pela codificagdo das informagoes de entrada e pelos métodos
de definigdo do ntimero de neurénios das camadas intermedidrias (p.e.
poda e célculo baseado nas informagoes de entrada).

A equacdo da funcao de predi¢do para as RNAs locais segue a
uma formulagdo parecida com a da Equagdo 4.3. A diferenca é que
para esta sao apresentadas duas RNAs, cada uma retornando uma das
informagGes de saida da funcao de predigao. Além disso, essas RNAs
apresentam apenas uma camada intermedidria e preveem informacoes
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Figura 14: Topologia das RNAs locais proposta com func¢ao de predic¢ao
de contato.

diferentes de entrada e saida. Uma deve predizer o préximo né de con-
tato e a outra deve predizer o instante em que esse contato ocorre. Da
mesma forma que na RNA global as entradas e saidas sao codificadas,
sendo que pode haver mais de um neurdénio para representar uma in-
formagao de entrada ou de saida. FEssas RNAs sdo modeladas pelas
equacoes 4.4 e 4.5.

o =3 | D winpa | D Tmipr(im) (4.4)
J m

onde:

- oy sdo os valores de saida dos neurénios da camada de saida (ca-
mada 3). S&o valores codificados representando o préximo né de
contato predito (fipezt);

- Wjj € Ty Tepresentam os conjuntos de pesos das ligacoes sindpticas
entre os neurdnios entre camadas adjacentes. Os dados do histoérico
no intervalo de [r1, 72| s@o usados no treinamento para definir o
valor desses pesos.

- iy, é o valor da entrada codificada representando t;4;

0= 3 ij<P2 mejspl(im) (4.5)
7 m
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onde:

- 06 o valor de safda da RNA. E um valor codificado representando
o préximo instante de contato predito (tnest);

- Wj € Ty,; representam os pesos das ligacoes sindpticas entre os
neurénios entre camadas adjacentes. Os dados do histérico no
intervalo de [71, T2] s@0 usados no treinamento para definir o valor
desses pesos.

- i, s@o os valores da entrada codificada representando o préximo
n6 predito (finert) pela Equacao 4.4 e do tltimo instante de con-
tato tigst;

Apesar de haver a execugao de duas RNAs, deve-se considerar
para efeitos de cdlculo de utilizagdo de processador que as RNAs lo-
cais somam juntas um numero préximo de neurdnios comparado com
a RNA global. Apesar de ter um ntmero parecido de neurénios, com
a diminuicao de uma camada intermedidria haverda menos conexoes,
sendo mais rapido calcular o resultado.

Com as RNAs locais pretende-se melhorar as predigbes dimi-
nuindo a interferéncia de informagoes de contato que nao estao dire-
tamente envolvidos com o né de referéncia e assim, reduzir a com-
plexidade da RNA. Contudo, a manutencao separada de cada RNA
incluindo o treinamento separado para cada RNA é mais trabalhosa e
o0 espaco de armazenamento das RNAs também é aumentado, uma vez
que cada né deve manter duas RNAs para cada né a ser usado como
referéncia para consulta.

Implementagao da RNA

As RNAs foram criadas primeiramente através de um software
simulador de RNAs (JustNN®). Com a necessidade de programacao
dos primeiros modelos de RNA foi utilizada uma biblioteca em lin-
guagem de programacao Java ( Feed Forward Neural Network in Java
(FFNN)7). Com o avango dos experimentos, devido as limitagoes dos
dois softwares utilizados, as RNAs foram criadas utilizando o framework
Encog (HEATON; CONTRIBUTORS, 2013).

O Encog apresenta um conjunto de bibliotecas bastante referen-
ciado por desenvolvedores de RNAs. Apesar da complexidade devido

6 Software de simulacio de RNA desenvolvido pela Neural Planner Software.
Disponivel em http://www.justnn.com/application

7Criada por Aydin Giirel. Software obtido em
http://www.ncorpus.com/aydingurel/
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ao grande nimero de opgoes que esse software disponibiliza foi possivel
criar dinamicamente multiplas RNAs, testar o desempenho obtido com
outros algoritmos de aprendizagem, ter mais opgoes para a codificacao
dos dados de entrada e saida da RNA e ter mais opgoes para a de-
finigdo do critério de parada da aprendizagem. Além das bibliotecas
para implementacao de programas, o Encog conta com uma ferramenta
de Workbench que permite realizar de forma limitada a criagdo da RNA
através de uma interface grafica com menus, além de permitir visualizar
graficos de aprendizagem e validagao.

Separacao dos exemplos para treinamento, validacao e testes

Do total de exemplos de treinamento disponiveis no conjunto de
dados, foram separados para teste aqueles referentes a um determinado
ciclo de movimentagao dos nés (no caso dia) a ser testado. O ntimero
de ciclos e o erro de validagao foram utilizados como critério de parada
nas primeiras RNAs implementadas. A cada ciclo de treinamento, os
exemplos de validagdo s@o submetidos a RNA e as saidas desses exem-
plos comparadas as saidas desejadas obtendo-se uma avaliagao do erro.
Apés treinar a RNA, ao trocar o conjunto de exemplos utilizado para
validagao pelos exemplos que representam os dados do dia a ser testado
é possivel determinar a taxa de acerto na predicao.

Uma desvantagem do uso das ferramentas do Encog foi que a va-
lidagao realizada através da sua ferramenta de Workbench é feita com-
parando os valores codificados, interferindo na avaliagao da validacao
dos valores reais. Programas foram criados para realizar a validacao de
valores reais.

Ajuste dos critérios de parada do treinamento

A aprendizagem realizada na RNA implementada é do tipo su-
pervisionado, sendo inicialmente utilizado o algoritmo de retropropaga-
¢ao. Com o objetivo de diminuir o tempo de treinamento (Backpropa-
gation) utilizou-se a seguir o algoritmo de retropropagacao resiliente
(Restlient Backpropagation).

Nos primeiros experimentos foram usados critérios simples de
parada do treinamento, baseando-se no nimero de ciclos, determinado
de acordo com as observagoes de varios treinamentos. Nos experimentos
posteriores foi levada em consideragao a diminuicao da taxa do erro de
treinamento ao passar dos ciclos.

A Figura 15 mostra o grafico do aprendizado em um treina-
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mento com dados sintéticos de 20 dias extraido do software JustNN.
Pode ser observado no retangulo na parte final da figura a estrutura da
RNA feedforward MLP (4 neurénios na camada de entrada, com 15 e
12 neuro6nios nas camadas intermedidrias e 2 neurénios na camada de
saida). No parte central da figura é apresentado o gréfico de treina-
mento, mostrando o erro de treinamento minimo (azul), méximo (ver-
melho), médio (verde) e o erro de validagao (laranja). Pode-se observar
que o treinamento rapidamente alcangou um baixo erro de validagao,
mas ocorreram instabilidades nesse erro a partir do ciclo de aprendiza-
gem 6700. No retangulo do lado direito da imagem sao apresentados
os critérios de parada para o treinamento. Observa-se que 80% dos
exemplos de treinamento avaliados foram validados como corretos, ou
seja, os valores preditos coincidiram com os valores desejados.
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Figura 15: Grafico de treinamento de uma RNA.

A partir deste grafico, pelo nimero de ciclos de treinamento ele-
vado (30600), pode-se perceber que com esse treinamento se obteve uma
rede excessivamente treinada para os exemplos fornecidos, diminuindo-
se a capacidade de generalizacdo da RNA. Nesse treinamento, os exem-
plos de validacao provéem de exemplos do conjunto de treinamento.

Nos treinamentos realizados nas RNAs criadas com o framework
Encog, foram utilizadas as seguintes condigbes como possiveis critérios
de parada:

1. parar o treinamento quando o erro de predicao nao variar mais
do que 10™* em 100 ciclos de treinamento;
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2. parar o treinamento quando o erro de predi¢ao for menor do que
103;

3. parar o treinamento se atingir 4900 ciclos de treinamento. Esse
valor foi baseado em diversos treinamentos com o conjunto de
dados do DieselNet que apontaram nao se ter ganhos na validacao
a partir dessa quantidade de ciclo. Para a predigao do préximo
no6 de contato foi necessario um nimero de ciclos menor.

A condigao 1 procura evitar um treinamento excessivo quando a
rede ndo estd mais aprendendo (o erro de treinamento néo varia mais).
Na condigao 2 procura-se definir quando a diferenga para o valor ideal
deve ser adequado para parar o treinamento. Na condigao 3 trata-se
do caso em que a rede continua aprendendo, mas nao consegue atingir
o erro desejado e é forcada a terminar o treinamento para a rede nao
perder a capacidade de generalizacao.

Além dessas condigoes, foi interessante reiniciar automaticamente
o treinamento que nao consegue convergir rapidamente para menores
erros de treinamento (ndo consegue sair de um minimo local com erro
de treinamento alto) ao observar que nessas condigoes ao final do trei-
namento dificilmente se obtém baixos erros de treinamento. Assim, o
treinamento foi reiniciado (reset) até um determinado nimero de vezes
com novos pesos (aleatérios, mas uniformemente distribuidos) se néo
for obtido um erro baixo até um determinado nimero de ciclos. Nos
treinamentos realizados foi observado que 700 ciclos e 6 reinicios foram
suficientes para oportunizar a obtencao de um erro menor que 15% para
predicao no préximo né de contato e menor que 25% para o préximo
momento de contato.

4.4.3 Etapa de testes de avaliacao do preditor de contatos

Utilizando o conjunto de dados sintéticos de 10 dias foram rea-
lizados testes comparativos do percentual de acerto na predigao. Essa
comparacao foi realizada entre a funcao de predicao de contato base-
ada em RNAs e uma funcao de frequéncia do contato (que fundamenta
as estratégias de escolha dos nés no PRoPHET e no MaxProp). O
histérico de contato usado para determinar a frequéncia de contatos é
o mesmo usado no preditor baseado na RNA. A fungao de frequéncia de
contato fornece como resultado da predi¢ao o né com maior frequéncia
de contato com um né informado e a duragdo média de contato desse
né. A taxa de acerto é determinada com o ntmero de consultas que
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Tabela 3: Taxa de acerto (%) das fungoes de predigao em cada dia.

Dia 1 2 3 4 5

RNA 100 | 100 | 83 | 100 | 100
Frequéncia || 75 | 50 | 50 | 100 | 100
Dia 6 7 8 9 10
RNA 75 | 70 | 100 | 71 75
Frequéncia || 63 40 57 | 50 72

acertaram o contato futuro em relacao ao nimero total de consultas re-
alizadas. Para o instante futuro de contato foram considerados corretos
os valores dentro de uma margem de +£10% do valor desejado.

O preditor de contato baseada em RNA global apresentou me-
lhores resultados do que o preditor baseado na frequéncia dos contatos
para o contexto do trabalho. A RNA alcangou 87,4% de taxa de acerto
em comparagao a 65.7% alcangados pela funcao de frequéncia. Esta
vantagem também foi observada individualmente nos casos testados.
Valores individuais sdo apresentados na Tabela 3. (SEGUNDO; FARI-
NES; SILVA, 2013). Em experimentos aumentando em 10% a faixa de
valores de velocidade e tempo de permanéncia nas paradas, as mesmas
taxas de acerto foram observadas.

Esses resultados foram obtidos parando o treinamento ao atin-
gir o erro de predi¢ao de +10%, mas taxas de acerto similares foram
observados quando o treinamento foi parado com erro de predicao em
+5%.

Praticamente as mesmas taxas de acerto foram verificadas mo-
dificando-se o critério de validacao para parada de treinamento quando
o instante do préximo contato estd dentro de £10% do valor desejado
para todos os exemplos de validagao.

Pode-se observar na Tabela 3 uma queda maior na taxa de acerto
nos casos 6, 7, 9 e 10. Dois fatores podem ter influenciado esse resul-
tado: i) um aumento da faixa de velocidade e tempo de permanéncia
nas paradas sofrido pelos nés; ii) condigoes excepcionais existentes no
histérico de contatos muito diferentes dos contatos que ocorreram no
caso testado.

Além do mais, utilizando os dados do DieselNet e RNA global
as taxas de acerto conjunto da predigao do préximo né e instante de
contato variaram de 43% a 75%. Com RNAs locais as taxas de acerto
foram de 68% até 86%.

Deve-se considerar que esses resultados foram obtidos na maioria
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dos experimentos e que dependendo do caso avaliado e do treinamento
realizado essas taxas podem ser maiores ou menores.

4.5 CONCLUSAO

A RNA pode ser uma poderosa ferramenta para modelar nao
linearidades. Todavia, exige muita atencao para a preparacao dos dados
que devem ser usados no treinamento e na definigdo do tipo de RNA
e topologia. Existe ainda muito campo de estudo para melhorar a
aplicacao das RNAs na predigao, seja através do emprego de outros
tipos de RNA, algoritmos de treinamento ou métodos para defini¢ao
das suas entradas e topologia. Além disso, a prépria drea de RNA estd
evoluindo e oferecendo novas formas de aplicagao.

Foi possivel desenvolver a proposta de um preditor de contatos
baseado em RNA oferecendo maior acerto do que o método convenci-
onal baseado na frequéncia. A codificagao das entradas, as mudangas
na topologia (global, local) e no treinamento das RNAs permitiram
obter melhorias na predicdo. A principal modificacdo diz respeito ao
aproveitamento adequado das informacoes para que elas nao se tornem
interferéncias e atrapalhem o trabalho da RNA.

O procedimento utilizado para desenvolver as RNAs permitiu
melhora-las, tal como em um processo evolutivo. O processo de desen-
volvimento das RNAs ainda depende muito de um processo de tentativa
e erro, razao pela qual o procedimento deve permitir a volta a etapas
anteriores para aperfeicoamentos.

A RNA global apresenta um grande potencial uma vez que os
nés tentam se aproveitar de toda a informacdo da rede. As RNAs lo-
cais fornecem melhores resultados pois eliminaram a interferéncia das
informagoes dos outros nés que nao fazem contato com o né de re-
feréncia. Podem existir outras alternativas para construir e aplicar
RNAs para o propdsito em questao, mas dependem de outras andlises
e informagoes que possam ser obtidas, tais como o tempo de intercon-
tato e a probabilidade de alcancar determinado no.

O preditor de contatos apresentado com RNA global e RNAs lo-
cais é utilizado pelo preditor de jornadas descrito no capitulo anterior.
Os resultados obtidos nos experimentos com o preditor de jornadas pro-
posto, mediante diversas situacoes para comparacao, sao apresentados
no proximo capitulo.
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5 AVALIACAO DO ROTEAMENTO DTN BASEADO
EM RNA

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos na ava-
liacao da estratégia de roteamento proposta e comparagoes com outras
estratégias no cenario do STPU.

Primeiramente sao apresentados os objetivos da avaliagao, as
métricas utilizadas e os cendrios das avaliacbes. As andlises dos expe-
rimentos sao apresentadas na sequéncia e sao discutidos os ajustes nos
preditores que foram realizados em decorréncia das observagoes. Por
fim é apresentada a conclusao.

5.1 METRICAS E AVALIACOES

As métricas para avaliacdo utilizadas neste trabalho sao:
e 0 numero de mensagens entregues;
e 0 tempo de execucao do algoritmo;

e 0 atraso na entrega das mensagens;

o custo de entrega das mensagens; e

e 0 numero de decisoes de encaminhamento.

Os seguintes parametros serao variados para avaliar a estratégia
de roteamento:

e 0 nimero de copias da mensagem;
e o tamanho da fila de mensagens; e
e a duracao dos contatos.

Dois tipos de avaliagdes sdo apresentadas neste trabalho: (i) uti-
lizando dados sintéticos; e (ii) utilizando contatos reais. Detalhes desses
conjuntos de dados estdo descritos no Apéndice B. Os dados sintéticos
permitem avaliar a solucao de roteamento proposto em cenarios con-
trolados. Considera-se que existem variagoes aleatdrias de velocidade
dos nés e faixa do tempo de permanéncia nos pontos de parada. En-
tretanto, nao sao levados em conta os problemas de comunicacao e as
falhas nos nos.
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Dois tipos de arquitetura de RNA foram utilizada e testadas para
o preditor de contatos, conforme descrito nas secao 4.4.2: (a) RNA
global; e (b) RNAs locais. Com a RNA global foi possivel verificar o
desempenho da RNA relacionando contatos entre todos os nés da rede,
inclusive aqueles indiretamente envolvidos com um determinado né de
referéncia. As RNAs locais apenas levam em consideragdo os contatos
realizados pelo né de referéncia.

A avaliagao da estratégia de roteamento proposta é comparada
com outras propostas, em particular as que:

e nao exijam informagoes adicionais além das informagoes basicas
do histérico de contatos;

e foram avaliadas com dados de contato reais; e
e apresentam reconhecidamente um bom desempenho.

Neste sentido, a abordagem do caminho de probabilidade méxima
de entrega (MaxProp) e a probabilidade de contato (PRoPHET) s&o
apropriados para realizar comparacoes. De acordo com alguns tra-
balhos, o MaxProp oferece melhor desempenho quanto a entrega das
mensagens, comparando-se outras abordagens no contexto de contatos
oportunistas, incluindo o PRoPHET. Assim, o MaxProp foi utilizado
para comparagoes, além do Epidémic e a Entrega Direta.

Ao comparar os resultados entre as abordagens de roteamento
em DTN é importante reconhecer os limites de referéncia. Dessa forma
sao utilizadas:

1. a abordagem de inundacao (implementada pelo Epidemic) sem
limitagoes de recursos para estabelecer o limite maximo para a
entrega de mensagens, atraso na entrega de mensagens e o con-
sumo de recursos; e

2. a abordagem de entrega direta (ou espera para entregar), para
estabelecer uma referéncia de desempenho inferior para a entrega
de mensagens, o atraso na entrega de mensagens e o consumo de
recursos.

Para obter os dados utilizados nas avaliagoes, foi desenvolvido
um simulador de comunicacao DTN que simula a troca de mensagens a
partir dos dados de contatos. Neste simulador foram implementadas as
estratégias de roteamento avaliadas. Detalhes de implementacao desse
simulador e das estratégias simuladas foram descritos no Apéndice C.
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Sao utilizados neste simulador os contatos obtidos no mundo
real, os quais reproduzem problemas de comunicacao e detalhes impre-
visiveis de mobilidade, que acabam sendo refletidos nas oportunidades
de contato. Testes também foram conduzidos com dados sintéticos
obtidos em cendrios com movimentacao e comunicagao (fisica e de en-
lace) simuladas a partir de itinerarios com pontos de parada tal como
no STPU.

5.2 CENARIO§, EXPERIMENTO E IMPLEMENTACOES PARA A
AVALIACAO

5.2.1 Os cenarios

A estratégia de roteamento proposta foi avaliada no contexto
de contatos entre onibus do Sistema de Transporte Publico Urbano
(STPU). Em cenérios desse contexto existe um agendamento prévio
dos locais e horarios de parada dos 6nibus, mas sujeito a imprecisoes
devido & movimentacao dos 6nibus e no tempo de permanéncia nas
paradas. A movimentagao é repetida dentro do dia e também no dia
seguinte conforme ja discutido anteriormente.

O conjunto de dados de contatos entre 6nibus do STPU utilizado
neste trabalho foi obtido a partir do projeto DieselNet (Apéndice B).
Nesse projeto, 40 6nibus foram equipados com dispositivos de comu-
nicacao sem fio e foram registrados os dados de contato em 55 dias. Os
motivos para essa escolha dentre outros conjuntos de dados sao:

e a quantidade de dias registrados, maior do que os outros conjun-
tos de dados encontrados. Essa grande quantidade de dados é
importante para o aprendizado da RNA uma vez que os contatos
sao oportunistas;

e 0 fornecimento do momento exato do contato evitando a neces-
sidade de interpolagoes ou outros mecanismos para predizer a
ocorréncia do contato.

e a representacao de contatos reais, sujeitos as condicoes de mobi-
lidade e comunicacao que aconteceram de fato.

Devido ao fato de que os dados reais de contato apresentam
condigoes imprevisiveis e que podem interferir na avaliagdo dos expe-
rimentos, torna-se necessario a utilizagdo de um conjunto de dados
controlado. O controle na geragao dos dados ajuda a determinar se os
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resultados obtidos na avaliacdo nao estao sendo influenciados por essas
condicoes.

Por isso, dois conjuntos de dados sintéticos foram criados para
a avaliagoes dos preditores. O modelo das ruas segue o modelo em
topologia de grade, tal como no Manhattan (BAL; HELMY, 2006) e o
modelo de movimentagao é uma variagdo do Random Waypoint (JOHN-
SON; MALTZ, 1996) considerando que a diregdo da movimentagao é pré-
estabelecida e em cada ponto de parada a velocidade até o préximo
ponto de parada e o tempo de permanéncia nele sao estabelecidos ale-
atoriamente.

O cenéario para os dados sintéticos foi estabelecido com cinco
nos e quatro rotas, somando 26 pontos de parada e duracao total de
21600 segundos. No primeiro conjunto de dados foram geradas 10 va-
riagoes do cendrio e no segundo conjunto de dados 20 variagoes. Cada
variagao determina uma faixa de velocidade e uma faixa de tempo de
permanéncia nos pontos de parada para utilizagao no modelo de movi-
mentacao. Detalhes estao disponiveis na segunda secao do Apéndice B.
A diminuic¢ao do nimero de nés em relagao ao DieselNet, a simplificacao
nas variagoes nos movimentos dos 6nibus, a limitacao da faixa de tempo
de permanéncia nos pontos de parada e a eliminacao de problemas na
comunicagao permitiram obter contatos com menos interferéncias.

Os experimentos realizados com dados sintéticos nao considera-
ram cOpia de mensagens, sendo realizadas as seguintes avaliagoes:

e entrega de mensagens usando RNA global e RNAs locais;
e tempo de execucao usando RNAs locais.

Nos experimentos utilizando os dados reais de contato e RNAs
locais, por apresentarem melhor predicao, foram realizados as seguintes
avaliagoes:

e nimero de mensagens entregues;
e atraso na entrega das mensagens;
e tempo de execugao;

e influéncia das decisoes de encaminhamento na entrega das men-
sagens;

e influéncia do nimero de cépias da mensagem na rede: numero de
mensagens entregues; atraso na entrega das mensagens; nimero
de mensagens geradas; e custo de entrega;
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e influéncia do controle da fila de mensagens e da duragao da co-
nexao: numero de mensagens entregues variando o tamanho da
fila de mensagens; e niimero de mensagens entregues com duragao
real dos contatos;

5.2.2 As implementagoes e parametrizagoes dos algoritmos

A implementacao do MaxProp utilizada no simulador construido
para este trabalho (Apéndice C) é o mesmo utilizado no simulador e
redes oportunistas ONE(KERANEN; OTT; KARKKAINEN, 2009). Nessa
implementagao, existem otimizagoes que reduzem significativamente o
tempo de execugao. O uso da mesma implementacao pretende evitar
comparagoes injustas que pudessem apresentar perda de desempenho.

Na implementagao da estratégia baseada em RNA, apenas uma
otimizacgao foi realizada para simplificar a obtengao dos menores custos
de tempo absoluto de entrega, dispensando o uso de um algoritmo de
Dijkstra modificado.

No algoritmo de construcao das jornadas preditas existe um
parametro que controla o passo no tempo timeSlice para realizar uma
préxima consulta & RNA. Esse parametro determina o intervalo de
tempo entre predigoes, simulando o tempo de intercontato.

Usando as informagoes do histérico de contatos, foram determi-
nados os valores do tempo de intercontato médio e o desvio padrao dos
intercontatos para todo o conjunto de dados de treinamento. Para os
dados do Dieselnet obteve-se 1.137 segundos de intercontato médio e
1.454 segundos de desvio padrao dos intercontatos. Nos dados sintéticos
com 20 variagoes obteve-se 3.587 segundos de intercontato médio e
2.741 segundos no desvio padrao dos intercontatos. A metade do desvio
padrao foi adotada nos experimento como valor do timeSlice.

O algoritmo de construcao de jornadas também foi configurado
para avangar a busca por contatos em profundidade. O uso de pro-
fundidade trés no parametro depth do simulador mostrou-se adequado.
Nessa profundidade o algoritmo considerou que pode haver até trés
saltos diferentes a partir do né de referéncia fornecido na primeira cha-
mada a funcao de predicao.
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5.3 AVALIAGAO DA ESTRATEGIA DE ROTEAMENTO PROPOSTA
USANDO CONTATOS SINTETICOS

Os experimentos e avaliacoes realizados com dados sintéticos e
apresentados nessa se¢ao tem por objetivo mostrar o desempenho da
estratégia de roteamento proposta baseada em RNA quanto a entrega
de mensagens e o tempo de execugao. A RNA global se diferencia das
locais por levar em consideragao todas as informagoes de contato e nao
apenas aquelas relacionadas a partir de um né (né de referéncia) de
cada vez, conforme explicado anteriormente na Secao 4.4.2.

