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RESUMO

Redes Veiculares sao chamadas de VANET, Vehicular Adhoc Network, em VANETSs a propa-
gacao de dados é um dos temas centrais na busca da eficiéncia na transmissdo de dados.
Estudos vém sendo realizados para melhorar a qualidade na transmissao de dados entre vei-
culos, investigar o comportamento dos veiculos na via em determinados periodos de tempo
e prever o melhor caminho ou caminho mais curto, sempre com o objetivo de propagar os
dados e tracar estratégias para o caso de falhas de conexao. Desta forma, a conexao, entre
os veiculos é uma barreira que pode inviabilizar o objetivo da rede, considerando as falhas
constantes do transito de dados entre emissor e receptor, impedindo que os dados cheguem
ao destino em tempo de evitar por exemplo uma colisdo entre veiculos autdbmatos. Este
trabalho busca, analisar a topologia das redes veiculares das cidades de Colonia na Alemanha,
Madri e Créteil na Franca, mapeando as mesmas como redes complexas para cada tempo de
coleta e extraindo propriedades métricas da teoria dos grafos e redes complexas como: Degree
Medium, Clustering Coefficient, Betweenness, Closeness, Diameter. Em seguida, é aplicado o
conjunto de dados ao quantificador estocdstico de Hellinger para avaliar as mudancas entre
os instantes de tempo de coleta. Neste sentido, a avaliacdo indica possiveis divergéncias
entre os instantes de tempo que podem justificar problemas potenciais no percurso da rede,
bem como necessidade de melhorias estruturais. Este trabalho baseou-se na metodologia
que consistiu nas etapas: I) definicao da rede, II) tratamento da rede, III) tratamento das
caracteristicas da rede, IV) inspecao visual. Os resultados foram gerados numericamente e
graficamente para permitir a avaliacao e interpretacdo comportamental das redes estudadas
com base nas medidas de centralidade e o quantificador estocéstico utilizado neste trabalho.

Palavras-chave: Redes Complexas, Hellinger, Redes Veiculares, VANETSs, Resiliéncia, Trafego,
Vulnerabilidades



ABSTRACT

Vehicle networks are called VANET, in VANETs data propagation is one of the central
themes in the search for efficiency in data transmission. Studies are being conducted to
improve the quality of data transmission between vehicles, to investigate vehicle behavior
on the road at certain time periods and to predict the best or shortest route, always with
the aim of propagating data and strategizing the case. of connection failures. Thus the
connection between vehicles is a barrier that can make the network objective impossible,
preventing data from reaching its destination in time to avoid, for example, a collision between
automata vehicles. This paper seeks to analyze the topology of vehicular networks in the cities
of Cologne, Germany, Madrid and Créteil in France, mapping them as complex networks
for each collection time and extracting metric properties from graph theory and complex
networks such as: Degree Medium, Clustering Coefficient, Betweenness, Closeness, Diameter.
The data set is then applied to Hellinger’s stochastic quantifier to evaluate changes between
collection time points. In this sense, the evaluation indicates possible divergences between
time periods that may justify potential problems in the network path, as well as the need
for structural improvements. This work was based on the methodology that consisted of
the following steps: I) network definition, II) network treatment, III) network characteristics
treatment, IV) visual inspection. The results were numerically and graphically generated
to allow the evaluation and behavioral interpretation of the studied networks based on the
centrality measures and the stochastic quantifier used in this work.

Keywords: Complex Networks, Hellinger, Vehicular Networks, VANETs, Resilience, Traffic,
Vulnerabilities
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INTRODUCAO

1.1 Definicao do Problema

OAvan(;o tecnolégico é delimitado por ciclos tecnolégicos? que passaram de décadas
para microciclos de cinco anos e atualmente é observado novidades tecnolégicas a
cada seis meses. Este comportamento tem influéncia direta na sociedade que sempre estard
em busca de inovacgdes tecnolégicas visando melhorar a seguranca e conforto dos usuérios.
Para suprir essa necessidade, foram criados diversos tipos de sensores para captar este
comportamento, neste estudo nos delimitaremos ao veiculo, que esta presente no cotidiano
da maioria da popula¢cdo mundial encurtando distancias, sejam elas em razao de negdcios ou
de lazer. Neste escopo, os veiculos estao se tornando autobnomos e tendo a capacidade de ir
para qualquer ponto da cidade apenas interpretando um conjunto de sensores instalados no
veiculo e para que estes sensores funcionem corretamente, na maioria dos casos é necessdria
uma interligacdo entre o veiculo e uma rede que interpretard os dados e podera compartilhar
diversos outros dados que possam ser importantes para o veiculo alcancar seu objetivo, esta
rede é chamada de VANET!.

Segundo Kamini and Kumar, Manjyot and Harjit e Manjot et al. as VANETSs nos tltimos
anos, é estudada com o objetivo de diminuir a exposicao dos usudrios de veiculos a riscos
desnecessdrios, garantindo uma conexdo sem fio eficiente entre veiculos e equipamentos
de infraestrutura da rodovia. O desenvolvimento de algoritimos e solu¢des que predizem
o comportamento da rede veicular ou o estado da rede tem importancia destacada, por
possibilitar o prévio conhecimento de eventos no trajeto do veiculo e contribuir com as
tomadas de decisdes por um humano, ou em caso de veiculos autdbmatos, por sua central de
comando.

Uma VANET que possui o mapeamento dos veiculos em intervalos de tempo, detém

caracteristicas semelhantes com grafos, possibilitando a analogia de veiculos como vértices e

yehicular Adhoc Network
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a comunicacao entre veiculos e infraestrutura como arestas. Com estas duas informacoes é
possivel mapear a VANET como uma rede complexas e por consequéncia extrair demais dados
que trazem um entendimento de como os veiculos estdo dispostos durante os intervalos
de medicOes, em alguns casos em tempo real. Cientistas de todas as dreas buscam diversas
formas de melhorar a assertividade nas tomadas de decisdes que possibilitem o sucesso com
o maximo de antecedéncia possivel.

Para Barabasi and Albert as redes complexas sdao redes dindmicas por ndo possuirem
uma topologia? tinica que em um momento qualquer passam a ter nova estrutura topolégica
gerada por pertubacdes, como remocao de vértices e/ou arestas, ocasionadas por diversos
fatores, dentre eles, ataque de hackers e fendmenos naturais. E como consequéncia da
mudanca topolégica, certas redes passam a ter alteracdes de medidas associadas ao grafo®.
Até o final do século XX, embora houvessem vérios estudos sobre redes, nao existiu na
literatura investigacdes especificas que analisassem medidas de centralidade em grafos apos
perturbacoes na topologia. Neste trabalho as perturbacodes sao consideradas como sendo as
altera¢Oes naturais da topologia da rede diante os instantes de tempo de coleta, por tanto,
um veiculo poderd estar presente ou ndo em diferentes instantes de tempo.

Considerando todos os aspectos anteriores € levantado o questionamento: Como quanti-
ficar as mudancas estruturais em uma VANET utilizando as métricas de centralidade?

O problema do trabalho estd diretamente relacionada as modifica¢oes estruturais da rede,
analisando sua estrutura e extraindo métricas de centralidade que possibilitem identificar

anomalias estruturais. Mediante o exposto foi levantada a seguinte hip6tese:

H1: O quantificador de Hellinger aplicado as métricas de centralidade permite observar

divergéncias entre os instantes de tempo de coleta de uma rede VANET.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem o objetivo de analisar o comportamento de redes VANETs como das
cidades de Colonia na Alemanha, Madri e Créteil na Espanha, submetidas a perturbacoes
naturais de acordo com evolucado do tempo e medidas pelos instantes de tempo de coleta,
considerando o espago de 100m para comunicacao entre os veiculos, extraindo suas carac-
teristicas pelas medidas de centralidade baseadas nos seus vértices e aplicando a distancia
Hellinger, semelhante aos parametros obtidos por Cabral et al.. Nesta pesquisa é desenvolvido

os seguintes pontos:

e Utilizar o quantificador estocéstico de Hellinger para identificar divergéncias estruturais

entre os instantes de tempo de coleta.

2Estrutura fisica onde encontramos a disposicio e interacio entre os elementos da rede.
3Par de vértices ligados por arestas.
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e Compreender o comportamento das VANETs estudadas, baseado-se nas métricas de
centralidade de redes complexas e na aplicacdo do quantificador estocdstico de Hellin-

ger.

1.3 Contribuicoes

Neste trabalho é proposto o desenvolvimento de um estudo do comportamento das
VANETS caracterizadas como redes complexas, utilizando um quantificador estocéstico para
extrair caracteristicas especificas das redes estudadas com a evolucao do tempo. Para atingir

a contribuicao é considerado também os seguinte itens:

e Evidenciar quais medidas de centralidade sao vitais para o estudo do comportamento
da VANET.

* A utilizacao do quantificador estocéstico de Hellinger no contexto de VANETs.

e Descrever a mudanca de comportamento da rede considerando a evolugao do tempo.

1.4 Revisao da literatura

A utilizacdo de redes reais para esclarecer o seu comportamento vem sendo estudada
pelos pesquisadores com diversas aplicacdes nas areas biolégicas, sociais e tecnolégicas“°.
Ao estudar a dinamica de redes complexas, compreendemos como um grande conjunto de
sistemas dindmicos que interagem através de um topologia complexa pode se comportar
coletivamente®. Os estudos em VANETs apontam intimeros trabalhos, os quais discutem as
mais diversas formas de conexao e métodos para troca de dados e melhor aproveitamento
da estrutura da rede?®, abordando a necessidade de melhor utilizacdo da rede para evitar
acidentes, congestionamentos, economia de tempo em transito. Os autores Cabral et al. '°
publicaram um estudo sobre a variabilidade de medidas das redes complexas quando as
redes sdo submetidas as perturbacoes, identificando quais tipos de redes sdo mais afetadas
e a que tipo de perturbacao, quantificando através de Hellinger e Kullback-Leibler, gene-
ralizando que o melhor quantificador para identificar a divergéncia é Hellinger nos casos
estudados. O estudo das redes complexas se torna importante sobre a 6tica da predicao
da tendencia do comportamento de determinada rede através de métricas de centralidade,
que em determinado momento pode haver uma falha ou modifica¢des significativas que
prejudiquem ou beneficiem determinado objetivo que a rede. O estudo pode viabilizar a
andlise de perturbacoes em redes de sensores sem fio "WSN"e tracar melhores estratégias
de disseminacao de informacoes e consequentemente obter uma melhor disseminacao de
dados na rede. No trabalho de Rawat et al. 38 foi desenvolvido um framework que resultou

no trabalho o qual analisa a conectividade de redes VANETs V2V identificando a taxa de
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sucesso e probabilidade de uma informacao a ser transmitida. Tal taxa é importante se obtida
previamente principalmente em situacoes de emergéncia ou urgéncia onde se requer uma
baixa laténcia e alta eficiéncia na transmissio dos dados. J4 os autores Tang et al. ! buscaram
identificar previamente perturbacdes, chamadas de Flood, em uma rede de telefonia sobre IP
"VOIP"modificando rotas e mudando a estratégia de comunicacao mantendo o 6timo funcio-
namento da rede, neste artigo foi utilizado Hellinger como quantificador para identificar a

perturbacao e viabilizar ao sistema modificacdes em suas rotas.

1.5 Organizacao da Dissertacao
Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

* No Capitulo 2, referendo a fundamentagdo dos conhecimentos utilizados para a pro-
posta realizada neste trabalho, teoria dos grafos, redes complexas, as medidas de cen-

tralidade e o quantificador estocéstico Hellinger.

* No Capitulo 3, explano a metodologia utilizada, baseada na obra de Cabral et al. que
evidencia o melhor aproveitamento do quantificador de Hellinger para a anélise de

medidas de centralidade.

e No Capitulo 4, apresento os resultados produzidos com suas respectivas analises, inter-
pretacgoes a respeito do uso das medidas de centralidade e utilizacao de Hellinger para
identificar tempos de coleta que se distanciam da uniformidade de leituras em seus

respectivos tempos de coleta e podem sinalizar alteracoes estruturais na rede.

* No capitulo 5, apresento as consideracdes finais, com comentérios dos resultados

obtidos e a sugestao de trabalhos futuros baseado na analise deste trabalho.

O capitulo 1, versou sobre a contextualiza¢cdo, motivacao e objetivos deste

trabalho. O capfitulo 2, seguinte, trata da fundamentacdo tedrica utilizada.
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g Fundamentacdo deste trabalho baseia-se em conceitos relacionado as atividades de-
senvolvidas neste trabalho. Iniciaremos com os conceitos e principais caracteristicas
de VANETs, em seguida trataremos da Teoria dos Grafos. Abordaremos também conceitos a

respeito da Teoria das Redes Complexas, incluindo destaque sobre o quantificador Hellinger.

2.1 VANETs

Vehicular Ad Hoc Network (VANET), é uma rede veicular dindmica que vem sendo estu-
dada desde os anos 80 e teve seu inicio no Japao, segundo Li and Wang a intenc¢do é prover
a comunicacao sem fio enquanto os veiculos estdo em movimento, dentre as aplicacoes
da tecnologia estdo a coopera¢cdo no monitoramento do trafego para evitar ou diagnosticar
congestionamentos, prevencdo de colisoes e conexdo com a Internet. Temos uma demanda
crescente para VANETSs com o surgimento de intimeros sensores para as chamadas Internet
das Coisas (IOT), no uso de 10T para VANETs podemos citar os carros autdbnomos que carre-
gam iniimeros sensores que necessitam de comunica¢do com a rodovia, chamados de V2I
(Vehicle to Infrastructure) ou V2V (Vehicle-to-Vehicle). Na imagem 2.1 abaixo verificamos trés
tipos de rede, as chamadas WLAN/Cellular que sdo basicamente as redes V2I, por possuirem
comunicacao entre veiculo e infraestrutura, ja as redes Ad Hoc sdo caracterizadas como V2V
por apenas possuirem a comunicacdo entre Veiculos. Na figura 2.1 também temos o tipo
hibrido onde temos uma mistura das caracteristicas das redes V2I e V2V criando um novo

conceito chamado V2X28 ou Hibrida.

