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Abstract. Vehicle networks are a communication system between vehicles that
allows the interaction and information exchange. One of the difficulties faced
by these applications is the communication due to the frequent change in the
network topology. For this reason, several studies have been done in order to
understand the traffic and, consequently, the applications that aim to improve
the experience of drivers and passengers in a traffic scenario. In the literature,
the modeling of the vehicle mobility is often done using an instantaneous, or
aggregate or temporal graph. This work compares the impact of these three
approaches on the vehicle network analysis and discusses the advantages and
disadvantages of each one. The goal is to understand how results may vary
depending on the model used.

Resumo. As redes veiculares sdo um sistema de comunica¢do entre veiculos
que permite a interacdo e troca de informagées destes automoveis. Uma das
dificuldades enfrentadas por essas aplicacées é a comunicagdo, pela mudanga
frequente na topologia da rede. Por este motivo, diversos estudos tém sido feitos
com o intuito de entender o trdnsito e, consequentemente, as aplicacoes que
visam aprimorar a experiéncia dos motoristas e passageiros no trdfego. Na
literatura, a modelagem da mobilidade veicular é frequentemente feita usando
um grafo instantaneo, agregado ou temporal. Este trabalho compara o impacto
dessas trés abordagens nas andlises das redes veiculares, além de discutir as
vantagens e desvantagens de cada uma. O objetivo é entender como os resultados
podem variar dependendo do modelo utilizado.

1. Introducao

As redes veiculares permitem a interacao e troca de informagdes entre veiculos com
o objetivo de melhorar as condi¢des do transito e dos passageiros Alves et al. [2009]. Esses
objetivos aparecem na forma de aplicagdes que possuem diversas finalidades para tornar a
experiéncia no trafego melhor como evitar colisdes, diminuir engarrafamentos e promover
entretenimento durante a viagem. Nessas aplicagdes, os veiculos agem como sensores,
compartilhando informagdes que podem ser usadas a favor dos motoristas e que permitem a
criacdo de um Sistema de Transporte Inteligente (ITS — Intelligent Transportation System),



i.e., um sistema composto por ferramentas que visam prover servi¢os inovadores na drea
de transporte.

Uma das dificuldades enfrentadas por essas aplicagdes é a comunicagdo. Isso
se da pela frequente mudancga na topologia da rede devido a diversos fatores como, por
exemplo, a velocidade dos veiculos, regras de transito a serem seguidas e eventos na
pista devido a acidentes e engarrafamentos. Devido a esses e outros aspectos, os contatos
que ocorrem entre os veiculos costumam ter um tempo curto, dificultando a troca de
informagdes. Para resolver esse problema, existem estudos na literatura que analisam a
mobilidade veicular para identificar padrdes na movimentacao dos veiculos. Esses estudos,
em sua maioria, utilizam grafos para modelar a mobilidade e analisar a rede induzida pela
movimentac¢ao dos veiculos. Assim, € possivel desenvolver solugdes apropriadas para
troca de informagdes em cada contato.

Ao observarmos os trabalhos jd realizados na drea de andlise da mobilidade veicular,
notam-se trés abordagens diferentes de utilizacao de grafos nessa modelagem, i.e., grafos
que modelam a mobilidade de forma instantanea, agregada e temporal. O objetivo deste
trabalho € investigar o impacto destas diferentes abordagens encontradas na literatura ao se
analisar a mobilidade dos veiculos com esses tipos de grafos, em particular na utilizagdo
de grafos temporais. Esse é um aspecto fundamental, pois, dependendo do tipo de modelo
usado, os resultados podem ser bastante diferentes e fazerem pouco sentido.