Para evitar interferéncias de outros fatores nas avaliagoes, foi
avaliado o roteamento sem cépia da mensagem, exceto na estratégia
epidémica ilimitada. Com o mesmo proposito, assume-se ter espaco
suficiente nas filas de mensagens e banda suficiente para transmissao
de todas as mensagens.

5.3.1 Cenario para as simulagoes

Através do simulador ONE, o cendrio para os dados sintéticos
foi estabelecido com cinco nés e quatro rotas com 26 pontos de parada
somando os pontos de todas as rotas. Foram modeladas vinte variagoes
do cenario e gerados dados sintéticos de contato com o dobro de dias em
relacdo ao gerado anteriormente (Apéndice B). O histérico de contato
gerado foi processado para aplicacao no preditor de jornadas utilizando-
se somente as primeiras 4 horas (14.400 segundos).

O simulador de troca de mensagens desenvolvido para este tra-
balho (Apéndice C) foi configurado para cada né enviar uma mensagem
para todo outro né na rede a cada 900 segundos, o que é realizado da
mesma forma em cada estratégia de roteamento avaliada.

5.3.2 Anadlise da entrega

O desempenho da estratégia de roteamento foi avaliado utili-
zando o conjunto de dados sintéticos de 20 dias, sendo isolados os dados
do dia testado e as RNAs treinadas com os dados dos 19 dias restantes.
Um critério simples de parada do treinamento foi utilizado, quando
foram atingidos 850 ciclos de treinamento. Esse ntimero de ciclos de
treinamento foi obtido depois de avaliar o erro de treinamento e o erro
de validagao em diversos treinamentos. Os resultados apresentados
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para a estratégia baseada em RNA s@o a média de cinco execugbes com
treinamentos diferentes consecutivos. Assim, procurou-se utilizar con-
juntos de pesos diferentes para as RNAs sem escolhé-los. Os resultados
foram obtidos para a estratégia proposta utilizando RNAs globais e
depois RNAs locais.

Resultados com RNA Global

Os resultados obtidos utilizando os dados sintéticos com RNA
global apresentam vantagem em apenas em alguns dias testados. Esses
resultados apresentaram-se muito sensiveis ao treinamento realizado. A
Tabela 4 mostra o niimero de mensagens entregues para cada estratégia
em cada um dos nove dias avaliados. Sao apresentados os resultados
minimos (Min), méximos (Max) e na média da entrega de mensagens
com a estratégia baseada nas RNAs.

Tabela 4: Ndimero de mensagens entregues (RNA global).

Dia | EI | ED | MP RNA

Min | Max | Média
1 81 68 75 70 | 81 79,3
2 84 70 80 7578 77,4
3| 114 74 | 114 77T 82 79,4
4100 | 80 94 95 | 97 96,0
5 54 | 42 54 48 | 54 49,5
6 | 132 96 96 91 | 107 | 102,2
71 65 50 65 61 65 63,0
8 99 74 71 67 | 84 77,6
9 | 141 | 108 95 | 104 | 114 | 108,6
Y| 870 | 662 | 744 | 688 | 762 | 733,0

(EI) Epidemico ilimitado, (ED) Entrega direta, (MP) MaxProp e Preditor
de jornadas (RNA).

Verifica-se que em 5 de 9 dias a estratégia proposta com RNA glo-
bal teve o nimero médio de mensagens entregues superior ao MaxProp,
conforme mostrado em preto na tabela. Na média geral de mensagens
entregues nao foi possivel superar o MaxProp, mas se considerar apenas
os valores maximo obtidos, foi possivel obter uma pequena vantagem
com a RNA global.
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Resultado com RNAs locais

Os resultados obtidos utilizando os dados sintéticos com RNAs
locais apresentam vantagem na maioria dos dias testados. A Tabela 5
mostra o nimero de mensagens entregues para cada estratégia em cada
um dos nove dias avaliados.

Tabela 5: Nimero de mensagens entregues (RNAs locais).

Dia | EI | ED | MP RNA

Min | Max | Média
1 81 68 75 79 | 81 80,5
2 84 70 80 84 | 84 84,0
3| 114 74 | 114 81 98 92,9
41100 | 80 94 98 | 98 98,0
5 54 | 42 54 54 | 54 54,0
6 | 132 96 96 98 | 115 | 103,6
71 65 50 65 64 | 66 65,0
8| 99 74 71 82 | 99 92,3
9 | 141 | 108 95 112 120 114,0
> | 870 | 662 | 744 | 752 | 815 | 784,3

(EI) Epidemico ilimitado, (ED) Entrega direta, (MP) MaxProp e Preditor
de Jornadas (RNA).

Comparado o nimero de mensagens entregues com a estratégia
usada no MaxProp, a estratégia proposta usando RNAs locais foi pior
em apenas um dos dias, sendo melhor em 6 e equivalente em 2 dos 9 dias
avaliados, conforme evidenciado em preto nessa tabela. A estratégia
baseada em RNA entregou de 1,07% a 9,54% mais mensagens do que
a estratégia do MaxProp, obtendo um aumento médio de 5,41% na
entrega de mensagens.

Para explicar que em alguns dias nao foi possivel obter vanta-
gem, suponha-se que nesses dias o histérico de contatos nao apresentou
oportunidades de contato similares as que ocorreram nos outros dias
usados para o treinamento. Um exemplo disso acontece quando o trei-
namento é baseado somente em dados de dias com contatos tipicos e
as predigoes sao realizadas em um dia com contatos atipicos.
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5.3.3 Analise do tempo de execugao

A avaliagdo do tempo de execucao usando RNAs locais com da-
dos sintéticos levou a verificar a diferenga no tempo de execugao entre
estratégias diferentes. O tempo de execugdo avaliado é baseado no
tempo de simulagao.

O tempo de execugao de cada estratégia em nove dias diferentes
foi obtido em cinco experimentos!. A soma desses tempos de execucao
esta apresentada na Tabela 6. O tempo de execugao necessario para
o treinamento da RNA nao foi considerado, assim como o tempo de
preenchimento da matriz de probabilidades usada no MaxProp, pois
trataram-se de processos off-line. O tempo de transferéncia das men-
sagens nao esta incluido nos valores apresentados.

Tabela 6: Tempo de execugao (ms) das estratégias de roteamento (da-
dos sintéticos).

Dia EI ED MP RNA

1 126 58 157 48

2 52 65 25 36

3 48 16 33 32

4 23 17 27 29

5 9 7 11 16

6 20 13 25 25

7 13 10 44 15

8 15 12 17 24

9 28 18 27 24

Tempo total 208 158 209 201
Msgs. filas | 20327 | 10838 | 10612 | 10567

(EI) Epidemico ilimitado, (ED) Entrega direta, (MP) MaxProp e Preditor
de jornadas (RNA).

Observa-se que no primeiro dia hd uma discrepancia no tempo de
execugao obtido no MaxProp em relagao a outras estratégias e a outros
dias. Essa discrepancia foi provavelmente obtida devido a questoes
de inicializacdo do programa de simulagao. Para evitar influéncia nas

1Os experimentos foram executados em um computador com processador Intel
Core 152410M CPU de 64 bit em 2,3 GHz com 6 GB de meméria RAM com sistema
operacional Windows 8.1 Pro, sem privilégio para aplicagoes em primeiro plano
(foreground).
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analises os resultados desse dia nao serao considerados.

Pode ser observado que em 3 dos 8 dias o tempo de execucao da
estratégia baseada em RNAs foi menor do que para as estratégia do
MaxProp e em um dos dias foi equivalente (em preto na Tabela 6). A
soma do tempo de execugdo de todos os dias a RNA também foi um
pouco melhor.

Foi observado que ha uma relagao do aumento do tempo de
execugao com o aumento do nimero de mensagens na fila de men-
sagens para entrega. Assim, também foi avaliado comparativamente o
tempo de execugao para cada mensagem da fila de entrega baseado na
soma dos tempos de execucao nos varios dias e no total de mensagens
que ficaram na fila de mensagens. Neste sentido, a estratégia baseada
em RNAs levou menos tempo de execugao por mensagem na fila do que
o MaxProp, apesar de ser uma diferenga pequena (3,4%). Como espe-
rado, em comparagao a estratégia proposta, a estratégia epidémica ili-
mitada e a entrega direta apresentaram os menores tempos de execugao
por mensagem da fila (85,92% e 30,45% menor do que a RNA).

Nos experimentos realizados a RNA global obteve maiores tem-
pos de execugao do que aqueles realizados com RNAs locais.

5.3.4 Conclusoes

Nesta secao foi avaliado o desempenho da estratégia de rotea-
mento proposta usando RNA global e RNAs locais com o uso de dados
sintéticos.

A avaliacao da estratégia de roteamento proposta com uso das
RNAs locais apresentou melhores resultados do que a RNA global.

Esses resultados indicam haver coeréncia na proposta de divisao
da RNA por nés com o objetivo de diminuir a interferéncia de dados
de outros contatos. Todavia deve-se perceber que a arquitetura desen-
volvida para a RNA global ainda pode ser investigada para melhorar
seus resultados.

E possivel explicar que nio foi possivel obter vantagem na en-
trega das mensagens por que o historico de contatos nao representou
adequadamente as oportunidades de contato ocorridas no dia avaliado.

Deve-se ponderar que o tempo de execugao da estratégia pro-
posta é influenciado pela topologia da RNA, sendo que quanto mais co-
nexoes entre os neurdnios, maior é o tempo de execucdo. A codificacio
das informacoes de entrada e saida também pode aumentar o tempo de
execucdo. Além disso, os pardmetros de profundidade (depth), tempo
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entre predigoes (timeSlice) e o tamanho do intervalo de tempo para
operacao do preditor, também influenciam no tempo de execugao.

5.4 AVALIACAO DA ESTRATEGIA DE ROTEAMENTO PROPOSTA
USANDO CONTATOS REAIS

Os experimentos apresentados nesta segao tem por objetivo ava-
liar o desempenho da estratégia de roteamento proposta utilizando da-
dos de contatos reais e realizar comparacoes com outras estratégias de
roteamento para DTN. Os dados de contatos reais foram obtidos do
projeto DieselNet (primeira se¢ao do Apéndice B).

Os experimentos foram realizados utilizando o preditor de con-
tato baseado em RNAs locais, pois apresentou melhores resultados com
utilizacao dos dados sintéticos conforme apresentado na secao anterior
e também em testes preliminares com os dados reais.

5.4.1 Cenario para as simulacoes

Do total de informagoes disponiveis, foram selecionados para uso
os dados histéricos de 33 onibus que executaram 10 rotas em 32 linhas
de onibus, registrados durante 55 dias no periodo das 7 até as 10 horas
da manha.

O histérico do dia testado nao foi usado no treinamento e na va-
lidagdo da RNA, sendo apenas usado para gerar os eventos no simulador
de troca de mensagens desenvolvido (Apéndice C). Os mesmos dados
do histérico também foram usados para definir os valores da matriz de
probabilidades do MaxProp. Os resultados obtidos nas estratégias de
roteamento testadas, entrega direta, epidémica, MaxProp e a proposta
de jornada preditas baseada em RNA foram obtidas para cada um dos
9 dias testados.

Em cada caso ou dia testado, a cada 15 minutos (900 segundos)
cada né gerou uma mensagem de 1 Kbyte para cada outro né da rede.
Toda a simulagao foi executada no intervalo de tempo entre 25.200 até
0 36.000 segundos (totalizando 3 horas).

Para se obter uma comparacao justa, o algoritmo de predicao de
jornadas foi parametrizado para usar max Depth e max Breadth igual a
4 e timeSlice de 1137 segundos, enquanto o MaxProp foi parametrizado
para trabalhar com o tamanho méaximo da matriz de probabilidade
igual a 32.
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Os resultados da estratégia baseada em RNA foram obtidos na
média de cinco execugoes com treinamentos diferentes consecutivos, ou
seja, com conjuntos de pesos diferentes e sem escolha.

5.4.2 Avaliacao da entrega de mensagens

O experimento a seguir tem por objetivo a realizacao de com-
paragoes do ntimero total de mensagens entregues apresentado na execu-
¢ao das estratégias de roteamento epidémica ilimitada, entrega direta,
MaxProp e na proposta de jornadas preditas baseadas em RNAs locais.

Na realizagao desses experimentos nao houve controle do limite
de banda e de fila de mensagens para permitir a andlise sem inter-
feréncia de outros fatores que poderiam alterar o niimero de mensagens
entregues.

Para os resultados da estratégia proposta (RNA), a média gerada
foi dos valores obtidos em cinco novos treinamentos consecutivos, como
mostrado na Tabela 7. Essa tabela mostra a quantidade de mensagens
entregues por cada estratégia em cada um dos nove dias avaliados.

Tabela 7: Numero de mensagens entregues em vérios dias (contatos
reais).

Dia | EI ED MP RNA

Min | Max | Média
1 683 303 388 326 | 352 340,2
2 917 341 354 | 426 | 441 434,8
3 981 383 371 | 416 | 483 443,4
4 977 392 410 396 | 451 431,2
5 904 369 351 | 411 | 425 418,6
6 652 330 304 | 343 | 368 353.8
7 | 1084 442 434 | 499 | 522 509,8
8 701 328 379 340 | 367 357,8
9 | 1637 509 696 574 | 634 613,4
> | 8536 | 3397 | 3787 | 3731 | 4043 | 3903,8

(EI) Epidémico Ilimitado, (ED) Entrega Direta, (MP) MaxProp e preditor
de jornadas (RNA).

A estratégia baseada na RNA entregou mais mensagens do que
o0 MaxProp em 6 de 9 dias (em preto na tabela), na média (3,09%) e
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no méaximo (6,76%). Em 5 desses dias a estratégia proposta superou o
MaxProp com os valores minimos do nimero de mensagens entregues.

Em relacao & estratégia de entrega direta (ED), usado como re-
feréncia inferior de desempenho, o MaxProp entregou 390 mensagens e
a estratégia baseada na RNA entregou 507 mensagens, representando
39,62% mais mensagens entregues do que o MaxProp.

Mesmo existindo uma relagao entre um grande ntimero de men-
sagens entregues e um baixo erro de treinamento, nao necessariamente o
treinamento que apresentou menor erro apresentou um grande ntimero
de mensagens entregues. Alguma diferenga pode acontecer por que os
contatos de um novo dia tem baixa relacao com os contatos nos registros
histéricos. De fato, um treinamento excessivo ird fazer a rede aprender
exatamente o que é apresentado nos exemplos (overfitting), perdendo-se
a capacidade de generalizagao, o que nao é desejavel. Do mesmo modo
um treinamento pequeno nao conseguira capturar os padroes desejados
(underfitting) para uma correta representacgao geral dos exemplos.

A Figura 16 apresenta o grifico do nimero de mensagens en-
tregues ao passar do tempo nas quatro estratégias avaliadas. Nota-se
que na estratégia epidémica sem limitacoes hd copia de mensagens,
pois pretende-se mostrar o limite maximo de mensagens entregues. Na
entrega direta se observa o que foi considerado o limite minimo para
entrega de mensagens.

Numero de Mensagens Entregues

8540
7686
6832
5978
5124
4270
3416
2582
1708

854

Mensagens

Tempo (h)

Figura 16: Mensagens entregues sem cépia de mensagem.
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A diferenca entre a estratégia proposta e o MaxProp parece
muito pequena quando comparada com o limite maximo alcancado pelo
epidémico ilimitado. A grande diferenca no nimero de mensagens en-
tregues ocorre neste caso por haver muito recurso disponivel na rede
(tamanho das filas e largura de banda/duragao de contato). De outra
forma, para obter esse niimero de mensagens entregues, somente se ti-
vesse conhecimento pleno sobre a topologia futura da rede, contudo em
uma DTN com contatos oportunistas esta situacao nao é possivel.

5.4.3 Avaliagao do atraso na entrega das mensagens

O experimento a seguir tem por objetivo a realizacao de com-
paracoes do numero de mensagens entregues por faixa de atraso na
entrega das mensagens. Sdo avaliados os casos das estratégias de ro-
teamento epidémica ilimitada, entrega direta, MaxProp e na proposta
com RNAs locais. Este experimento permite verificar o quanto cada
estratégia favoreceu a entrega da mensagem em menor tempo.

Para realizar esses experimentos, nao houve controle de limitacao
de banda e de fila de mensagens para permitir a andlise sem inter-
feréncia de outros fatores que poderiam alterar o nimero de mensagens
entregues.

Para a estratégia proposta, a média gerada foi dos valores obtidos
em cinco novos treinamentos consecutivos.

O gréfico da Figura 17 mostra o nimero de mensagens entregues
por faixa de atraso em intervalos de 10 minutos. Os valores representam
o numero total de mensagens entregues em nove dias avaliados.

E observado que a estratégia epidémica ilimitada marca o limite
de menor atraso na entrega de mensagens enquanto a entrega direta
apresenta um limite de maior atraso, como seria esperado.

A estratégia proposta supera o MaxProp, contudo com pouca
diferenga. Nas faixas iniciais de atraso na entrega (até um pouco mais
de 50 minutos), a estratégia proposta sempre apresenta maior niimero
de mensagens entregues . Nas faixas intermedidrias de atraso (até 150
minutos), a estratégia RNA proposta e o MaxProp alternam o maior
nimero de mensagem entregues, mas com ligeira vantagem para a es-
tratégia RNA proposta. No fim (acima de 150 minutos), a estratégia
proposta também supera o MaxProp.



129

NUmero de Mensagens Entregues em Faixas de Atraso
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Figura 17: Atraso na entrega das mensagens em faixas de 10 minutos.

5.4.4 Avaliagao do tempo de execugao

A avaliacao do tempo de execucéo foi realizada com o objetivo de
comparar o desempenho das estratégias de roteamento avaliadas com
os dados de contato reais.

A Tabela 8 apresenta o tempo (milissegundos) utilizado por cada
estratégia em cada um dos nove dias avaliados. A soma dos tempos de
execucao obtido em cinco experimentos estd apresentada na tabela. Ao
final sdo apresentadas a soma de todos os dias para cada estratégia, a
soma da quantidade de mensagens nas filas ao final do dia nos cinco
experimentos e o tempo (microssegundos) gasto por cada mensagem da
fila para se ter uma estimativa do tempo de execucao por mensagem.
Esse ultimo valor é estimado, pois a fila de mensagens é constantemente
atualizada durante a execucao, tornando-se necessario determinar o
tempo gasto em cada contato para processar a fila para se ter o tempo
exato.

O tempo de execugao para o treinamento nao foi considerado pois
trata-se de um processo off-line. Da mesma forma, o tempo para deter-
minagao dos valores da matriz de probabilidades do MaxProp também
nao foi considerado.

Observa-se na Tabela 8 que o MaxProp foi executado em menor
tempo em 6 dos 9 dias avaliados. Esse resultado difere um pouco do
observado com RNAs locais usando dados sintéticos, em que o Max-
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Tabela 8: Tempo de execugao (ms) (contatos reais).

Dia EI ED MP RNA

1 3075 350 775 750

2 1465 545 620 760

3 735 55 185 1065

4 2100 450 350 950

) 995 685 1090 1110

6 520 85 120 745

7 2115 440 975 995

8 1225 230 550 465

9 5320 1425 4000 2945

Tempo total 17550 4265 8665 9785
Msgs. filas | 1642505 | 459175 | 457035 | 456390

(EI) Epidemico Ilimitado, (ED) Entrega Direta, (MP) MaxProp e Preditor
de jornadas (RNA).

Prop havia sido superior em apenas 4 dias avaliados. Os trés motivos
principais para o aumento do tempo de execucao sao os seguintes:

e o aumento do nimero de neurénios: as RNAs locais sao criadas di-
namicamente de acordo com as informagoes do histérico. Devido
ao maior numero de nés e variagoes nas informacgoes histéricas, o
nimero de neurénios das RNAs utilizadas nos experimentos com
os dados do DieselNet é maior em relacao aos das RNAs utili-
zadas nos experimentos com dados sintéticos, consequentemente
aumentando o tempo de execugao.

e o0 aumento das predigoes validas: o niimero de consultas para as
RNAs aumenta se as predigdes sdo validas viabilizando a busca
por n6 em profundidade. Quando uma consulta é realizada com
dados que nao foram treinados, a possibilidade de retornar predi-
¢oes validas diminui. Neste experimento as RNAs foram treinadas
com contatos de 54 dias, cobrindo muitos instantes de tempo no
intervalo de tempo definido para predigao, aumentando as chan-
ces de obter contatos vélidos.

e a diminuicao do parametro timeSlice do algoritmo de construcao
de jornadas: o valor utilizado para a fatia de tempo foi ajustado
para favorecer a obtencao de um préximo contato com um inter-
contato préximo (metade do o desvio padrao dos intercontatos
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do histérico). Um valor maior de timeSlice diminui o nimero de
predicoes de contato, consequentemente diminuindo o tempo de
execugao.

A anilise do tempo de execucao gasto pela estratégia de rote-
amento mostra a variagdo com o numero de mensagens na fila. O
MaxProp superou a estratégia proposta obtendo um menor tempo de
execugao por mensagem (13,08%).

5.4.5 Analise da influéncia das decisoes de encaminhamento

A verificagao das decisoes de encaminhamento é realizada com o
intuito de avaliar o niimero de decisées tomadas e o quanto estas estao
de acordo com o encaminhamento 6timo, obtido através da execucgao
da estratégia epidémica ilimitada.

Uma decisao tomada é considerada correta se esta de acordo com
o encaminhamento étimo obtido no caso do conhecimento prévio. Isso
pode ser mais dificil de se obter dependendo do critério que deve ser
otimizado na estratégia de encaminhamento. No caso desse trabalho
o critério escolhido consiste em minimizar o atraso na entrega. Dessa
forma, a comparagao com o encaminhamento realizado pela estratégia
epidémica sem limitagoes pode ser realizado, pois nessa estratégia, a
primeira mensagem entregue ao destino sempre sera a de menor atraso.

O mesmo experimento usado para avaliar o nimero de mensa-
gens entregues foi usado nesta avaliagao.

Nesse experimento, foi avaliada a quantidade de decisoes corretas
e erradas de acordo com o observado na estratégia epidémica ilimitada.
As decisoes foram classificadas como corretas se a decisao foi a mesma
tomada pela estratégia epidémica, caso contrario foram consideradas
erradas. Uma decisao errada ainda pode ser classificada como errada
sem transferéncia da mensagem ou classificada errada com transferéncia
da mensagem.

A estratégia proposta sem copia de mensagem foi avaliada e
a média de cinco execuctes mostra que ela realizou 25544 decisoes,
13,75% menos decisoes do que a estratégia do MaxProp (29561), tal
como mostrado na Figura 18. Ou seja, a estratégia RNA proposta en-
tregou um ndmero maior de mensagens no mesmo tempo que tomou
menos decisoes de encaminhamento. Isso pode ser justificado avaliando-
se que uma mensagem encaminhada baseada em uma decisao errada
deve permanecer mais tempo na rede, ficando sujeita a mais decisoes
de encaminhamento.
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Figura 18: Quantidade de decisoes de encaminhamento.

A estratégia baseada em RNA tomou mais decistes erradas
(38,71%) que ndo promoveram a transferéncia da mensagem para ou-
tro né, podendo-se dizer que tomou decisdbes mais conservadoras. As
decisoes mais conservadoras apresentam-se como uma opg¢ao mais inte-
ressante do que a transferéncia para um né qualquer. Nesse contexto
de contatos, a perda de uma oportunidade de transferéncia, mantendo
a mensagem na fila de mensagem é melhor do que a transferéncia para
um né desconhecido (pois foi transferido erroneamente) sem chances
conhecidas de encaminhamento da mensagem até o seu destinatario.

5.4.6 Conclusoes

Nesta secao foram apresentados os resultados dos experimentos
utilizando dados reais de contato sem realizar a replicagao de mensa-
gens. A estratégia de roteamento proposta utilizando RNAs locais foi
avaliada, comparando com outras estratégias.

A estratégia proposta entregou um nimero maior de mensagens
do que a estratégia do MaxProp e da entrega direta e ela também per-
mitiu entregar mais mensagens em menor tempo. Ela gerou também
um nimero menor de mensagens na fila de mensagens do que o Max-
Prop. Todavia, o tempo de execugao do MaxProp foi menor na maioria



133

dos dias.

Os graficos mostrando a entrega de mensagens e o atraso na
entrega das mensagens pelas estratégias epidémica ilimitada e entrega
direta permitiram verificar os limites maximos e minimos para com-
paracoes.