13
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(a) WLAN/Cellular (b) Ad Hoc (c) Hybrid

Figura 2.1: Tipos de VANETSs, Fonte: Li and Wang 8

Com o avanco tecnolégico em ciclos cada vez mais curtos, as exigéncias sdo cada vez
maiores para a construcao de sensores mais eficientes, permitindo uma larga utilizacao do
conjunto de sensores apoiado em redes de comunicacao sem fio, seja conectando veiculos a
veiculos ou a algum sistema de processamento participando da rede. Este tipo de comunica-
¢do entre os sensores contribuem em larga escala para a sociedade, evitando como citado por
Li and Wang?® o congestionamentos e acidentes. Podemos também adicionar na utilizacao
dos dados gerados, a identificacdo de necessidade de melhoria na sinalizacdo horizontal da
rodovia, construcdo de vias vicinais' para melhoria do trafego dos veiculos, duplicacoes de
vias, mau funcionamento de recursos da via como semaforos, radares, ataques a sensores ou
dispositivos que possam por em risco a seguranca e integridade do sistema, e também como
objeto deste estudo, a identificagdo de trafegos atipicos que se afastam do padrao de fluxo da
via.

VANETs utilizam conexdes via Wi-fi, seja entre veiculos chamadas "Pure Ad Hoc" ou
WAN/Cellular que é a comunicacao entre veiculo e infraestrutura mais préxima, ou ainda
hibrido favorecendo a unido das duas anteriores para o bom funcionamento das VANETs.

Algumas caracteristicas devem ser consideradas em VANETS:

e Altamente dinamica, veiculos necessitam estar préoximos o suficiente no limite de
conexao dos seus sensores para ter uma conexao viavel e estavel, considerando como

varidvel também a velocidade do veiculo2831:30,

* Frequentemente desconectada, devido a densidade da rede h4 uma alta probabilidade
de desconexao entre os veiculos, em muitos casos estes problemas sdo contornados
com roteadores estrategicamente adicionados ao longo da via, mantendo a conexao

entre os veiculos.

¢ Armazenamento e Processamento, em sua maioria os vértices ou nés que neste caso

Vias que fazem a ligacdo entre duas vias arteriais, proporcionando um atalho e diminuindo a ocupacgio da
via arterial
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sao veiculos possuem capacidade de armazenamento e processamento suficientes para

a tarefa, visto que nao sdo dispositivos limitados como os portéteis.

* Tempo de transmissdao da mensagem, em muitos casos a informacao deve trafegar o
mais rdpido possivel para que seja possivel evitar um acidente por exemplo. Desta
forma algumas informacoes ndo toleram atrasos na conexao e devem ser transmiti-
dos imediatamente sendo esta uma caracteristica importante que pode inviabilizar a

solucdo em VANETSs caso o atraso seja consideravelmente alto.

* Ambientes de comunicac¢do misto, por nao haver uniformidade de comunicacdo nas
cidades entre os veiculos, a topologia pode ser hibrida aproveitando-se de toda a
disponibilidade de conexdes encontrada na via para que a informacao chegue ao

destino com maior agilidade e confiabilidade.

* Conectividade, o padrao geralmente utilizado de conexdo é o IEEE 802.11p, mantendo
invidvel a utilizacao do protocolo TCP que utiliza three-way handshalke para iniciar
uma conexao, esta pratica do protocolo inviabiliza a conexao em alguns casos pois a
conexdo sofrerd um atraso maior para iniciar, sendo comumente contornado com o
protocolo UDP que nao se utiliza da checagem de conexao three-way handshake. Deve
ser considerado também que em uma rede veicular pode existir uma rapida mudanca
de sua topologia que pode levar a fragmentacao dos dados, para contornar a situacao,
geralmente se lanca mao do aumento da poténcia de transmissdo para estabilizar a
conexao, em muitos casos esta pratica pode gerar anomalias nos sensores diminuindo
a assertividade das informacdes geradas e autonomia dos veiculos por necessitarem de

mais energia para a transmissao.

A conectividade e transmissdao de dados em VANETSs é um processo de suma importancia,
pois qualquer falha pode inviabilizar a comunicac¢do e impedir que o veiculo receba os dados
ou informacées tratadas relacionada ao tempo de viagem ou problemas na via', a tempo de
uma tomada de decisdo pelo monitoramento de trafego cooperativo’, controle de fluxo de
trafego?, controle de colisdes*? ou ainda o servico de informacdes em tempo real modificando
por exemplo a rota.

Um dos maiores problemas enfrentados no transito é o acidente automobilistico, que
pode ocasionar a morte de seus condutores, ocupantes e transeuntes. Segundo a Folha
informativa - Acidentes de transito > da OPAS (Organizacdo Pan-Americana de Satide), 1,35
milhdes de pessoas tem suas vidas interrompidas a cadas ano em decorréncias de acidente
de transito, VANETs podem contribuir substancialmente com a reducao deste nimero pro-
porcionando previsibilidade de sinistros ou eventos na via. Por este motivo pesquisadores
da academia e da industria tem aumentado seu interesse em contribuir com o aumento da
seguranca em veiculos, ajudando assim a salvar vidas e proporcionar a redugdo de colisoes,

por consequéncia o nimero de feridos em decorréncia de acidentes. Em outra vertente
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temos a anélise das vias que também em decorréncia de sua caracteristica pode ocasionar
acidentes, seja uma ma sinalizacao horizontal ou vertical, congestionamentos constantes,
controle de velocidade em locais inadequados, entre outras caracteristicas dos quais com os
dados gerados das VANETs podemos gerar novos dados que determinem uma caracteristica

da via.

2.2 Teoria dos Grafos

Grafo é uma representacdo onde pontos sao ligados por linhas ou arestas formando
pares de pontos, também existe ponto sem ligacoes mas nunca linhas que ligam nenhum
ponto. Pode-se reescrever como um conjunto G, ou G(V,A) onde V sao os vértices, nos ou
pontos e A as arestas, links ou linhas. Desta forma um grafo G é um par de (V,A) de forma
que V(G) = {v1, 12, V3,...,U}, Seja um conjunto nao vazio de n vértices ou nés de G e A(G) =
{a,,ay,as,...,a,} onde m =< n sendo o conjunto de m arestas ou linhas de G. As quantidades
de n vértices e m arestas sdo denotadas por ordem e dimensao de G respectivamente, definido
por um caminho, que é a sequencia de vértices e arestas sem repeticoes.

Um grafo pode também ser representado na forma grafica e para um melhor entendi-
mento precisaremos estudar o grafo criado por Euler, observa-se a imagem abaixo relacionada
ao problema de Euler das pontes de Konigsberg?, onde temos a seguinte consideracio: a; € A
€ incidente a v; € V existindo um V; € V que a aresta v; ligue os vértices v; e v;. Definimos
vértices adjacentes, quando dois vértices sdo ligados por uma aresta que os une. Arestas adja-
centes sdo as que possuem um vértice em comum. As arestas de um grafo G sdo segmentos
(vi,vn) que conectam dois vértices v; e v,. Caso uma aresta possua extremidades coinci-
dindo com um vértice chamamos de laco(v;, v;), sendo este um seguimento com origem e

extremidades no mesmo vértice.

2No século 18, havia na cidade de Kénigsberg um conjunto de sete pontes que cruzavam o rio Pregel.
Elas conectavam duas ilhas entre si e as ilhas com as margens, por muito tempo os habitantes da cidade
se perguntavam se era possivel cruzar as sete pontes numa caminhada continua sem passar duas vezes por
qualquer uma delas.
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Figura 2.2: Grafo das Pontes de Konigsberg 1°

Para o problema das Pontes de Konigsberg a solucao consiste em, partindo de qualquer
vértice, tentar atravessar todas as arestas uma tinica vez e retornar ao vértice de origem. Euler,
propos a solugdo para este problema e se preocupou em descobrir em que tipo de grafo se
pode fazer esse percurso, passando por todas as arestas uma tinica vez. Esse tipo de percurso
foi chamado ’ caminho de Euler’, e um grafo que consiste de um caminho de Euler foi
denominado ' grafo de Euler’.Todo grafo de Euler possui um caminho de Euler® como
o proposto no problema das pontes de Kénigsberg, para sabermos se existe solucao, basta
sabermos se o grafo modelo do problema é um grafo de Euler ou ndo. Um grafo conexo G é
um grafo de Euler se e somente se todos os seus vértices sdo de grau par>.

Imagine que G seja um grafo de Euler. Entdo ele contém um caminho de Euler. Seguindo
esse caminho nota-se que chegamos num vértice ’entrando’ por uma aresta e encontramos
outra aresta para 'sair’ do vértice e continuar o caminho. Se houver outras arestas adjacentes
ao vértice, '’entramos’ por uma destas arestas e devemos encontrar uma aresta ainda nao
visitada para 'sairmos’ do vértice. Se houver um niimero n impar de arestas em pelo menos um
dos vértices ao realizar o caminhamento, cruzaremos esse vértice (n/2) vezes, passando por
(n—1) arestas. Ao passarmos pela n-ésima aresta, 'entraremos’ no vértice e ndo encontraremos
arestas ainda ndo visitadas, desta forma o caminhamento nao pode continuar?.

Pela anadlise do grafo modelo G para o problema das pontes de Kénigsberg, observa-se
que para todo vEV, gr(v) é impar. Logo, o grafo G ndo é um grafo de Euler. Isso significa que
o problema nao possui solu¢do. Note que nao é necessario que tenhamos para todo vEV,
gr(v) é impar , basta que exista pelo menos um vEV | gr(v) é impar para concluirmos que o
grafo em questdo ndo é um grafo de Euler>.

Baseado no grafo de Euler listaremos abaixo alguns conceitos utilizados para a construgao
deste trabalho:
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Grafo direcionado também chamado de Digrafo ou Quiver que consiste em um grafo
G onde G possui um par de (V,A), cujo as arestas detém uma referéncia na ponta inicial
relacionado ao nimero de arestas que saem do vértice, na ponta final o nimero de arestas
que chegam no outro vértice, ou seja, um o grafo possui dire¢cdes de comunicagdo entre seus
vértices baseada em suas arestas. Em VANETs o grafo direcionado pode ser utilizado para

representar a comunicagﬁo entre os veiculos.

Q@

Figura 2.3: Grafo Direcionado, Fonte: Autor.

Segundo Boccaletti et al. grafo ndo direcionado ou néo orientado trata-se de um grafo
que nao possui dire¢do ou sentido entre seus vértices. Um grafo ndo orientado pode possuir
rétulos nos vértices ou nas arestas, estes rotulos podem ser letras ou niimeros sendo estes
chamados de pesos, se A— P(V) ou P(A) — V torna-se um grafo ponderado. Neste trabalho

utilizamos o grafo ndo direcionado para representar as relacoes entre os veiculos.

Figura 2.4: Grafo Nao Direcionado, Fonte: Autor.

A Valéncia ou grau se refere ao nimero de arestas incidentes ao vértice, caso tenhamos
laco, o grau sera contado duas vezes. Em um grafo direcionado, distingue-se o grau de saida,
que é o numero de arestas saindo de um vértice, e o grau de entrada, que é o nimero de
arestas entrando em um vértice. O grau de um vértice em um grafo direcionado € igual a
soma dos graus de saida e de entrada, sendo definido somente quando o niimero de arestas

incidentes sobre o vértice € finito.
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Figura 2.5: Grafo Nao Direcionado com graus em seus Vértices, Fonte: Autor.

Chamamos lago ou loop uma aresta ou arco do tipo A = (V;,V;), relacionando um vértice

a ele proprio e tendo comprimento igual a 1.

0-

Figura 2.6: Grafo Nao Direcionado com Laco no Vértice "C", Fonte: Autor.

Definimos caminho como sendo uma sequéncia de vértices onde em cada um dos vértices
existe uma aresta para o vértice seguinte. Existem dois tipos de caminho o caminho euleriano

e o0 hamiltoniano.
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Caminho Euleriano

E 0 caminho que utiliza cada aresta apenas uma vez.

Figura 2.7: Caminho Eureliano, Fonte: Autor.

Caminho Hamiltoniano

E o caminho que visita cada vértice apenas um vez.

Figura 2.8: Caminho Hamiltoniano, Fonte: Autor.

Ciclo ou circuito é o caminho que inicia e encerra no mesmo vértice e que tem compri-
mento maior que 1, caso o grafo ndo possua ciclo o chamamos de aciclico.
Um passeio é o caminho percorrido entre dois vértices, seja ele Vy = A e V,, = B definido

como p(A,B) sendo uma lista de vértices e arestas p(A,B) = {vg, V1,...,Upn}.
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Tipos de Grafos

Um grafo regular é aquele que possui o mesmo ntimero de graus em todos os seus vértices,
em contra partida, o grafo completo é aquele que possui a quantidades de arestas em relacao
a quantidade possivel de ligacdes entre os vértices, no qual podemos calcular da seguinte

forma:
Vv

2

V! _vv-nDy-2)t v(v-1)

= = arestas. (2.1)
(V=2)12! (V=2)12 2

Um ponto importante a ser ressaltado é a densidade de um grafo, que possibilita a analise
da quantidade de ligacdes que possui entre seus vértices. Chamamos um grafo de denso
G(V,A) quando |A(G)| =< |V(G)]

2.2.1 Redes Complexas

Para teoria das redes nem todo grafo representa uma rede complexa, segundo Newman 3

as redes complexas apresentam-se através de vdrios tipos podendo variar os tipos de vértices
e arestas, estas caracteristica podem resultar em vértices altamente conectados.

Segundo um dos maiores cientistas da atualizada em redes complexas: Barabasi®, o
termo Redes Complexas corresponde a um grafo que apresenta uma estrutura topografica
ndo trivial, composto por um conjunto de vértices chamados de "nds", interligados por meio
de arestas chamadas também de "linhas". Redes Complexas utilizam-se do formalismo dos
grafos adicionando métricas em sistemas reais3°. As relagdes entre os componentes (vértices
e arestas) do grafo ndo seguem nenhum padrao especifico, podendo reproduzir tanto grafos
totalmente aleatorios, como grafos que seguem uma estrutura regular. A anélise de apenas
um componente nao levaria a nenhuma conclusao sobre o todo, analisar um ser humano
por exemplo, nao permite que se conheca toda a sociedade em que ele vive. A partir desse
argumento vem a necessidade de se desenvolver modelos de redes para estudar as relacoes,
graus e outras métricas do grafo de um conjunto de individuos!.

