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Caracterizacao da incerteza de participacao de
usuarios para uma rede de sensoriamento coletivo
movel

Jose Mauricio Nava Auza, José Roberto B. de Marca e Glaucio Lima Siqueira

Resumo— A captacio de usuarios é um dos principais
problemas que tem que ser abordado quando se pensa no
sensoriamento coletivo movel (mobile crowdsensing, MCS). Ja que
este tipo de redes depende inteiramente da participacio dos
usudrios, a quantidade dos mesmos definira caracteristicas da
rede como conectividade, cobertura, dentre outras. Propomos um
modelo de incentivo que considera e modela como variaveis as
motivacdes intrinsecas e extrinsecas dos usuarios na decisido de
participacio em uma rede MCS além de considerar distintos graus
de motivagdo para cada usuario com a finalidade de demostrar
que a resposta dos participantes aos incentivos nio é homogénea.

Palavras-Chave— sensoriamento coletivo movel, motivagio
intrinseca, motivagdo extrinseca, modelo de incentivo.

Abstract— Attracting users is one of the problems that has to
be addressed when thinking about mobile crowdsensing (MCS).
Since this type of paradigm depends entirely on the users and the
amount of them will define most of the network characteristics
such as connectivity and coverage among others. We propose an
incentive model that takes into account the intrinsic and extrinsic
motivations of the users in the decision to participate in an MCS
network and considers that the response of the participants to the
incentives is not homogeneous.

Keywords—mobile crowdsensing (MCS), intrinsic motivation,
extrinsic motivation, incentive model.

1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos temos sido testemunhas dos consideraveis
avangos dos dispositivos moveis, (telefones inteligentes,
relogios inteligentes, tablets, reprodutores de musica entre
outros) e da sua crescente popularidade, tendo-se tornado parte
essencial de nosso dia a dia. Segundo estudos da empresa de
consultoria Gartner, Inc. espera-se que 2,3 bilhdes de
dispositivos sejam comercializados s6 no ano corrente. O
crescimento esperado para o ano 2019 ¢, ao redor de 3%.

A grande maioria destes dispositivos mdveis possui acesso a
internet ¢ uma serie de sensores embutidos (sistema de
posicionamento  global, camera, microfone, bussola,
acelerdmetro entre outros). E devido a estas caracteristicas que
0s mesmos representam uma oportunidade para produzir
sensoriamento em grande escala do mundo fisico. Este novo tipo
de sensoriamento ¢ conhecido como crowdsensing movel
(MCS) ou sensoriamento coletivo moével e tem sido,
recentemente, o foco de diversas pesquisas [1-2].

MCS oferece uma série de vantagens e solugdes para
algumas limitagdes de projeto que as redes de sensores sem fio
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classicas podem enfrentar. Dispositivos moveis possuem
maiores capacidades de armazenamento e de computacdo em
relag@o aos sensores normais. Uma das maiores limitagdes nas
RSSF ¢ o consumo de energia, em MCS os usudrios nio
permitem que seus dispositivos permanecam sem bateria. Uma
rede pode ser projetada com menores custos porque o0s
dispositivos moveis ja se encontram distribuidos na maioria das
areas que a rede visa trabalhar.