A estratégia de roteamento proposta tomou também mais de-
cisOes corretas proporcionalmente, evitando que a mensagem ficasse
ocupando a rede e tomando tempo para outras decisoes. A avaliacao
das decisoes de encaminhamento ajudaram a mostrar que a decisao de
manter a mensagem na fila no caso de pouca informagao é melhor para
o cendrio avaliado com roteamento sem cépia de mensagens.

5.5 ANALISE DA INFLUENCIA DA REPLICACAO

O objetivo dessa avaliacao é determinar o desempenho das es-
tratégias de roteamento mediante a variagao do nimero de mensagens
replicadas. Sao avaliados o nimero de mensagens entregues, atraso na
entrega, mensagens nas filas e custo da entrega de mensagens para as
quatro estratégias avaliadas.

Foram utilizadas versoes da estratégia proposta e do MaxProp
com controle de replicagao de mensagens, sendo implementado o mesmo
controle de replicagao em ambas as estratégias. Foi também realizado
o roteamento com replicagdo de mensagens até um limite determinado
de cépias permitidas, sendo que a partir desse limite, o algoritmo de
encaminhamento funciona como na versdo sem cépia. A estratégia
epidémica ilimitada e de entrega direta continuam delimitando os limi-
tes superior e inferior das avaliagoes.

Os cendarios para avaliagao sao os mesmos utilizados na segao
anterior.

5.5.1 Avaliacao da entrega de mensagens

Esta avaliacao objetiva a comparacao do niimero de mensagens
entregues nas estratégias avaliadas utilizando dados de contatos reais.
Avalia-se ainda neste estudo, a variagdo do niimero de cépias das men-
sagens.

A quantidade de mensagens entregues na estratégia do MaxProp
é comparada com as quantidades minimas e maximas de mensagens
entregues obtidas em cinco execugoes da estratégia proposta (RNA).
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A Figura 19 mostra a quantidade de mensagens entregues para
varias estratégias. A estratégia de entrega direta apresenta a pior en-
trega de mensagens e a estratégia epidémica ilimitada apresenta o maior
namero de mensagens entregues.

Total de Mensagens Entregues
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| R pp—— El e e
8000 - = RN A M aX
--------- RNAmMIN

7000 -~ MaxProp

6000

Mensagens
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4000 £F

3000

NOmero maximo de copias de uma mensagem (exceto para El e ED)

Figura 19: Numero de mensagens entregues com variagao do ntmero
de cépias da mensagem.

Na avaliagao da estratégia sem cépia de mensagens, o ntimero
de mensagens entregues pela estratégia proposta é um pouco maior
do que o obtido pelo MaxProp, conforme foi mostrado na segao ante-
rior. A estratégia proposta com limite de cdpias (de 1 a 4) acentua
esta superioridade para o nimero de mensagens entregues. Observa-se
ainda que ha uma tendéncia das estratégias com valores minimos (RNA
min) e maximos (RNA max) convergirem para um mesmo valor com o
aumento do nimero de cépias da mensagem.

Ja quanto ao tempo de execucao, foi observado um aumento
de aproximadamente trés vezes com a utilizagado de 4 cépias em com-
paracgao a versao sem replicagao. Pouca variacao foi encontrada em
novos treinamentos.

5.5.2 Avaliacao do atraso na entrega das mensagens

Esta avaliagao objetiva comparar o desempenho das estratégias
de roteamento em termos do tempo de entrega das mensagens.
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O atraso de entrega das mensagens foi avaliado utilizando a
versao com cOpia de mensagem fixada em 4 cépias e também com a
versao sem cépia.

Como pode ser observado na Figura 20, a estratégia baseada em
RNA e o MaxProp apresentam duas curvas (min e max), uma para
0 caso sem coOpia e outra para 4 cépias da mensagem, mostrando o
aumento do numero de mensagens entregues em todas as faixas de
atraso em relacao ao caso sem replicagao.

Namero de Mensagens Entregues por Faixas de Atraso
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Figura 20: Numero de mensagens entregues por faixas de atraso na
entrega.

Verifica-se que tanto a versao sem replicagao quanto a com re-
plicagao permitiram alcangar o objetivo de minimizar o atraso de en-
trega estabelecido no critério do preditor de jornadas.

5.5.3 Avaliacao do nimero de mensagens geradas

Uma métrica importante de ser avaliada é o niimero de mensa-
gens geradas na rede ou carga de ocupacao da rede. O objetivo dessa
avaliagao consiste em verificar a ocupagao das filas de mensagens e
consequentemente a ocupacao da rede variando-se o niimero de cépias
permitidas para as mensagem.

Na Figura 21 observa-se que a estratégia epidémica ilimitada ge-
rou trés vezes mais mensagens do que as outras estratégias e a entrega
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direta é apresentada como uma referéncia de desempenho inferior. As
curvas que representam os valores minimos e maximo de mensagens na
rede para a estratégia RNA proposta praticamente se sobrepoe para
todo o ntimero de copias. Observa-se ainda que a quantidade de men-
sagens gerada na rede vai aumentando com o nimero de cépias.

Total de Mensagens na Rede
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Figura 21: Ocupacao da rede com variagdo do numero de cépias da
mensagem.

A estratégia baseada na RNA gerou uma quantidade um pouco
maior de mensagens do que o MaxProp, o que poderia influenciar o
resultado. Contudo, ao comparar a diferenga entre as mensagens entre-
gues e geradas para ambas as estratégias, foi verificado que a diferenga
das mensagens geradas é muito pequena para ter ocasionado a grande
diferenca nas mensagens entregues.

5.5.4 Avaliagao do custo de entrega das mensagens

Esta avaliacao tem por objetivo determinar o custo em termos
de mensagens na rede para cada mensagem entregue. Assim, pode ser
verificado se a estratégia de roteamento estd consumindo uma grande
banda de rede e espaco nas filas de mensagens em relacdo ao nimero
de mensagens que estd conseguindo entregar.

A Figura 22 apresenta curvas de custo de entrega, mostrando
quantas mensagens estao presentes na rede para cada mensagem en-
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tregue. Sao avaliados os diversos casos com uma quantidade méxima
permitida de copias da mensagem e o caso sem cépia de mensagem, no
qual somente a mensagem original é encaminhada pela rede.
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Figura 22: Custo para cada mensagem entregue.

Pode-se observar que a estratégia epidémica ilimitada e a entrega
direta apresentam os dois maiores custos. Todas as estratégias tiveram
menor custo do que o epidémico ilimitado do ponto de vista desta
métrica, pois a estratégia epidémica ilimitada consome muito recursos
da rede para conseguir entregar mensagens no limite méximo (6timo).

A estratégia proposta, tanto no seu limite inferior de entrega
de mensagens (RNA min) e seu limite superior (RNA max), superam
0 MaxProp em termos do custo. Observa-se que RNA min apresenta
maior custo do que RNA max sem cépia de mensagens e eles vao con-
vergindo para um mesmo valor com o aumento do nimero de cépias.
Tanto para a estratégia proposta quanto para o MaxProp, o custo de
entrega sem copia de mensagens é maior do que o custo utilizando uma
cépia da mensagem, sendo este um limite de melhor desempenho. Na
estratégia proposta, o limite de 4 cépias leva a um custo aproximado
ao obtido sem cdpia de mensagens.

5.5.5 Conclusoes

Observa-se a partir dos resultados anteriores que o aumento do
numero de copias da mensagem permite aumentar as chances de entrega
da mensagem.
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Os resultados confirmam que a implementagao do preditor de
jornadas com o critério de diminuicao do atraso de entrega mostrou-se
adequada, permitindo a estratégia RNA proposta entregar mais mensa-
gens em menor tempo. Isso foi evidenciado com o aumento do nimero
de cépias.

Com 4 cépias da mensagem, a estratégia proposta conseguiu en-
tregar 15,94% mais mensagens do que o MaxProp, mas aumentou a
carga da rede em 6,94%. A estratégia do MaxProp gerou um ntmero
um pouco menor de mensagens na rede, mesmo usando a mesma es-
tratégia para replicacao das mensagens utilizada na estratégia proposta.
A estratégia RNA proposta diminuiu 1,12% o custo de mensagens na
rede por mensagem entregue relacao a sem cépia. Ja com estratégia
do MaxProp, esse custo aumentou 7,35%. Esses resultados apontam a
superioridade do método proposto para o cendrio avaliado.

Observa-se que ao utilizar um nimero maior de copias, as RNAs
com melhor (RNA max) ou pior (RNA min) o nimero de mensagens
entregues tende a convergir o custo, tal como ocorrido com o ntimero
de mensagens entregues. Assim, os resultados apontam que o aumento
do numero de cépias da mensagem suprime a diferenga de custo e taxa
de entrega obtidas a partir de treinamentos diferentes para a estratégia
de roteamento proposta. Isso pode eliminar a necessidade de identifi-
car treinamentos de melhor desempenho para melhorar a estratégia de
roteamento baseada em RNA.

O tempo de execugao da estratégia proposta utilizando no maximo
quatro cépias foi aproximadamente trés vezes maior do que o sem copia
de mensagens.

5.6 ANALISE DA INTRODUGAO DO CONTROLE DA FILA DE
MENSAGENS E DURACAO DA CONEXAO

Conforme apresentado anteriormente, a avaliagao das estratégias
sem influéncia de limitagGes impostas pelo tamanho da fila de mensa-
gens e da duragao dos contatos é importante para isolar fatores que
interferem nos resultados e na andlise do desempenho das estratégias
avaliadas. Os resultados dos experimentos realizados nesta secdo visa-
ram comparar o comportamento das estratégias diante a limitagao das
filas de mensagens e duragao das conexoes.

Foram realizados experimentos com o controle do tamanho ma-
ximo permitido para a fila de mensagens e da duragao do tempo de
contato, pois essas condi¢oes modificam o desempenho da rede.
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5.6.1 Avaliacao da entrega de mensagens com tamanhos dife-
rentes das filas de mensagens

Um experimento foi realizado para avaliar a entrega de mensa-
gens variando-se o tamanho méaximo das filas de mensagens dos nés e
com limite de 4 cépias por mensagem.

A Figura 23 mostra o comportamento da entrega de mensagens
diante dos tamanhos das filas de mensagens em: 100, 500, 1000, 2650
e 5300 KBytes. O tamanho das mensagens permaneceu em 1 KByte,
conforme os experimentos anteriores. A estratégia epidémica teve a fila
de mensagem limitada por razoes evidentes de implementacao, mas os
outros recursos foram mantidos ilimitados.

Mensagens Entregues por Tamanho da Fila de Entrega
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Figura 23: Numero de mensagens entregues variando o tamanhos vari-
ados da fila de mensagem.

Observa-se que a estratégia proposta é superior na entrega de
mensagens, inclusive superando a estratégia epidémica até o tama-
nho da fila de mensagens de 1600 KBytes. Verifica-se que a estratégia
epidémica apenas limitada pelo controle do tamanho da fila somente
comega a ser bem melhor que as outras estratégias quando possui espago
suficiente nas filas de mensagens para se aproveitar da replicagao reali-
zada.

A partir desses resultados é possivel determinar um limite ma-
ximo para o tamanho das filas de mensagens dependendo da estratégia
de roteamento, do nimero de mensagens geradas e do cenario. No
cenario em questao, com uma mensagem gerada por né para cada ou-
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tro né a cada 900 segundos, a estratégia RNA proposta pode entregar
mais mensagens do que o MaxProp com a fila de mensagens de 2700
KBytes. Para a mesma quantidade de maxima de mensagens entregues
pela estratégia do MaxProp, a estratégia RNA proposta precisaria em
torno de 700 Kbytes de tamanho da fila. Isso mostra que ha desempe-
nho superior na entrega de mensagens com menos espaco para filas de
mensagens com a estratégia proposta baseada em RNA.

5.6.2 Avaliagao da entrega de mensagens com variagcao da
duragao dos contatos

Foi realizado um experimento para avaliar o desempenho das
estratégias diante da variacao da duragao dos contatos.

Esse experimento adota a duracao real do contato obtida dos
dados do DieselNet e utiliza o nimero méximo de 4 cépias por men-
sagem. O tamanho da fila de mensagens é considerado ilimitado para
nao interferir na avaliagao. O enlace é configurado para permitir no
maximo a transferéncia de 1 Mbps em cada direcao da transmissao em
comunicagao simultanea, devido ao compartilhamento do enlace.

A soma do nimero de mensagens entregues nos 9 dias avaliados
para cada estratégia é mostrado na Figura 24.

Verifica-se que a estratégia proposta apresenta a maior quan-
tidade de mensagens entregues, inclusive maior do que a obtida com
a estratégia de epidemia limitada pela duragdo do contato. Compa-
rando com o ntimero de mensagens entregues no caso sem limitagao da
duracdo de contato e do tamanho da fila de mensagens (Figura 19), a
estratégia epidémica entregou 87,04% do total de mensagens geradas,
enquanto a estratégia RNA proposta 83,91% e o MaxProp 81,11%. Isso
é devido ao fato que muita banda é utilizada para tentar transmitir to-
das as mensagens da fila de mensagem para o né em contato, sendo
que com o limite na duragao do contato, muitas mensagens acabam
nao sendo transferidas.

5.6.3 Conclusoes

As condicoes de limitacao do tamanho das filas de mensagens e
de duragao dos contatos mudam o desempenho da rede, pois:

e nas filas de mensagens cheias, mensagens sao eliminadas: ou as
mais antigas, ou novas mensagens que tentam entrar na fila, ou
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Figura 24: Numero de mensagens entregues com duragao real dos con-
tatos.

mensagens com alguma priorizagao inferior;

e para contatos de duracao limitada, nem todas as mensagens po-
dem ser transferidas: a priorizagdo das mensagens a serem envi-
adas também pode ser aplicada para a entrega, transferéncia ou
copia das mensagens para o né em contato.

Nos experimentos realizados, para todas as estratégias avaliadas,
foi priorizado o descarte das mensagens que estavam mais tempo na fila.
Para a entrega e transferéncia das mensagens foram priorizadas as que
estavam a menos tempo na fila.

As limitagoes do tamanho da fila e da duragio do contato (ou
banda de rede) fazem com que o aumento do nimero de mensagens
entregues nao obrigatoriamente diminua o atraso na entrega das men-
sagens. Isso pois, a estratégia de descarte da fila de mensagens e prio-
rizagao para envio das mensagens influenciam no critério a ser melho-
rado no roteamento.

A avaliagdo dos experimentos apontam para a superioridade da
versao com replicacao da estratégia proposta utilizando RNAs locais
em condigoes reais de operagao do roteamento, havendo limitagoes das
filas de mensagens e duragao dos contatos comparando-se com as outras
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estratégias avaliadas.

5.7 ESTUDO DE AJUSTES NA RNA DO PREDITOR DE CONTA-
TOS

Para alcancar os resultados satisfatorios apresentados foram es-
tudadas e aplicadas melhorias. Estas, aos poucos foram trazendo pe-
quenos avancos até se alcancar o preditor de jornadas final e sua versao
com replicagao. Nesta secao sao apresentadas essas melhorias.

5.7.1 Filtragem das informacgoes para treinamento

A selecao de dados de entrada é uma forma de melhorar o de-
sempenho do preditor. Assim, pretende-se remover a interferéncia de
informacoes prejudiciais para a predigao.

Uma forma de selecionar as informagoes para treinamento a se-
rem aprendidas pela RNA é ter alguma informacao antecipada e usé-la
para filtrar as informacoes de treinamento. Por exemplo, um o6nibus
pode usar um processo de filtragem para manter apenas os contatos
do histérico passado dos dias nos quais houver um grau elevado de
coincidéncia com os contatos ja realizados no ciclo atual. Assim, com
menos interferéncias dos dias com contatos em situacoes diferentes é
possivel aumentar o acerto nas predi¢oes e também realizar treinamen-
tos mais rapidos, pois ha diminuicao da quantidade de informagoes para
o treinamento, além de favorecer a sua convergéncia para os valores de-
sejados.

A teoria da informacdo é uma opgao para modelar esse filtro,
pois fornece meios de quantificar as informagoes e realizar comparagoes
de duas fontes de dados. A distancia de Kullback-Leibler (COVER;
THOMAS, 1991) apresenta uma forma de medir a diferenga entre estas.

A comparacdo de duas séries de eventos e o estabelecimento
de uma distancia de acordo com a diferenca entre esses eventos é
uma medida para estabelecer o filtro em questao. A distancia de
Kullback-Leibler, também chamada de entropia relativa, ¢ uma medida
da distancia entre duas distribuicoes de probabilidade que expressa-se
por:

1
D(pllg) = sz*log sz*log ) =pixlog(-)  (5.1)

4
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Ela leva em consideracao as distribuigoes de probabilidades de
p e ¢, nas quais p; e ¢; indicam as probabilidades do evento ¢ de uma
variavel aleatdria discreta das distribuigoes p e ¢. O valor indica quanto
mais proximas forem p e g e quantifica a diferenga na quantidade de
informacao.

Para a filtragem que se deseja estabelecer neste trabalho, p; e g;
indicam respectivamente a probabilidade do né de referéncia no ciclo
atual e no ciclo passado se encontrar com o né ¢. Para cada né de
referéncia, a soma do valor absoluto das distancias de Kullback-Leible
>_ |pi xlog(:))|, onde i é 0 n6 contatado, e p e g sao as distribuigoes de
probabilidade de contato em dois dias (aqui vistos como ciclos), é usado
como a distancia para determinar os dias com contatos mais parecidos.

Resultados

Para melhorar o desempenho da RNA global, um processo de
filtragem de dados baseado na distancia de Kullback-Leibler foi elabo-
rado e aplicado para diminuir as interferéncias com dias que tiveram
contatos muito diferentes, o niimero de dias de contatos a serem usados
no treinamento e o tempo de treinamento.

Considerando-se a identificagdo de um né de referéncia e con-
forme determinado pela Equagao 5.1 foram desenvolvidos programas
para realizar a classificacao de todos os ciclos e foram separados aque-
les parecidos com o dia a ser testado.

A RNA global foi treinada com as informagdes provenientes desse
filtro, mas nao foram obtidas vantagens consistentes, pois a taxa de
acerto do preditor de contatos e o nimero de mensagens entregues
pela estratégia de roteamento baseada em RNA foram parecidos com
os obtidos em experimentos anteriormente realizados. Contudo, ao
realizar testes com o MaxProp pode-se verificar uma pequena melhora
no nimero de mensagens entregues. Todavia é interessante tratar essa
estratégia de filtro ja com as RNAs locais.

Entretanto, apesar de nao ter melhoria do ponto de vista da en-
trega de mensagens, esta filtragem diminui a quantidade de informagoes
necessarias para o processamento e o tempo de treinamento das RNAs.
Neste sentido, o ensaio teve sucesso uma vez que se diminui o niimero
de exemplos e se obtém resultados similares.
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5.7.2 Separacao da RNA por informagao de saida

Em uma das modificacoes realizadas para melhorar o acerto das
predicoes de contato foi realizada a divisao das saidas desejadas. Dessa
forma o préximo né de contato predito e o préximo momento de contato
predito foram separados, criando-se uma RNA para predizer cada uma
dessas informagoes, isolando assim as predigoes.

Para a predicao do préximo né de contato as entradas da RNA
permanecem as mesmas. Na RNA para predigdo do préximo momento
de contato é adicionado o préximo né de contato como entrada.

O custo de espaco de armazenamento da RNA e dos pesos é
uma desvantagem, pois ha informagao repetida, apesar de as RNAs
ficarem menores do que a global. A programacdo de duas RNAs com
criagao dinamica também requer um maior trabalho e atengao, pois ha
informacoes repetidas para se tratar.

Resultados

A RNA foi dividida a partir das saidas, uma para cada saida
desejada. Essa modificacao nao foi suficiente para obter resultados
satisfatérios no desempenho do roteamento das mensagens e nao foi
confirmado o aumento ou a diminuigao da taxa de acerto.

Como previsto, a replicagao da estrutura resulta no aumento do
espago de armazenamento para os pesos das RNAs. Esse aumento nao
é o dobro, pois o nimero de neurdnios nas camadas intermedidarias e de
saida diminuiram.

As vantagens encontradas foram um maior controle das predi¢oes
e uma pequena diminuicao do tempo de treinamento. Além disso,
esta modificacdo facilita a criacdo automaética e a avaliagdo das RNAs
pela ferramenta workbench do Encog, permitindo realizar ensaios mais
rapidos e menos sujeitos a erros, pois essa ferramenta nao permite tra-
balhar automaticamente com RNAs que apresentam mais de uma saida.

A separagao das saidas foi mantida para os experimentos poste-
riores.

5.7.3 Predicao de jornadas com RNA global ou local

Uma questao relevante para melhorar a estratégia proposta con-
siste em determinar se é possivel gerar uma RNA global que seja opera-
cional em termos do tempo de treinamento e qual topologia possibilita
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a extragao de padroes globais localmente tteis.

O desafio neste caso é criar uma RNA que possa aproveitar uma
grande massa de informagGes de entrada e encontrar relagoes entre os
dados de todos os nés da rede (globais) que podem ser usadas local-
mente. Um problema a ser tratado é a interferéncia gerada por dados
que nao sao uteis para o objetivo da predigao.

Uma alternativa consiste em conceber uma versao do preditor
com RNAs locais, onde cada né mantém sua prépria RNA e a obtencao
das RNAs de outro néds é feita através de um protocolo de roteamento.
Neste caso, se um n6 deseja saber qual a decisao para outro né, basta
utilizar a RNA do né em questdo com os seus respectivos pesos.

Na abordagem com RNAs locais cada né deve obter a RNA
dos outros nés com os quais historicamente manteve contato, além de
manter a RNA do préprio né. Cada RNA é treinada pelo seu respectivo
n6 com informagoes de contato referentes a esse no.

Resultados

Os experimentos realizados com RNA global mostraram resul-
tados satisfatérios na entrega de mensagens com o conjunto de dados
sintéticos, porém quando utilizado na estratégia de roteamento com os
dados baseados no DieselNet nao foi possivel afirmar a superioridade
da abordagem proposta, pois havia muita variacao no resultado em
treinamentos diferentes. Treinamentos que favoreciam a generalizacao
apresentavam muita variacao em ensaios diferentes e treinamentos mais
prolongados apresentavam taxas de entrega insuficientes.

A arquitetura das RNAs locais utilizada no preditor de jornadas
proposto apresentou melhores resultados do que a RNA global, aumen-
tando o nimero de mensagens entregues em relagao a RNA global.
Conforme apresentado nos capitulos anteriores, ambas as arquiteturas
de RNA (global e local) foram modeladas, implementadas no simula-
dor e tiveram seus resultados apresentados. Todavia, ainda é possivel
explorar uma topologia de RNA global diferente (entradas, camadas
e ndmero de neurdnios diferentes) para obter melhores resultados. A
aplicagao de filtragem nos dados de treinamento é uma opcao interes-
sante para lidar com as interferéncias de outros dados sem deixar de
aproveitar informagoes globais que venham a ser tteis.

Outra forma de tentar reduzir as interferéncias foi através da
modelagem de redes recorrentes, contudo os testes iniciais nao apresen-
taram taxas de acerto satisfatérias.
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5.7.4 Relagao com o n6 de contato anterior

Na concepgao inicial da proposta desse trabalho é pressuposto
existir e extrair relagoes entre o né atual (n6 de referéncia), o ltimo
né que o contatou e préximo né que o contataria. Dessa forma, as
primeiras arquiteturas de RNA propostas levam em consideragao na
sua entrada o né de contato anterior, o préximo né de contato e os
respectivos instantes em que esses contatos ocorrem. O objetivo era
obter a relagao da sequéncia de ndés em contato com um horizonte de
predicao de dois saltos.

Contudo, o estudo sobre o conjunto de dados do DieselNet mos-
tra uma relagdo muito baixa entre esses nés. Isso foi avaliado ao ve-
rificar uma grande quantidade de grupos diferentes formados ao iden-
tifica-los pela sequéncia de ndés e ao verificar os instantes de contato
substancialmente diferentes em contatos do mesmo grupo. Além disso,
foi realizada a verificagao da significancia das variaveis de entradas nas
saidas da RNA (ambos com algoritmos do Weka). Por esta razéo, o
pressuposto inicial da existéncia de relacao entre trés nés em sequéncia
(n6 de referéncia com o né anterior e préximo nd) foi trocado pelo
pressuposto de relagao entre apenas o né de referéncia e o préximo né
de contato. Todavia, manteve-se a informacao do instante do contato
anterior e o préximo contato.

Com isto, a estrutura de RNA criada fica mais simples e o treina-
mento necessitard apenas modelar as relagoes entre o né de referéncia,
o proximo noé de contato e um momento no tempo.