Redes complexas podem ser classificadas por meio de seus vértices, arestas, estrutura
fisica e funcionalidade. Ap6s o surgimento do termo redes complexas varios modelos foram
propostos, por exemplo: Radom Graph(Aleatoérias) 15 Small-Word (Pequeno mundo) 32,43
scale-free(Livres de escala)®. Estes tipos de redes sdo constantemente utilizados para modelar
exemplos do nosso dia-a-dia: redes de amizades, redes de colaboracao que sao caracterizadas
como redes de pequeno mundo. Neste contexto qualquer vértice liga-se a outro qualquer
a partir de outro vértice por um pequeno ntimero de arestas. Para provar isto Milgram 2
experimentou estimar o tamanho de uma rede social e quantas etapas que ele gramou de
graus de separacado sao necessdrios para que dois estranhos estabelecam algum tipo de

vinculo.
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2

Figura 2.9: Experimento de Milgram3

Neste experimento Milgram enviou centenas de cartas para pessoas em Bostom e Ne-
braska, nas cartas pedia que enviassem a uma pessoa na cidade de Massachusetts. O problema
era que Milgram nao forneceu o endereco da pessoa, apenas o primeiro nome e algumas
outras informacoes pessoais. Aconteceu que as pessoas enviaram a mesma carta para outras
pessoas que talvez conhecessem o colega de Milgram desconsiderando os outliers em média
as cartas chegaram ao destinatario ap6s cinco reenvios, desta forma Milgram generalizou que
com seis reenvios seria possivel chegar a qualquer pessoa no planeta, validando o conceito
de Pequeno Mundo3>*

As redes livres de escala, Scale-Free, tem caracteristica topolégica de poucos vértices
altamente conectados com alto grau, que chamamos de hubs, e em sua maioria vértices com
poucos graus. Estas redes sdo geralmente resistentes ou resilientes a falhas, pois a probabili-
dade de em uma escolha aleatéria afetar um vértice com alto grau € baixa, justamente por
possuir em sua maioria vértices com baixo grau que nao sdo vitais para a rede. Como exemplo
para a rede do tipo livre de escala temos a Web, onde milhdes de paginas representam os
vértices e os links que cada uma contém em seu contetido, representam as arestas. Este tipo
de rede é ,sem duvida, um dos mais comuns e importante pois pode retratar a economia
mundial, rede de colaboragdo de cientistas, perfis para seguidores em redes sociais, redes

biolégicas, epidemias, entre outras.



FUNDAMENTACAO TEORICA 23

Figura 2.10: Sistema autéonomo de roteadores da internet, Fonte: Filliben and Mai 19

2.2.2 Meétricas

Grau de um no ou Degree, é o numero de vértices adjacentes a um determinado vértice
x;, chama-se de grau de x;. Em um grafo direcionado G = (V,E), diferenciamos o grau de

saida (output) do grau de entrada (input):

KM@= Y Alxxjl (2.2)
xjeV:xj;éx,-

kMG = Y Alxjxl (2.3)
xjeV:xj;éx,-

Desse modo, chamamos de grau de x;:

ky, (G) = k2 (G) + kI(G) (2.4)

Centralidade de um né ou Degree Centrality, é definida como o nimero de ligacoes
incidentes de um vértice, esta medida nos informa qual a probabilidade de um vértice receber
alguma informacado da rede. Logo, a centralidade de um vértice v de um grafo G = (V,E) é
dada por:

Cp(v)=deg(v) (2.5)

Uma vez que a direcao das arestas podem influenciar o célculo, em redes direcionadas
existem duas medidas distintas de centralidade de grau: indegree, que corresponde ao numero

de ligacoes direcionadas para o n6 e outdegree, que consiste no nimero de ligacdes que o né
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encaminha para os demais vértices da rede.

Segundo Boccaletti et al.® o caminho mais curto, do inglés Shortest path lengths, repre-
senta um papel importante principalmente para avaliar a comunicac¢ao dentro de uma rede,
o caminho mais curto é representado em um grafo G como a distancia geodésica, ou seja,
a menor distancia entre os vértices i e j, oferecendo um caminho ideal para comunicacao
mais rdpida. Esta métrica é muito utilizada por exemplo na internet. A média de todos os
caminhos mais curtos de uma rede é chamado de caminho caracteristico ou Closeness onde
define o quanto cada vértice estd proximo dos demais. Por outro lado o didmetro da rede é
o valor méximo de d; j, entre os vértices i e j, ou seja o caminho mais distante observado
dentro de uma rede.

Diametro da Rede ou Network Diameter, o didmetro da rede é basicamente o maior de
todos os caminhos mais curtos calculados da rede, ou seja a menor distancia entre dois nés

mais distantes da rede.

r=maxyyecvd(u,v) (2.6)

Proximidade ou Closeness Centrality considerando um um grafo conectado, a proximi-
dade de um né é uma medida de centralidade calculada pela inversa soma do comprimento
dos caminhos minimos entre um dado né v e todos os demais nés do grafo. Desse modo,
quanto mais central for o n6, mais préximo dos demais esse se encontrard. Sua férmula é
definida como:

1

Clv) = 2.7)
ZVueV,u;év dg(u,v)

Onde, d(u,v) é a distancia do caminho minimo entre u e v.
Usualmente, na literatura costuma-se usar sua versao normalizada, dada ndo mais pela
soma de seus caminhos minimos e sim pela média destes, como visto a seguir:
N-1

C(v) = 2.8
@ ZVueV,u#v dg(u,v) (&8)

Onde, N é o numero de nés do grafo, ou seja, N = |V|. Para grafos extremamente grandes
a diferenca —1 torna-se irrelevante, podendo ser descartada.

Intermediacao ou Betweenness Centrality. Trata-se de uma medida de centralidade de
um grafo baseada em caminhos minimos. A intermediacdao de um né v é dada do seguinte

modo:

g =) 7s:(0) (2.9)

sty Ost
Onde o é o numero total de caminhos minimos do né s para o né t e g5(v) é o nimero

de caminhos minimos de s para ¢ que utilizam o n6 v como intermedidrio.
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Coeficiente de agrupamento ou clustering coefficient, ¢ o nimero de ligacoes entre os
vizinhos mais préximos de um no.
Os estudos das medidas de centralidade de redes foram evoluindo ao longo do tempo. Cen-

22

tralidade, proximidade e intermedia¢do é apontada por Freeman “~, como medidas essenciais

aos estudos e andlises de redes.

Closeness Betweenness

Figura 2.11: Centralidade por grau do n6, proximidade e intermediacdo, Fonte: Rocchini -
Adaptado

Na figura 2.11 é observado de forma gréfica os tipos de métricas de centralidade afirmada

por Freeman %2

como sendo essencial para andlise em redes, sendo definido como: A) Degree
ou Degree Centrality(Centralidade por grau do n6), B) como Closeness (Proximidade) e C)

como Betweenness (Intermediacao).

2.2.3 VANETs Como Redes Complexas

Pesquisas cientificas em redes de computadores tem como objetivo maior prover a co-
nectividade dos usudrios independentemente do cendrio exposto. Técnicas estdo em de-
senvolvimento para que o acesso das aplicacoes sejam realizadas em situacoes criticas de
conectividade, e que todo o processo realizado seja totalmente transparente. Manter o
conforto do usudrio ao consumir determinado contetido e manter a rede disponivel para
uso das outras aplicagdes é o maior desafio a ser explorado. Esta relacdo é inversamente
proporcional ao aumento da quantidade de dispositivos conectados e a expansao da infra-
estrutura atual de comunicagdo. Inicialmente, surgiram as redes moéveis ndo estruturadas,
Mobile Ad hoc Networks chamadas de MANETs, onde um né podia assumir funcoes tanto de
sistema terminal quanto de encaminhador, ndo havendo necessidade de uma infraestrutura
especifica para a comunicacdo entre dois ou mais nds da rede. Com a possibilidade da inser-
¢do de sistemas dentro de veiculos, equipados com capacidades de comunicacdo, surge uma
nova abordagem que estende as caracteristicas das MANETSs se tornando VANETs 7.

As redes ad hoc trouxeram um diferencial significativo para as comunicacoes de curto
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alcance. A possibilidade de manter conexdes com diversos nés sem a presenca de uma
infraestrutura para gerenciamento dessa rede, possibilita uma gama de solu¢des que podem
ser pensadas para os mais diversos cendrios. Um n6 pertencente a uma rede ad hoc possui
interfaces sem fio que o permite trocar informacdes com outros nés, e possibilitando a rede
autonomia para se auto gerenciar.

A maioria das aplicacdes em VANETSs requer algum protocolo de disseminac¢do de dados
eficiente, confidvel e que realiza multiplos saltos da fonte até o destino (multihop)3 Isso
torna esta tarefa uma das mais desafiadoras. Por exemplo: tanto a prevencao de colisdes de
veiculos como o aviso pds-colisdo, requerem uma disseminacdo de dados eficiente e robusta
principalmente quando as distancias entre o emissor e os receptores pretendidos sdo maiores
do que a faixa de transmissdo de rddio dos mesmos?.

As VANETs possuem caracteristicas bem especificas como: topologia altamente dinamica,
rede frequentemente desconectada, enderecamento geogréfico e modelagem de mobilidade,
varios exemplos sdo expostos no trabalho do autor Aparecido?, tais caracteristicas tem

semelhancas diretas com caracteristicas da teoria dos grafos e redes complexas.

Figura 2.12: Cenadrio urbano de disseminacao de dados em uma VANET, Fonte: D. da Costa
et al.

A figura 2.12 mostra um cendrio de disseminacao de dados, em que ha um conjunto de
veiculos dentro de uma érea de atividade (elipse pontilhada em vermelho na Figura2.12). O
Aol* é criado a partir de um determinado evento, que tem suas dimensdes definidas com
base na categoria do evento. O veiculo de origem (veiculo vermelho na Figura2.12) tem
uma mensagem para disseminar dentro do Aol, mas possui apenas 3 vizinhos dentro de seu
alcance de radio. Nesse sentido, a mensagem deve ser transmitida através de nos de repeticao
para alcancar outros veiculos dentro do Aol. Portanto, o veiculo de origem deve escolher nés
de retransmissao para realizar a disseminacado de dados com alta cobertura, baixo custo e

minimo atraso.

3Multihop é um tipo de comunicacdo em redes de radio em que a drea de cobertura da rede é maior que
o alcance de rddio de nés tinicos. Portanto, para alcancar algum destino um né pode usar outros nés como
repetidores36.

4A0l descrita como Area of Interest, em traducao livre Area de Interesse.
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Nesse cendrio, é necessdrio analisar as iteracoes entre os nds da rede para selecionar os me-
lhores veiculos para retransmitir a mensagem de dados. Conceitualmente Redes Complexas
sdo entendidas como uma abstracdo que permite analisar as relacdes entre pares de objetos
na forma de graficos e também, o impacto que tais relacdes trazem para o grafo analisado.
Nesse contexto, as métricas de centralidade sdo essenciais para quantificar a importancia
de um determinado né para a rede, que se baseia em certas caracteristicas especificas na

interacdo entre os nos e a estrutura topolégica*.

2.2.4 Hellinger para Analise de Dados em VANETs

A distancia ou divergéncia de Hellinger é utilizada para quantificar a semelhanca entre
duas distribuicdes de probabilidade. Foi concebida a partir da integral de Hellinger proposta

e 1909 por Ernest Hellinger. A distancia de Hellinger é definica por Diaconis and Zabell:

Du(p.q) = i\/Z(\/ﬁ—\/@)z (2.10)
V2\ e
Em que 0 <= Dy <=1, para p(e) =0, Vqg(e) > 0, neste trabalho €é utilizado a distancia
de Hellinger como passo final para identificar a semelhanca ou dissimilaridade entre as
distribui¢cdes de probabilidade gerada pelos dados de cada instante de tempo por intermédio
do resultado de seus histogramas.
Considerando duas varidveis discretas X e Y definidas no mesmo espa¢o amostral w =

(€1,€2,..,€p) onde p(e) =Pr(X =¢;) e q(e) = Pr(Y =¢;)
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l E STE capitulo descreve os cendrios e a metodologia utilizada neste trabalho e suas respec-
tivas etapas.
A metodologia utilizada para a presente pesquisa utiliza um modelo exploratério '3, que

consiste em quatro etapas ciclicas:
a) Definicdo darede
b) Tratamentos de dados da rede
¢) Determinacao das caracteristicas estruturais
d) Inspecdo visual

A definicdo darede foi baseada em 3 bases de dados ptuiblicas do projeto TAPAS, que sdo co-
mumente utilizadas para estudos em redes complexas e VANETSs, as redes foram encontradas
em: http://kolntrace.project.citi-lab.fr e http://vehicular-mobility-trace.
github.io/

Nesse trabalho, foram utilizados cinco cenérios reais de redes veiculares. Foram utilizadas
as comunicacoes V2V, onde os vértices sao considerados veiculos e as arestas as relacoes
indicadas nas bases de dados entre os instantes de tempo. Buscando dar ao estudo um maior
realismo no que se refere a um ambiente de rede veicular, os cendrios analisados foram
obtidos a partir das mobilidades veiculares que sdo utilizados em diferentes abordagens.

Foi utilizado no ambiente de desenvolvimento para a andlise o hardware, Intel Core i7-
4790K 4.0GHz, 32GBRAM, 128GBSSD e de software foi utilizado o Windows 10 Pro,R 3.6.1

for Windows3”,RStudio 1.2.5001 for Windows3 em conjunto com os pacotes:
® igraph
* ggplot?2

28
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dplyr
e utils
* statip

* ggtools

MASS

O contetido do cddigo personalizado e construido para esta andlise estd localizado em

https://github.com/igormarcos/IgorMarcos2018/

3.1 Definicao darede

As redes objeto de estudo desta pesquisa € a relagdo entre os veiculos em suas respectivas
bases de dados, evidenciadas na tabela3.1, objetivando a analise e comportamento dos
veiculos além de explorar a quantificacdo das mudancas estruturais entre os tempos de
coleta. Foram definidas as rede mediante a disponibilidade de dados abertos e da estrutura
exposta dos dados, o qual facilitou a constru¢ao do codigo para receber os dados e produzir
resultados. As redes VANETs neste trabalho sao classificadas como nao-direcionada, ou seja,
as ligacoes existentes entre os veiculos independem de uma orientacdo ou direcdo. Nos
grafos relacionado a cada base de dado é considerado relacao entre os vértices(veiculos) que
estiverem em um raio de comunicac¢do de até 100m. Nestes dados nao foi removido os veiculos
desconectados da rede, pois o objetivo é analisar conforme os veiculos estdo dispostos na
rede.