Uma rede MCS comega com a necessidade de uma
informacgdo, este requerimento ¢ entregue a um controlador ou
plataforma que outorga a coleta de informagdes a um
determinado conjunto de pessoas. Eles conseguem as mesmas
com as suas proprias caracteristicas, uma vez que as informagdes
tenham sido coletadas as pessoas compartilham as mesmas via
internet, este processo pode ser observado na Figura 1. Fazer uso
de recursos de dispositivos que ja se encontram implantados nas
distintas areas de interesse e em movimento devido a mobilidade
humana trouxe uma nova gama de aplicagdes tais como:
monitoramento de transito veicular de toda uma cidade[3],
solucdes para estacionamento [4] e medi¢gdes dos niveis de
poluicdo das cidades [5]. Em contrapartida, tem-se alguns
pontos negativos que devem ser considerados, por exemplo
quando um usuario mével participa em uma rede MCS serdo
consumidos recursos daquele terminal assinante (bateria,
credito, etc.) além de que os dados solicitados ocasionalmente
conterdo informagdo pessoal o que trara maior desconfianga na
participacdo. Assim, ¢ necessario estabelecer um sistema de
recompensas para incentivar a participacdo na rede MCS. A
cooperac¢do de um usuario dependera diretamente dos estimulos
relacionados a questdes intrinsecas (crengas, sentimentos,
gostos, prioridades, desejos) e dos relacionados a questdes
extrinsecas que podem ser considerados como um reforgo ou
punicdo traduzidos, usualmente, em dinheiro ou avaliac¢des.
Portanto para projetar um modelo de incentivo ¢ importante
considerar que cada pessoa tera distintas motivacdes e reagira
diferentemente aos distintos incentivos oferecidos. Este
incentivo nem sempre garante a participagdo de um usuario.

Informagio Informagao| participantes
iy solicitada solicitada I
o Controlador e I
Solicitante ou
-—
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= | 1
Requerimento Tarefa
Fig. 1. Arquitetura MCS.
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A. Trabalhos relacionados

Existem diversos estudos sociais ¢ econdmicos sobre o que
motiva as pessoas a realizar certas atividades. A captacdo de
usudrios ¢ um assunto critico em MCS e que tem sido
amplamente trabalhado nos tltimos anos. Em [6], ¢ apresentado
um resumo das principais caracteristicas que devem ser levadas
em consideracdo na hora de projetar um mecanismo de
incentivo. Na literatura tem-se trabalhado considerando dois
tipos de incentivos os monetarios e os ndo monetarios. O
crescimento das redes sociais, blogs ¢ os telefones moveis tem
sido alguns dos fatores que tém popularizado os incentivos nao
monetarios [7]. Estas tecnologias permitem que os usuarios se
incentivem uns aos outros. As recompensas deste tipo de
incentivos serdo o reconhecimento da comunidade, novas
amizades, reputagdo ou satisfacao pessoal.

Entretanto tem sido demostrado que quando uma atividade
ndo traz nenhum beneficio imediato para o usudrio, as
recompensas monetarias podem ser um motivador poderoso. Em
[8] ¢é projetado um modelo de incentivos baseado em teoria de
jogos no qual ¢é definido um cenario de n participantes que, além
de compartilhar sua propria informagdo, compartilharam a
informagdo do seus vizinhos. Esse processo ¢ modelado como
um jogo de forma normal onde a utilidade dos participantes que
cooperam sera dada por duas variaveis, uma representando o
incentivo efetivo e o outro uma punicdo ¢ a soma de ambas
determina a utilidade final. Outro enfoque desta teoria que tem
sido usado para projetar modelos de incentivo tem sido o jogo
de Stackelberg [9]. O jogo possui duas fases, o lider toma uma
decis@o primeiro e os outros jogadores tomam a sua decisdo
tendo como um dado a decisdo do lider. O jogo tem sido
utilizado devido a sua similaridade com o processo de outorgar
uma tarefa aos participantes [10]. Em [11] os autores projetam
um mecanismo de incentivo através de um leildo reverso. Os
participantes interessados em participar apresentam seu
interesse enviando uma proposta de preco para realizar dita
tarefa.