Resultados

A suposicao da existéncia de relagao entre contatos consecutivos
entre 6nibus do STPU nao estava se confirmando nos dados reais, pois a
relacdo que estava sendo modelada entre as entrada e saida das RNAs
avaliadas nao estava fornecendo taxas de acerto que melhorassem o
nimero de mensagens entregues.

Modificagdes na entrada das RNAs foram feitas removendo o
n6 de contato anterior, mas mantendo a informacao do instante desse
contato permitiram alcangar resultados satisfatérios na entrega de men-
sagens com os dados reais. A consisténcia desse resultado foi obtida
observando que eles se repetiram em treinamentos diferentes com pouca
variagao.
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5.7.5 Treinamento e Codificacao da Entrada

A busca por melhores taxas de acerto para o preditor de contatos,
além da utilizacao de outras topologias de RNA, levou a experimentar
outros algoritmos de treinamento e avaliar outros critérios de parada
do treinamento.

Testes buscando melhorar os resultados também foram realizados
com a codificagdo das informacoes de entrada das RNAs utilizadas.

Resultados

Os primeiros experimentos utilizavam o algoritmo de aprendiza-
gem de retropropagagao. Os ensaios com outros algoritmos de treina-
mento apontam melhorias no tempo de treinamento com a utilizacao
do algoritmo de retropropagacao resiliente. Além disso, os critérios de
treinamento foram aprimorados, conforme descrito na secao 4.4.2. Es-
sas modificagoes permitiram obter ganho na estabilidade das respostas
das predigoes a partir de treinamentos diferentes e também permitiram
melhorar um pouco a taxa de acerto.

A codificagdo das informagdes de entrada da RNA também foi
melhorada. Ficou evidente que a utilizagao de um neurdnio para identi-
ficar cada classe ou identificador de uma informagao de entrada permite
melhorar o resultado da predigao de contatos. O programa Encog ofe-
rece duas formas de codificar esse tipo de entrada: i) cédigo ” OneOf”:
cada valor diferente no conjunto de treinamento é mapeado em um
neurdnio diferente na entrada; ii) cédigo ” Equilateral”: cada valor di-
ferente da entrada é mapeada em um cédigo binario de acordo com a
distancia de Hamming, ordenado conforme a frequéncia que esse valor
se repete.

Alguns experimentos foram realizados discretizando os valores de
momento do contato, contudo nao foram continuados pois aumentaram
muito o nimero de neurénios das RNA e ndo apresentaram vantagens
consistentes.

5.7.6 Fatia de tempo na construgao de jornadas: timeSlice

No algoritmo de construgao das jornadas preditas existe um
parametro que controla o passo no tempo t¢meSlice para realizar uma
proxima consulta & RNA. O objetivo é permitir que se obtenha um
contato predito que ocorra em um tempo a frente do momento atual.
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O algoritmo de construcao de jornadas pode entdo estabelecer uma
sequéncia temporal de contatos com um determinado né e entao adi-
cioné-lo ao grafo de jornadas preditas como mais uma opgao de enca-
minhamento.

Nos primeiros testes o valor do timeSlice foi definido de acordo
com um numero fixo de interagoes considerando o tempo restante para
o final do ciclo. Uma melhoria obtida no algoritmo de construgao de
jornadas foi determinada com um valor de timeSlice baseado nos inter-
contatos (tempo que vai do fim de um contato até o inicio do préximo
contato em um nd) extraidos do histérico de contatos.

Resultados

Os experimentos realizados com valores ajustados de timeSlice
permitiram que o nimero de mensagens entregues fosse aumentado até
o limite obtido com o melhor conjunto de treinamento. Ou seja, os
ensaios com treinamentos piores foram melhorados, mas néo ultrapas-
saram o que foi obtido com o melhor treinamento. Esse resultado foi
importante, pois permitiu dar mais estabilidade para a estratégia pro-
posta e aumentou o nimero de mensagens entregues na média.

Verificou-se também que quando é permitida a replicagao de
mensagens na estratégia de roteamento, pode-se atribuir o valor do des-
vio padrao para o timeSlice sem dividi-lo por dois (conforme explicado
na se¢do 3.4.2), diminuindo o tempo de execucao e obtendo-se prati-
camente o mesmo nimero de mensagens entregues com limite maximo
de cépias de mensagem igual a 4.

Na tentativa de melhorar o desempenho do roteamento foram
feitos ensaios com um timeSlice dinamico, supondo-se saber anteci-
padamente quais seriam os intercontatos realizados. Estes testes nao
mostram diferencga significativa no nimero de mensagens entregues em
comparagao ao obtido através do calculo do desvio padrao baseado em
todo o histérico (desconsiderando o dia testado).

5.7.7 Conclusao sobre os ajustes

Foi imprescindivel para a melhoria do desempenho do preditor
de contatos o estudo e aplicagdo dos ajustes na estrutura das RNAs
e no seu treinamento. Neste sentido, nao relacionar o né de contato
anterior nos experimentos utilizando os dados de contato reais trouxe
aumento significativo na quantidade de mensagens entregues.
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A separacao das RNAs por nés (locais) diminuiu a complexi-
dade dos dados de contatos a serem tratados e isso contribuiu para
aumentar o nimero de mensagens entregues. Ja com a separa¢ao em
saidas diferentes nao foi possivel determinar melhoria no desempenho
das predicoes, contudo facilitou a realizacao de testes com a ferramenta
de workbench do Encog permitindo automatizar algumas tarefas.

O treinamento realizado pelo algoritmo de retropropagacao re-
siliente diminuiu o tempo de treinamento das RNAs. A melhoria da
definigao dos critérios de parada do treinamento permitiu automatizar
0 processo de treinamento, sem necessitar se apoiar em andlises dos
graficos de evolugao do treinamento.

E preciso acrescentar que existe espago ainda para mais estudos
que venham tirar proveito das informagoes globais, tal como pretendido
com o uso da RNA global. Neste sentido, a filtragem das informacoes
a serem utilizadas no treinamento baseada nos conceitos da teoria da
informacao é um estudo que pode ajudar.

A correta parametrizagao do construtor de jornadas e integracao
com o preditor de contatos também é importante para se obter melhores
resultados.

5.8 CONCLUSOES

A avaliacdo dos resultados dos experimentos apontam para a
superioridade em determinadas métricas e condigoes da estratégia pro-
posta de roteamento em DTN no contexto do STPU .

A estratégia proposta alcangou mais mensagens entregues do que
o MaxProp utilizando RNA global com contatos sintéticos. Nesta si-
tuagao apresentou um tempo de execugao um pouco menor do que o
MaxProp.

A RNA global nao foi apresentada com experimentos usando
dados de contatos reais, pois as RNAs locais apresentaram melhores
resultados em testes preliminares.

As informagoes de entrada das RNAs foram modificadas para
melhorar a representacao dos dados de entrada a fim de melhor relaci-
onar as informagoes a serem modelada pela rede neural. Dessa forma,
utilizando-se RNAs locais foi possivel usar os dados de contatos reais
do DieselNet e obter melhoria no niimero de entrega de mensagem e
atraso de entrega em relagao ao MaxProp. O critério de diminuicao do
atraso de entrega foi favoravel a proposta.

O tempo de execugdo nao foi melhorado utilizando as RNAs
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locais com os dados reais, ficando piores do que os apresentados pelo
MaxProp. Além disso, a entrega de mensagens com replicacao quase
triplicou o tempo de execucao em relagao aos obtidos com o MaxProp.

A versao com replicagio da estratégia proposta também permitiu
aumentar o nimero de mensagens entregues e diminuir o atraso na
entrega. Houve um pequeno aumento no niimero de mensagens geradas
na rede em comparacao ao MaxProp aumentando o nimero de cépias
permitidas das mensagens.

Com limitagao do tamanho da fila de mensagens e da duragao
dos contatos, a estratégia proposta se manteve superior, inclusive sendo
superior a estratégia epidémica.
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6 EM DIRECAO A IMPLEMENTACAO DA
PROPOSTA DE ROTEAMENTO

No sentido de preparar a implementacao da estratégia de rotea-
mento proposta, este capitulo inicia com uma introdugao aos conceitos
gerais de que devem nortear uma arquitetura de DTN e apresenta as
principais arquiteturas DTN existentes. Na secao seguinte sao apresen-
tados os detalhes da arquitetura DTN da Internet Research Task Force
(IRTF) de maior interesse para esse trabalho, focando na arquitetura
de roteamento.

Uma proposta de arquitetura de suporte focada nos preditores
propostos neste trabalho (baseados em RNAs) e um modelo para imple-
mentacao desta sao apresentadas. A seguir é definido um protocolo de
comunicacao e discutido o que ainda é necessario para a implementacgao
da estratégia proposta.

6.1 INTRODUCAO

Nas redes DTN, uma possivel arquitetura pode ser vista como
uma rede sobre outras redes (redes regionais) e uma sobreposi¢ao sobre
a camada de transporte dessas redes, possibilitando a transmissao de
informacoes mediante longos atrasos na comunicagdao. Assim, podem
ser supridas necessidades de comunicagao das redes classicas, tais como
manter a comunicagao em dispositivos que podem falhar mediante falta
de energia ou perda de sinal de radiofreqiiéncia (FALL, 2003).

Segundo Zhang (2006), uma arquitetura para redes DTN deve
prover uma série de servicos essenciais tais como:

e roteamento sem conectividade continua;

e armazenamento de pacotes e encaminhamento dentro da regiao;
e encaminhamento autenticado;

e esquema de nomes provendo interoperabilidade.

A ideia da manutencao da comunicagdo sem conectividade conti-
nua esta previsto no modelo RM-OSI de uma forma simples através da
sincronizagao entre pontos de transferéncia da camada de sessdo.

No modelo proposto pelo DTN Research Group (DTNRG) do
IRTF é definida uma camada intermediaria orientada a mensagem en-
tre a camada de transporte e a camada de aplicagao para tratar o



152

problema da comunicagdo em DTN (CERF et al., 2007) tal como apre-
sentado no trabalho de Fall (2003). O DTNRG disponibiliza também
uma implementagao da sua arquitetura chamada DTN2, mas outras
implementacoes também podem ser citadas, tais como a IBR-DTN e a
DTNLite (DOERING et al., 2008).

Uma arquitetura estendida da proposta do DTNRG, chamada
Tetherless Communication Architecture - (TCA) (LEGUAY, 2007, apud
Seth et al) prové persisténcia através das conexodes usando uma nogao
de estado de sessao entre origem e destino quando ocorre a interrupgao
da conexao. Além disso, prové suporte a mobilidade através de formas
de localizagao de noés para que eles sejam alcangaveis a qualquer tempo.

Além desse, o projeto europeu Haggle! desenvolveu uma arquite-
tura que utiliza trés métodos para superar o problema de intermiténcia
na comunicagao. Através dessa arquitetura é possivel transmitir e re-
ceber dados das seguintes formas: uma infraestrutura existente; ou
através de nés vizinhos no modo ad hoc; ou ainda ter os dados trans-
portados através de dispositivos méveis de outros usuarios, no modo
" messagem ferry”. Assim, tomando vantagem das conexoes oportunis-
tas, a ideia é que os dados possam ser transferidos através de objetos
que as pessoas usam no seu dia a dia.

Dessas arquiteturas, a proposta pelo DTNRG é a mais completa
e referenciada, possuindo muita documentacao para consulta e imple-
mentagao. Neste sentido a implementagao da estratégia de roteamento
proposta é baseada nesta arquitetura.

6.2 ARQUITETURA DTN DO IRTF

Na arquitetura proposta pelo DTNRG do IRTF, objetiva-se man-
ter interoperabilidade com a arquitetura Internet baseado no TCP/IP.
Nela é empregado um mecanismo de armazenamento salto-a-salto (hop-
by-hop) e retransmissdes como uma camada de transporte sobreposta,
o SCF. Conforme explicado anteriormente no Capitulo 2, no SCF, um
host intermediario deve manter o pacote em seu buffer e esperar uma
oportunidade de encaminhé-lo, caso nao seja possivel fazé-lo logo que
o recebe. Nessa oportunidade de encaminhamento deve-se selecionar
criteriosamente o préximo host de forma que favorega a entrega com o
melhor desempenho possivel para o destino, afastando a possibilidade

1Projeto de pesquisa An innovative Paradigm for Autonomic Opportunistic
Communication (http://www.haggleproject.org/) fundado pela European Commis-
siton (EC) no 6o Framework do programa Information Society Technologies (IST)
(entre Janeiro de 2006 e Junho de 2010).
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de atrasar infinitamente essa entrega.

Do ponto de vista geral, essa arquitetura consiste na comutacao
virtual de mensagens usando operagoes do SCF sobre a camada de
transporte de qualquer modelo de intercomunicacao. Nesta nova ca-
mada, chamada de Camada de Agregagdo (Bundle Layer, BL), é pro-
cessado o Protocolo de Agregacao (Bundle Protocol, BP) e a estratégia
de roteamento de agregados (Bundles). As especificagdes do funcio-
namento dessa arquitetura estao descrito nas Request For Comments
(RFC) 4838 e 5050 de 2007.

Nessa arquitetura, a unidade de dado da Camada de Agregacao
é definida como um conjunto de mensagens que devem ser entregues
juntas e pode ser denominada mensagem, pacote ou agregado. O agre-
gado nao tem tamanho fixo e pode ser arbitrariamente grande (ZHANG,
2006).

A Figura 25 mostra as camadas e a atuagdo do gateway DTN
com redes de tecnologias diferentes estabelecidas como regioes diferen-
tes. Além disso, demonstra sua interacdo com as camadas de aplicacdo
e de transporte e suas respectivas unidades de dados organizadas na
hierarquia.

Camadas  Origem Transferéncia de mensagens Destino
Aplicacio H na DTN H
Agregacie | BP |9 e BP o |5 « BF ¢+ |2 EP 1S
: cT . " CcT - CT o CT
Transporte | TGP TCP TCP TCp | Iensbone oy
Rede P 1P P LI et s =l nsd
Enlace : E : ; i :
: - - - . :
Fisica | SRR SRR FHLEL il i it il JRVETEY VAN, PR
Host Roteador Gateway Host
DTN DTN DT DTN
| | | I
" L
Regizo 1 .ﬂ.
i Regigo 2
(regifo TCRAFR) (regito ndo TCRAP)
Legenda: 4= Armazenamento cT1 Capacidade de

persistente Transferéncia de custodia

Figura 25: Comunicagdo na Arquitetura DTN proposta pelo DTNRG
(WARTHMAN et al., 2013).

Essa organizagao também foi estabelecida para que os hosts na
rede DTN possam retransmitir agregados perdidos ou corrompidos,
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uma vez que a camada de transporte nao é mais fim-a-fim. Dessa forma,
os agregados devem ser armazenados no host até se ter a confirmacao
do host seguinte que deverd se responsabilizar pela transmissao, o que
é conhecido como custédia da transmissao. Se o host para quem se esta
tentando repassar a custddia nao responder dentro do tempo de reco-
nhecimento de transmissao, o host que esta repassando a custédia tenta
retransmitir o agregado. Caso nao consiga, o host pode tentar passar a
custddia para outro host, ou ainda, continuar mantendo a custédia do
agregado.

Na DTN os hosts podem ser de trés tipos: 1) o host pode originar
ou receber agregados, sendo que nao pode encaminhé-los através da
rede; 2) o roteador tem a funcdo de rotear dentro de uma determinada
regiao os agregados que chegam até ele; e 3) o gateway tem a fungao de
encaminhamento de agregados na inter-regido (entre regides diferentes).
A transferéncia da custédia pode ser realizada pelos trés, sendo que nos
gateways é obrigatoria.

De forma geral e ndo somente na arquitetura apresentada pela
DTNRG, a seguranca ainda é um tema que necessita de mecanismos
mais eficientes. Pode-se perceber que o desafio nao é pequeno, pois uma
grande parte dos métodos de seguranca eficazes sao conversacionais, o
que nao ¢é viavel realizar em DTN.

Além da seguranca outras areas também abrem margem para
muitas pesquisas, tais como a area de enderegcamento e de roteamento.

Essa arquitetura apresenta mais conceitos e consideragoes sobre
outros aspectos de funcionamento de uma DTN nao comentados aqui
por nao serem tao relevantes para esse trabalho. Contudo, os aspectos
referentes ao roteamento sao importantes nesta pesquisa e sao apresen-
tados a seguir.

6.2.1 Arquitetura de Roteamento

O DTNRG permite que sejam definidas diferentes abordagens de
roteamento de acordo com os tipos de contatos e outras caracteristicas
da rede.

No desenvolvimento de uma abordagem de roteamento que es-
teja de acordo com a implementacao da DTN2 2, é necessirio levar em
consideragao os médulos, blocos funcionais e interagao entre os proce-
dimentos e eventos (DEMMER et al., 2004).

A Figura 26 apresenta os principais médulos do sistema de rote-

2http:/ /www.dtnrg.org/docs/code/DTN2/
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amento dentro da arquitetura DTN do DTNRG. As setas indicam uma
relagao entre os moédulos e o sentido indica o moédulo que estd sendo
chamado. As cores indicam os blocos funcionais a que pertencem.

Bloco de gerenciamento |

Terminal para Gerenciador Interface de ‘
a configuracdo de Contatos Gerenciamento

[
\
\
\

UbP

Arquivo

Registro
| Bloco de suporte |
| as aplicagbes

J

Agregados

Bloco de |
processamento’
de mensagem|

Figura 26: Moédulos da arquitetura DTN do DTNRG. Adaptado de
(DEMMER et al., 2004).

Estes médulos sao organizados em trés blocos:

Bloco de Processamento de Mensagem

e Roteador de Agregados: ele implementa toda a selegao de rota
e tomada de decisao da politica de agendamento. Ele recebe
informagoes que podem afetar as decisoes de roteamento e envia
instrugoes para o médulo Encaminhador de Agregados. Além
disso, ele implementa as politicas de roteamento. Esse mdédulo
deve permitir a execucao de diferentes algoritmos de roteamento.

e Encaminhador de Agregados: ele executa as instrugoes passadas
pelo médulo Roteador de Agregados. Ele interage com as Cama-
das de Convergéncia, o Armazenamento Persistente e Registros
para executar essas instrugoes.
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e Camadas de Convergéncia: elas adaptam a unidade de dado do

agregado para varias unidades de transporte e vice-versa. Elas
também processam informacoes de sinalizagao requeridas pelo
Roteador de Agregados em alguns casos.

Armazenamento Persistente: ele mantém o conteudo dos agrega-
dos durante a operacao do SCF, além de manter os registros. A
persisténcia pode ser implementada em um banco de dados, um
arquivo ordindrio ou outra forma de armazenamento.

Fragmentacao: ele é o médulo responsavel pela fragmentacao e
remontagem dos fragmentos dos agregados. Quando o contato
finaliza antes de transmitir todo o agregado, a fragmentacao é
feita reativamente. Quando todos os fragmentos de um agregado
sao recebidos, este médulo pode sinaliza-lo ao Roteador de Agre-
gados.

Bloco de Suporte as Aplicagoes

Interprocessos de Comunicagao (IPC) da Aplicagdo: através do
canal de comunicagao de interprocessos, uma pequena biblioteca
que comunica com o roteador é usada em uma aplicacao DTN. Ela
trata das associagoes da demultiplexacao de mensagens e envia e
recebe mensagens das aplicagoes.

Gerenciador de Registro: quando uma aplicacao solicita receber
um conjunto de agregados, esta solicitagao é encapsulada no Re-
gistro e armazenada de forma persistente para manter essa in-
formagao apds falhas da aplicagdo ou do sistema. Mesmo que a
aplicacao nao esteja disponivel para receber o agregado, o ultimo
roteador concordard em armazenar o agregado para o qual uma
aplicacao foi registrada.

Bloco de Gerenciamento

Gerenciador de Contato: ele identifica e mantém informacoes so-
bre o estado dos links, sua disponibilidade, informagao histérica
sobre conectividade, desempenho e agendamentos futuros de co-
nexoes. Ele converte informagoes de contato em descrigoes abs-
tratas para serem usadas pelo médulo Roteador de Agregados.

Interface de Gerenciamento: as restricbes de politicas especiais
ou preferéncias que podem mudar as decisées de roteamento sao
sinalizadas ao médulo Rodeador de Agregados.
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e Terminal para a Configuragdo: ele prové uma interface de li-
nha de comando e um laco de evento para testes e depuragoes.
Também, prové um método estruturado para informar as opgoes
de configuragoes iniciais.

A abordagem de roteamento descrita nesta tese foi definida para
operar baseado nessa arquitetura DTN, interoperando com as fungoes
definidas para ele.

6.3 PROPOSTA DE ARQUITETURA DE SUPORTE AO ROTEA-
MENTO

Neste trabalho foi estudada a inclusao da abordagem de rotea-
mento proposta na arquitetura apresentada pelo DTNRG e implemen-
tada na DTN2. Para essa arquitetura operar com contatos de tipos
distintos, o médulo de roteamento deve ser projetado respeitando-se as
interfaces ja definidas na arquitetura, permitindo que moédulos de ro-
teamento diferentes tratem determinados tipos de contatos, conforme
mostrado anteriormente na Figura 26.

A abordagem de roteamento baseada em RNAs proposta neste
trabalho apresenta aspectos convergentes com a arquitetura proposta
pelo DTNRG, apresentando partes em comum. Foram identificadas as
seguintes partes:

e a base de conhecimento: com procedimentos para descrever e
armazenar os informagoes, regras e filtros sobre eles;

e 0 armazenamento persistente das estruturas da RNA: normal-
mente é necessario recuperar as estruturas das RNAs e os pesos
treinados para o funcionamento da RNA em caso de reinicia-
lizagoes, transferéncia de informacgao para outros nds ou liberagao
de memoria principal para outras atividades.

e a avaliacao de necessidade de aprendizado: se necessério, esta
avaliacdo gera um evento para invocar a criacdo de novas RNAs e
um novo aprendizado. Sua execuc¢ao nao deve interferir na estru-
tura que estd rodando. Os procedimentos de avaliagao podem ser
simples, baseados em algum periodo de tempo ou mais complexos,
baseados na andlise da eficiéncia das predigoes.

e o recebimento de informagoes e atualizacGes em dois niveis: para-
metrizado com efeito imediato (ajuste de parametros do algoritmo
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e para validagdo de contatos preditos); e aprendizado, somente
disponivel apds o término do aprendizado (novas estruturas de
RNA e/ou novos pesos).

A inclusao da proposta de roteamento na arquitetura do DTNRG
implica na inclusao de um novo médulo de Roteamento de Agregados
para a implementagao da estratégia proposta. Algumas pequenas modi-
ficacoes sao também previstas no médulo Armazenamento Persistente,
para armazenar os exemplos de treinamento, as RNAs e os seus pesos.
Além disso, é necessario prever o controle de cépias das mensagens no
modulo de Encaminhador de Agregados.

Tomando por base a arquitetura DTN do DTNRG (Figura 26), a
Figura 27 mostra a arquitetura proposta para o Mdédulo de Roteamento
de Agregados e suas interacoes com os demais médulos da arquitetura
do DTNRG. Esta figura mostra apenas as novas interagdes e as modi-
ficadas, sendo que as demais permanecem iguais.

ROTEADOR DE AGREGADOS

Salva Atualiza a— i,,
,,,,, o definigées  (C
' Camadas de Sinaliza Tratador de das RNAs
| Convergéncia Contatos EIRESOS Definigdes das
77777 ‘ RNAs e Pesos

Gerenciador de

Mantém

Atualizador de

| Interface — RNAs Fornece a
,,,,, estrutura e
7 E pesos para
m
77777 Base de L Configura as RNAS
Fcarenciadonda Conhecimento
| Contatos ‘ )
m Atualizador de Preditor de
= — = — = parametros Jornadas
Encaminhador |
| de Agregados

| I
Fornece instrugdes para encaminhamento

Figura 27: O mddulo Roteador de Agregados para a estratégia RNA
proposta.

O Preditor de Jornadas é executado no moédulo Roteador de
Agregados, sendo ja apresentado em detalhes na Figura 3, no Capitulo
3. Ele é invocado a cada novo contato, fornecendo instrugées para o
modulo Encaminhador de Agregados.