Este trabalho analisa esses trés modelos presentes na literatura, investigando os
resultados gerados por cada um deles. Além disso, o comportamento das métricas muda de
acordo com a abordagem utilizada, o que mostra a necessidade de ter esse tipo de andlise.
Para isso, foram escolhidas duas bases de dados reais de mobilidade veicular onde se
realizou a comparacgdo desses modelos. Utilizando métricas de redes complexas e técnicas
de estatistica, mostramos que as diferentes formas de modelar a mobilidade dos veiculos
levam a diferentes resultados.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: na Se¢do 2 apresen-
taremos um resumo dos trabalhos relacionados encontrados na literatura. Na Secdo 3,
falaremos sobre a metodologia que utilizamos nesse trabalho, quais bases de dados foram
trabalhadas e as técnicas utilizadas. Na Secdo 4, apresentaremos os resultados de cada
métrica avaliada. Por fim, a Secdo 5 apresenta a conclusdo do trabalho e os préximos
passos.

2. Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos, o volume de veiculos tem se tornado cada vez maior. Isto
adicionado a falta de planejamento urbano resultaram em diversos problemas no trafego:
crescimento do nimero de congestionamentos e intensificacdo do nimero de colisoes.
Com o objetivo de resolver estes problemas, diversos trabalhos t€m estudado a mobilidade
veicular através de traces ! gerados por veiculos. Basicamente, esses trabalhos utilizam
trés abordagens diferentes baseadas em grafos para processar os traces: grafo instantaneo
(modela um instante especifico no tempo), grafo agregado (modela um intervalo especifico
no tempo) ou grafo temporal (modela um cendrio que evolui no tempo), explicados na
Secao 3.

! Arquivos gerados por veiculos que normalmente contém o horirio e a localizagio GPS do veiculo ao
longo do dia



Na literatura, existem vérios trabalhos que fazem a caracterizacdo de traces com
o objetivo de entender diferentes propriedades da mobilidade. No entanto, esses estudos
utilizam um modelo especifico de grafo.

Grafo instantaneo. Naboulsi and Fiore [2013] investigaram o trace da cidade de Colonia.
Utilizando técnicas de redes complexas, eles verificaram a mobilidade veicular, componen-
tes conexos e outras propriedades. J4 Naboulsi and Fiore [2017] realizaram um trabalho
semelhante analisando as mesmas métricas de mobilidade, mas também verificaram o
trace da cidade de Zurique e compararam os resultados entre as cidades. Os autores
identificaram uma limitacao na topologia em termos de conectividade, disponibilidade,
confiabilidade e navegabilidade. Hou et al. [2016] avaliaram o impacto da mobilidade em
redes veiculares. Para isso analisaram momentos especificos do trace da cidade de Xangai
e descobriram que a conectividade € afetada pela mobilidade somente quando a velocidade
média dos veiculos ultrapassa um limite especifico. Pallis et al. [2009] investigaram a
conectividade no frace da cidade de Zurique com o objetivo de analisar o desempenho dos
protocolos de roteamento.

Grafo agregado. Guerber et al. [2018] analisaram os contatos no trace de Roma consi-
derando medidas de grau, intermediacdo, proximidade e coesdo. Para isso, eles realizaram
uma agregac¢ao de todos os contatos existentes em um periodo de uma hora em um tinico
grafo. Também agregando os contatos no periodo de uma hora, Cunha et al. [2014] geraram
um grafo agregado, inserindo todos os contados desse periodo no grafo. Cunha et al. [2016]
estudaram como as lacunas encontradas na coleta de dados de redes veiculares podem
afetar a andlise de duracao de contato, capacidade da rede e o numero de contatos entre os
veiculos. O estudo foi realizado agregando o trace do periodo de 24 horas em um grafo.
Diniz et al. [2017] juntaram os dados a cada uma hora para caracterizar a mobilidade em
Roma. Na mesma direcdo, Qiu et al. [2018] demonstraram a natureza das comunicagdes
veiculares, incluindo a dura¢ao do contato, velocidade do veiculo e velocidade relativa
entre os veiculos na drea urbana. Essa andlise foi feita agregando os contatos dos veiculos
a cada quatro horas durante um periodo de 21 dias.