B. Contribui¢do

Embora todos os trabalhos apresentados na secdo de
trabalhos relacionados apresentam solugdes interessantes para a
problematica de captagdo de usuarios em MCS, nenhum deles
considera que a resposta dos usudrios aos incentivos ndo ¢
homogénea. Neste artigo, nos enfocamos em realizar a
modelagem da decisdo de participagdo de um usudrio
considerando as suas motivagdes com a finalidade de poder
simular usuarios com distintas caracteristicas para poder analisar
de forma abstrata este fendmeno. Formulamos o problema da
decisdo de participacdo (seg¢do II) como uma funcdo das
motivagdes intrinsecas e extrinsecas. Nossa modelagem baseia-
se em probabilidades para poder representar a incerteza de
participagdo dos usuarios. Nos propomos um modelo de
incentivo (secdo III) para comprovar que a modelagem consegue
outorgar incentivos variaveis considerando as caracteristicas
unicas de cada tipo de usuario. Os resultados e analises do
modelo proposto sio apresentados na se¢do I'V.

II. MODELO DO SISTEMA

A. Descri¢dao do problema

E considerada uma plataforma que precisa informacdes
sobre uma quantidade de eventos E. Cada evento ¢ indexado por
um namero j € {1,2,...E} e é diretamente relacionado a uma
localizagdo fisica. Neste caso cada localizagdo fisica representa
a area de cobertura de uma estacdo base de telefonia movel
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representada teoricamente como um hexagono, portanto em uma
area de interesse teremos um niamero A de localizagdes fisicas.
As informacgdes sdo coletadas por um conjunto de potenciais
colaboradores N, criando assim uma rede de sensoriamento
coletivo. Cada usudrio i deste conjunto, i € {1,2, ... N} possui
diferentes habilidades e interesses. Da mesma forma os usuarios
se diferenciam pela sensibilidade a recepcdo de incentivos
extrinsecos € por suas crengas, sentimentos, gostos, prioridades
ou desejos que determinam a sua motivagdo interna ou
intrinseca.

Em determinados instantes de tempo acontecem eventos de
interesse E em distintos pontos a € {1,2, ... A} da drea analisada
e a plataforma oferece um incentivo ou pagamento K; para
motivar a participagdo do usudrio. Inicialmente a plataforma nao
tera um limitante de orcamento para incentivar a contribuigio
dos distintos usudrios i nos distintos eventos j. Uma das
hipoteses do nosso trabalho ¢ que a participagdo dos usuarios em
uma tarefa varia de acordo ao grau ou quantidade de incentivos
extrinsecos apresentados a ele, considerando que cada usuario
reage de diferente forma aos distintos incentivos. Alguns deles
sdo mais sensiveis do que outros a pagamentos menores,
enquanto outros s6 podem ser mobilizados por ofertas maiores.

B. Formulagdo do problema

Para realizar a modelagem da decisdo de participagdo de um

usuario considerando as suas motivagdes foi necessario realizar
as hipdteses apresentadas a seguir:
Hipotese 1: A participagdo de um usudrio em uma rede de
sensoriamento coletivo sera definida como uma probabilidade
que levard em consideragdo as motivagdes pessoais (motivagao
intrinseca ¢ motivacdo extrinseca) de cada usuario. A
probabilidade de cooperagdo ou participacdo serd dada por uma
fun¢do da soma de ambas motivagdes:

P(Cooperagdo) = f(Motivacdomrinseca + MOtivVaG0eytrinseca) (1)

Hipotese 2: Os niveis de motivagdes intrinsecas e extrinsecas
serdo modelados como probabilidades e as mesmas serdo iguais
a:

P(Motivagaoinerinseca) = P(I) X Pry
P(Motivagao,ytrinseca)= P(E) X Prg

2
A3)

onde Pr; e Prg € [0,1] e representaram qual a probabilidade de
ocorréncia da cooperagdo dado que a motivagdo € intrinseca ou
extrinseca respectivamente. P(I) e P(E) séo consideradas como
0 peso que cada pessoa outorga as motivagdes proprias e

cumprem a condigdo P(I) + P(E) =1

Hipotese 3: A tendéncia dos usudrios para participar de uma
tarefa varia de acordo ao grau ou quantidade de incentivos
extrinsecos apresentados a ele. A variavel K representa a
existéncia do incentivo e sera um valor entre zero € um que
afetara diretamente a motivagao extrinseca:

P(MOtivacaoextrinseca) - KX P(MOtivacéoextrinseca)

4)
Portanto, a partir das hipoteses 1, 2 e 3 temos que:

P(Cooperagido) = P(I) X Pr; + KX (P(E) X Prg) (5)

III.