A fase de operagao de tratamento dos contatos é realizado pelo
Tratador de Contatos, sendo mostrado na 5. A fase de atualizacdo do
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conhecimento é realizada pelo Atualizador de RNAs, conforme foi mos-
trado na Figura 6. Ambas as figuras foram apresentadas no Capitulo

As partes funcionais propostas para o modulo roteador de agre-
gado sao as seguintes:

e Tratador de Contatos: ela recebe informacoes do protocolo de
roteamento, tais como sinalizagdo das camadas de convergéncia
e dos gerenciadores de contato e da interface de gerenciamento,
coleta informacoes dos contatos e mantém as informagoes proces-
sadas na Base de Conhecimento. Ela também é responsavel por
salvar dados pré-processados vindos de outros nés e que podem
ser utilizados diretamente pela estratégia de roteamento. No caso
dessa proposta que usa RNAs, é previsto que ao entrar em contato
com outro né sejam trocadas as estruturas e pesos atualizados das
suas redes neurais;

e Atualizador de RNAs: ela recupera informagoes da base de conhe-
cimento para realizar o pré-processamento considerando filtragens
e transformagoes, define os dados para treinamento, redefine as
RNAs utilizadas e realiza o treinamento.

e Atualizador de Pardmetros: ela redefine pardametros dos algorit-
mos obtendo efeito imediato. Ela é empregada para permitir
mudangas dinamicas no comportamento da estratégia de rotea-
mento, diferentemente da parte Atualizador de RNAs, em que
¢é necessario tempo, processamento e memoria para se encontrar
novas estruturas e calcular valores para essas estruturas;

e Preditor de Jornadas: essa parte funcional deve implementar a
estratégia de roteamento proposta, permitindo construir jornadas
preditas a partir do uso do Preditor de Contatos baseado em
RNAs (apresentado no Capitulo 4), de acordo com o critério de
menor atraso na entrega.

A parte funcional Atualizador de Parametros é executada a cada
contato obtendo informagoes vindas de outros néds, além do préprio con-
tato, calculando e determinando rapidamente novos parametros para o
algoritmo de predicao de jornadas.

A parte funcional Atualizador de RNAs é acionada através de
um evento que indica a necessidade de atualizacao nas RNAs utili-
zadas. Esse evento é acionado em um processo que determina se as
RNAs devem ter um novo treinamento ou devem ser redefinidas. Esse
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processo pode ser simples, baseado em algum horario do dia, ou mais
elaborado, verificando erros de predigao, taxas de acerto e outras in-
formacgoes. Essa parte funcional é suspensa quando um novo contato
ocorre e retomada ao final do tratamento do contato.

Tanto o armazenamento das Defini¢oes e Pesos para as RNAs e
da Base de Conhecimento sdo definidas no médulo de Armazenamento
Persistente.

As RNAs locais treinadas e as RNAs vindas de outros nés sao
apenas salvas no moédulo de Armazenamento Persistente. As RNAs
locais sao definidas e treinadas pela parte funcional Atualizador de
Aprendizado e depois de salvas, sdo recuperadas do médulo de Armaze-
namento Persistente para serem usados na parte funcional do Preditor
de Jornadas.

6.4 MODELO PARA IMPLEMENTACAO DA ARQUITETURA DE
ROTEAMENTO PROPOSTA

6.4.1 Modelo de classes

Para organizar a implementacao da abordagem de roteamento
proposta foi concebido um modelo abstrato de classes de acordo com
a implementacao da DTN2. Nesse modelo foi definida a classe Rotea-
dor RNA Proposto que é uma especializacao do Roteador de Agregado
definido nessa implementacao. No diagrama de classes da Figura 28
é possivel ver a estrutura de classes conforme determinado e imple-
mentado pelo DTNRG. As classes Roteador RNA Proposto, Base de
Conhecimento e RNA sdo novas classes propostas neste trabalho. O
framework é um pacote utilizado na implementagdo das RNAs. As
demais classes sao previstas na implementagao da DTN2 do DTNRG.

Na DTN2, um roteador DTN (BundleDaemon) é iniciado ins-
tanciando uma classe do Gerenciador de Contatos e do Roteador de
Agregados que entao ficam a espera da ocorréncias de eventos da classe
Tratador de Eventos do Agregado. O inicio e o término de um contato
sao exemplos de eventos.

Os principais métodos para tratamento dos agregados e dos even-
tos sao definidos nessas classes, sendo possivel sobrescrevé-los na de-
finicao do proprio roteador para tratamento de alguma especificidade.
As filas de mensagens entregues, a fila de mensagens pendentes (para
entrega), custédias, agoes de encaminhamento com ou sem cépia e ou-
tras ja estao previstas nas classes generalizadas.



161

Tratador de Evento do Agregado

Lo

Roteador de Agregado Gerenciador de Contatos
Roteador Baseado em Tabelas Roteador RNA Proposto = =persistent>z
Base de Conhecimento
Epidémico Outros < <persistent =

Framewaork RMA

Figura 28: Diagrama de classes da arquitetura de roteamento proposta.

O roteador RNA proposto deve ter uma forma de armazenar e
recuperar os dados de contato, os parametros, as definigoes das RNAs
€ 08 seus pesos. E prevista a busca desses dados mediante a aplicacao
de um filtro para realizar, por exemplo, a recuperacao dos dados de
contato de um intervalo de dias para serem utilizados no treinamento.
Para tanto, esse dados devem ser armazenados em algum sistema de
banco de dados.

Um método que determina a necessidade de aprendizado devera
ser definido para disparar um evento no Tratador de Eventos do Agre-
gado. A interface desse evento é herdada e sobrescrita por uma especia-
lizagao do Roteador de Agregado, tal como o Roteador RNA proposto.

O Roteador RNA proposto deve utilizar um pacote de métodos
para construcao das RNAs, algoritmos de treinamento e outros métodos
necessarios.

Uma instancia da classe Gerenciador de Contatos deverd tratar
da troca de informagoes e mensagens entre nés em contato a partir da
definicao de um protocolo de comunicagao, entre outras taregas.

6.4.2 Protocolo de comunicagao

Um protocolo de comunicacao deve permitir a troca de informa-
¢oes para atualizar as bases de conhecimento. No caso da proposta de
roteamento deste trabalho é especificado o seguinte formato de campos
para a troca de informagoes:
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e identificador do né: identifica que as informacoes transmitidas
estao neste no;

e numero da parte do conteido do protocolo informado: identifica
a parte que estd sendo enviada, pois pode ser necessério dividir o
conteido para nao utilizar toda a duragao do contato para envio
de informagoes do protocolo. O contetido é enviado com o nimero
da parte na sequéncia inteira, pois permite identificar quantas
partes faltam. Quando for zero nao ha mais partes para receber;

e tipo de mensagem: é um cddigo que identifica se o conteudo
trata da: indicacao e solicitacao das versoes das informagoes dis-
poniveis, parametros, pesos das RNAs, arquiteturas, exemplos de
treinamento ou contatos;

e conteudo: contetido de acordo com o tipo de mensagem transmi-
tida.

Se o campo tipo de mensagem indicar uma solicitacao da versao
das informacoes disponiveis, no campo conteudo deve ser informadas
as versoes das informagGes presentes no no solicitante. Quando o né de
destino recebe essa solicitagao ele responde com uma mensagem do tipo
indicagao das versoes das informagoes disponiveis, levando no contetido
da mensagem essas informacoes.

Essas definigoes bésicas devem permitir a implementagao da es-
tratégia proposta de acordo com a arquitetura de roteamento proposta
pelo DTNRG.

6.4.3 Discussao sobre a implementacao

A implementacao da estratégia de roteamento proposta devera
concentrar as principais alteracées nas funcionalidades do mdédulo de
Roteador de Agregados. Na implementacao da DNT2 isso é feito
através da heranca da classe Roteador de Agregados (BundleRouter),
alterando e incluindo novos métodos se necessario. O tratamento de
eventos definidos na classe Tratador de Evento do Agregado (Bundle-
EventHandler) também deve ser realizado. Existem vérios métodos
nessas classes, sendo que os mais importantes para este trabalho sao:

e BundleRouter(): método construtor;

e accept_bundle(-): além de indicar se o Agregado deve ser aceito
pelo sistema, permite indicar se o Agregado transporta informacao
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de roteamento e deve ser tratado pelo roteador através do novo
método getInfoFromContactedN ode().

e initialize(): método para inicializacdo do roteador. Ele verifica se
as RN As estao criadas e estao funcionando, sendo que quando nao
estiverem funcionando deve ser invocado o método para recriar e
retreinar a RNA com problema.

e recompute_routes(): método para forgar a reconstrugao de rotas.
Ele implementa ou invoca o preditor de jornadas.

e should_fwd(-): método para verificar se o agregado deve ser enca-
minhado para o né em contato. Nesse método deve ser implemen-
tado o algoritmo que realiza o controle de cépia das mensagens.

e handle_event(-): método herdado da classe Tratador de Evento
do Agregado (BundleEventHandler). Ele permite tratar varios
eventos importantes:

— estabelecimento de um contato: obtém informagoes do con-
tato estabelecido para o preditor de jornadas e obtém in-
formagoes de roteamento vindas do né em contato invocando
o método getInfoFromContactedNode(). Apés isto chama
o método recompute_routes() para redefinir as rotas.

— perda/finalizagdo de um contato: suspende a atividade que
esta sendo realizada. Se o préximo contato for com o mesmo
né em um intervalo de tempo pequeno (p.e. 300 segundos)
a atividade suspensa continua, caso contrario o roteador é
preparado para um novo contato.

— necessidade de atualizacao das RNAs: é um novo evento que
notifica o roteador da necessidade de recriar as defini¢oes das
RNAs e/ou de realizar novo treinamento.

e getInfoFromContactedNode(): método para realizar a troca de
informagoes com o né em contato sobre RNAs, pesos e outras
informacgoes para redefinicao de parametros dos algoritmos do
preditor de jornadas. Essa troca de informagoes é regrada con-
forme a definicdo do protocolo de comunicagao para roteamento
especificada na secao anterior.

e initializeRNA(-): método para realizar a criacdo e/ou treina-
mento das RNAs. Um parametro indica se a RNA deve ser recri-
ada.
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Além disto, é necessdrio criar um tratador de eventos baseado
na classe BundleFventHandler para incluir o evento que indica a ne-
cessidade da recriagao da RNA e de realizar um novo treinamento. A
funcionalidade de verificacdo da necessidade de aprendizagem da RNA,
a qual deve acionar esse evento, deve estar implementada como um novo
método no préprio roteador, mas deve ser disparada por um evento de
relégio ou pelo evento de fim do contato. A execugao dessa verificagao
deve ser suspensa quando um evento de recebimento de contato é re-
cebido. Também deve ter a execugao suspensa nesse evento o método
que atualiza as RNAs. Apds o tratamento dos contatos a execucao da
verificacao ou da atualizagao pode continuar.

O bloco de persisténcia de dados deve ser incrementado com as
estruturas de dados para receber a base de conhecimento do roteador
RNA proposto com as informagoes de:

e histdrico de contatos;

exemplos para treinamento;

defini¢oes de RNAs para cada nd;

conjuntos de pesos para as RNAs;

Em uma versao mais simples do roteador RNA proposto nao é
necesséaria a realizacdo de buscas avancgadas por informacoes, apenas
consultas de acordo com um né informado. Em outras versoes poderd
ser necessario executar filtros avangados para selecionar dados de con-
tato, prevendo-se com isso o uso de algum sistema de armazenamento
e recuperacao de dados com recursos para isso.

Deve-se ainda realizar a adequacao das estruturas de dados para
os nés, contato, rotas e agregados (que sdo as mensagens na imple-
mentagao atual), bem como as mensagens de controle do roteador e
eventos, tais como as mensagens de agao para o encaminhamento, o
estado do agregado, erros e cdédigos de eventos.

Grande parte da implementagao do método recompute_routes(),
que contempla o preditor de jornadas incluindo a predigao de jornadas
com as RNAs ja foi desenvolvida em linguagem Java, bastando con-
verté-la para linguagem C++, usado na implementagao da DTN2 e
adequa-la a estrutura de classes ja existente nessa implementagao com
respectivos eventos e sinalizagoes. Da mesma forma estd implementada
a parte referente a inicializagao, criagao dinamica das RNAs e treina-
mentos (método initialize RN A(+)). O controle da replicagdo deve ser
implementado no método should_fwd(-), sendo que um dos parametros
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deve indicar a agao de realizar somente o encaminhamento ou copiar a
mensagemn.

Em handle_event(-), um processo (mesmo que simples) deve ser
implementado para ativar o evento de atualizacdo das RNAs. Além
disso, outro tratador de evento deve permitir a suspensao e continuagao
do processo de atualizacdo das RNAs. O protocolo de comunicacio
definido na secao anterior também deve ser implementado, a fim de ser
utilizado pelo método getInfoFromContactedNode().

Sera necessario ainda adequar o uso do sistema de registro de
logs para se ter registro das operacgoes realizadas para avaliar o funcio-
namento do roteador.

Por fim, é pressuposto que o tempo (data e hora) obtida nos néds
esteja sincronizada com os demais nés, podendo apresentar um erro
(drift) de até 1 minuto (ou um pouco mais).

6.5 CONCLUSAO

Existem algumas arquiteturas propostas para a comunicagao em
redes tolerantes a interrupgoes e falhas (DTN). A mais completa e im-
plementada é a DTN2 proposta pelo DTNRG do IRTF, que prevé ex-
tensoes para tratamento de questoes em aberto. Ela é mais indicada
para a adicao do suporte a arquitetura de roteamento proposta.

Foi definida neste trabalho uma arquitetura de roteamento or-
ganizada em partes e que se adequa a implementagao da DTN2.

O diagrama de classes apresentado é adequado para modelar a
implementagao da estratégia de roteamento proposta para a arquitetura
DTN do DTNRG. Sao descritos o funcionamento das partes principais,
sua ligagao com a proposta de roteamento desse trabalho e sua ligacao
com a arquitetura de roteamento DTN do DTNRG.

Uma defini¢ao para a troca de mensagens de roteamento através
de um protocolo de comunicacao foi também apresentada.

A implementagao da DTN2 é modular e modelada com ori-
entacao a objetos, facilitando a reutilizagao de todas os blocos fun-
cionais que interagem com o bloco funcional de Roteamento. A imple-
mentagao de codigo principal envolve entao a criagao de um roteador
baseado na classe Roteador de Agregados e na inclusao de um evento
para indicar a necessidade de atualizacao das RNAs.
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7 CONCLUSAO

Nesta trabalho foram apresentados estudos e o desenvolvimento
de uma nova estratégia de roteamento para Redes Tolerantes a Atrasos
e Interrupgdes (DTN) baseada em Redes Neurais Artificiais (RNA).
A estratégia proposta apresentou superioridade em varios aspectos em
relacdo as estratégias avaliadas. A abordagem criada leva em consi-
deragao a aplicacao sucessiva de um preditor de contatos e um processo
de construcao de jornadas preditas.

O tratamento do roteamento com contatos oportunistas é dificil,
especialmente com poucas informagoes para ajudar no descobrimento
de padroes e relagoes entre os dados histéricos para diminuir a aleato-
riedade dos contatos. Esse contexto de contatos foi chamado de quase-
oportunista. O procedimento desenvolvido para projetar as RNAs nesse
contexto de contatos e com énfase no retorno a etapas anteriores foi fun-
damental. Dentre as etapas, a etapa de andlise dos dados foi essencial
para se obter informacoes importantes que permitiram alcangar um
desempenho satisfatério no roteamento.

Foram usados dados de contato reais do projeto DieselNet, simu-
lando-se apenas a troca das mensagens sobre as conexoes reais. Assim,
nao houve interferéncia de muitas simplificagoes de simulagao, trazendo
resultados mais realistas sobre a aplicacao das estratégias avaliadas.

A utilizacdo de RNAs para a predicao de contatos apresentou
melhor taxa de acerto do que as taxas de acerto obtidas com a pro-
babilidade baseada na frequéncia de contato. Dessa forma, pode-se
entender que as RNAs conseguiram se aproveitar das informacoes tem-
porais de contatos para modelar o estabelecimento de contatos entre
nos da rede para predigao do proximo né e instante de contato. Con-
tudo, para os dados reais nao foi possivel verificar relagoes tteis em
dias diferentes na sequéncia de nés em contatos consecutivos maior que
dois nés (né de referéncia e préximo né de contato) para melhorar o
roteamento.

A abordagem criada superou a estratégia do caminho de maior
probabilidade, desenvolvida no algoritmo de roteamento do MaxProp,
nas métricas de taxa de entrega de mensagens, atraso na entrega de
mensagens e custo de entrega baseado no nimero de mensagens na
rede para cada mensagem entregue. Esses resultados foram obtidos
em todos os cenarios experimentados, tanto para o cenarios com e sem
cépia de mensagens usando dados reais ou sintéticos. A estratégia de
Entrega Direta também foi superada em todas as essas métricas nos
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cendrios experimentados. A estratégia Epidémica Ilimitada foi supe-
rada no custo de entrega baseado no nimero de mensagens na rede
para cada mensagem entregue. Essa estratégia com limite do tamanho
da fila de mensagens também foi superada até um determinado limite
no tamanho da fila de mensagem. Essa superagao da abordagem pro-
posta também foi evidenciada quando a duracao real dos contatos foi
utilizada para limitar o tempo de contato.

A diferenca da taxa de entrega em comparagao a obtida com o
MaxProp nao foi considerada grande. Contudo, deve ser considerada
a dificuldade de operar em um ambiente de contatos reais sujeitos a
diversas imprevisibilidades.

Pode-se avaliar que o menor custo foi obtido ao encaminhar a
mensagem original mais uma copia desta. Também foi avaliado que a
estratégia proposta utilizando o limite de 4 cépias da mensagem obteve
custo de mensagem na rede por mensagem entregue ainda um pouco
inferior ao sem cdpia das mensagens.

O desempenho referente ao tempo de execucao da simulagao foi
parecido na estratégia proposta e no MaxProp para o cenario com dados
sintéticos. Quando aplicado aos dados reais, com maior ntimero de nés
e menor controle no estabelecimento dos contatos, o tempo de execugao
foi pior na estratégia proposta. O tempo de treinamento das RNAs na
abordagem proposta e o tempo para popular a matriz de probabilidades
no MaxProp néo foram considerados nessa avaliacao por tratar-se de
processo off-line.

A proposta da estratégia RNA desenvolvida foi modelada para
a arquitetura modular de roteamento DTN proposta pelo DTNRG de
acordo com seus moédulos e blocos funcionais. A implementacao dessa
estratégia de roteamento foi estudada e teve seus primeiros modelos
apresentados em direcao a implementacao da DTN2 também proposta
pelo DTNRG da IRTF.

Algumas limitagoes do trabalho sao devido ao conjunto de dados
que foi possivel utilizar. Um conjunto de dados com outras informacoes
poderia trazer melhores resultados. Além disso, novos estudos com a
analise de dados podem ser realizados para se obter outras correlagoes
entre as informacgoes disponiveis.

O gerenciamento das filas de mensagens nao foi uma preocupagao
desse trabalho, sendo mantido da mesma forma em todas as estratégias
para nao interferir nos resultados, contudo é importante se preocupar
com isso, pois o desempenho do roteamento pode sofrer mudancas sig-
nificativas.

Diante dos resultados obtidos sao abertos espagos para avancos,
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incluindo e integragdo com outros mecanismos que viabilizem a uti-
lizacao da estratégia de roteamento proposta em aplicagoes reais.

Consideragoes finais, limitagoes e trabalhos futuros foram ainda
organizados por assunto tratado na tese, conforme apresentado nas
secoes seguintes.

7.1 PREDITOR DE JORNADAS

O preditor de jornadas implementa um construtor de jornadas
que aplica sucessivamente a predicao de contatos para obter um con-
junto de jornadas modeladas em um grafo. Assim, permite-se que as
melhores jornadas preditas sejam encontradas a fim de se obter in-
formagoes para a tomada de decisao de encaminhamento.

O ajuste do parametro timeSlice permitiu aumentar o nimero
de mensagens entregues, considerando repeticdes do experimento com
treinamentos diferentes, até valores préximos ao maximo obtido no
experimento.

Existe espago para a melhoria do algoritmo do construtor de
jornadas. Uma melhoria a ser pesquisada é a partir de outras formas
de determinagao dinamica do timeSlice, como por exemplo, adotando
uma fungao exponencial que caracterize a frequéncia dos contatos de
acordo com o tempo. Outras melhorias a serem avaliadas sao a im-
plementacao da busca em largura por contatos preditos e de outros
mecanismos para determinagao de contatos vélidos.

Outra modificagdo a ser investigada é a aplicagdo de um algo-
ritmo inspirado na busca em largura, além da busca em profundidade
implementada, para diminuir o tempo necessario na construcao das
jornadas preditas. Assim, os nds poderiam ser localizados até deter-
minada largura e profundidade que fossem adequadas para manter o
desempenho desejado.

7.2 PREDITOR DE CONTATOS

7.2.1 Estabelecimento de contatos nos cenarios estudados

Diferente do que era o pressuposto inicial do trabalho, nao foi
observado um padrao no encadeamento do né anterior com né atual
e com proximo nd nas sequéncias de contato observadas nos dados de
contatos reais do STPU.
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A tabela de horarios dos énibus acaba nao sendo cumprida de
forma estrita e por isso muitos contatos acabam ocorrendo de forma
muito oportunista. Assim como no ’efeito borboleta’, uma pequena
variagao no tempo dos 6nibus para se dirigirem para o préximo ponto ou
no tempo em que o 6nibus espera pela descida e subida de passageiros
promove grandes mudangas nas oportunidades de contato.

Assim, apesar da considerdvel organizacao da mobilidade dos nds
nos cendrios estudados, essa organizagao contribui, mas nao o suficiente
para estabelecer uma organizagao clara no estabelecimento de contatos.
Por isso, os contatos no contexto desse trabalho foram classificados
como contatos quase-oportunistas.

Essa mesma andlise sobre a tabela de horérios levou a consi-
derar que para os sistemas de transporte publicos urbanos que nao
apresentam o cumprimento muito préoximo do definido nos itinerarios,
presentes em grande maioria, a execugao de itinerarios estritos muito
raramente acontecera. Por causa disso, dos problemas de comunicagao e
da sensibilidade de mudangas na movimentagao no estabelecimento dos
contatos, nao foi encontrada uma forma de representar essa condicao
na RNA. Em um trabalho posterior deve-se verificar se existe um caso
médio para o estabelecimento de contatos e se isso seria representado
pelo itinerario.

O cenério simulado até a faixa de tempo estipulado apresentou o
comportamento desejado para simular o inicio de um sistema de trans-
porte de 6nibus.  Os resultados mostraram coeréncia entre os valores
obtidos para as métricas com dados reais e com dados sintéticos.

Em um proximo trabalho seria interessante avaliar a aplicacao
da abordagem proposta em redes formadas por dispositivos pessoais
de bolso (PSN), aproveitando-se da movimentacao do dia ttil (WDM).
Neste cenario as pessoas e veiculos descrevem itinerarios parecidos di-
ariamente.

7.2.2 Procedimento em etapas para a definicao das RN As

Um procedimento baseado em etapas foi desenvolvido para defi-
nir as redes neurais utilizadas na estratégia de roteamento apresentada.
Esse procedimento pode auxiliar outros trabalho em que se deseje uti-
lizar RN As para realizar predigao.

Um grande esforgo foi necessario para andlise, definicao de es-
truturas, testes e ajustes das RNAs até se alcangar resultados satis-
fatérios. Neste sentido as ferramentas de andlise de dados, muito
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presentes em mineracao de dados, sao importantes. Principalmente,
deve-se ter grande dominio sobre o dados e o seu significado dentro do
contexto avaliado.

A consolidagao do procedimento como um método ainda depen-
dera de mais testes que venham a aplicd-lo e aperfeicoa-lo para atender
a eventuais necessidades.

7.2.3 Filtragem de dados

A aplicacao de um filtro baseado na distancia de KullBack-
Leibler foi realizada, mas nao foi possivel tirar proveito para a estratégia
RNA proposta. De outra forma, testes preliminares apontaram a ob-
tencao de pequenas melhoras do niimero de mensagens entregues com
a aplicacao desse filtro no MaxProp. Como o objetivo principal se con-
centrou em explorar as melhorias possiveis nas estratégia baseada em
RNA, o melhoramento do MaxProp ficou para um segundo plano.

Todavia, ainda pode existir espago para que essa estratégia de
filtragem permita alcangar resultados melhores com as RNA, mesmo
por que nao foi testada com as RNAs locais.

7.2.4 Perspectivas de melhorias no projeto das RNAs

Existe uma grande faixa de aplicagao para o emprego das RNAs.
Uma vez que os dados podem ser analisados e interpretados de muitas
maneiras, diferentes RNAs podem ser construidas para atender a um
determinado objetivo e ainda compor varios mecanismos que poderao
ser utilizados para operar conjuntamente.