Os vértices da rede sdo os veiculos, agrupados pelos tempos de coletas que aqui referencio
como instante de tempo pertencentes a rede, as arestas sdo as ligacoes, refere-se ao contato ou
comunicacdo persistente entre os veiculos. As bases de dados escolhidas seguem os valores

quantitativos de veiculos expostos na tabela 3.1 abaixo:

CENARIO VANET QTD. VEICULOS
1 Colonia 107.373
2 Créteil - 7 as 9h 3.045
3 Créteil - 17 as 19h 2.894
4 Madrid A6 1.507
5 Madrid M40 2.012

Tabela 3.1: Base de Dados


https://github.com/igormarcos/IgorMarcos2018/
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Cenario: ColOnia

A base de dados de Coldnia na Alemanha foi desenvolvida por Fiore et al. do Instituto de
Sistemas de Transporte do Centro Aeroespacial Alemao (ITS-DLR), trata-se de uma base de
dados de simulacdo para trafego de veiculos com o maior realismo possivel. Resultou em
uma coleta de dados para cerca de 400 quilometros quadrados no periodo de 24 horas em um

dia 1til tipico compreendendo mais de 700.000 viagens de carros individuais.

Figura 3.1: Colonia, Alemanha Fonte: Fiore et al.

Cenario: Créteil - 7 as 9h e Créteil - 17 as 19h

A base da cidade de Créteil na Franca foi coleta no horério de pico entre 07 e 09 horas e 17
e 19 horas, que resultou em um trace com cerca de 10.000 viagens de veiculos individuais em

uma terca-feira durante uma semana ttil de setembro. 2
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Figura 3.2: Créteil, Franca Fonte: Lébre and Mouél

Cenario: Madrid A6 e Madrid M40

Outra base trabalhada é a do Projeto Madrid?*, que sdo dados sintéticos coletados através
de medicoes reais realizadas na cidade de Madri na Espanha. Os dados foram cedidos pelo
Escritério Espanhol de Gerenciamento de Trafego (Direccion General de Trafico, DGT) e a
prefeitura de Madri, onde detalha as condicoes do trafego nas rodovias arteriais denominadas:
M40 e A6.

Streets, avenues
Arterials, connectors, conventional and other
| | Highways

drid City Center (CBD)

™
etropolitan area

M

Figura 3.3: Madri, Franca Fonte: E et al.
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3.2 Tratamento de dados darede

Nesta etapa foram elaborados alguns tratamentos da rede, tal como limpeza e padroniza-
cao de alguns dados, de forma minima e minuciosa, para evitar que a reprodutibilidade seja
prejudicada.

Os dados estdo contidos em arquivos TXT e obedecem a seguinte disposicao: - a) Os dados
sdo tabulados por espaco em branco, - b) Os dados seguem a ordem, VertexTo, VertexFrom,
TimeStart, TimeStop, - €) Os dados sdo expressos em nimeros inteiros.

Foram realizadas rotinas para a conversdao das bases em TXT para GML nos datasets,
necessdrios para os cdlculos das métricas, plotagem das redes e obtencdo da dissimilaridade
observada entre os instantes de tempos de coleta.

Neste grafo é considerado uma relacao entre os veiculos quando: um veiculo estiver em

um raio de até 100m de distancia do outro, conforme expresso na figura 3.4 abaixo:

Figura 3.4: Rela¢do L, existente entre os veiculos V; e V; na rede veicular com raio de comuni-

cacao R, Fonte: Autor.

3.3 Determinacao das caracteristicas estruturais

De acordo com De Nooy et al. ' a exploracdo de uma rede pelas métricas que descrevem
sua caracterizacdo estrutural € uma forma mais precisa quando comparada a inspecao visual,
no entanto as métricas por vezes sao abstratas e de dificil interpretacao. Por isso, deve-se
utilizar ambas abordagens analiticas.

Foram escolhidas as métricas como: nimero de vértices e arestas, nimero de graus,
grau médio, didmetro da rede, distancia média, coeficiente de agrupamento, centralidade de
proximidade (Closeness) e centralidade de intermediacao(Betweenness), dos quais foram
aplicadas nas bases de dados contidas na tabela 3.1 e extraido seus resultados, ap6s foram
submetidas a andlise utilizando a métrica de dissimilaridade de Hellingerlo, considerando
que p em Hellinger é probabilidade da frequéncia da métrica extraida do Histograma de

coeficiente de agrupamento, centralidade de proximidade (Closeness) e centralidade de
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intermediacdo(Betweenness), para cada instante de tempo da rede que se deseja compa-
rar e g a probabilidade da frequéncia da métrica extraida do Histograma de coeficiente
de agrupamento, centralidade de proximidade (Closeness) e centralidade de intermedia-
cdo(Betweenness), para cada instante de tempo da rede comparada excluindo-se o instante
de tempo de p, assim ndo se compara o instante de tempo i com ele mesmo, assim a com-
paracdo é feita de um para todos. As métricas aferidas denotam de forma quantitativa o
comportamento das redes, observando no entanto os tempos de coleta e identificando diver-
géncias no comportamento da rede entre os tempos de coleta, fornecendo assim mais um
indicador de "assinatura"da rede, onde qualquer divergéncia considerando o padrao de fluxo
de veiculos da VANET, podendo ser indicador a ser observado analiticamente.

Para esta pesquisa utilizamos o fluxo de processos 3.5 abaixo:

‘ Inicio ’

Entrada ar-
quivo TXT

|

Separar tempos Ne Arestas,
de coleta em Ne Vértices,
arquivos GML Ne Graus,
| Grau médio,
Calcular Para- Diametro, Gerar His-
metros da rede Distancia média, togramas
Coeficiente de N\
Calcular He-
Agrupamento, '
Betweenness, linger de CA,
Closenness Betw, Clos

|

Plotar gréficos
e salvar tabelas

‘ Fim ’

Figura 3.5: Processo para extracao dos dados
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3.4 Inspecao visual

Avisualizacdo gréfica é considerada por inimeros pesquisadores como uma das melhores
formas de observar a relagcdo entre as "coisas", ou seja, a observacao grafica enriquece a
andlise dos dados. Por este motivo na maioria dos trabalhos cientifico existem representacoes
visuais que simplificam a andlise e ddao sentido ao que pode passar desapercebido por uma
andlise tradicional. Levando em consideracao a importancia da representacdo grafica em
redes complexas, neste trabalho sdo gerados gréficos das redes para representar suas relacoes
e permitir a andlise visual da dindmica existente pela disposicdao dos vértices e arestas que
podem evidenciar suas relagoes.

A andlise das redes estudadas consistiu em explorar suas propriedades e caracteristicas
aplicadas a um quantificador estocéstico, Hellinger '°, que por sua vez gera uma representacio
grafica que caracteriza o padrdao de comportamento da rede. As redes estudadas foram
expostas a uma andlise numérica e grafica, com o intuito de observar a dinamica de iteracao

e evolucdo comparativa de suas propriedades ao longo dos instantes de tempo de coleta.

Neste Capitulo foram apresentadas as quatro etapas da metodologia uti-
lizada: determinacao da rede, tratamento de dados, determinac¢ao das
caracteristicas estruturais, inspec¢do visual. No capitulo seguinte apresen-

tamos as anadlises e interpretacdes dos resultados.




RESULTADOS E ANALISES

OM a aplicagdo dos métodos explanados e a fundamentacdo tedrica neste trabalho
C abordada, apresento os resultados, contextualizando com o problema central deste
trabalho e objetivos propostos.

Na tabela 4.1 identificamos os cendrios V2V, a quantidade de veiculos, quantidade de
tempos de coleta, grau médio da rede, coeficiente de agrupamento, didmetro, betweenness
médio e closeness médio considerando a base de dados completa sem a separacao dos seus

tempos de coleta.

- QTD. QTD. GRAU COEFICIENTE o BETWEENNESS CLOSENESS
CENARIO VANET . . DIAMETRO . .
VEICULOS TEMPOS MEDIO DEAGRUPAMENTO MEDIO MEDIO
1 Colonia 107.373 24 18,66 0,7866 87,72 23,63 0,0000023
2 Créteil - 7 as 9h 3.045 24 41,76 0,8557 14,88 72,17 0,0402237
3 Créteil - 17 as 19h 2.894 24 38,02 0,8596 14,40 67,40 0,0402442
4 Madri A6 1.507 20 17,99 0,7817 29,00 197,83 0,0250473
5 Madri M40 2.012 20 20,74 0,7636 37,35 285,3 0,0166827

Tabela 4.1: Base de Dados e Medidas de Centralidade

Na tabela 4.1 temos os valores Betweenness e Closenes médio, referem se a média dos
valores obtidos da rede. ApGs separados os tempos de coleta foram calculadas novamente
todas as métricas existentes na 4.1 para cada instante de tempo, que geraram outra tabela de
resultados. Os valores de Betweenness e Closeness nesta nova tabela se referem a média dos
valores obtidos para cada n6 da rede considerando o instante de tempo calculado.

Para calcular Hellinger foi utilizado o seguinte algoritmo: R

35
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Algoritmo 1: CALCULAR HELLINGER
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Funcao: CALCULAR HELLINGER

inicio

fim

i—1
n — QUANTIDADE DE INSTANTES DE TEMPO
fori tondo
NetworkFilel — frameTable$NetworkFile|i]
graphl — arquivoGMLTimestemp|i]
edgeBet — data.frame(edge.betweenness(graphl))
histInfoBet1 — hist(edgeBet$edge.betweenness.graphl.)
edgeClo — data.frame(edge.closeness(graphl))
histInfoclol — hist(edgeClo$edge.closeness.graphl.)
idvertex — data.frame (vertex.attributes(graph1))
idvertexNrow <— QUANTIDADE DE INSTANTES DE TEMPO
for v to idvertexNrow do
valueEdgeTrans — transitivity(graphl, type="local", vids = name)
end
for j to QUANTIDADE DE INSTANTES DE TEMPO do
NetworkFile2 — frameTable$NetworkFile| j]
graph2 — arquivoGMLTimestemp]]
edgeBet2 — data.frame(edge.betweenness(graph?2))
histinfoBet2 — hist(edgeBet$edge.betweenness.graph2.)
edgeClo2 — data.frame(edge.closeness(graph?2))
histInfoclo2 — hist(edgeClo$edge.closeness.graph2.)
idvertex — data.frame (vertex.attributes(graphl))
idvertexNrow — QUANTIDADE DE INSTANTES DE TEMPO
for y to idvertexNrow do
valueEdgeTrans2 — transitivity(graph2, type="local", vids = name)
end
if (NetworkFilel ! = NetworkFile2) then
resultBet — he.distance.hist(histInfoBetl$counts,histinfoBet2$counts)
resultClo — he.distance.hist(histInfoClo1$counts,histInfoClo2$counts)
resultTrans —

he.distance.hist(histiInfoTrans1$counts,histinfoTrans2$counts)
else

end

end

end
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Algoritmo 2: CALCULAR HELLINGER2

1

2

3

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Funcao: CALCULAR HELLINGER2

inicio

he.distance — function(p,q){

D — (1/sqrt(2) = (sqrt(sum((sqrt(p) —sqrt(g))?)))
return(D);

}

Funcao: HISTOGRAMAS HELLINGER
he.distance.hist — function(pi,qi){

p — get.probabilities(pi);q — get.probabilities(qi);
D — he.distance(p,q);

return(D);

}

Funcado: GERAR PROBABILIDADES

get.probabilities — function(p.){

p — pclsum(pc);

return(p);

}

A cada rodada é coletado o vetor de valores de betweenness, closeness e coeficiente de

agrupamento, em seguida utilizado na funcao he.distantance.hist onde sdo calculadas as

probabilidade. Por fim a distancia Hellinger com base nas probabilidades, gerando um valor

para cada instante de tempo comparado desde que ndo seja comparado com ele mesmo.
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Verificando a tabela 4.1 temos:

A rede Coldnia possui um nimero significativo maior de vértices(veiculos) que as demais
redes, como consequéncia pode possuir o maior caminho a ser percorrido por uma informa-
cdo em transito na rede, nesta rede para uma informacgao perpassar do inicio ao fim, pode
percorrer no pior dos caso 87 graus de separacao tomando como base apenas o diametro da
rede, porém o grau médio da rede é o segundo mais baixo das redes listadas, 18, indicando
que na maioria das vezes a informacao pode perpassar com facilidade. O coeficiente de
intermediacdo (Betweeness) estd em 23, isto nos informa que cada veiculo possui ao menos
outros 23 veiculos para ajudar na transmissao de dados, ja 0 nosso coeficiente de proximidade
(closeness) € o mais baixo de todos da rede, indicando que nesta rede os veiculos estdo dis-
tantes entre si, desta forma € necessario que a transmissao seja realizada com equipamentos
com caracteristicas de de poténcia superior.

A rede de Creteil é subdividida em dois cendrios: Créteil - 7 as 9h e Créteil - 17 as 19
ambos cendrio possuem resultados semelhantes, isto se explica devido ambos cenérios terem
o mesmo trajeto rodovidrio, porém avaliados em horérios de pico contrapostos, manha e tarde.
A quantidade de veiculos e o hordrio sdo varidveis importantes para considerar o resultado
obtido, ainda mais se levarmos em consideracdo que o trajeto rodovidrio é basicamente
uma rotatéria sem seméforos, desta forma explica-se o alto coeficiente de agrupamento e
destacado coeficiente de proximidade para a rede.