Para comprovar que o modelo descrito em (5) consegue
representar a incerteza sobre a resposta do usudrio aos incentivos
oferecidos foi projetado um modelo de incentivo. Ilustrado no
Algoritmo 1, o modelo proposto possui trés etapas, sendo a
primeira a captagdo de usuarios, a segunda a desconsideragédo de

MODELO DE INCENTIVO
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usuarios que ndo desejam participar da rede de sensoriamento
coletivo e na ultima etapa o sistema visa diminuir o pagamento
inicial oferecido sem afetar a participacao do usuario.

Algoritmo 1: Modelo de incentivo
1 Sortear as caracteristicas, P(E), Pr; e Prg para cada usuario i € N

2 Sortear a localizagdo fisica a € A para cada usuario i € N

3  foreachj €E

4 Escolher os usuarios i que se encontram na célula a onde
acontece o evento j

5 foreachiema

6 if estavél > Estabilidade

7 Caim ++;

8 estavél = 0;

9 else Cyim = Cyim;

10 end

11 K; = Pgtog X C; + Dimgy X Cyim,;3

12 Calcular P(Cooperagao) (5)

13 if P(Cooperagido) = Random

14 Pgto_f; = Pgto_f; + K;;

15 estavél = estavél + 1;

16 else

17 if Cgym; # 0 then Cyim; = Coim; — 1

18 Ise

19 if C; > Max_t then i € N;

20 elseC; =C; +1;

21 end

22  end end end end

A primeira etapa acontece quando um candidato recebe uma
solicitagdo da plataforma, ele devera decidir se quer participar
com o envio de resposta ou ndo. Esta decisdo sera modelada
como o sorteio de um niimero aleatorio que sera comparado com
a P(Cooperacio) que foi definida previamente em (5). Caso a
probabilidade de cooperagdo seja maior que o niimero sorteado
0 usudrio passard a compartilhar os dados solicitados e
posteriormente recebera um pagamento por sua participagdo. Se
a probabilidade de cooperagdo for menor indicara que o usuario
ndo se encontra o suficientemente motivado para participar ¢ é
assim que comeca a segunda etapa do modelo na qual o critério
para a desconsiderag@o de um usuario em futuras tentativas sera
o0 seguinte: se o nimero de tentativas de participagdo é maior que
0 numero maximo de tentativas permitido, Max_t, o usuario
sera eliminado caso contririo o pagamento oferecido sera
atualizado (incrementado) para observar em uma futura tentativa
de participagdo se um incentivo maior consegue motivar a
participacdo do usuario na rede. Finalmente, para achar o valor
minimo de pagamento que cada usudrio aceitaria, realiza-se a
contagem das participa¢des consecutivas de cada usuario ¢ a
cada tentativa de participagdo se faz a verificacdo desse valor
com o valor estabelecido como limiar. Caso a decisdo for
positiva, se procedera a diminuir o pagamento oferecido e se
reiniciara a variavel que faz a contagem das participagdes
consecutivas com a finalidade de analisar se 0 novo pagamento
ainda pode ser diminuido. O processo se repete até que a
diminui¢do do pagamento faz o usudrio deixar de participar e
imediatamente se restitui o ultimo pagamento aceito para a
seguinte participacdo. A partir deste momento o mesmo nao
sofrera nenhuma modificagdo e a plataforma tera encontrado o
valor final de incentivo K para o usuario i.

IV. RESULTADOS DAS SIMULACOES

A. Caso Motivagoes Aleatorias

Nas simulagdes conduzidas foram consideradas 42 células
ou localizacdes fisicas, todas com radio igual a 450 metros. O
conjunto inicial de usuarios participantes foi igual a 300 e o
numero de requerimentos da plataforma ou eventos foi igual a
9000 e a localizagdo tanto dos usuarios como dos eventos foi
definida aleatoriamente obedecendo uma distribui¢ao uniforme.