Uma outra forma de projetar as RNAs para predicao de conta-
tos seria reformulando o objetivo da predigao para informar a proba-
bilidade de chegar ao destino a partir de um contato estabelecido com
o n6 atual. Com isso a predicao de contato com o destino forneceria
diretamente o custo para alcancar o destino e dispensaria o uso de um
construtor de jornadas. Contudo, uma vez que nao houvesse um grafo
para se explorar outras jornadas, deveria ser avaliado como poderiam
ser implementados outros critérios além de o menor atraso de entrega.

Outra forma de melhorar o desempenho das predigoes poderia
ser a obtencdo de RNAs baseadas em perfis de movimentacao ou de
caracteristicas de contato. Essas RNAs poderiam ser aplicadas quando
0 no6 observa que as caracteristicas de um perfil estdo acontecendo na
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movimentagao de um né ou nos contatos que vem sendo realizado.
7.3 METRICAS AVALIADAS NAS PESQUISAS

Ao realizar as pesquisas consultando outros trabalhos, verificou-
se certa dificuldade para realizar a comparagao entre abordagens dife-
rentes em DTN.

Alguns trabalhos apresentam métodos de medicao diferentes e
realizam comparagoes dificeis de serem avaliadas com os resultados de
outros trabalhos. Algumas pesquisas reconhecem a dificuldade de com-
parar cendrios diferentes e seus conjuntos de dados com caracteristicas
de contatos diferentes. Neste sentido, torna-se importante existir um
conjunto minimo padronizado de avaliagoes a serem realizadas, pois
uma vez caracterizada a forma que os contatos sao estabelecidos, pode-
se obter inferéncias importantes quando for possivel se obter medidas
comparaveis, mesmo com pequenas restrigoes.

Conforme é realizado nesse trabalho, sugere-se que sempre sejam
apresentadas comparagoes com a estratégia epidémica ilimitada como
um limite superior de desempenho e com a estratégia de entrega direta
como sendo uma referéncia de desempenho inferior.

A apresentagao da escala da taxa de entrega deve mostrar adi-
cionalmente o nimero de mensagens para facilitar o entendimento do
volume de mensagens que se estd tratando. Adicionalmente, a apre-
sentacao do custo de entrega relacionado o niimero de mensagens na
rede para cada mensagem entregue fornece um entendimento mais claro
e direto da eficiéncia da estratégia baseada em replicagao das mensa-
gens.

7.4 ARQUITETURA DE ROTEAMENTO

Os procedimentos idealizados para a arquitetura de roteamento
estao de acordo com os requisitos dos procedimentos descritos nos blo-
cos funcionais e diagramas de classes da DTN2.

A implementagao da DTN2 favorece a modularizagao e reuti-
lizagao de codigo por apresentar-se modelada com orientacao a objetos
e com blocos funcionais bem definidos. O modelo de roteador baseado
em uma classe genérica foi estabelecido pelo DTNRG pela necessidade
de contemplar o roteamento em contexto com contatos que apresentam
caracteristicas diferentes.
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Deve-se avaliar a possibilidade de generalizacao da arquitetura
e modelo apresentados para a definicao e implementagao de roteadores
baseados em outros métodos de aprendizagem de médquina (MAM).
Muitos MAMSs apresentam requisitos parecidos com os presentes nas
RNAs, como por exemplo a necessidade de uma base de conhecimento,
um pré-processamento dos dados para serem aplicados na aprendizagem
e um processo de aprendizagem ou otimizagao ou outro que tenha a
fungao de modelar relagbes entre os dados.

7.5 PUBLICACOES PROVENIENTES DA PESQUISA

No decorrer da pesquisa desse trabalho foram apresentados dois
artigos em eventos e realizada uma submissao de artigo para revista.

No Global Information Infrastructure Symposium (GIIS), em ou-
tubro de 2013, foi apresentado o artigo intitulado Quasi-opportunistic
contact prediction in delay/disruption tolerant network. Encontra-se
disponivel na biblioteca digital IEEE Xplore! (SEGUNDO; FARINES;
SILVA, 2013).

Em outubro de 2014 o artigo intitulado Predicting journeys for
DTN routing in a public transportation system foi apresentado na IEEE
10th International Conference on Wireless and Mobile Computing, Net-
working and Communications (WiMob). Também estd disponivel na
biblioteca digital IEEE Xplore (SEGUNDO; SILVA; FARINES, 2014).

Um artigo foi submetido para publicagdo no Journal of Net-
work and Computer Applications da revista Elsevier em marco de 2015.
O artigo encaminhado, intitulado A DTN Routing Strateqy Based on
Neural Networks, encontra-se em fase de avaliagao pelo editor.

1 Acessada pela Internet pelo endereco http://ieeexplore.ieee.org/.



174



175

REFERENCIAS

AHMED, S.; KANHERE, S. A bayesian routing framework for delay
tolerant networks. In: Wireless Communications and Networking
Conference (WCNC), 2010 IEEE. [S.l.: s.n.], 2010. p. 1-6. ISSN
1525-3511.

BAIL F.; HELMY, A. A Survey Of Mobility Models in Wireless Adhoc
Networks. Kluwer Academic, Chapter 1, p. 1-30, 2006.

BALASUBRAMANIAN, A.; LEVINE, B. N.; VENKATARAMANI,
A. Replication routing in dtns: A resource allocation approach.
IEEE/ACM Transactions on Networking, IEEE Press, Piscataway,
NJ, USA, v. 18, n. 2, p. 596609, abr. 2010. ISSN 1063-6692.
Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1109/TNET.2009.2036365>.

BALASUBRAMANIAN, A.; MAHAJAN, R.; VENKATARAMANTI, A.
Augmenting mobile 3G using WiFi. In: Proceedings 8th ICMSAS. New
York, USA: ACM, 2010. p. 209—222. ISBN 9781605589855. Disponivel
em: <http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1814433.1814456
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1814456>.

BURGESS, J. et al. Maxprop: Routing for vehicle-based disruption-
tolerant networks. In: INFOCOM 2006. 25th IEEE International
Conference on Computer Communications. Proceedings. [S.1.: s.n.],
2006. p. 1-11. ISSN 0743-166X.

BURGESS, J. et al. CRAWDAD data set umass/diesel (v. 2008-10-21).
out. 2008. Downloaded from http://crawdad.org/umass/diesel/.

CAO, Y.; CRUICKSHANK, H.; SUN, Z. Asymmetric spray based
routing for delay tolerant networks. In: Vehicular Technology
Conference (VTC Spring), 2011 IEEE 73rd. [S.1.: s.n.], 2011. p. 1-5.
ISSN 1550-2252.

CASTEIGTS, A. et al. Time-Varying Graphs and Dynamic Networks.
Internation Journal of Parallel, Emergent and Distributed Systems,
nov. 2010.

CERF, V. et al. RFC 4838, Delay-Tolerant Networking Architecture.
2007. Disponivel em: <ftp://ftp.internic.net/rfc/rfc4838.txt,
http://www.ietf.org/rfc/rfc4838.txt>.



176

COVER, T. M.; THOMAS, J. A. Elements of information theory.
New York, NY, USA: Wiley-Interscience, 1991.

DEMMER, M. et al. Implementing Delay Tole-
rant Networking. [S.l], dec 2004. Disponivel em:
<http://dtnrg.org/docs/docs/papers/demmer-irb-tr-04-020.pdf>.

DIANA, R. et al. A DTN routing scheme for quasi-deterministic
networks with application to LEO.... IEEFE 76th VTC, p. 3-6, 2012.

DIESELNET, U. D. UMass Dieselnet Dome Testbed. Accesso
em 25/04/2014: UMass Dieselnet Dome, 2014. Disponivel em:
<https://dome.cs.umass.edu/umassdieselnet>.

DOERING, M. Disruption Tolerant Vehicular Communication in
Public Transportation Systems. 141 p. Tese (Doutorado) — Technische
Universitat Carolo-Wilhelmina zu Braunschweig zur Erlangung des
Grades, 2012.

DOERING, M. et al. IBR-DTN : An E fficient Implementation for
Embedded Systems. p. 117-119, 2008.

DOERING, M.; P6GEL, T.; WOLF, L. Dtn routing in urban
public transport systems. In: Proceedings of the 5th ACM Workshop
on Challenged Networks. New York, NY, USA: ACM, 2010.
(CHANTS ’10), p. 55-62. ISBN 978-1-4503-0139-8. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/1859934.1859947>.

ENDERLE, J.; PETZ, A.; JULIEN, C. A Framework for Evaluating
DTN Mobility Models. TR-UTEDGE, v. 001, 2009.

FALL, K. A delay-tolerant network architecture for challenged
internets. In: Proceedings of the 2003 Conference on Applica-
tions, Technologies, Architectures, and Protocols for Computer
Communications. New York, NY, USA: ACM, 2003. (SIG-
COMM ’03), p. 27-34. ISBN 1-58113-735-4. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/863955.863960>.

FAUSETT, L. Fundamentals of Neural Networks: Architectures,
Algorithms, and Applications. Prentice-Hall, 1994. (Prentice-Hall
international editions). ISBN 9780133341867. Disponivel em:
<https://books.google.com.br/books?id=ONylQgAACAAT>.

FAYYAD, U. M. et al. (Ed.). Advances in Knowledge Discovery
and Data Mining. Menlo Park, CA, USA: American Association for
Artificial Intelligence, 1996. ISBN 0-262-56097-6.



177

FREITAS, P. J. F. Introdu¢cdo a Modelagem e Simulagdo de Sistemas.
2. ed. [S.L.: s.n.], 2008.

HALL, M. et al. The WEKA Data Mining Software: An Update.
SIGKDD Ezplor. Newsl., ACM, New York, NY, USA, v. 11,

n. 1, p. 10-18, nov. 2009. ISSN 1931-0145. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/1656274.1656278>.

HARTOG, L. D.; SPYROPOULOS, T.; LEGENDRE, F. Using
Public Transportation as a DTN Backbone: Mobility Properties and
Performance Analysis. IEEE AOC’10, Montreal, Canada, n. Section
II1, jun. 2010.

HAYKIN, S. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. NY:
Macmillan, 1994.

HEATON, R. I; CONTRIBUTORS. Encog Ma-

chine Learning Framework. Accesso em 09/12/2013:
http://www.heatonresearch.com/encog, 2013. Disponivel em:
<http://www.heatonresearch.com/encog>.

HERTZ, J.; PALMER, R. G.; KROGH, A. S. Introduction to the
Theory of Neural Computation. 1st. ed. [S.1.]: Perseus Publishing,
1991. ISBN 0201515601.

JAIN, S.; FALL, K.; PATRA, R. Routing in a delay tolerant network.
2004 Proceedings IEEE SIGCOMM, ACM Press, New York, New
York, USA, p. 145, 2004.

JOHNSON, D. B.; MALTZ, D. A. Dynamic source routing in ad
hoc wireless networks. In: . Mobile Computing. SpringerLink,
1996. (The Kluwer International Series in Engineering and Computer
Science, v. 353), p. 153-181. ISBN 978-0-7923-9697-0. Disponivel em:
<http://www.cs.rice.edu/ dbj/pubs/kluwer-dsr.pdf>.

JUANG, P. et al. Energy-efficient computing for wildlife tracking:
Design tradeoffs and early experiences with zebranet. SIGARCH
Comput. Archit. News, ACM, New York, NY, USA, v. 30,

n. 5, p. 96-107, out. 2002. ISSN 0163-5964. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/635506.605408>.

KARAGIANNIS, T.; BOUDEC, J.-Y. L.; VOJNOVICI, M. Power law
and exponential decay of intercontact times between mobile devices.
Mobile Computing, IEEE Transactions on, v. 9, n. oct. 2010., p. 1377
-1390, 2010.



178

KERANEN, A.; OTT, J.; KARKKAINEN, T. The ONE Simulator
for DTN Protocol Evaluation. In: SIMUTools '09. [S.1.]: ICST, 2009.
ISBN 978-963-9799-45-5.

KHABBAZ, M.; ASSI, C.; FAWAZ, W. Disruption-tolerant
networking: A comprehensive survey on recent developments and . ...
Communications Surveys & ... v. 14, n. 2, p. 607-640, 2012.

KOTILAINEN, N. P.; KURHINEN, J. A Genetic-Neural Approach
for Mobility Assisted Routing in a Mobile Encounter. In: The 5th
International Conference on Information Technology and Applications
(ICITA). [S.1.: s.n.], 2008. ISBN 9780980326727.

KUMAR, B. P. V.; VENKATARAM, P. Prediction-based
location management using multilayer neural networks.

Journal of Indian institute of ..., 2002. Disponivel em:
<http://journal library.iisc.ernet.in/vol200201 /paperl /vijay.pdf>.

KUROSE, J. F.; ROSS, K. W. Computer Networking: A Top-Down
Approach. 6th. ed. [S.1]: Pearson Addison-Wesley, 2012. ISBN
978-0132856201.

LEGUAY, J. Heterogeneity and Routing in Delay Tolerant Networks.
Tese (Doutorado) — Universit ‘e Paris VI - Pierre et Marie Curie,
2007.

LI, X. et al. DTN Routing in Vehicular Sensor Networks. In: Global
Telecommunications Conference, 2008. IEEE GLOBECOM 2008.
IEEF. [S.1.: s.n.], 2008. p. 1-5. ISBN 9781424423248. ISSN 1930-529X.

LINDGREN, A.; DORIA, A.; SCHELEN, O. Probabilistic routing
in intermittently connected networks. In: SIGMOBILE Mobile
Computing and Communication Review. New York, NY, USA:
ACM, 2003. v. 7, n. 3, p. 19-20. ISSN 1559-1662. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/961268.961272>.

LIU, C.; WU, J. Practical routing in a cyclic mobispace.
IEEE/ACM Trans. Netw., IEEE Press, Piscataway, NJ, USA,

v. 19, n. 2, p. 369-382, abr. 2011. ISSN 1063-6692. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/TNET.2010.2079944>.

MAMOUN, M. H.; BARRAK, S. E. Proposed Fuzzy based Routing
for DTN. v. 66, n. 6, p. 19-22, 2013.



179

Queue-management architecture for delay tolerant networking.
In: MASIP-BRUIN, X. et al. (Ed.). Wired/Wireless Internet
Communications. [S.].: s.n.], 2011, (Lecture Notes in Computer
Science, v. 6649). ISBN 978-3-642-21559-9.

MENDES, D. Q. et al. Tutorial de Redes Neurais: Aplicagdes
em Bioinformdtica. Laboratério de Bioinformética do Laboratorio
Nacional de Computacao Cientifica, 2012. Disponivel em:
<http://www.Ince.br/ labinfo/tutorialRN/>.

MISA, T. J.; FRANA, P. L. An interview with edsger w.
dijkstra. Commun. ACM, ACM, New York, NY, USA, v. 53,
n. 8, p. 4147, ago. 2010. ISSN 0001-0782. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/1787234.1787249>.

MISRA, S.; WOUNGANG, I.; MISRA, S. Guide to Wireless
Ad Hoc Networks. Springer, 2009. (Computer Communica-
tions and Networks). ISBN 9781848003286. Disponivel em:
<http://books.google.com.br/books?id=bP_yvwiUPnUC>.

PELUSI, L.; PASSARELLA, A.; CONTI, M. Opportunistic
networking: data forwarding in disconnected mobile ad hoc networks.
Communications Magazine, ..., n. November, p. 134-141, 2006.

POGEL, T. Optimized DTN-Routing for Urban Public Transport
Systems. In: 17th GI/ITG KiVS 2011. [S.].: s.n.], 2011. v. 17, p.
227-232. ISBN 978-3-939897-27-9. ISSN 2190-6807.

RAMANATHAN, R.; BASU, P.; KRISHNAN, R. Towards a formalism
for routing in challenged networks. In: Proceedings of the Second
ACM Workshop on Challenged Networks. New York, NY, USA: ACM,
2007. (CHANTS ’07), p. 3-10. ISBN 978-1-59593-737-7. Disponivel
em: <http://doi.acm.org/10.1145/1287791.1287794>.

ROLLA, V. G.; CURADO, M. A reinforcement learning-

based routing for delay tolerant networks. Engineering
Applications of Artificial Intelligence, Elsevier, v. 26, n. 10,

p- 2243-2250, nov. 2013. ISSN 09521976. Disponivel em:
<http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0952197613001450>.

SEGUNDO, F.; FARINES, J.-M.; SILVA, E. Silveira e. Quasi-
opportunistic contact prediction in delay/disruption tolerant network.
In: Global Information Infrastructure Symposium, 2013. [S.l.: s.n.],
2013. p. 1-6.



180

SEGUNDO, F.; SILVA, E. Silveira e; FARINES, J.-M. Predicting
journeys for dtn routing in a public transportation system. In:
Wireless and Mobile Computing, Networking and Communications
(WiMob), 2014 IEEE 10th International Conference on. [S.l.: s.n.],
2014. p. 494-499.

SHAO, Y.; LIU, C. Delay-Tolerant Networks in VANETSs. In: Vehicular
Networks: From Theory to Pratice. [s.n.], 2009. p. 1-36. Disponivel em:
<http://scholar.google.com/scholar?hl=en&btnG=Search&q=intitle:Delay-
Tolerant+Networks+in+VANETs#8>.

SOCIEVOLE, A. et al. Routing approaches and perfor-

mance evaluation in delay tolerant networks. In: Wireless
Telecommunications Symposium (WTS), 2011. [s.n.], 2011.

p- 1-6. ISBN 9781457701610. ISSN 1934-5070. Disponivel em:
<http:/ /ieeexplore.ieee.org/xpls/abs_all.jsp?arnumber=5960870>.

SPYROPOULOS, T.; PSOUNIS, K.; RAGHAVENDRA, C. S. Spray
and wait: An efficient routing scheme for intermittently connected
mobile networks. In: Proceedings of the 2005 ACM SIGCOMM
Workshop on Delay-tolerant Networking. New York, NY, USA: ACM,
2005. (WDTN ’05), p. 252-259. ISBN 1-59593-026-4. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145,/1080139.1080143>.

SPYROPOULOS, T.; PSOUNIS, K.; RAGHAVENDRA, C. S. Spray
and focus: Efficient mobility-assisted routing for heterogeneous and
correlated mobility. In: Proceedings of the Fifth IEEE International
Conference on Pervasive Computing and Communications
Workshops. Washington, DC, USA: IEEE Computer Society, 2007.
(PERCOMW °07), p. 79-85. ISBN 0-7695-2788-4. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/PERCOMW.2007.108>.

UMASSAMHERST, T. S. Maps: UMassAmherst Transit Services.
Accesso em 25/04/2014: UMassAmherst Transit Services, 2014.
Disponivel em: <http://www.umass.edu/transit/maps.html>.

VAHDAT, A.; BECKER, D. Epidemic Routing for Partially-
Connected Ad Hoc Networks. [S.l], abr. 2000. Disponivel em:
<http://issg.cs.duke.edu/epidemic/epidemic.pdf>.

WANG, H. et al. A Contact Prediction Method for DTN s Based on
BP Artificial Neural Network. 2014.



181

WARTHMAN, F. et al. Delay-Tolerant Networks (DTNs). [S.1.], 2013.
Disponivel em: <http://www.dtnrg.org/docs/tutorials/warthman-
1.1.pdf>.

XUAN, B. B.; FERREIRA, A.; JARRY, A. Computing
shortest, fastest, and foremost journeys in dynamic networks.
International Journal of Foundations of Computer Science,
v. 14, n. 2, p. 267285, 2003. Disponivel em: <http://www-
apr.lip6.fr/ “buixuan/files/BFJ03.pdf>.

YUAN, Q.; CARDEI, I.; WU, J. An efficient prediction-based
routing in disruption-tolerant networks. Parallel and Distributed
Systems, IEEE Transactions on, v. 23, n. 1, p. 19-31, Jan 2012. ISSN
1045-9219.

ZHANG, G. P.; BERARDI, V. L. Time series forecasting with neural
network ensembles: an application for exchange rate prediction.
Journal of the Oper. Research Society, v. 52, n. 6, p. 652—664, jun.
2001.

ZHANG, X. et al. Study of a bus-based disruption-tolerant
network: Mobility modeling and impact on routing. In: Proceedings
of the 13th Annual ACM International Conference on Mobile
Computing and Networking. New York, NY, USA: ACM, 2007.
(MobiCom ’07), p. 195-206. ISBN 978-1-59593-681-3. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/1287853.1287876>.

ZHANG, Z. Routing in intermittently connected mobile ad hoc
networks and delay tolerant networks: overview and challenges.
Communications Surveys Tutorials, IEEE, v. 8, n. 1, p. 24-37, 2006.
ISSN 1553-877X.



182



APENDICE A - Redes Neurais Artificiais
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Uma revisao sobre Redes Neurais Artificiais para apoiar o en-
tendimento da proposta dessa tese é apresentada neste apéndice. E
apresentada uma introdugao com um breve histérico e principais de-
finigoes. Depois sao apresentados os tipos e como funciona o processo
de aprendizagem sem aprofundamento nos métodos envolvidos.

A.1 INTRODUCAO

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo definidas através de técni-
cas computacionais que tentam modelar matematicamente a estrutura
neural de organismos inteligentes, adquirindo conhecimento através da
experiéncia. Apesar da evolugao da drea de RNAs, mesmo com RNAs
complexas e grandes (centenas ou milhares de unidades de processa-
mento), ainda se estd longe de chegar ao desempenho do cérebro de um
mamifero, sendo que este pode ter muitos bilhdes de neurénios (HERTZ;
PALMER; KROGH, 1991; HAYKIN, 1994; ZHANG; BERARDI, 2001).

Se aproximar do funcionamento de um sistema nervoso nao é
uma tarefa simples, pois ele é formado por neurénios, constituindo um
conjunto interligado extremamente complexo de células. O raciocinio
e 0 comportamento do corpo humano dependem fundamentalmente do
funcionamento dos neurénios. Os neurdnios sao formados pelos dendri-
tos, que sao um conjunto de terminais de entrada, pelo corpo central,
e pelos axonios que sao longos terminais de saida.

A primeira publicagado a respeito da modelagem de um neurénio
foi apresentada por McCulloch e Pitts em 1943. Hebb apresentou em
1949 um modelo basico de rede de auto-organizagao e Rosemblatt, em
1958, apresentou o modelo Perceptron de aprendizado supervisionado.
Apods isso, depois de duas décadas com trabalhos menos conhecidos e
em dreas préoximas (visdo, memodria, controle e auto-organizagao), em
1982, Hopfield relatou em 1982 o emprego de RNAs simétricas para oti-
mizag¢ao e no mesmo ano, um método de aprendizagem supervisionada
de retropropagacao (Backpropagation) foi concebido por Rumelhart,
Hinton e Williams.

A.2 FUNCIONAMENTO

Nas RNAs, as unidades que realizam o processamento sao os
neuronios. Assim, através da interligacoes dos neurénios uma rede pode
ser capaz de armazenar o conhecimento derivado de experimentagoes e
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tornd-lo disponivel para uso posterior (HAYKIN, 1994).

A exemplo do neurdnio bioldgico, o neurénio modelado mate-
maticamente também recebe sinais de entrada e retorna uma saida de
acordo com uma funcao de ativagdo. A Figura 29 apresenta o modelo
de neurotnio definido por McCulloch-Pitts e que é utilizado na maioria
das RNA atuais.
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Figura 29: Modelo de um neurénio artificial (MENDES et al., 2012)

Seu funcionamento consiste em somar o bzas e as entradas x,, ja
multiplicadas pelos seus pesos (wkn) € submeté-la a funcio de ativagao
para obter como resultado a saida yg. Conforme a ilustragdo, a saida
do neurdnio k seria: yi = f(btas + > 1| Tp Wkn).

Dessa forma, quando esse neur6nio k for ligado ao neurénio
(p-e. j) da préxima camada, yg ird se tornar uma das entradas x,
do neurdnio j e, por sua vez, a soma das entradas ponderadas pe-
los respectivos pesos sindpticos w do neurénio j ird ser submetida
a funcao de ativagao desse neurdnio e serd obtida uma nova saida
y; = f(bias + Y!_, Tn.wjn). Isso ocorre consecutivamente até
o neurdnio da camada de saida.

Uma funcdo de ativagado f(.) tipicamente utilizada é a funcao
tangente hiperbdlica que retorna um valor entre 0 e 1. Algumas ou-
tras fungoes também podem ser utilizadas, entre elas a fungao linear

e a logistica. Um exemplo de fungao logistica é f(x) = ﬁ. Ou-
~ . 21 B _ o—Bw
tro exemplo é uma fungao tangente hiperbdlica f(x) = aﬁ,

onde 3 é um parametro pré-definido de inclinacao da curva. A funcéo
de ativagdo vai dependendo da faixa dos valores de entrada e saida
desejados para o neuronio.