Madrid A6 e Madrid M40 sdo cenérios que possuem configuracoes especificas de rodovias
periféricas a cidade, desta forma as mesmas revelam trafego de intensidade moderada, que
podemos caracterizar também como rdpido em velocidade, observa-se que os resultados
dos cendrios sdo aproximados entre si, possuem um coeficiente de intermediacado alto em
relacdo aos demais, o que pode indicar que os veiculos estdo agrupados em quantidade,

porém distantes entre si considerando o coeficiente de proximidade;

Cenario: Colonia

Como observado na tabela 4.1 a rede possui caracteristicas onde os veiculos estao dis-
tantes entre si porém necessitamos analisar todos os seus 24 instantes de tempo de coleta
para identificar se esta caracteristica é divergente do resultado geral em algum dos instantes
de tempo. Para obter os resultados separamos seus 24 tempos de coleta e extraimos suas

caracteristicas conforme na tabela abaixo:
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TEMPO DE . GRAU COEFICIENTE o
COLETA ARESTAS VERTICES MEDIO DEAGRUPAMENTO DIAMETRO BETWEENESS CLOSENESS
0 6356 2418 5,257 0,744 11 0,000 0,000000171
1 15026 3848 7,810 0,747 15 0,000 0,000000068
2 16744 3867 8,660 0,740 28 0,000 0,000000067
3 19272 4342 8,877 0,759 29 0,000 0,000000053
4 25144 5236 9,604 0,745 30 0,667 0,000000037
5 30242 5793 10,441 0,745 46 1,250 0,000000030
6 43564 7117 12,242 0,745 40 2,667 0,000000020
7 61352 9292 13,205 0,741 55 5,696 0,000000012
8 73608 9643 15,267 0,743 68 12,000 0,000000011
9 97122 10245 18,960 0,755 58 13,745 0,000000010
10 108166 11046 19,585 0,745 115 21,009 0,000000008
11 103936 10580 19,648 0,744 137 22,062 0,000000009
12 110194 10837 20,337 0,748 113 18,000 0,000000009
13 124010 11623 21,339 0,748 110 24,000 0,000000007
14 132850 11610 22,885 0,763 108 24,239 0,000000007
15 140380 12343 22,746 0,746 124 32,000 0,000000007
16 157872 12599 25,061 0,760 156 37,490 0,000000006
17 139912 11612 24,098 0,747 78 41,333 0,000000007
18 143176 12545 22,826 0,753 120 24,467 0,000000006
19 176664 14468 24,421 0,736 170 88,000 0,000000005
20 186412 13303 28,026 0,746 148 70,282 0,000000006
21 165804 12597 26,324 0,752 118 59,941 0,000000006
22 150690 11238 26,818 0,755 110 48,607 0,000000008
23 123880 9144 27,095 0,748 124 29,335 0,000000012
24 96570 7713 25,041 0,752 82 14,000 0,000000017

Tabela 4.2: Resultados Rede Colonia

Os dados expostos na Tabela 4.2 sdo resultados definidos como consequéncia da separacao
dos tempos de coleta, do qual ajudard a entender a rede, observa-se que o Tempo 0 é o estado

inicial da rede e os demais os resultados em cada tempo.
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Figura 4.1: Distribuicao de graus, Rede Colonia

Na figura 4.1 que os graus de separagdo entre os veiculos se mantém préximos na maioria
dos casos, visivelmente uma distribuicdo simétrica em torno do grau médio e com (k > 3).

A Tabela 4.3 lista os valores para cada instante de tempo de coleta. Como resultado
temos a média dos resultados obtidos de Hellinger para as métricas de Betweeness, Closeness
e Coeficiente de Agrupamento (transitividade), onde é possivel observar visualmente na
figura 4.2 uma diminuicdo acentuada do valor do coeficiente de agrupamento entre os
tempos 8 e 24, desta forma é possivel verificar que ha uma dissimilaridade do intervalo
coletado com o restante da rede. Considerando que o valor que hd mais divergéncia é a
transitividade verificamos também que na tabela 4.2 hd um aumento significativo de veiculos
no intervalo estudado que pode estar influenciado na caracteristica da rede no intervalo,
porém verificando os valores de Closeness e Betwenness para estes resultados ndao hd uma
variacdo acentuada que justifique uma caracterizacdo do comportamento por parte das
métricas expostas.
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TEMPO DE COEFICIENTE DE
COLETA BETWENNESS CLOSENESS AGRUPAMENTO
0 0,702882 0,608736 0,516457
1 0,637451 0,608391 0,444748
2 0,688686 0,573929 0,440579
3 0,678528 0,699551 0,435483
4 0,675711 0,684669 0,435046
5 0,623001 0,589289 0,43333
6 0,683786 0,644687 0,439355
7 0,688673 0,736794 0,236775
8 0,700026 0,634832 0,23415
9 0,675974 0,580003 0,234497
10 0,619137 0,66113 0,225614
11 0,701662 0,648485 0,22658
12 0,70305 0,635787 0,223062
13 0,675577 0,62241 0,22501
14 0,717454 0,607782 0,230547
15 0,623326 0,769362 0,225727
16 0,675886 0,62549 0,237936
17 0,623211 0,608336 0,228804
18 0,62009 0,726671 0,225247
19 0,742381 0,739626 0,247835
20 0,623008 0,615017 0,238756
21 0,754147 0,651731 0,23701
22 0,6325 0,683307 0,238879
23 0,731595 0,588164 0,245658
24 0,6632 0,738156 0,471517

Tabela 4.3: Resultados de Hellinger Rede Colonia



RESULTADOS E ANALISES 42

Hellinger

L T | = (=] =]
wnooon [« =IY=]

[=]
I

[ R |
ra La

[=]
=

[=1

12345 6 7 8 91011121314 151617 18 19 20 21 22 23 24 25

— Retwenness — e——(Closeness Coeficiente de Agrupamento

Figura 4.2: Valores de Hellinger, Rede Colonia

Se considerado o grafo agregado, ou seja, a comparacao em Hellinger sendo p a frequéncia
sem a separac¢ao dos instantes de tempos de coleta e g, a frequéncia da métrica calculada
para cada instante de tempo isolado temos os valores abaixo ilustrados na figura 4.3e na
tabela 4.4:
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TEMPO COEFICIENTE
DE COLETA BETWENNESS ~ CLOSENESS DE AGRUPAMENTO
1 0,74180223 1,02090338 0,56075683
2 0,71422341 0,73225609 0,46948140
3 0,71164253 0,97031143 0,47481803
4 0,70282444 0,95984042 0,46661809
5 0,70459226 0,95557538 0,45793745
6 0,09451440 1,05553232 0,44662550
7 0,70875738 0,97927654 0,43734621
8 0,70884384 1,07527123 0,40271545
9 0,70777615 1,03739893 0,40036092
10 0,70542196 0,66224834 0,40576659
11 0,03726104 0,79055687 0,40696108
12 0,70686707 0,92536993 0,40872125
13 0,70482666 0,69069384 0,40955874
14 0,70638386 0,94752129 0,40848949
15 0,70512714 1,05123387 0,42410189
16 0,70161779 0,94400663 0,41085956
17 0,70635696 1,00922972 0,42445280
18 0,70592680 0,66442743 0,41707078
19 0,02859413 0,93809251 0,41712002
20 0,70720889 0,94833138 0,41816593
21 0,69799776 0,65432503 0,42413500
22 0,70368859 0,65523111 0,42472126
23 0,02939250 0,94181758 0,42954194
24 0,70787647 0,97238252 0,43033573
25 0,70736030 1,12759905 0,45048141

Tabela 4.4: Resultados de Hellinger Rede Colonia, grafo agregado.
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Figura 4.3: Valores de Hellinger, Rede Colonia, considerando o grafo agregado

Na figura 4.3 observamos a comparacao utilizando Hellinger para as métricas de Betwen-
ness, Closeness e Coeficiente de Agrupamento onde sdo comparados cada instante de tempo
de coleta com a rede agregada, ou seja, cada instante de tempo de coleta é comparado com o
o grafo sem a separac¢do dos instantes de tempo de coleta. Nesta figura podemos observar
que ha uma divergéncia visivel nos tempos 6, 11, 19 e 23 para a métrica de betwenness.
Esta divergéncia nos sinaliza que nos tempos de coleta destacados os veiculos estao mais
proximos entre si. Podemos também caracterizar esta divergéncia como sendo ocasionada
pelo aumento do niimero de veiculos nos tempos comparados.

Outra métrica que merece destaque é o Closeness, € possivel observar um comportamento
bastante irregular que nos destaca necessidade de aprofundar o estudo na métrica para
entender a divergéncia mas que a mesma esté relacionada com a importancia do veiculo na
rede para a transmissao da informacao e esta irregularidade trds uma caracteristica da rede

importante no que diz respeito a necessidade de ajustes nos protocolos de comunicacao.

Cenario: Créteil - 7 as 9h

Na Tabela 4.1 a VANET possui caracteristicas onde o Closeness € bastante acentuado em
relacdo as demais VANETS. Isto se da devido o trajeto rodovidrio ser uma rotatoria, assim €
comum que os veiculos fiquem mais préximos uns dos outros. Neste cendrio foi coletado 24

instantes de tempo de coleta que geraram os dados abaixo:
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TEMPO DE . GRAU COEFICIENTE -

COLETA ARESTAS VERTICES MEDIO DEAGRUPAMENTO DIAMETRO BETWEENNESS CLOSENESS
0 2 2 2 0,000 1 0 1,000000000
1 3474 152 45,71 0,802 10 47,67 0,000105943
2 3684 155 47,54 0,794 12 65,55 0,000095850
3 1794 138 26,00 0,780 20 194,94 0,000217628
4 2060 118 34,92 0,766 16 69,04 0,000186848
5 2366 114 41,51 0,856 10 8,88 0,000218198
6 1688 119 28,37 0,804 10 35,53 0,000149925
7 2970 125 47,52 0,832 20 60,91 0,000294638
8 2468 130 37,97 0,778 11 40,71 0,000120760
9 1650 117 28,21 0,767 19 75,44 0,000237812
10 2204 130 33,91 0,797 11 23,38 0,000081185
11 2858 121 47,24 0,836 15 30,63 0,000220410
12 1788 130 27,51 0,784 17 34,15 0,000142653
13 3100 132 46,97 0,854 18 116,01 0,000260078
14 4316 141 61,22 0,817 20 127,66 0,000304971
15 6146 174 70,64 0,806 22 175,75 0,000439274
16 7060 163 86,63 0,791 11 51,03 0,000115314
17 3452 145 47,61 0,825 11 50,25 0,000124704
18 3314 138 48,03 0,770 22 120,04 0,000326264
19 3730 146 51,10 0,824 18 52,87 0,000283086

20 4552 142 64,11 0,822 11 25,21 0,000115141
21 3382 137 49,37 0,819 25 204,03 0,000471921
22 1478 106 27,89 0,788 13 48,66 0,000187424
23 1002 96 20,88 0,821 8 5,86 0,000165221
24 874 83 21,06 0,769 21 140,00 0,000728332

Tabela 4.5: Resultados Rede Créteil - 7 as 9h

E observado na tabela 4.5 que o instante inicial de coleta é bastante divergente dos demais

instantes de tempo de coleta devido o nimero de veiculos pertencentes a rede neste instante

de tempo, desta forma deve-se desconsiderar o instante de tempo inicial da anélise.
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Distribution of Degree (log-log)
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Figura 4.4: Distribuicao de graus, Rede Créteil - 7 as 9h

A distribuicao de graus da rede observada na figura 4.4 é visualmente assimétrica em
relacao ao grau médio da rede, porém possui um (k > 3)

Na Tabela 4.6 observa-se os valores para os instantes de tempo de coleta de cada métrica
aplicada a Hellinger, nesta rede desconsiderando o instante de tempo inicial da rede se
observa que hd uma uniformidade visual ilustrada na figura 4.5, contudo pequenos picos no
valor de Closeness no instante de tempo 9, 10 e 11 que podem estar relacionado com algum
evento na via a ser investigado, pois se trata de uma sequencia positiva, negativa e em seguida

positiva, incomum para um trafego de uma rotatoria.
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TEMPO DE COEFICIENTE DE
COLETA BETWENNESS CLOSENESS AGRUPAMENTO
0 2,399912 1,787682 1,741661
1 0,776059 0,796613 0,30874
2 0,769182 0,881939 0,263066
3 0,706416 0,71527 0,270544
4 0,701352 0,759167 0,270666
5 0,748987 0,697342 0,323579
6 0,718998 0,775263 0,276175
7 0,702227 0,777812 0,315059
8 0,777086 0,926815 0,283643
9 0,706993 0,706154 0,251828
10 0,712387 0,842847 0,247857
11 0,626943 0,702513 0,319501
12 0,653133 0,682883 0,275542
13 0,755817 0,832425 0,295155
14 0,712038 0,781655 0,256616
15 0,755912 0,682096 0,28205
16 0,799402 0,7167 0,2971
17 0,651907 0,759463 0,269503
18 0,652078 0,793017 0,305865
19 0,709332 0,860955 0,267868
20 0,645983 0,766584 0,285929
21 0,738246 0,702007 0,290573
22 0,650794 0,816173 0,294037
23 0,766102 0,763776 0,312841
24 0,687918 0,759398 0,253173

Tabela 4.6: Resultados de Hellinger Rede Créteil - 7 as 9h
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Figura 4.5: Valores de Hellinger, Rede Créteil - 7 as 9h

Se considerado o grafo agregado, ou seja, a comparacao em Hellinger sendo p a frequéncia
sem a separac¢ao dos instantes de tempos de coleta e g, a frequéncia da métrica calculada
para cada instante de tempo isolado temos os valores abaixo ilustrados na figura 4.6 e tabela
4.7:
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TEMPO COEFICIENTE
DE COLETA BETWENNESS ~ CLOSENESS DE AGRUPAMENTO
1 3,43682266 2,49722830 1,70699938
2 0,99021406 0,88440348 0,08963539
3 0,70570982 0,95591093 0,13690537
4 0,98890600 0,94827363 0,14623572
5 0,99967811 0,92305186 0,14500599
6 0,71285666 0,88986346 0,22760951
7 0,73257018 1,02818648 0,14066943
8 0,70965275 1,18305315 0,21382520
9 0,72572448 0,92894383 0,16280903
10 0,99518602 0,88893907 0,10997346
11 0,72622083 0,94850938 0,08845529
12 0,71235126 0,95032621 0,22898852
13 0,71448515 0,88255479 0,13717982
14 0,99409933 0,88211629 0,19539577
15 0,99549163 1,18397702 0,11288256
16 0,99601940 0,96111179 0,16308871
17 0,70885859 0,89076526 0,18857667
18 0,71037467 0,89591035 0,12726983
19 0,71053148 1,18450038 0,19562994
20 0,99024658 0,93396901 0,12942221
21 0,70949064 0,89243596 0,15816502
22 0,71042767 0,95664881 0,17152704
23 0,71551037 0,95993071 0,18074732
24 1,21506455 0,94098458 0,20630438
25 0,71807298 1,03512217 0,09559728

Tabela 4.7: Resultados de Hellinger Rede Créteil - 7 as 9h, grafo agregado.
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Figura 4.6: Valores de Hellinger, Rede Créteil - 7 as 9h, considerando o grafo agregado

Na figura 4.6 onde consideramos a comparacao com o grafo agregado é observado um
comportamento bastante regular, contudo ainda assim é possivel observar nas métricas de
betweeness e closeness picos positivos e negativos, por se tratar de uma rotatéria a caracteris-
tica se mantém uniforme. As variagdes na métrica de closeness nos tempos 8, 15 e 19 informa
que nos tempos informados ha uma divergéncia consideravel para a métrica do restante da

rede, isto pode estar relacionado a quantidade de veiculos na rede.