203

Para o calculo de (5) consideramos inicialmente que os valores
de P(I), P(E), Pr; e Prg sdo niimeros aleatdrios uniformemente
distribuidos. A varidvel de diminui¢do inicial do pagamento
Dimg € igual a 0.075, o limiar estabilidade ¢ igual a 4, o nimero
maximo de tentativas de participacdo Max_t serd igual a 4, os
valores auxiliares para a atualizagdo do pagamento C e Cy;yp
comecam sendo igual a 1 e a zero respectivamente. Com a
finalidade de analisar como respondem os usuarios a distintos
valores de incentivo foram conduzidas simulagdes com quatro
distintos valores de Pgto,, 0.25, 0.5, 0.75 e o pagamento
maximo 1. Foram executadas 10 simulagdes para cada
combinagdo fixa de parametros do problema e os resultados
apresentados a seguir sdo a média aritmetica dos mesmos.
Primeiramente avaliamos a quantidade de usuarios participantes
e a quantidade de usuarios eliminados. Na Figura 2 podemos
observar a quantidade de usuarios eliminados para as distintas
configuragdes onde pode-se observar que quanto maior for o
pagamento inicial Pgto, maior sera o numero de usuarios
eliminados. Isto se deve principalmente ao fato de que o
pagamento maximo que pode ser oferecido ¢ 1 e portanto,
quanto mais préximo do mesmo menor a quantidade de
incentivos oferecidos que o usudrio recebe para definir sua
participacdo. Por exemplo, quando o Pgto, = 1, um usuario
que ndo participa em 4 oportunidades consecutivas ndo podera
receber um pagamento atualizado no seguinte evento no qual a
plataforma solicite a informacdo dado que ja estd sendo
oferecido o pagamento maximo e serd eliminado da base de
dados de usudrios participantes. Pelo mesmo motivo é que
podemos afirmar que quanto menor ¢ o valor do pagamento
inicial, maior serd a quantidade de usudrios participantes.

Outra analise de interesse ¢ a referente aos pagamentos que
foram bem-sucedidos e resultaram na participacdo dos usuarios.
Para apresentar o pagamento médio por participacdo de cada
configuragdo calculamos a média mével com uma janela de 100
pontos. Fizemos uso desta métrica devido a que, pela
aleatoriedade das varidveis utilizadas, precisariamos de uma
elevada quantidade de repeti¢des para realizar a analise. Na
Figura 3 ¢ apresentada a média mével do pagamento médio por
participacdo para as distintas configuragdes analisadas. Nesta
figura fica evidente como a plataforma tenta diminuir o
pagamento dos usuarios participantes com a finalidade de achar
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0 pagamento minimo (terceira etapa do Algoritmo 1) j& que
depois dos primeiros eventos 0 mesmo € maior que depois de ter
acontecido bastantes eventos. Também podemos observar que
se cumpre a relagdo logica que deveria existir entre 0 Pgto, € o
pagamento médio por participacio dado que quando
comparamos o comportamento de dois configuragdes, aquela
que tem o maior valor de Pgto, terd o pagamento médio por
participagdo maior em todo momento, esta relagdo cumpre-se
para todas as configuracdes analisadas.

Na Figura 4 temos o pagamento total do sistema, o
crescimento linear dele se da porque se tem uma quantidade
consideravel de usuarios ativos que continuam participando
quando solicitados. Pode-se observar também que nas primeiras
participagdes o coeficiente angular das curvas ¢ maior devido a
que ainda existem varia¢des nos pagamentos por participacdo de
cada usuario, uma vez que os pagamentos para cada usuario sao
fixados e se tem estabilidade o coeficiente angular da curva
diminui e permanece constante. A configuragdo que tem o
Pgto, =1 é a que tem o maior pagamento total embora a
mesma seja a que tem a menor quantidade de usuarios
participantes. Podemos observar que quando comparamos duas
configuragdes no decorrer dos eventos a diferenga entre os seus
pagamentos totais se incrementa e isto se deve a que no caso que
o Pgto, for maior, os usuarios sempre terdo seu pagamento por
participacdo convergindo em um valor maior que no caso que
tem um Pgto, menor.