Quando varios neurénios sao conectados e organizados eles for-
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mam uma rede de neurdnios artificiais (RNA). Para cada grupo de
neurénios (i.e. camada, como mostrado na Figura 30) é normalmente
definida uma funcao de ativacao.

Na arquitetura de uma RNA é definida a topologia em que os
neurénios serao interligados. Dependendo da estrutura do problema
que se deseja resolver, a RNA pode assumir topologias diferentes. As
principais topologias conhecidas sdo (HAYKIN, 1994):

eRNA alimentada para frente (feedforward): ndo ha ciclos nas
ligagoes entre os neuronios, ou seja, o sinal sempre vai da entrada
em direcao a saida. Quando os neuronios sao ligados em camadas,
a saida do neurdnio é sempre conectada a entrada dos neurdnios
da proxima camada, nunca ligando-se a um neurénio de uma
camada anterior.

eRNA recorrente: se distingue das anteriores se possuir pelo menos

um lago de realimentacao. Deve ter pelo menos, uma camada
de entrada e uma de saida, com cada neurdnio tendo seu sinal
de saida alimentando a entrada de todos os outros neurdnios.
Isso permite que os resultados na saida possam referir-se a um
determinado contexto representado por uma entrada.

Pesos

e — Pesos

\ y \ y Meurdnios

. L. da camada
g Neurdinios  MNeurdnios de saida
Neurdnios da primeira  da n-ésima
da camada camada camada
de entrada oculta oculta

Figura 30: Organizacao dos neurénios em uma rede neural multicama-
das (KUMAR; VENKATARAM, 2002)
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A.3 CARACTERISTICAS

As caracteristicas neurobiolégicas que sdo imitadas na RNA sio:

oUm processo de aprendizagem deve ser executado para a rede
adquirir conhecimento;

e As ligacoes entre neuronios ganham ou perdem forga ou peso no
processo de aprendizagem. Esses pesos representam o conheci-
mento adquirido;

eUm determinado conhecimento é melhor fixado quanto maior for
o numero de vezes que ele for usado na aprendizagem. Os pesos
se ajustam para representar esse conhecimento.

Contudo, pode acontecer de uma rede nao conseguir representar
o conhecimento desejado. As principais razoes para isso sao as seguintes
(MENDES et al., 2012):

emau aprendizado: os exemplos podem ser insuficientes; nao sig-
nificativos ou levar a memorizacao, mas nao constituir genera-
lizagoes;

em4 definicao da entrada: as informacoes de entrada nao capturam
o conhecimento que se quer extrair;

em3 definicao da arquitetura: a topologia nao é adequada para o
tipo de conhecimento que se deseja extrair.

As principais caracteristicas da RNA sao:

eGeneralizacao: ap6s informar um conjunto de exemplos, se con-
sultada, a rede apresenta respostas coerentes sobre um valor nao
aprendido.

eAdaptabilidade: os pesos sindpticos sao alterados quando novos
exemplos sao aprendidos, permitindo adaptar-se ao um novo am-
biente. As RNAs podem ser projetadas para alterarem seus pesos
em tempo real ou para operarem em ambientes que se modificam
com o tempo.

elnformacao contextual: uma vez que o processamento de um
neurénio afeta outros por causa das suas ligacoes, a RNA pro-
cessa as informagoes contextuais de forma natural.
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eUniformidade: tendo em vista que os neur6nios estdo presentes
em todas as redes neurais conhecidas, a mesma estrutura béasica
é utilizada em variados dominios de aplicagao. Assim, é possivel
utilizar os mesmos algoritmos de aprendizagem e teorias em di-
versas aplicacoes. Além disso é possivel trabalhar com mddulos e
realizar integragoes.

Essas caracteristicas tornam as RNA satisfatoriamente aplicdveis
a problemas nao adequados a computacao tradicional. De forma geral
sdo aplicadas em tarefas de classificacao, agrupamento, reconhecimento
de padroes, regressao numérica e predigao.

Uma RNA nao serd ttil se nao puder representar o conheci-
mento. Dessa forma, os algoritmos de aprendizagem sao fundamentais
para a sua aplicabilidade. O algoritmo de aprendizagem estd muito
relacionado com a arquitetura da RNA, pois ele deve permitir ajustar
os pesos dos neurdnios dentro da arquitetura definida.

Contudo, nao é uma tarefa trivial estabelecer uma RNA para
tratar um problema. Sao algumas dificuldades relacionadas a aplicagao
das RNAs:

ea modelagem depende da andlise consistente de um sistema mui-
tas vezes complexo, tornando dificil:

—a escolha da arquitetura mais eficiente para o tratamento de
determinado problema;

—a escolha dos dados de entrada que sejam realmente relevan-
tantes também pode ser dificil;

—a defini¢ao dos pesos sinapticos ideais, por causa da defini¢ao
de uma forma apropriada de aprendizagem e critérios de
parada do treinamento;

—a defini¢ao dos niveis de bias.

ea dificuldade da extragao de regras que justifiquem a decisao to-
mada pela rede;

ea dificuldade da definicao da forma de aprendizagem ideal e os
parametros de aprendizagem;

Neste sentido, os pesquisadores vem desenvolvendo algoritmos
extratores de regras, tais como algoritmo KBANN (Knowledge Base
Neural Networks) e sistemas hibridos que combinam técnicas comple-
mentares. Um exemplo de sistema hibrido consiste em combinar RNA
com algoritmos genéticos para otimizar a taxa de aprendizado, pesos
sindpticos e niveis de bias.



190

A.4 TIPOS DE RNA

As RNAs sdo baseadas em abordagens distintas que podem ser
mais apropriadas para realizar determinadas funcgoes. As principais
abordagens sdo as seguintes (MENDES et al., 2012):

eBaseadas na topologia alimentada para frente:

—simples (single layer): existe apenas os neurdnios da entrada
(que recebem os estimulos externos) ligados na entrada do
neurénio de saida, ligado a saida externa. Sao indicados
para tratar problemas da classe linear.

—de multiplas camadas (MLP): entre os neurénios da entrada
e da saida deve existir uma ou mais camadas intermediarios
de neurénios, chamadas camadas ocultas. Com uma ca-
mada oculta é possivel se obter um aproximador universal de
fungoes e tratar alguns problemas da classe nao-linear. Com
duas camadas € possivel tratar a grande maioria dos proble-
mas da classe nao linear. Quanto mais camadas existirem,
maior é a dificuldade para se obter melhores generalizacoes.
Quanto maior é o nimero de camadas ocultas e de neurénios
nessas camadas, maior é a capacidade de classificacao e ar-
mazenamento. Contudo, o nimero de operagdes no pro-
cessamento aumenta. Uma forma de aprendizado realizado
neste modelo de organizacao da arquitetura é o aprendizado
supervisionado por correcao de erro, implementado pelo al-
goritmo de retropropagagao. Com esse algoritmo, o ajuste
dos pesos tem maior influéncia nos neurénios mais préximos
da camada de saida.

—de funcéo de base radial (Radial Basis Function - RBF):
essa ANN tem duas camadas de processamento (entrada e
oculta) e uma camada de resumo (saida). Na camada de
entrada, cada entrada é mapeadas em cada neurénio da ca-
mada oculta, em que os neurénios possuem como funcao de
ativacdo uma funcdo de base radial (normalmente gaussi-
ana). Essa fungdo tem embutido um critério de distancia
em relagdo a um centro. Apresenta a vantagem de nao so-
frer tanto com o problema de minimos locais na solugao e a
desvantagem de necessitar cobrir todo o espago das variaveis
de entrada.

eBaseadas na topologia recorrente (recurrent):
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—simples: uma pequena modificacdo nas ANN alimentadas
para frente usando um neurdnio para definir o contexto rea-
limentado com sua entrada ligada na saida de um neurénio
da camada intermediaria ou de saida.

—de Hopfield: também conhecidas como Meméria Associativa.
A partir de estimulos de entrada, sao recuperados padroes
armazenados nessas redes. FEsses padroes sao adquiridos
através de aprendizado Hebbiano. Nessas redes as saidas
dos neurénios sao ligadas nas entradas dos outros neurénios
por um atraso de tempo, criando uma recorréncia e, como
consequéncia disso, a resposta da rede sempre depende de
seu resultado anterior.

—de Kohonen: conhecidas como Mapas Auto Organizéveis,
sao baseadas nos mapas corticais. Eles utilizam o apren-
dizado competitivo, uma forma de aprendizagem nao su-
pervisionada no qual os neurdnios competem entre si para
responder a um estimulo que é apresentado. Neste processo
de aprendizagem, os neurdnios vao se agrupando organiza-
dos de forma topoldgica, sendo que cada grupo responde por
uma classe de estimulos diferente. No aprendizado compe-
titivo a unica informagao apresentada a rede sao os padroes
de entrada. As ligacoes sindpticas vao sendo estabelecidas
de forma a recompensarem o neurénio comparavel com os
padroes desejados, chamado de neur6nio vencedor. Isso con-
fere a esse modelo de rede a capacidade de auto-organizacao.

Além dessas, existem outros tipos de RNA (KUMAR; VENKATA-
RAM, 2002).

A.5 APRENDIZAGEM

A aprendizagem em RNA tem por objetivo a obtengdo de um
modelo implicito do sistema em estudo através do ajuste dos pesos
sindpticos da rede (FAUSETT, 1994; HAYKIN, 1994).

Considerando w(k) como sendo o peso sindptico de um dado
neuronio de uma RNA no instante de tempo k, o aprendizado se da
através do ajuste Aw(k) aplicado a w(k), gerando w(k + 1), estabe-
lecendo a equagdo w(k 4+ 1) = w(k) + Aw(k).

Existem vérios formas de se obter Aw(k). A técnica utilizada
no ajuste dos pesos da RNA determina o tipo de aprendizado. O algo-
ritmo utilizado no aprendizado deve estabelecer um conjunto de regras
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bem definido para obter os pesos. Sao exemplos os algoritmos de re-
tropropagacao, estratégias de competicao, maquina de Boltzmann e lei
de Hebb.

A abordagem de aprendizagem é definida pelo modo que o am-
biente influencia a RNA em seu aprendizado. Exemplos dessas abor-
dagens sao:

o0 aprendizado supervisionado: é apresentado & RNA um con-
junto de treino constituido por exemplos, por sua vez formados
pelas entradas e saidas correspondentes. Essa saida representa
o comportamento esperado da RNA, sendo que a comparacao
da saida gerada pela RNA com a saida desejada permitird obter
informacao para o ajuste dos pesos sindpticos.

e0 aprendizado nao-supervisionado: a rede atualiza seus pesos sem
o uso de pares entrada-saidas desejadas e sem indicacoes sobre a
adequacao das saidas produzidas. Como resultado, as saidas re-
presentam o aprendizado de categorias de acordo com as entradas
fornecidas;

o0 aprendizado por reforco: algum critério numérico fornecido de
tempos em tempos é usado para avaliar o comportamento da rede;

Uma representagao do conhecimento é obtida ao alcancar o ob-
jetivo, independentemente de qual for o algoritmo ou abordagem utili-
zado. Essa representacao obedece a uma ou mais regras:

1.mais neuronios e conexoes devem ser empregados quanto maior
for a importancia de uma caracteristica. Quanto mais complexa
é a representacao do conhecimento, maior deve ser o nimero de
neurdnios e conexoes para representa-lo;

2.se informagoes conhecidas antecipadamente e constantes forem
consideradas no projeto da RNA o processo de aprendizagem po-
derd ser simplificado.

3.representagoes similares dentro da RNA tendem a ser produzidos
por dados de entrada provenientes de eventos ou fenémenos de
classes parecidas;

4.exemplos que devem ser processados ou classificados de forma
distinta devem provocar representacoes distintas dentro da RNA;

Os conceitos de distancia ou similaridade utilizam as duas ultimas
regras. Esses conceitos podem ser expressos matematicamente a partir
de uma defini¢ao formal de critério de medida.
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Existem uma série de problemas que podem ser representados
como um problema de aprendizado supervisionado :

epredicao de séries temporais;

eclassificacao e reconhecimento de padroes;
eprojeto de filtro em processamento de sinais;
econtrole de processos;

eidentificacao de sistemas;

A aprendizagem supervisionada pode ser vista como um pro-
blema de otimizagao nao-linear, em que o conjunto de pesos W devem
ser ajustados por uma fungao objetivo minw J(W).

Um exemplo de dado de treinamento no instante k é formado
por (k) e d;j(k). Para o treino, considere d;(k) a saida desejada do
neurénio j no instante k usando a entrada x(k) e y;(k) a saida gerada
pelo neurénio j no instante k usando a entrada z(k). Quando z(k)
é obtido em um ambiente ruidoso com distribuigoes de probabilidade
desconhecidas, e;(k) = d;j(k) — y;(k) é o erro obtido comparando o
valor desejado com o obtido na saida do neurdénio 3 no instante k. Em
um ambiente ruidoso, e;(k) é uma varidvel aleatéria.

A corregao desse erro é o objetivo do processo de aprendiza-
gem supervisionada. Esse erro é observado em todos os neurénios,
assim o ajuste deve ser feito para todos os j neurdnios minimizando
e;j(k) através de uma funcao objetivo, mantendo estatisticamente o
mais préximo possivel de d; (k).

A funcao objetivo baseada no erro quadratico médio J = FE [%

?:1 ejz(k)] ¢ frequentemente utilizada, considerando que os proces-
sos aleatérios sao estacionarios. Para minimizar J, ainda é necessario
conhecer as caracteristicas estatisticas do sistema. Assim, o erro qua-
dratico médio instantaneo é utilizado para obter uma aproximagao para
o critério: J =2 J(k).

O processo de aprendizagem ou treinamento da RNA em MLP
pode ser entendido como um caso especial de aproximagao de fungoes,
em que nao é considerado nenhum modelo explicito dos dados. Existem
varios algoritmos de treinamento aplicando diferentes métodos para
estabelecer a fungao objetivo. Sao exemplos de algoritmos de treina-

mento:

erctropropagagao (Backproppagation - BP);
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emétodo do gradiente (GRAD);

emétodo do gradiente conjugado (GC);

emétodo do gradiente conjugado escalonado (SCG);

emétodo de Newton (MN);

eLevenberg-Marquardt (LM);

eretropropagacao répida (Quickprop - QP);

eretropropagacao resiliente (Resilient Backpropagation - RProp);

Os algoritmos de treinamento treinam a RNA em ciclos ou épocas.
A cada ciclo uma determinada quantidade de exemplos tem seus estimu-
los submetidos a entrada da RNA e as saidas obtidas sdo comparadas
com saidas desejadas dos exemplos. A quantidade de exemplos utili-
zada a cada ciclo pode ser de forma incremental: um exemplo por ciclo;
em lotes pequenos: um determinado nimero de exemplos por ciclo; ou
em um lote grande: apresentando todos os exemplos em um mesmo
ciclo.

Nos ensaios dessa pesquisa foram utilizados os algoritmos de
aprendizagem BP e RP e determinagoes minimas e maximas do nimero
de ciclos de treinamento, normalmente em lotes pequenos.

A.6 CONCLUSAO

Apesar da concepgao da RNA ser da década de 40 e 50, somente
das udltimas décadas foi possivel desenvolver algoritmos complexos e se
ter poder computacional para aproveitar melhor seu potencial e permi-
tir mais avangos na area.

Tarefas de classificagao, predigao e aproximacao de fungoes sao
exemplos de aplicagdo das RNAs, permitindo modelar fungdes nao li-
nearmente separaveis.

As RNAs FF MLP sao bastante conhecidas e com ampla aplica-
¢ao, sendo que ja foram realizadas diversas pesquisas e aplicagoes apre-
sentando resultados satisfatorios. Contudo a etapa de projeto ainda
exige muito estudo e testes, sendo que nao sao encontrados métodos
amplamente testados e conhecidos para facilitar essa etapa.

A aprendizagem nao é uma etapa trivial, dependendo muito dos
dados que se tem disponivel, do algoritmo de treinamento, da inicia-
lizacao dos pesos e de muitos testes para se conseguir critérios satis-
fatorios de parada do treinamento.



APENDICE B - Dados de Contatos no STPU Utilizados
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Para este trabalho foi avaliada uma série de conjuntos de dados.
Devido a necessidade de se obter a maior quantidade possivel de dias
de registro e registros no nivel de contato, apenas um dos projetos
pesquisados foi selecionado para os testes.

A grande quantidade de dias registrado favoreceu a obtencdo
de mais informagoes para serem aproveitadas pelo método a ser uti-
lizado para predicao. O registro dos contatos evitou a realizagdo de
simulacoes no nivel de rede, o que diminuiria o realismo na realizacao
dos experimentos.

Uma vez que foi dificil obter relagoes tteis entre as informacoes
desse conjunto de dados, inicialmente foram gerados dados sintéticos
baseado na movimentacao dos 6nibus do STPU para obter os primeiros
resultados indicando em quais diregoes o trabalho poderia prosseguir.

Ambos os conjuntos de dados utilizados, real e sintético, sao
apresentados a seguir.

B.1 DADOS REAIS DO DIESELNET

Os dados de contato do projeto UMassDieselNet (DIESELNET,
2014) foram escolhidos devido & execucdo de movimentos repetitivos
realizados pelos 6nibus e o grande periodo de dias em que esses dados
foram registrados. Além disso, sao dados mais realistas pois ja sao o
resultado da comunicacao entre os dispositivos, nao necessitando de
simulagao da comunicacao. Essa quantidade de dados é fundamental
para prover exemplos de treinamento para as RNAs.

Varios trabalhos sobre DTN j4 utilizaram esse conjunto de da-
dos, entre estes (BURGESS et al., 2006; ZHANG et al., 2007; LIU; WU, 2011;
POGEL7 2011; DOERING; P6GEL; WOLF, 2010; BALASUBRAMANIAN; LE-
VINE; VENKATARAMANI, 2010), tornando interessante a producdo de
pesquisas para realizacao de comparagoes entre estratégias e métodos
testados sobre o mesmo conjunto de dados.

No sistema de 6nibus avaliado no DieselNet existem 10 rotas
seguidas por 40 6nibus servindo uma area de aproximadamente 300
quilometros quadrados na localidade de Amherst, Massachusetts, Esta-
dos Unidos, conforme o mapa da Figura 31. Foram registrados contatos
entre dispositivos de comunicagao padrao Wireless-Fidelity (WiFi) ins-
talados nos 6nibus durante varios meses em quatro periodos diferentes
entre 2005 e 2007. Os conjuntos de dados gerado podem ser encontrado
na internet no arquivo de recursos CRAWDAD (BURGESS et al., 2008).

Os registros dos quatro periodos de coleta de dados foram os
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Figura 31: Rotas de 6nibus na drea de servigo do UMass Transit Service
(UMASSAMHERST, 2014).

seguintes acompanhados das respectivas observagoes sobre os dados de
contato:

ePrimavera de 2005: o conjunto de dados foi obtido entre 25/01/
2005 e 22/06/2005, ndo apresenta informacao de rota e apresenta
problemas na informacao de GPS.

ePrimavera de 2006: o conjunto de dados foi obtido entre 30/01/
2006 e 22/06/2006. Ele apresenta informacao de rota invélida
no arquivo principal, mas rotas validas foram digitadas em um
arquivo separado e sujeitas a inconsisténcias. Ele apresenta pro-
blemas na informagao de GPS.

ePrimavera de 2007: o conjunto de dados foi obtido entre 06/02/
2007 e 14/05/2007, ndo h4d informagdo de rota e apresenta menos
problemas nas informagoes de GPS do que o conjuntos de dados
anteriores.
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eOutono de 2007: o conjunto de dados foi obtido entre 22/10/
2007 e 16/11/2007, ndo hé informagdo de rota e apresenta menos
problemas nas informagoes de GPS do que o conjuntos de dados
anteriores.

Os dados utilizados neste trabalho foram do conjunto obtido
na primavera de 2006, pois a informacao das rotas apresentaram-se
importantes para estabelecer relagoes entre contatos em dias diferentes.
Os registros de contato somente entre énibus (sem considerar outros
pontos de acesso) foram salvos em arquivos no formato MDDAAAA
(Més com um digito, Dia com dois digitos e Ano com quatro digitos) e
cada linha do registro indica uma conexao TCP. Conforme o exemplo
de linha:

Bus 3112 at 72.532745 42.393852 on route 1 in contact with
bus 3114 at 72.532745 42.393852 on route 1 at time 418:27
for 45204688 bytes in 184792.0 ms

, temos o registro de uma conexao TCP do equipamento de comunicagao
instalado no 6nibus 3112 executando a rota 1 nas coordenadas de GPS
(72,532745, 42,393852) com o equipamento no 6nibus 3114 executando
a rota 1 nas coordenadas de GPS (72,532745, 42,393852) no tempo
absoluto de 418 e 27 segundos ap6s a meia-noite, transferindo 45204688
bytes em 184792 milissegundos.

Existem dois arquivos para registro de informagao das partidas
dos 6nibus:

eDB_ sheet.txt: registro manual por linha dos horérios e parti-
das de cada onibus em cada ponto de parada, rotas e troca de
motorista.

eDA_ all.txt: é um resumo do DB_ sheet.txt;

Alguns problemas com dados corrompidos, tal como os de GPS,
falta de registro correto de informacgao em cada contato, tal como a
informacao de rota e assimetria no registro da conexao TCP entre dois
onibus foram verificadas. Em uma atualizagao recente das informagoes
de descrigoes dos conjuntos de dados em (BURGESS et al., 2008) hd uma
explicagao para o problema da assimetria nos contatos. E informando
ser devido a problemas relativo a velocidade da conexao TCP quanto os
6nibus estao se movimentando em diregbes opostas e/ou da reativagao
lenta do dispositivo de comunicagao devido a configuragao inadequada
da pilha de protocolo nos drivers do Linux utilizado nos instalados nos
onibus.
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Por esse motivo e para favorecer o aprendizado das RNAs, neste
trabalho esse conjunto de dados necessitou ser pré-processado. De
forma geral, o pré-processamento de dados é uma etapa importante
nos trabalhos que realizam aprendizagem de maquina. Especialmente
no caso de RNAs, essa etapa é fundamental para que se consiga obter
vantagens de informagoes correlacionadas.

Técnicas convencionais de visualizagao em graficos e grafos nao
facilitaram a busca por padroes nesse conjunto de dados. Contudo,
muito estudo e o uso de ferramentas de mineracao de dados permi-
tiram encontrar indicios de relacoes entre varidveis que poderiam ser
exploradas.

Uma parte do pré-processamento dos dados foi realizado no mes-
mo sentido que em (ZHANG et al., 2007), contudo o autor encontrou um
melhor relacionamento entre contatos no nivel de rotas enquanto neste
trabalho foram encontradas no nivel de linhas de 6nibus. Uma rota
pode estar presente em mais de uma linha de 6nibus e uma linha de
onibus acontece somente uma vez no ciclo de movimentacoes, no caso
no dia.

Nesse pré-processamento foi criada simetria nos contatos reali-
zados, ou seja, se hd um registro entre nés somente em um sentido o
sentido oposto é adicionado no mesmo momento e duragao no tempo.
Entao, contatos com um mesmo né dentro de um curto intervalo de
tempo foram agrupados em apenas um contato, ajustando-se o periodo
de tempo inicial e final para englobar estes contatos. Cada registro do
histérico do contato contém as informagoes: né atual (ou de referéncia),
né contatado, momento do inicio do contato, momento do fim do con-
tato, duracao e bytes transferidos. O momento do ultimo contato e o
né desse contato sao incluidos para cada registro, objetivando auxiliar
no relacionamento entre contatos subsequentes em dias diferentes, cri-
ando a relagdo: né do contato anterior e né do préoximo contato com
um né de referéncia.

B.2 DADOS SINTETICOS BASEADO NA MOVIMENTACAO DOS
ONIBUS DO STPU

Com o objetivo de modelar os contatos ocorridos na movimenta-
¢ao dos 6mnibus do STPU foi criado um modelo sintético baseado no
cenario de experimentagao mostrado na Figura 32. Neste cendrio, o
modelo das ruas segue o modelo em topologia de grade, tal como no
Manhattan (BAI; HELMY, 2006) e o modelo de movimentacdo é uma
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variagdo do Random Waypoint (JOHNSON; MALTZ, 1996) considerando
que a direcao da movimentacao é pré-estabelecida e em cada ponto de
parada a velocidade até o préximo ponto de parada e o tempo de per-
manéncia nele sao estabelecidos aleatoriamente. Foi estabelecido sobre
uma 4rea de 5,96 km? com ruas formando 32 x 32 quadras de tamanho
regular com 180 m?2. Foram definidos 4 itinerdrios com percurso retan-
gular que tem intersecao entre si, com respectivamente 7.920, 9.360,
9.360 e 11.520 metros. Os itinerarios apresentam pontos de paradas
preestabelecidos com espagamento de aproximadamente 1,3 a 1,8 km.
Foram definidos 5 nos, sendo que dois deles seguem o mesmo itinerario
e os demais tem seu itinerario exclusivo. Ao completar o itinerério,
0s nés iniciam novamente o mesmo itinerdario. Cada né possui um
dispositivo de comunicagao que tem alcance de 200 metros que é re-
presentado pelo circulo verde. Nesta figura as rotas foram sublinhadas
por retangulos coloridos com pequenos tragos que indicam os pontos
de parada dos onibus. A duracao total da simulacao foi de 12 horas
(43200 segundos).