Cenario: Créteil - 17 as 19h

Esta VANET é uma sequéncia da VANET Créteil - 7 as 9h, deve-se considerar que o cendrio
estudado é contraposto ao hordrio da VANET anterior, pois aqui é investigado o horario de
pico que esta relacionado ao retorno dos cidadaos para suas residéncias, na tabela 4.1 a
VANET possui caracteristicas bastante similares a rede anteriormente estudada, neste cendrio
temos um nimero de veiculos menor, porém demais métricas se comportam de forma linear,

separando seus instantes de tempo obtemos os valores abaixo:
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TEMPO DE . GRAU COEFICIENTE -
ARESTAS VERTICES . DIAMETRO BETWEENNESS CLOSENESS
COLETA MEDIO DEAGRUPAMENTO

0 2 2 2,00 0,000 1 0,000 1,0000000000
1 3694 155 47,66 0,806 15 77,943 0,0001232590
2 3052 148 41,24 0,791 12 62,625 0,0000989071
3 1664 134 24,84 0,758 24 173,983 0,0003012048
4 1584 111 28,54 0,778 14 60,055 0,0001981768
5 1670 111 30,09 0,848 13 46,000 0,0002198285
6 2230 119 37,48 0,810 10 39,072 0,0001650982
7 3396 132 51,45 0,802 27 109,546 0,0003775018
8 3054 134 45,58 0,788 9 41,401 0,0001276488
9 1736 117 29,68 0,789 13 48,722 0,0001992826
10 2164 124 34,90 0,765 19 78,773 0,0002505955
11 2494 119 41,92 0,792 20 35,561 0,0002746498
12 1638 127 25,80 0,739 20 34,928 0,0001591090
13 2682 120 44,70 0,836 10 41,984 0,0002806667
14 2952 129 45,77 0,793 19 129,970 0,0005959476
15 3480 129 53,95 0,798 23 210,442 0,0006226650
16 4240 148 57,30 0,828 12 57,338 0,0001141748
17 2680 137 39,12 0,815 11 44,480 0,0001344809
18 2668 121 44,10 0,793 17 104,115 0,0003862495
19 3640 141 51,63 0,827 12 22,746 0,0000822301
20 4288 137 62,60 0,806 12 38,280 0,0001653713
21 2958 144 41,08 0,818 24 188,873 0,0004529195
22 822 79 20,81 0,781 12 32,248 0,0003681885
23 1326 83 31,95 0,867 5 1,600 0,0001716738
24 580 71 16,34 0,813 6 43,548 0,0002340824

Tabela 4.8: Resultados Rede Créteil - 17 as 19h

Neste cendrio também deve-se desconsiderar o instante de tempo inicial pois o nimero

de veiculos presentes da rede em relacdo aos demais instantes de tempo estudados.
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Distribution of Degree (log-log)
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Figura 4.7: Distribuicao de graus, Rede Créteil - 17 as 19h

A distribuicdo de graus neste cendrio observada na figura 4.7 é visualmente assimétrica em
relacao ao grau médio da rede, possui um (k > 3) em maior concentracdo porém percebe-se
uma frequéncia menor em relacao a rede Rede Créteil - 7 as 9h. Na tabela 4.9 observa-se
os valores para cada instante de tempo de coleta de cada métrica estudada aplicada ao
quantificador de Hellinger, desconsiderando o instante de tempo inicial pode ser verificado
que hd uma uniformidade no comportamento das métricas tendo uma pequena variacao
na métrica de betwenness e closenness no instante de tempo 22, reflexo da diminuicao do
numero de veiculos presente na rede verificado na tabela 4.8, também € observado que no
instante de tempo 23 hd uma dissimilaridade do Coeficiente de Agrupamento que pode

sinalizar um evento na via que deve ser melhor detalhado.
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TEMPO DE COEFICIENTE DE
COLETA BETWENNESS CLOSENESS AGRUPAMENTO
0 2,400771 1,856216 1,735709103
1 0,742 0,774095 0,290678373
2 0,714658 0,841361 0,283762556
3 0,693032 0,839581 0,264614554
4 0,737022 0,796954 0,25871609
5 0,653624 0,744736 0,255989075
6 0,708406 0,819668 0,248813021
7 0,696772 0,822625 0,246529105
8 0,698871 0,761039 0,266624104
9 0,735736 0,747637 0,241306087
10 0,655369 0,74635 0,247047775
11 0,715629 0,725908 0,31810861
12 0,705073 0,766721 0,294809976
13 0,749056 0,806056 0,281593567
14 0,677991 0,748009 0,258264469
15 0,714191 0,749785 0,25142718
16 0,664379 0,815059 0,248770352
17 0,72037 0,791086 0,277711859
18 0,661085 0,800981 0,285241222
19 0,696374 0,806389 0,271343782
20 0,723367 0,826395 0,268348066
21 0,784508 0,698908 0,261227805
22 0,657374 0,799707 0,274792564
23 0,706505 0,83353 0,419863613
24 0,740463 0,809689 0,230844451

Tabela 4.9: Resultados de Hellinger Rede Créteil - 17 as 19h
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Figura 4.8: Valores de Hellinger, Rede Créteil - 17 as 19h

Se considerado o grafo agregado, ou seja, a comparacao em Hellinger sendo p a frequéncia
sem a separac¢ao dos instantes de tempos de coleta e g, a frequéncia da métrica calculada
para cada instante de tempo isolado temos os valores abaixo ilustrados na figura 4.9 e tabela
4.10:
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TEMPO COEFICIENTE
DE COLETA BETWENNESS ~ CLOSENESS DE AGRUPAMENTO
1 2,43222161 2,71078204 1,69631423
2 0,69426548 0,76928846 0,06844674
3 0,70039879 0,95097426 0,17210590
4 0,68509067 1,12593831 0,13678420
5 0,13307040 1,10474212 0,12992717
6 0,71207611 0,95606208 0,13048941
7 0,69666646 1,05062414 0,12554618
8 0,71252440 1,11331822 0,10796616
9 0,72977636 1,01277333 0,15555579
10 0,12055579 0,94851741 0,09904723
11 0,70786673 0,98293174 0,11489300
12 0,68281701 0,86577264 0,21994551
13 0,72075322 0,84781496 0,17515889
14 0,71482380 0,98286004 0,17760751
15 0,69281854 0,97678176 0,13313524
16 0,68596708 0,97678176 0,12392945
17 0,70734024 1,11558445 0,11860332
18 0,70182541 0,84421759 0,16518190
19 0,70686336 1,10058765 0,16957755
20 0,71073004 0,86740948 0,14601884
21 0,69236960 0,85411506 0,13764058
22 0,71576127 0,97675228 0,13267605
23 0,71133374 1,04497257 0,15150107
24 0,72590998 1,02871016 0,34400742
25 0,75552276 1,09633094 0,08929616

Tabela 4.10: Resultados de Hellinger Rede Créteil - 17 as 19h, grafo agregado
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Figura 4.9: Valores de Hellinger, Rede Créteil - 17 as 19h, considerando o grafo agregado

Na figura 4.9 consideramos a rede agregada em relacdo aos demais tempos de de coleta, é
notavel que diferente do que observado na figura 4.6 neste cendrio temos picos negativos em
relacao a rede nos tempos 5 e 10 na métrica de betweeness, fato relevante a ser considerado
que pode caracterizar o estado da rede neste periodo de coleta que diverge do periodo

anterior.

Cenario: Madrid A6

Este cendrio se refere a uma rodovia periférica a cidade de Madri, desta forma possui
uma concentrac¢do de veiculos menor e com maior velocidade média entre os veiculos, este
cendrio possui 20 instante de tempo de coleta, podemos observar os dados gerais da rede
na tabela 4.1. Extraido os resultados baseado nos instantes de tempo para cada métrica e
exposto abaixo:
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TEMPO DE . GRAU COEFICIENTE o
COLETA ARESTAS VERTICES MEDIO DEAGRUPAMENTO DIAMETRO BETWEENNESS CLOSENESS
1 6 3 4,00 1 1 0 0,50000000000
2 626 85 14,73 0,713322 23 152 0,00076452599
3 1416 172 16,47 0,732035 20 93 0,00004681538
4 2298 260 17,68 0,773154 20 48,5 0,00001808498
5 3112 335 18,58 0,751434 33 118 0,00001066792
6 3634 393 18,49 0,756284 40 166 0,00000777871
7 4028 445 18,10 0,748927 44 248 0,00000632555
8 4516 447 20,21 0,78436 31 95 0,00000572561
9 4096 430 19,05 0,739911 66 1.845 0,00001099699
10 4690 448 20,94 0,771579 20 126 0,00000604847
11 3858 420 18,37 0,75907 47 271 0,00000774039
12 4226 424 19,93 0,786049 26 45 0,00000618640
13 4026 417 19,31 0,785064 20 54 0,00000635530
14 3376 404 16,71 0,7696 27 94 0,00000692473
15 3406 398 17,12 0,759517 39 180 0,00000872258
16 3994 416 19,20 0,778296 24 69 0,00000664322
17 4022 416 19,34 0,758809 27 108 0,00000660943
18 3932 404 19,47 0,756596 33 90 0,00000706394
19 4424 432 20,48 0,76063 21 115 0,00000628292
20 4442 411 21,62 0,785369 18 37,6 0,00000646843

Tabela 4.11: Resultados Rede Madrid A6
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Figura 4.10: Distribuicdo de graus, Rede Madrid A6

A distribuicao de graus no cendrio Madrid A6 possui uma tendéncia de ser simétrico
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em relacdo ao grau médio conforme observado na figura 4.10 com (k > 3). Na tabela 4.12
observamos os valores quantificados com Hellinger para as métricas de betwenness, closeness
e o coeficiente de agrupamento, nos dados € possivel verificar que ha uma linearidade no
comportamento da rede, sendo esta perturbada no instante 12 e 98 na métrica Closeness e 15
no coeficiente de agrupamento.

TEMPO DE COEFICIENTE DE
COLETA BETWENNESS CLOSENESS AGRUPAMENTO
1 2,421057 1,706381 1,732807
2 0,832992 0,856372 0,32764
3 0,758206 0,667939 0,228973
4 0,796945 0,711711 0,190258
5 0,811688 0,762595 0,197784
6 0,734675 0,689304 0,202026
7 0,752292 0,770636 0,210494
8 0,795091 0,712723 0,217635
9 0,774022 0,719816 0,194698
10 0,773066 0,678784 0,199631
11 0,749701 0,829942 0,201293
12 0,776659 0,632169 0,208329
13 0,76537 0,655781 0,216929
14 0,711468 0,643392 0,445081
15 0,727974 0,691165 0,20385
16 0,771377 0,678906 0,194487
17 0,741056 0,675722 0,19381
18 0,808926 0,876074 0,216929
19 0,815975 0,74582 0,195465
20 0,737077 0,652023 0,256622

Tabela 4.12: Resultados de Hellinger Rede Madrid A6
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Figura 4.11: Valores de Hellinger, Rede Madrid A6

Se considerado o grafo agregado, ou seja, a comparacao em Hellinger sendo p a frequéncia
sem a separac¢ao dos instantes de tempos de coleta e g, a frequéncia da métrica calculada
para cada instante de tempo isolado temos os valores abaixo ilustrados na figura 4.12 e tabela
4.13:
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TEMPO COEFICIENTE
DE COLETA BETWENNESS ~ CLOSENESS DE AGRUPAMENTO
1 2,72088205 2,47838979 1,72654444
2 0,69438189 0,74214530 0,52609358
3 0,20111222 0,94311201 0,53606982
4 0,73171599 0,78382552 0,58599163
5 0,71337216 0,78266420 0,58533812
6 0,72086489 1,12126161 0,58723226
7 0,14095288 0,94989639 0,55948006
8 0,70620932 0,73510962 0,62484971
9 0,71977727 0,85312057 0,55701414
10 0,72820108 0,95056511 0,61110914
11 0,69517233 0,94837228 0,57259796
12 0,71940983 1,14357886 0,61999252
13 0,71919874 0,91704241 0,62072669
14 0,71970151 0,90967748 0,46534815
15 0,72130175 0,97562599 0,57805611
16 0,72943175 0,94889898 0,61182898
17 0,71273831 0,76001437 0,56722729
18 0,71316372 0,68110764 0,58792895
19 0,72402994 0,89750691 0,59605163
20 0,71321187 0,87525133 0,62170616

Tabela 4.13: Resultados de Hellinger Rede Madrid A6, grafo agregado.
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Figura 4.12: Valores de Hellinger, Rede Madrid A6, considerando o grafo agregado

Na figura 4.12 observamos picos negativos na métrica de betweeness nos tempos 3 e 7
que diverge da rede agregada e que esté diretamente ligada a quantidade de veiculos, pois é

nestes tempos que observamos acréscimo de veiculos na rede.