E necessario ter uma métrica para avaliar o comportamento
das participagdes dos usuarios no decorrer dos eventos ¢ para
isso definimos uma relacdo de cooperagdo denominada como R
que pode ser considerada como a reputagdo do usuario. Ela ¢é
igual a:

Coop;

i~ Coopi+No_Coop; (6)

Onde:

Coop;=Quantidade de cooperagdes ou participagdes do
usuario i

No_Coop;=Quantidade de ndo cooperagdes do usuario i

Esta relagdo é computada para cada caso e o valor médio ¢é
apresentado na Figura 5. Pode-se observar que a mesma possui
uma relacdo direta com o Pgto, devido a que, embora a
diferenca seja minima, quanto maior for o valor do Pgto, maior
sera a relagio R. E importante considerar que para este caso
embora R seja maior quando o Pgto, ¢ igual a 1 que quando ¢
igual a 0.25 o niimero de usudrios participantes para o primeiro
caso ¢ bem inferior. Em todos os casos analisados os usuarios
participantes ou ativos participam em mais da metade das
solicitagdes realizadas pela plataforma. Os casos nos quais o
Pgto, ¢ maior tem consequentemente o seu pagamento total € o
pagamento por participagdo maior como foi apontado nas
Figuras 3 e 4. Desta forma podemos afirmar que a modelagem
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proposta consegue captar a esséncia de que um incentivo maior
sera recompensado com uma maior participagao.

B. Caso Particular

Acreditamos que a P(Cooperacgido) sera alta quando os
valores da P(Motivacaoipirinseca) € da P(Motivagaoeyirinseca)
se aproximem de 1. Com a finalidade de comprovar esta analise,
identificar as caracteristicas dos usudrios de maior interesse e
realizar uma analise de maior profundidade, decidiu-se

classificar os tipos de usuério segundo os valores de Pr; e Pry
que os mesmos adotam. Como se observa na Figura 6a
dividimos o espago de amostras em 9 subclasses. Da mesma
forma P(I) e P(E) sdo divididas nas mesmas 9 subclasses mas
os valores que elas adotam seguem a seguinte aproximagdo
levando em consideragdo que ambas variaveis foram definidas
como complementares na Hipdtese 2. Se um usudrio tem ambas
probabilidades P(I) e P(E) no mesmo intervalo como ¢ o caso
das classes na diagonal (3,5,7) terdo o mesmo grau de interesse
em ambas probabilidades, portanto P(I)=P(E)=0.5. Para o
restante das classes o valor sera definido mediante a comparagao
entre ambos intervalos. Por exemplo, na subclasse 1 o valor de
P(I) esta proximo do maximo enquanto o valor de P(E) esta
proximo do minimo o que para nés significa que esse usudrio
possui um maior grau de interesse na sua motivagdo intrinseca,
portanto P(I)=0.9 e P(E)=0.1. Os valores adotados por cada
subclasse estdo apresentados na Figura 6b embaixo do niimero
da subclasse.