O software utilizado para simulagao do cendario foi o Opportu-
nistic Network Environment (ONE) (KERANEN; OTT; KARKKAINEN,
2009). Para simular variagoes de velocidade e do tempos de per-
manéncia nos pontos de parada, foram inicialmente criadas 10 variacoes
desse cendrio. As variacbes consistem em alterar a faixa de velocidade
que os nés podem escolher aleatoriamente para se deslocar de um ponto
de parada até o proximo. Além disso, a faixa de tempo de permanéncia
no ponto de parada também é variada, conforme descrito na Tabela 9.
Cada uma das variagoes do cendrio representa os contatos realizados
em um novo ciclo, mas com condigoes de movimentacao ligeiramente
diferentes, tal como em dias com transito leve ou em dias com transito
congestionado. O objetivo é que se permita simular a chegada e partida
dos nés nos pontos de parada em horarios préximos aos horérios pre-
estabelecidos em um itinerario. A utilizacdo de somente os primeiros
14.400 segundos é adotada na falta de implementagao de um meca-
nismo de sincronizacado da movimentagao dos nds para o simulador.
Com isso procurou-se reproduzir o inicio das atividades de um sistema
de transporte urbano de 6nibus com o6nibus partindo de um mesmo
local e tempo predefinidos. Alternativamente, cada caso pode ser visto
como uma representacao de movimentos de um diferente dia 1til nos
onibus do sistema de transporte urbano.

Esta configuracao de rotas foi escolhida para favorecer a ocorrén-
cia de contatos em interse¢oes sem seméforos, denominados de encon-
tros, pois sao contatos mais dificeis de apresentar regularidades. Este
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Figura 32: Tela do simulador de DTN ONE: Rotas e pontos de parada
do cenério estao sublinhados.

tipo de contato é mais dificil de predizer e é interessante avaliar como
eles acontecem, mesmo considerando condi¢des normais de operacao
da mobilidade dos nés e a regularidade das rotas, paradas e inicio de
operagao projetados para este cendrio.

Os valores usados para as faixas de velocidade e tempo de per-
maneéncia no ponto de parada apresentam pequenas variacoes que ob-
jetivam modelar dois aspectos importantes:

epequenas variacoes na velocidade e no tempo de permanéncia nos
pontos de parada modificam consideravelmente a oportunidade de
contato, modificando o n6é em contato e o momento do contato;
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eum histdrico de contato que contem muitas repetigoes do iti-
nerdrio, assumindo faixas de velocidades e de permanéncia no
tempo de parada préoximas podem ser exploradas regularidades
na modificagoes que trazem regularidades para o estabelecimento
de contatos.

Tabela 9: Faixas de velocidade e tempo de permanéncia nos pontos de
parada para 10 casos.

Caso 1 2 3 4 5
VeL(m/s) || 8 8 8 7a9 | 7a9
Paradaf(s) 20 | 18a22 | 15a25 | 18 a 22 20
Caso 6 7 8 9 10
Vel.(m/s) || 7a8 | 7a8 8a9 8a9 7a9
Parada(s) 20 | 18 a 22 20 18a22 | 15a25

No simulador, as velocidades e tempos de permanéncia nas pa-
radas sao escolhidas aleatoriamente para cada trecho entre dois pontos
de parada dentro de uma faixa predeterminada. A mesma semente
aleatéria, zero, foi usada em todos os casos para permitir a reproducao
exata das mesmas condi¢oes no simulador e somente levar em conta a
variacao da faixa de velocidade e tempo de permanéncia nas paradas.

As simulagbes foram realizadas com estas configuragoes e os
dados de contato foram obtidos. Através desses dados de contato
objetivou-se entender o impacto da movimentacao dos nds nas opor-
tunidades de contato para cada variagao do cenério.

A Figura 33 apresenta dois gréficos representando os contatos re-
alizados pelo né identificado por zero com outros nés através do tempo
nos dez casos mostrados na Tabela 9. Casa caso é descrito na legenda
e seus contatos sao mostrados no grafico em cores e formas diferentes.
A linha azul que corta os dois graficos identifica um periodo limite de
4 horas (14.400 segundos).

Esse limite de 4 horas é equivalente a um periodo de traba-
lho e foi estabelecido empiricamente para prevenir o acimulo de va-
riagao de tempo que acaba prejudicando o cumprimento dos itinerarios
e nao ocorre na realidade, por causa do sincronismo imposto pelos iti-
nerarios. Esse sincronismo, mesmo nao sendo preciso na maioria dos
STPU, ajudar a fornecer certa regularidade temporal. Depois de 4 ho-
ras, os movimentos gerados pela simulacao tendem a nao representar
adequadamente os movimentos desejados para o contexto deste tra-
balho. Alternativamente, este controle poderia ser implementado em
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um agendamento para parada dos nds, mas esse tipo de controle nao é
implementado na versao atual do ONE.

Considerando este limite, as andlises de desempenho com esses
contatos confirmaram os dois aspectos levantados. Por exemplo, na
Figura 33 sao mostrados pelo menos quatro conjuntos de linhas apre-
sentando resultados similares em termos do tempo e da sequéncia de
nés contactados. Estes conjuntos sdo: A) casos 1, 3,4 e 7; B) casos 8 e
10; C) casos 7, 9 e 10, e; D) casos 2 e 6. Observa-se que um caso pode
pertencer a mais do que um conjunto. Isso também é visto no conjunto
D, o qual nao tem contatos até alcancar o limite de 4 horas.

As consideragoes feitas sdo relativas ao né zero e também foram
observadas em todos os nds participantes do ensaio.

a) Node 0 contacts in cases 1t0 5

Nodes (0-4)

b) Node O contacts in cases 6to 10

Nodes (0-4)

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000
Time
8 1)Spd 8/Stp20 b 2) Spd 7-9/Stp 18-22 3)Spd 7-9/Stp20 =t 4) Spd-B/Stp 18-22 = 5) Spd 8/Stp15-25
—8— 6) Spd-7-8/Stp-20 —#— 7) Spd-7-8/Stp-18-22 —#— B8) Spd-8-9/Stp-20 9) Spd-9-9/5tp:18-22 —a— 10) Spdt7-9/Stp: 16-25

Figura 33: Grafico de contatos para o né 0 em 10 casos.

Modelo com 20 Casos

Para simular um ntimero maior de casos de variagoes de veloci-
dade e do tempos de permanéncia nos pontos de parada, foram criadas
20 variagoes do cenario simulado. O objetivo foi se ter mais casos para
avaliar a variacao nas oportunidades de contato de acordo com a va-
riacao da mobilidade dos nés.

Da mesma forma que no ensaio com 10 casos, as variagoes con-
sistem em alterar a faixa de velocidade que os nés podem escolher ale-
atoriamente para se deslocar de um ponto de parada até o préximo. A
faixa de tempo de permanéncia no ponto de parada também é variada,
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Tabela 10: Velocidade e tempo de parada para 20 variagoes do cendrio.

Variagao 1 2 3 4 5
Vel.(m/s) 7 8 9 7 8
Paradaf(s) 18 18 18 20 20
Variagao 6 7 8 9 10
Vel.(m/s) 9 7 8 9 7a9
Parada(s) 20 22 22 22 | 18 a 22
Variacao 11 12 13 14 15
Vel.(m/s) || 7a8 | 8a9|7a9|7a8| 8a9
Paradaf(s) 18 18 18 20 20
Variagao 16 17 18 19 20
Vel.(m/s) || 7Ta9 | 7a8|8a9|7a9 7
Parada(s) 20 22 22 22 | 18 a 22

conforme descrito na Tabela 10.
Com mais casos, foi possivel avaliar melhor o desempenho do
preditor de contatos ja aplicado ao construtor de jornadas.

B.3 OBSERVACOES SOBRE 0S CONTATOS NO STPU

No contexto de movimentacao repetitiva e com itinerarios pré-
definidos existe uma grande probabilidade dos nds se encontrarem a
cada repeticao da movimentagao. Utilizando o contexto dos 6nibus de
um transporte publico urbano, imagina-se que exista grande regula-
ridade nos contatos entre os onibus, uma vez que seguem itinerarios
fixos.

Entretanto, ao contrario do que se imaginou sobre a movimenta-
¢ao dos oOnibus do STPU, organizadas por itinerarios e tabelas de
horérios, minimas variagoes de velocidade e tempos de permanéncia
nos pontos de parada tem muita influéncia na regularidade do estabe-
lecimento dos contatos. De fato, por exemplo, 5 segundos a mais ou
a menos na espera pelo embarque de passageiros ou uma variagdo na
velocidade de poucos quilometros por hora, normalmente muda subs-
tancialmente as oportunidades de contato.

O estudo das observagdes sobre o estabelecimento dos contatos
nesse contexto realizado por Doering (2012) foi estendido para se tentar
entender melhor como as situacoes que modificam a movimentacao dos
nos e influenciam na regularidade dos contatos.
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Através da observacao dos contatos reais e de simulagoes foram
observados fatores que interferem isoladamente nas formas béasicas de
movimentagio dos 6nibus no STPU (DOERING, 2012). Esses fatores
ajudam a entender melhor quais padroes de contatos podem ser es-
tabelecidos no STPU. A seguir sdo apresentados quanto a forma de
movimentacao:

1.Encontro de nds:

(a)O tamanho do trecho compartilhado da rota: quanto maior
for o trecho compartilhado, maior é a expectativa de acon-
tecer um contato.

(b)Tempo de permanéncia no trecho compartilhado: quanto
maior o tempo de permanéncia no trecho compartilhado
mais é favorecido o encontro. O trafego/congestionamento,
o numero de pontos de parada e a demanda pela entrada e
saida de passageiros nesses pontos influenciam nesse fator;

(¢)Velocidade no trecho compartilhado: os contatos podem ser
perdidos se a velocidade dos nés for alta.

(d)Obstédculos para o sistema de comunicagao: outros veiculos,
construgoes e desvios podem atrapalhar a realizagao de con-
tatos e/ou diminuir a sua duragao.

2.Cruzamentos:

(a)né em espera: o tamanho do trecho compartilhado é sempre
pequeno nao favorecendo o contato. Normalmente ocorrem
filas préximas a intersecdo, o que aumenta as chances de os
veiculos ficaram préximos, diminui a velocidade e favorece a
realizacao de contato e aumenta a sua duracao;

3.N6 seguindo outro:

(a)Distancia entre os 6nibus: na tipica situagdo em que um
o6nibus vem logo apds o outro, normalmente cada um deve
esperar pela saida e entrada de passageiros, o que pode in-
terromper o seguimento. Contudo, ainda nao deixa de apre-
sentar a maior duracao e regularidade nos contatos.

(b)Itinerarios dos 6nibus em seguimento: se o itinerdrio for
o mesmo, pode-se considerar praticamente como sendo um
tnico né. Se os itinerdrios sao diferentes, apenas havera se-
guimento em um trecho comum. Além disso, a demanda
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diferente de entrada e saida de passageiros dos Onibus ird
favorecer que o seguimento nao aconteca por muito tempo;

4.N6 parado:

(a)Espera na garagem: normalmente hd um agrupamento dos
onibus e a comunicacao é facilmente estabelecida.

(b)Espera nos terminais: nem todos os 6nibus estdo no termi-
nal ao mesmo tempo, contudo nos terminais os 6nibus ficam
parados esperando pelos cumprimento do horario dos seus
itinerarios para serem liberado para servico. H4 uma sincro-
nizagao do itinerario executado com o estabelecido na tabela
de horérios dos 6nibus. Os contatos com outros 6nibus que
estao chegando ou esperando pelo horario de suas partidas
sao favorecidos.

(c)Espera no ponto de 6nibus: quanto maior o tempo de per-
manéncia na parada, maior é o favorecimento por conta-
tos devido a parada e também do aumento da sua duragao.
Um oOnibus que historicamente tem maior tempo de espera
para embarques e desembarques terd mais chances de reali-
zar contatos, desde que os outros 6nibus tenham esse tempo
inferior.

(d)Espera no transito: em congestionamentos os veiculos se
concentram e favorece um aumento das chances de comu-
nicagao.

As condigoes que influenciam esses fatores sao as condigoes de
trafego, velocidade dos nés, falhas de comunicagao, falhas nos nds e
tempo de permanéncia nas paradas de onibus. Devido a imprevisibi-
lidade dessas condicoes e dificuldade da identificagdo pratica da sua
ocorréncia, torna-se dificil estabelecer uma relacao de probabilidade de
ocorréncia desses fatores e generalizacao para outros cendrios. Diante
disso, a utilizacao de métodos que favorecam tirar proveito de relaci-
onamentos que possam existir nos dados de contato entre os nds sao
interessantes para modelar a ocorréncias dos contatos.
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APENDICE C - Simulador de comunicagao em DTN
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C.1 INTRODUCAO

Para avaliar o desempenho das estratégias de encaminhamento
de mensagens neste trabalho foi desenvolvido um simulador de comu-
nicagdo em DTN que funciona a partir das informacoes de contato: (i)
né atual; (i) né contatado; (iii) momento absoluto no tempo do con-
tato; e (iv) duragao do contato. Trata-se de um simulador baseado em
eventos, no qual as informacoes de contato devem ser fornecidas orga-
nizadas no tempo e de forma assimétrica. Entende-se como registro
assimétrico de contatos quando héa dois registros da comunicagao entre
dois nos, invertendo-se o né atual e o né contatado. A linguagem de
programacao utilizada foi Java.

O simulador deve ser parametrizado com as informagoes de: (i)
nimero maximo de nds da rede; (ii) momento absoluto no tempo do
inicio da simulagao e (iii) do final da simulagao em segundos; (iv) tama-
nho da fatia de tempo em segundos do algoritmo para reconstrucao das
jornadas; (v) tamanho mdximo da matriz de probabilidades do Max-
Prop; (vi) tempo de vida méximo das mensagens em segundos; (iv)
nimero maximo permitido de cépias de uma mensagem na rede, um
representa somente a mensagem original sendo transmitida na rede; (v)
tamanho dos buffers de mensagens em bytes.

C.2 IMPLEMENTACAO DAS ESTRATEGIAS DE ROTEAMENTO

Foram implementadas cinco estratégias de roteamento no simu-
lador: a entrega direta, a epidemia sem limitagoes ou com limitagoes, o
caminho de méxima probabilidade (MaxProp) e a estratégia da jornada
predita baseada em RNA.

A entrega direta (direct delivery), também conhecida como es-
pera para entregar (wait to deliver) é simplesmente uma estratégia que
mantém a mensagem na fila de mensagens do né até que aconteca con-
tato com o né de destino e se entregue a mensagem. Nessa estratégia
nao hé cépia, nem transferéncia de mensagens, produzindo baixa en-
trega de mensagens, baixo consumo de recursos da rede, baixo consumo
de filas de mensagens e baixo processamento. Os valores de entrega de
mensagens e consumo de recursos sao usados como referéncia em testes
comparativos.

Para obter valores méaximos de entrega de mensagens e de con-
sumo de recursos para comparagoes, pode-se utilizar a estratégia epidé-
mica sem limitagoes de recursos. Essa estratégia implementa a inunda-
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gao (flooding) sem controle de replicagdo e sem limitagoes de banda
de rede e espaco na fila de mensagens. Na implementacao desse si-
mulador nao é previsto um método para eliminagao de mensagens da
rede, tal como a vacina. Quando acontece um contato, as mensagens
da fila sao todas copiadas para o né em contato, exceto aquelas que ja
se encontram no né contatado.

A estratégia epidémica com limitagoes também foi implemen-
tada, sendo que a entrega e a coépia de mensagens ficam sujeitas as
limitagoes de banda de rede e duragao dos contatos.

A implementagao da estratégia do caminho de méxima proba-
bilidade, MaxProp, foi realizada da mesma forma que implementada
no simulador de redes oportunistas ONE, exceto pela estratégia de re-
plicacao que foi modificada. Para o modo replicador, no MaxProp foi
adotada a limitacao do nimero maximo de copias da mensagem imple-
mentada no Binary Spray and Wait (BSW), tal como é definido para a
estratégia proposta. Isso foi feito para tornar mais justa a comparacao
do atraso de entrega e do nimero de mensagens entregues, pois o BSW
permite aumentar o ntimero de réplicas no inicio do encaminhamento,
privilegiando a melhoria dessas métricas.

C.3 CARACTERISTICAS IMPLEMENTADAS
C.3.1 Filas de mensagens

Foram implementadas duas filas de mensagens para cada né da
rede. Uma é a fila de mensagens entregues, ou seja, as mensagem que
atingiram seus destinatarios. E a outra ¢é a fila de mensagens a serem
entregues ou buffer de mensagens.

No sentido de privilegiar a entrega de mensagem com menos
atraso possivel, a fila de mensagens foi implementada para operar no
modo Last In First Out (LIFO) para todas as estratégias. Assim, as
mensagens criadas mais recentes sao privilegiadas. Contudo, mensa-
gens mais antigas que venham ser transferidas ou copiadas, acabam
sendo colocadas no topo da fila de mensagens do né que as recebem
e assim acabam sendo privilegiadas. Vendo-se utilidade e simplicidade
nessa estratégia, ela foi preferida ao invés de uma ordenagao na fila de
mensagens.
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C.3.2 Tempo de vida da mensagem

O controle de tempo de vida (Time To Live - TTL) da mensagem
foi implementado. Diferente do que acontece no TTL do protocolo da
internet (IP), esse TTL registra o tempo de vida em segundos. Se a
mensagem tiver TTL menor do que o tempo atual menos a tempo da
sua criagao ela é descartada.

Esse controle pode ser habilitado ou desabilitado no simulador.

C.3.3 Tempo de processamento

O tempo de processamento foi considerado para fins de controle
da duragao do tempo de contato. Isso significa que é considerado o
tempo levado para o algoritmo realizar uma computagao e descontado
da duragao do contato.

C.3.4 Tempo de comunicagao

A determinacdo do tempo de comunicagao depende da duracao
do contato que esta sendo tratado e da quantidade de bit transferidos
nesse contato.

A duragao do contato é informada no arquivo de contatos ou é
determinada através da duragdo média dos contatos a ser parametri-
zada no simulador.

A determinacao da taxa de transferéncias é obtida pelo nimero
de bits transferidos em relagao a duragdao do contato. Quando a quan-
tidade de bits ou taxa de transferéncia nao é registrada, utiliza-se um
parametro de taxa de transferéncia configurado no simulador que sera
usado por todos os nds. Usando esse parametro, nao é estabelecido um
controle de uso do canal, nem conexao com velocidades variadas. As-
sim, dependendo de como € configurada a taxa de transferéncia, pode-se
considerar o uso da taxa cheia, tal como usando canais independentes
para cada né ou o uso de meia taxa, considerando que cada né tera
sempre disponivel metade da banda de transmissao.

O tempo necessario para transferéncia da mensagem é determi-
nado de acordo com a taxa de transferéncia e o tamanho da mensagem.
Esse tempo é descontado da duragao do contato para cada mensagem
transferida. Se a mensagem levar mais tempo para ser transferida do
que a duragao restante do contato, a mensagem nao ¢é transmitida, tal
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como na comunicagao real.

A sobrecarga referente aos campos de controle dos protocolos
de comunicacgao foi considerada de forma estatistica sobre os dados a
serem enviados através de um parametro informado na inicializacao.
As perdas na comunicagdo e ajustes nas taxas de transferéncia foram
consideradas ja representadas nos dados dos contatos fornecidos.

Como o objetivo principal foi avaliar as estratégias de forma igual
mediante contatos informados que ja apresentavam caracteristicas de
oportunismo, os detalhes de compartilhamento de acesso ao meio foram
simplificados sem causar prejuizo para avaliagao dos resultados.

C.3.5 Consideragoes sobre o processamento

Por causa do tratamento assincrono dos contatos, a transferéncia
de mensagens entre dois nés € primeiro realizada em um sentido e depois
realizada em outro sentido. Assim, ao tratar o outro sentido, considera-
se se a mensagem acabou de ser transferida pelo né em contato nao
realizando seu processamento.

O tempo de processamento levado pela estratégia de roteamento
para computar rotas logo apés reconhecer o né de contato é descontado
na duracgao do contato, tal como na realidade.

C.4 VERIFICACAO E VALIDACAO DO SIMULADOR PARA OS
EXPERIMENTOS REALIZADOS

No desenvolvimento de um modelo, pressupostos e simplificacoes
sobre o comportamento do sistema real sao estabelecidos, por isso
torna-se necessdrio avaliar a qualidade das respostas (FREITAS, 2008).

Para avaliar um sistema de simulagao, este deve ser verificado
e validado para oferecer certas garantias de que ird fornecer resulta-
dos préximos aos originados no sistema real. A verificacao diz respeito
a consistir o modelo computacional com seus pressupostos e simpli-
ficagOes para avaliar se sua implementacao estd correta. Na validacao
deseja-se saber se o modelo implementado comporta-se semelhante ao
sistema real, considerando seus pressupostos e simplificagoes.

As implementagoes dos protocolos Epidemic e Entrega Direta sdo
simples. A implementacao do MaxProp é mais complexa e para evitar
problemas relativos a diferencas na programacao da mesma estratégia,
ela foi realizada como no simulador ONE.
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Extensas depuracoes fora realizadas durante o desenvolvimento
do simulador. Arquivos de depuracao passo-a-passo foram gerados para
avaliar o funcionamento das estratégias. Esses arquivos permitiram
verificar as decisoes de encaminhamento e avaliar o roteamento das
mensagens através dos nés, permitindo corrigir erros e comportamentos
inadequados.

A verificacao foi sendo realizada a medida que o simulador foi
sendo desenvolvido. Os testes consistiram em inicializar parametros
com valores que devem gerar saidas determinadas e avaliar se essas
saidas foram alcangadas. Por exemplo, se as mensagem tiverem um
tamanho muito maior do que a maior duragao observada nos conta-
tos, ndo poderd haver transferéncia de mensagens entre os nds. De
forma parecida, se for desabilitado o controle da duragao dos contatos,
nenhuma mensagem deixaria de ser transferida para outro nd, mesmo
que com um tamanho muito grande.

Além disso, verificagoes foram realizadas atribuindo-lhe valores
estaticos a determinadas variaveis e avaliando o comportamento de ou-
tras varidveis de acordo com valores ja conhecidos. Casos simplificados
com poucas mensagens e nés de rede também foram executados e ava-
liados.

Uma forma de realizar a validagao é a comparacao dos resultados
de um sistema real com o sistema simulado nas mesmas condicoes de
operagao. Considerando-se as simplificagbes de pressupostos, dado os
mesmos dados de entrada e valores dos parametros, os resultados do
sistema simulado devem ser préximos ao real.

A dificuldade de encontrar resultados reais na entrega de men-
sagens, mensagens nas filas e outras informagoes da execugao de um
sistema em DTN torna dificil validar o simulado implementado. Con-
tudo, é possivel realizar comparagoes com resultados obtidos com outros
simuladores ja conhecidos e de referéncia para se obter algum nivel de
validacao.

Neste sentido, os resultados de entrega de mensagem e mensa-
gens nas filas de entrega apds a execucdo do protocolo Epidemic fo-
ram comparadas com os obtidos no simulador ONE (KERANEN; OTT;
KARKKAINEN, 2009). Por causa das simplificagoes assumidas no si-
mulador criado, uma pequena diferenca, na margem de até 2% foi
encontrada nos resultados entre os dois simuladores. Nas avaliagoes
realizadas, verificou-se que a simplificagao no controle de conexdes si-
multaneas e a desconsideragao do protocolo de comunicacao para a
troca de informagoes de roteamento estavam gerando essa diferenca.
Contudo, isso nao estava causando prejuizo nas comparacoes dos resul-
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tados entre estratégias de roteamento visto que todas essas estratégias
estao sujeitas ao mesmo controle.

E importante saber que o simulador apenas realizou a simulagao
da entrega e transferéncias de mensagens, sendo que as informacoes da
comunicacao provem de dados reais. Assim, nao existiram problemas
referentes as questoes de simulacdo da comunicacao até a camada de
transporte.