Cenario: Madrid M40

Este cendrio se refere também a uma rodovia periférica a cidade de Madri, assim possui
uma concentracao de veiculos menor e com maior velocidade média, este cendrio possui 20
instante de tempo de coleta, observa-se os dados gerais da rede na tabela 4.1. Extraido os

resultados baseado nos instantes de tempo para cada métrica e exposto abaixo:
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TEMPO DE . GRAU COEFICIENTE ~
ARESTAS VERTICES B DIAMETRO BETWEENNESS CLOSENESS
COLETA MEDIO DEAGRUPAMENTO
1 12 4 6,00 1,0000000000 1 0,00 0,33333333333
2 962 109 17,65 0,7565374440 16 110,31 0,00015292858
3 1866 203 18,38 0,7307672565 35 397,47 0,00006303978
4 2820 310 18,19 0,7605461098 34 366,55 0,00001723633
5 4236 415 20,41 0,7524070524 38 142,69 0,00000670241
6 5058 474 21,34 0,7555617661 35 323,45 0,00000615807
7 5360 496 21,61 0,7511137720 56 180,66 0,00000771302
8 6190 530 23,36 0,7610264664 36 156,58 0,00000449174
9 6304 538 23,43 0,7425841426 36 769,02 0,00000483703
10 6396 531 24,09 0,7529514310 30 410,29 0,00000475875
11 6630 532 24,92 0,7523826823 22 148,72 0,00000430857
12 5872 507 23,16 0,7546568536 46 416,00 0,00000554078
13 5546 500 22,18 0,7525828245 57 371,13 0,00000503701
14 5652 507 22,30 0,7401855704 61 485,13 0,00000519327
15 5332 473 22,55 0,7515017389 39 252,35 0,00000601790
16 4890 462 21,17 0,7532470474 48 249,14 0,00000567455
17 4686 472 19,86 0,7553190985 62 260,50 0,00000546053
18 4718 471 20,03 0,7435626965 31 285,86 0,00000601034
19 5362 483 22,20 0,7531975929 31 145,70 0,00000541647
20 5444 498 21,86 0,7503215235 33 233,79 0,00000501621
Tabela 4.14: Resultados Rede Madrid M40
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Figura 4.13: Distribui¢do de graus, Rede Madrid M40

O cendrio Madrid M40 possui semelhanca significativa com o cendrio Madrid A6 devido



RESULTADOS E ANALISES 63

também ser relacionado a uma rodovia periférica a cidade, a distribui¢do de graus do cenério
tem uma tendéncia de ser simétrico em relacdo ao grau médio conforme observado na
figura 4.13 com (k > 3). Na tabela 4.15 observamos os valores quantificados com Hellinger
para as métricas de betwenness, closeness e o coeficiente de agrupamento, na figura 4.14 é
possivel verificar que hé perturbacoes consideraveis nos instantes de tempo 6 a 13 em todas

as métricas analisadas no comportamento da rede.

TEMPO DE COEFICIENTE DE
COLETA BETWENNESS CLOSENESS AGRUPAMENTO
1 2,30615 1,862429 1,811918
2 0,942184 0,771241 0,329072
3 0,806671 0,789615 0,259102
4 0,797383 0,780828 0,247248
5 0,7518 0,813803 0,234357
6 0,866739 0,801042 0,438927
7 0,774837 0,739563 0,248124
8 0,728664 0,939865 0,234456
9 0,742031 0,687968 0,403834
10 0,790589 0,925596 0,455153
11 0,789409 0,78149 0,282302
12 0,772227 0,820568 0,454188
13 0,831226 0,976148 0,256803
14 0,71443 0,763498 0,237369
15 0,845716 0,812168 0,249004
16 0,832543 0,700906 0,244765
17 0,697952 0,77105 0,236686
18 0,84328 0,761398 0,224848
19 0,730621 0,788059 0,23037
20 0,793484 0,817234 0,244228

Tabela 4.15: Resultados de Hellinger Rede Madrid M40
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Figura 4.14: Valores de Hellinger, Rede Madrid M40

Se considerado o grafo agregado, ou seja, a comparacao em Hellinger sendo p a frequéncia
sem a separac¢ao dos instantes de tempos de coleta e g, a frequéncia da métrica calculada

para cada instante de tempo isolado temos os valores abaixo ilustrados na figura 4.15:
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TEMPO COEFICIENTE
DE COLETA BETWENNESS ~ CLOSENESS DE AGRUPAMENTO
1 3,20883161 1,37507617 1,37507617
2 1,20766475 0,66049370 0,66049370
3 0,99761426 0,83895742 0,83895742
4 1,00522408 0,67617247 0,67617247
5 0,70652904 0,63141438 0,63141438
6 0,70772325 0,79133518 0,79133518
7 0,71220471 0,72246598 0,72246598
8 0,99316656 0,77725219 0,77725219
9 0,71665422 0,59422678 0,59422678
10 0,99855838 0,71367063 0,71367063
11 0,70514330 0,72954144 0,72954144
12 0,71349973 0,65024784 0,65024784
13 0,71275613 0,73002763 0,73002763
14 0,71526822 0,51001689 0,51001689
15 0,70912351 0,73602887 0,73602887
16 0,70494492 0,58500637 0,58500637
17 0,71180438 0,72921393 0,72921393
18 0,71821915 0,69925327 0,69925327
19 0,99198331 0,62413950 0,62413950
20 0,70826142 0,60382297 0,60382297

Tabela 4.16: Valores de Hellinger, Rede Madrid M40, grafo agregado.
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Figura 4.15: Valores de Hellinger, Rede Madrid M40, considerando o grafo agregado
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g seguir é apresentado as consideracoes finais, buscando a contextualiza¢do do problema

de pesquisa com os resultados obtidos e as sugestdes para trabalhos futuros.

5.1 Consideracoes Finais

VANETSs possuem diversas aplicacdes, e na era da internet das coisas o protagonismo da
VANET vem sendo cada vez mais percebido, em parte pela necessidade de existir tecnologias
embarcadas em veiculos autdbnomos. Para que este objetivo se torne uma realidade segura e
eficiente, tem-se a necessidade de que os dados trocados entre os veiculos sejam cada vez
mais rdpidos e precisos, que com a utilizacdo de diversos sensores somados aos inimeros
algoritmos e protocolos dotados para a solu¢do funcionem de forma orquestrada e harmonica.
Um dos assuntos mais discutidos em VANETSs é como disseminar dados de forma eficiente, e
neste contexto ha um desafio gigantesco pela frente. Este trabalho buscou apresentar uma
forma de analisar e extrair uma caracteristica da rede, quantificando suas mudancas utili-
zando métricas de redes complexas e expondo seus resultados ao quantificador estocdstico de
Hellinger, assim é possivel identificar a dissimilaridade entre os instantes de tempo estudados
de cada grafo. Conforme apresentado no trabalho de Cabral et al. e considerando os diversos
tipos de rede existentes, Hellinger €é um dos quantificadores mais precisos para identificar a
divergéncia ou dissimilaridade.

As medidas de centralidade de redes complexas possibilitam compreender a dindmica
e o comportamento das redes estudadas, caracterizando a rede e gerando dados para que
estes sejam estudados. Permitindo assim ser um caminho para quantificar as mudancas
estruturais em uma VANET. Foi entao realizado a andlise em cinco cenérios de redes reais do
tipo V2V: Rede Colonia, Rede Créteil - 7 as 9h, Rede Créteil - 17 as 19h, Madrid A6 e Madrid
M40. Os resultados evidenciam que a utilizacao das métricas de centralidade aplicada ao

quantificador estocéstico de Hellinger ajudam a identificar variacoes no comportamento

67
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da rede, esta informacao pode ser importante para identificar caracteristicas especificas da
rede em determinado instante de tempo, em que se faz necessario uma intervencao para
melhoria do trafego da via ou ainda identificar congestionamentos, entre outros eventos. A
disseminacao desta informacao de forma precisa e tratada por controladores e ou algoritimos
especificos podem resultar na eficiéncia da rede, diminuindo riscos potenciais de acidentes e
congestionamentos.

A utilizacdo do quantificador de Hellinger se mostrou importante para identificar as
oscilacoes no comportamento da rede nos instantes de tempo estudados, considerando que
inameros fatores podem interferir no resultado da rede VANETs como: distancia, velocidade,
quantidade de veiculos e etc. Ter uma s6 métrica que sinalize que houve uma mudanca
estrutural no intervalo de tempo especifico e apontando uma necessidade de intervencao,
possibilita uma acdo mais direcionada e assertiva no contexto de inimeros dados gerados por
diversos tipos de sensores. Desta forma, € vdlida a hip6tese onde afirma que: "O quantificador
de Hellinger aplicado as métricas de centralidade, permite observar divergéncias entre os
instantes de tempo de coleta de uma rede VANET". Quando considerado o grafo agregado para
as comparacoes, potencializamos os resultados pois podemos caracterizar o comportamento
da rede em relacdo a cada instante de tempo de coleta, neste método tempo um tempo de
processamento maior, no caso da rede de colonia o processamento durou cerca de 5 dias
quando considerado a rede agregada, ja relacionado os tempos entre si, durou cercade 2 a 3

horas.

5.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, é considerado a utilizacao da métrica de resiliéncia de Gao et al.,
expandindo o uso de métricas que resultam em um aperfeicoamento da andlise do com-
portamento da rede, utilizando métricas de centralidade de redes complexas e expondo
caracteristicas topoldgicas de interacdo entre vértices conectados e suas arestas. A orquestra-
¢do do uso de tempo real da resiliéncia com o quantificador estocéstico de Hellinger, pode
gerar um algoritimo mais eficiente para o diagnéstico do estado da via ou comportamento

dos veiculos.



Apéndice A

METODO DE REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo bibliogréfica teve o objetivo de desenvolver o uso da métrica de resiliéncia em
redes complexas, identificando o comportamento da rede durante o curso da vida ttil da
rede. Durante o processo de verificacao da métrica surgiu a questao de como quantificar
as mudancas estruturais da rede em seus diversos instantes de tempo registrados de forma
transparente nas bases de dados estudadas. O estudo teve inicio em Fevereiro de 2017 tendo
arevisao bibliogréfica concluida na entrega desta dissertacao.

A busca relacionado aos trabalhos mais relevantes se deu por instru¢ao de um método
pessoal do Dr. Alejandro Frery, onde foi iniciada a busca no webofscience** através da
sintaxe: resilience and networks and complex and system and failures, de posse
dos artigos mais relevantes foi extraido o resumo e conclusdo dos artigos iniciais e gerado
uma nuvem de palavas mais frequentes com o auxilio da ferramenta Wordle*® !,

Com os resultado das palavras mais frequentes geramos um ciclo de pesquisa alternando
a sintaxe a ser pesquisada resultando em artigos relevantes com base na pesquisa, gerando

novas perguntas que convergiram para o objetivo desta pesquisa.

'Wordle é um gerador de "nuvens palavra"do texto que vocé fornecer. As nuvens dao maior destaque as
palavras que aparecem mais frequentemente no texto fonte. Vocé pode ajustar suas nuvens com diferentes
fontes, layouts e esquemas de cores. As imagens que vocé cria com o Wordle sdo suas para usar como quiser.
Vocé pode imprimi-los para fora, ou conservé-los a seu proprio desktop para usar-se como vocé deseja.

69



Apéndice B

GRAFICOS

B.1 Grificos e Histogramas

Average Length
of Minimal Paths
graph24T.txt

501

404

304

Average Length
of Minimal Paths

N
o
1

104

0 5 10 15 20 25
Collect Time Instant

Figura B.1: Caminhos Minimos Rede Colonia

70



GRAFICOS

71

Average Minimum Path VS Betweenness Medium

graph24T .txt
100

90
80
70
60
50

‘“’ /

30

Value Metric

20

0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Time Stemps

Figura B.2: Caminhos Minimos vs Betweenness Rede Colonia

Middle Betweenness
graph24T txt

754

50

Middle Betweenness

2514

0 5 10 15 20 25
Collection Time Instant

Figura B.3: Betweenness Rede Colonia



GRAFICOS

72

Grouping Coefficient

Diameter (L Distance)

0.7604

0.7554

0.7504

0.7454

0.7404

0.735+;

Grouping Coefficient
graph24T .txt

0 5 10 15 20
Collection Time Instant

25

Figura B.4: Coeficiente de Agrupamento Rede Colonia

Diameter (L Distance)

g

raph24T.txt

1501

501

5 10 15 20
Collection Time Instant

Figura B.5: Diametro Rede Colonia

25



GRAFICOS

73

Frequency
(Number of Vertices)

Distribution of Degree (log-log)

graph24T txt
10
) o L] L] e o .....
3_
-
-
-
L J
-
-
-
1_
-
1 3 5

Degrees
(number of Connected Vertices)

Figura B.6: Distribuicao de Graus Rede Colonia



GRAFICOS

74

Average Length
of Minimal Paths

Average Length
of Minimal Paths
graphVanet-7-9.txt

5 10 15 20
Collect Time Instant

Figura B.7: Caminhos Minimos Rede Créteil - 7 as 9h

25



GRAFICOS

Average Minimum Path VS Betweenness Medium

graphVanet-7-9.ixt
100

90
80
70
60

50

Value Metric

40
30

20

WW/

1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Time Stemps
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Distribution of Degree (log-log)
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Middle Betweenness
AG.txt

1500 4

1000 4

Middle Betweenness

500 -

5 10 15 20
Collection Time Instant

Figura B.21: Betweenness Rede Madrid A6



GRAFICOS

84

Diameter (L Distance)

Grouping Coefficient

Grouping Coefficient

AB txt

o
©
"

[
©
L

0.7

Figura B.22: Coeficiente de Agrupamento Rede Madrid A6

5 10 15
Collection Time Instant

Diameter (L Distance)

AB.txt

20

60

404

20+

5 10 15
Collection Time Instant

Figura B.23: Diametro Rede Madrid A6

20



GRAFICOS

85

Frequency
(Number of Vertices)

N
1

Distribution of Degree (log-log)

)
~ %
‘o
e [ ] [ ] ° ‘
LN J
o
L ] L ] »
eoe [ ]
[ J [ ]
[ ] [ ] ° [ ]
[ ] [ J
[ ] L ]
[ ] [ _ ]
ane
[ ] [ [N J
[ ] L ] L ] ]
: -
Degrees

(number of Connected Vertices)

Figura B.24: Distribuicdo de Graus Rede Madrid A6



GRAFICOS

86

154

104

Average Length
of Minimal Paths

Average Length
of Minimal Paths
M40.txt

5 10 15
Collect Time Instant

Figura B.25: Caminhos Minimos Rede Madrid M40

20



GRAFICOS

Average Minimum Path VS Betweenness Medium

M40.txt
100

90
80
70
60

50

Value Metric

40
30

20

1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Time Stemps

Figura B.26: Caminhos Minimos vs Betweenness Rede Madrid M40

Middle Betweenness
M40.txt

8004

600+

4004

Middle Betweenness

2004

5 10 15 20
Collection Time Instant

Figura B.27: Betweenness Rede Madrid M40



GRAFICOS

88

Grouping Coefficient

M40.txt

o
©
"

Grouping Coefficient

0.84

Figura B.28: Coeficiente de Agrupamento Rede Madrid M40

5 10 15
Collection Time Instant

Diameter (L Distance)

M40.txt

20

60 1

EN
o
L

Diameter (L Distance)

N
o
f

5 10 15
Collection Time Instant

Figura B.29: Diametro Rede Madrid M40

20



GRAFICOS

89

Frequency
(Number of Vertices)

N
L

Distribution of Degree (log-log)
M40.txt

Degrees
(number of Connected Vertices)

Figura B.30: Distribuicdo de Graus Rede Madrid M40



[1]

(2]

3]

(4]

5]

(6]

[7]

(8]

(9]

(10]

(11]

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Acer, U., Giaccone, P, Hay, D., Neglia, G. and Tarapiah, S. 2011, Timely data delivery in a
realistic bus network, in ‘2011 Proceedings IEEE INFOCOM’, pp. 446-450.