Com as consideragdes realizadas foram conduzidas
simulagdes. As configura¢des das simulagdes sdo idénticas as do
primeiro caso com a exce¢do de que para o calculo de (5)
consideramos que os valores de Pr; e Prz serdo o ponto médio
de cada intervalo de subclasses e os valores de P(I) e P(E) serdo
os apresentados na Figura 6b. Teremos nove configuragdes, uma
para cada subclasse na qual a totalidade dos usuarios sera da
mesma subclasse. Inicialmente avaliamos a quantidade de
usuarios participantes no decorrer dos eventos. Na Figura 7
podemos observar que as subclasses 1,2,3,6 e 9 sdo as que
conseguem captar a maior quantidade de usuarios, todas
conseguem que quase a totalidade dos usuarios analisados (300)
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Fig. 7. Quantidade de usuarios participantes para distintas subclasses com
Pgto, = 0.5

seja um participante ativo da rede MCS. No caso da subclasse 5
a mesma consegue ter como usuarios participantes mais da
metade da populacdo total. Ja as subclasses 4,7 e 8 sdo as que
tem o menor nimero de usuarios participantes depois dos 9000
eventos, sendo a subclasse 7 a mais critica dado que quase todos
os usudarios analisados sdo eliminados, demonstrando pouco
interesse na participacdo. Na Figura 8 temos a média mével do
pagamento médio por participagdo para as distintas
configuragdes ¢ em ela podemos observar que para os usuarios
das subclasses 4,5 ¢ 8 o pagamento por participa¢do ¢ proximo
ao valor méaximo. Os usudrios da subclasse 7 ndo deveriam ter
um pagamento por participagdo dado que ndo tem usuarios
participantes, mas podemos observar que eles t€m um
pagamento baixo bem préximo de zero. Isto se da devido ao fato
dos resultados apresentados serem a média de um numero de
experiéncias, em alguma delas deve ter existido uma quantidade
minima de usuarios ativos.

E importante observar como estes pagamentos refletem na
participacdo dos usudrios. Para isso observamos na Figura 9 a
relag@o de cooperagdo definida em (6). O maior valor para esta
razdo foi conseguido pelos usudrios da subclasse 9 que
conseguem uma alta taxa de participacdo com um pagamento
baixo. Portanto podemos dizer que esta subclasse representa as
pessoas que tem vontade de cooperar e o valor da recompensa
ndo sera o que definira sua atitude. Outros usuarios que atingem
uma relagdo de cooperagdo alta sdo os da subclasse 1,2,3 ¢ 6. No
caso dos usuarios das subclasses 4,5 e 8 que sdo os que tem o
maior valor de pagamento por participa¢do, ndo conseguem um
valor elevado de R demonstrando que cada usuario reage de
distintas formas aos distintos incentivos. m

V.

Foi apresentada uma modelagem para a caracterizagdo do
comportamento dos usuarios quando se lhes ¢é oferecido
participar de uma rede de sensoriamento coletivo mével (mobile
crowdsensing). Foi implementado um modelo de incentivo para
comprovar o comportamento dos usuarios aos incentivos
oferecidos. Conseguimos representar a incerteza de participagdo
dos usuarios ¢ demonstrar que no nosso modelo cada usuario
reage de diferentes formas aos incentivos oferecidos, isto pode
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Fig. 8. Meédia movel do pagamento médio por participagdo para distintas
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Fig. 9. Relagdo de cooperagio para configuragdes de distintas subclasses
Pgto, = 0.5

ser evidenciado com os resultados apresentados nos casos A ¢ B
da segdo I'V. Com os resultados do caso B conseguimos afirmar
que a P(Cooperagio) serd alta quando os valores da
P(MOtiva(;éOintrinseca) e da P(MOtivagéOextrinseca) s€
aproximem de 1 ja que as configuragdes das subclasses 1,2,3,6
e 9 foram os que apresentaram melhores resultados e como pode
ser evidenciado na Figura 6 s3o os que tem pelo menos uma das
suas caracteristicas proximas de 1. Modelar caracteristicas
importantes do comportamento humano e de MCS permite aos
pesquisadores realizar testes em diferentes cenarios para ter um
melhor analise deste novo paradigma de sensoriamento sem a
necessidade de implementar um sistema real. Em trabalhos
futuros se procurara projetar um algoritmo que encontre o
pagamento 6timo para cada tipo de usudrio e limitar o orgamento
para o pagamento total do sistema.
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