Aparecido, L. 2015, Data dissemination in vehicular networks: Challenges, solutions,
and future perspectives, in ‘2015 7th International Conference on New Technologies,
Mobility and Security (NTMS)’, pp. 1-5.

Aratjo, A. 2019, ‘As pontes de Konigsberg’,
https://www.mat.uc.pt/~alma/escolas/pontes/. Accessed: 2019-08-27.

Barabasi, A. and Frangos, J. 2002, Linked: The New Science Of Networks Science Of

Networks, Basic Books.

Barabasi, A. L. 2003, ‘Linked: How everything is connected to everything else and what it

means for business, science and everyday life., Plume.

Barabasi, A. L. and Albert, R. 1999, ‘Emergence of scaling in random networks’, Science
286.

Bauza, R. and Gozalvez, J. 2012, ‘Journal of Network and Computer Applications Traffic
congestion detection in large-scale scenarios using vehicle-to-vehicle communications’,
Journal of Network and Computer Applications pp. 1-13.

URL: http:/ldx.doi.org/10.1016/j.jnca.2012.02.007

Boccaletti, S., Latora, V., Moreno, Y., Chavez, M. and Hwang, D.-U. 2006, ‘Complex
networks: Structure and dynamics’, Physics Reports 424(4), 175 — 308.
URL: http://www.sciencedirect.com/sciencelarticle/pii/S037015730500462X

Brennand, C. A. R. L., de Souza, A. M., Maia, G., Boukerche, A., Ramos, H., Loureiro, A.
A. E and Villas, L. A. 2015, An intelligent transportation system for detection and control
of congested roads in urban centers, in ‘2015 IEEE Symposium on Computers and
Communication (ISCC)’, pp. 663-668.

Cabral, R. S, Frery, A. C. and Ramirez, J. A. 2014, ‘Variability analysis of complex
networks measures based on stochastic distances’, Physica A- Statistical Mechanics and
Applications 415, 73-86.

Costa, L. E, Rodrigues, E A., Travieso, G., Boas, P. R. V, Costa, L. E, Rodrigues, E A.,
Travieso, G. and Boas, P. R. V. 2007, ‘Advances in Physics Characterization of complex

networks : A survey of measurements’, Advances in Physics 8732.

90


https://www.mat.uc.pt/~alma/escolas/pontes/

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 91

URL:
http:/lleonidzhukov.net/hse/2014/socialnetworks/papers/CharacterizationComplexNetworks.pdf

[12] D. da Costa, J. B., de Souza, A. M., Rosério, D., Cerqueira, E. and Villas, L. A. 2019,
‘Efficient data dissemination protocol based on complex networks’ metrics for urban
vehicular networks’, Journal of Internet Services and Applications 10(1), 15.

URL: https:/ldoi.org/10.1186/s13174-019-0114-y

[13] De Nooy, W., Mrvar, A. and Batagelj, V. 2018, Exploratory social network analysis with
Pajek, Cambridge University Press.

[14] Diaconis, P. and Zabell, S. L. 1982, ‘Updating subjective probability’, Journal of the
American Statistical Association 77(380), 822-830.
URL: http://www.jstor.org/stable/2287313

[15] Erdés, P and Rényi, A. 1959, ‘On random graphs i’, Publicationes Mathematicae Debrecen
6, 290.

[16] Exchange, M. S. 2015, ‘Euler’s solution of seven bridges of konigsberg in layman terms’,
Mathematics Stack Exchange. URL:https://math.stackexchange.com/q/1173328
(version: 2015-03-03) (Accessed: 2018-10-24).

URL: https://math.stackexchange.com/q/1173328

[17] Eze, E. C., Zhang, S.-]., Liu, E.-]. and Eze, J. C. 2016, ‘Advances in vehicular ad-hoc
networks (vanets): Challenges and road-map for future development’, International
Journal of Automation and Computing 13(1), 1-18.

URL: https:/ldoi.org/10.1007/s11633-015-0913-y

(18] E, P, A, M. and C,, V. 2017, ‘Managing traffic flows for cleaner cities: The role of green
navigation systems’, Energies 10(6).
URL: http://lwww.mdpi.com/1996-1073/10/6/791

[19] Filliben, J.]J. and Mai, V. S. 2006, ‘Measurement Science for Complex Information
Systems ’, https://www.nist.gov/programs-projects/

measurement-science-complex-information-systems. Accessed: 2019-08-27.

[20] Fiore, M., Naboulsi, D. and Uppoor, S. 2016, ‘Tapascologne project’, Institute of
Transportation Systems at the German Aerospace Center (ITS-DLR). (Accessed:
2018-11-25).

URL: http:/lkolntrace.project.citi-lab.fr

[21] Folha informativa - Acidentes de transito 2019,

https://www.paho.org/bra/index.php?option=com_content&view=articlesid=


https://www.nist.gov/programs-projects/measurement-science-complex-information-systems
https://www.nist.gov/programs-projects/measurement-science-complex-information-systems
https://www.paho.org/bra/index.php?option=com_content&view=article&id=5147:acidentes-de-transito-folha-informativa&Itemid=779
https://www.paho.org/bra/index.php?option=com_content&view=article&id=5147:acidentes-de-transito-folha-informativa&Itemid=779
https://www.paho.org/bra/index.php?option=com_content&view=article&id=5147:acidentes-de-transito-folha-informativa&Itemid=779

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 92

(22]

(23]

(24]

(25]

(26]

(27]

(28]

(29]

(30]

(31]

(32]

5147:acidentes—de-transito-folha-informativa&Itemid=779. Accessed:
2019-08-27.

Freeman, L. C. 1996, ‘Some antecedents of social network analysis’, Connections
19(1), 39-42.

Gao, J., Barzel, B. and Barabdsi, A.-L. 2016, ‘Universal resilience patterns in complex
networks’, Nature 536(7615), 238-238.
URL: http://lwww.nature.com/doifinder/10.1038/naturel1 8019

Gramaglia, M., Trullols-Cruces, O., Naboulsi, D., Fiore, M. and Calderon, M. 2015,
‘Madrid traces’. (Accessed: 2018-11-25).

URL: http://www.it.uc3m.es/madrid-traces

Kamini, K. and Kumar, R. 2010, ‘Vanet parameters and applications: A review’, Global
Journal of Computer Science and Technology. (Accessed: 2018-10-24).

URL: https://globaljournals.org/GJCST_Volumel0/12-VANET-Parameters-and-
Applications-A-Review.pdf

Kasey Panetta 2019, ‘The gartner hype cycle highlights the 29 emerging technologies
cios should experiment with over the next year’.
URL: https://lwww.gartner.com/smarterwithgartner/5-trends-appear-on-the-gartner-

hype-cycle-for-emerging-technologies-2019/

Lebre, M.-A., Le Mouél, E and Ménard, E. 2016, ‘Resilient, decentralized v2v online

stop-free strategy in a complex roundabout’, pp. 1-5.

Li, E and Wang, Y. 2007, ‘Routing in Vehicular Ad Hoc Networks: A Survey’, IEEE
VEHICULAR TECHNOLOGY MAGAZINE 2(2), 12-22.

Lebre, M. A. and Mouél, E L. 2016, ‘Microscopic vehicular mobility trace of europarc
roundabout’, Microscopic vehicular mobility trace of Europarc roundabout, Creteil,
France. (Accessed: 2018-11-25).

URL: http://lvehicular-mobility-trace.github.io

Manijot, K., Sukhman, K. and Gurpreet, S. 2012, ‘Vehicular ad hoc networks’, Journal of
Global Research in Computer Science 03(03), 61-64.

URL: http://lwww.rroij.com/open-access/vehicular-ad-hoc-networks-61-64.pdf

Manjyot, S. and Harjit, S. 2016, ‘Vanet, its characteristics, attacks and routing techniques:
A survey’, International Journal of Science and Research 05(05), 1595-1599.
URL: https://www.ijsr.net/archive/v5i5/NOV163726.pdf

Milgram, S. 1967, ‘The small-world problem’, Psychology Today 1(1).


https://www.paho.org/bra/index.php?option=com_content&view=article&id=5147:acidentes-de-transito-folha-informativa&Itemid=779
https://www.paho.org/bra/index.php?option=com_content&view=article&id=5147:acidentes-de-transito-folha-informativa&Itemid=779
https://www.paho.org/bra/index.php?option=com_content&view=article&id=5147:acidentes-de-transito-folha-informativa&Itemid=779

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 93

[33] Newman, M. 20034, ‘The structure and function of complex networks’, SIAM Review
45(2), 167-256.
URL: https://doi.org/10.1137/5003614450342480

[34] Newman, M. 2010, Networks: An Introduction, OUP Oxford.
URL: https://books.google.com.br/books?id=q7HVtpYVfCOC

[35] Newman, M. E. ]J. 2003b, ‘The Structure and Function of Complex Networks’, Siam
Review 45.
URL: http://arxiv.orglabs/cond-mat/0303516

[36] Pesovic, U., Mohorko, J., Medvesek, A. and Cucej, Z. E 2010, ‘Single-hop vs. multi-hop -

energy efficiency analysis in wireless sensor networks’.

[37] R Core Team 2013, ‘R: A language and environment for statistical computing.

URL: http://lwww.R-project.org/

[38] Rawat, D. B., Bista, B. B., Yan, G. and Olariu, S. 2014, ‘Vehicle-to-vehicle connectivity and
communication framework for vehicular ad-hoc networks’, 00, 44—49.
URL: doi.ieeecomputersociety.org/10.1109/CISIS.2014.7

[39] RStudio Team 2015, ‘Rstudio: Integrated development environment for r’.
URL: http://lwww.rstudio.com/

[40] Strogatz, S. H. 2001, ‘Exploring complex networks’, Nature 410(6825), 268-276.
URL: http://lwww.nature.com/doifinder/10.1038/35065725

[41] Tang, J., Cheng, Y. and Zhou, C. 2009, ‘Sketch-based SIP flooding detection using
hellinger distance’, pp. 1-6.

[42] Wang, C. and Tsai, H. 2013, Detecting urban traffic congestion with single vehicle, in
‘2013 International Conference on Connected Vehicles and Expo (ICCVE)’, pp. 233-240.

[43] Watts, D. J. and Strogatz, S. H. 1998, ‘Collective dynamics of ‘small-world’ networks’,
Nature 393.

[44] Web Of Sciencen.d., http://apps-webofknowledge.ez9.periodicos.capes.qgov.
br/WOS_GeneralSearch_input.do?product=W0S&search_mode=GeneralSearchs
SID=2BQJWT5KPkJcY6g5eE9&preferencesSaved=. Accessed: 2017-01-30.

[45] Wordlen.d., http://www.wordle.net/. Accessed: 2017-02-05.


http://apps-webofknowledge.ez9.periodicos.capes.gov.br/WOS_GeneralSearch_input.do?product=WOS&search_mode=GeneralSearch&SID=2BQJWT5KPkJcY6g5eE9&preferencesSaved=
http://apps-webofknowledge.ez9.periodicos.capes.gov.br/WOS_GeneralSearch_input.do?product=WOS&search_mode=GeneralSearch&SID=2BQJWT5KPkJcY6g5eE9&preferencesSaved=
http://apps-webofknowledge.ez9.periodicos.capes.gov.br/WOS_GeneralSearch_input.do?product=WOS&search_mode=GeneralSearch&SID=2BQJWT5KPkJcY6g5eE9&preferencesSaved=
http://www.wordle.net/

Este trabalho foi redigido em BIEX utilizando uma modificagéo do estilo IC-UFAL. As
referéncias bibliograficas foram preparadas no Mendeley e administradas pelo BIBTEX com o
estilo LaCCAN. O texto utiliza fonte Fourier-GUTenberg e os elementos matemadticos a
familia tipogréfica Euler Virtual Math, ambas em corpo de 12 pontos.



	1 Introdução
	Definição do Problema
	Objetivo
	Contribuições
	Revisão da literatura
	Organização da Dissertação

	2 Fundamentação Teórica
	VANETs
	Teoria dos Grafos
	Redes Complexas
	Métricas
	VANETs Como Redes Complexas
	Hellinger para Análise de Dados em VANETs


	3 Metodologia
	Definição da rede
	Tratamento de dados da rede
	Determinação das características estruturais
	Inspeção visual

	4 Resultados e Análises
	5 Conclusões
	Considerações Finais
	Trabalhos futuros

	Método de Revisão Bibliográfica
	Gráficos
	Gráficos e Histogramas

	Referências Bibliográficas