Grafo temporal. Qiao et al. [2017] avaliaram a evolugao das caracteristicas estruturais
da mobilidade veicular na cidade de Pequim considerando a acessibilidade e conectividade
na rede. Glacet et al. [2015] classificaram a conectividade da rede ao longo do tempo
nas cidades de Bolonha e Colonia. Fiore et al. [2018] analisaram a mobilidade de Mildo
e identificaram uma rela¢do que destaca a adequagdo da comunicagdo temporal para
ambientes veiculares, o que pode fornecer diretrizes uteis para a avaliacao e previsao do
desempenho das redes veiculares.

Analise. No melhor do nosso conhecimento, encontramos um dnico trabalho na literatura
que compara os diferentes tipos de grafos. Celes et al. [2018] realizaram uma comparacao
dos trés tipos de grafos usados na modelagem da mobilidade. Entretanto, foram avaliadas
poucas métricas € nao hi um estudo de como essas abordagens impactam os resultados
dessas andlises. Assim, os trabalhos existentes na literatura abordam diferentes tipos



de modelagens da mobilidade veicular e é necessario investigar como esses diferentes
modelos influenciam as analises realizadas.

3. Metodologia

Esta secdo discute a metodologia utilizada neste trabalho, apresenta as bases de
dados analisadas juntamente com as métricas executadas e discute as trés abordagens de
modelagens investigadas e detalha como elas funcionam.

3.1. Traces de Mobilidade Veicular

Neste estudo, foram utilizadas duas bases de dados de mobilidade veicular de duas
cidades diferentes: a cidade de Sdo Francisco 2 nos Estados Unidos e a cidade de Roma 3
na Itdlia. As duas bases de dados s@o de traces reais obtidos de tixis ao longo do dia.
Esses traces sao calibrados, i.e., hd um registro dos veiculos a cada segundo. Vale ressaltar
que téxis sdo veiculos que tem um comportamento diferente de veiculos particulares, ndo
tendo rotinas pré-estabelecidas. Os fraces representam a mobilidade desses veiculos em
um dia (terca-feira) e foram escolhidos para representar o movimento durante a semana. A
razdo para avaliar apenas um dia € a quantidade de grafos gerados para os trés modelos.
Apesar de avaliarmos apenas para um dia, a metodologia ndo muda para realizar avaliacoes
mais extensas. Além disso, segundo o estudo de rotinas de usudrios no trabalho proposto
em [Diniz et al., 2017], o movimento dos veiculos € semelhante durante os dias da semana
(segunda a sexta-feira).

3.2. Tipos de Modelagem

Na literatura existem trés diferentes maneiras comumente encontradas para modelar
a mobilidade veicular: grafos instantaneos, grafos agregados e grafos temporais. Antes
de prosseguir, serdo definidos os grafos que representam a mobilidade veicular. Nesses
tipos de grafos, os vértices representam os veiculos e as arestas representam a existéncia
de contato entre eles (possibilidade de troca de informagdes). Para que um contato exista é
necessario que dois veiculos estejam dentro de um raio de comunicagdo. Neste trabalho,
consideramos o raio de comunicagao de cada veiculo como 200 metros [Hui et al., 2010].
Novamente, outros raios podem ser considerados, mas a metodologia utilizada aqui nao
sera alterada. Na Secdo 5, ressaltamos como trabalhos futuros a aplicacdo da mesma
metologia com diferentes raios, para que possamos avaliar o impacto desse aspecto nos
resultados.

a) Grafo Instantdneo: um grafo instantaneo € gerado a partir de um instante ¢ do
trace e a andlise € feita sobre este instante. Neste tipo de abordagem, o fator temporal
nao € levado em consideracdo e a caracterizacdo € baseada na andlise deste tinico instante.
Formalizando, G; = (V, E), tal que V (t) = {v;(t)} é o conjunto de vértices e E(t) =
{e;;(t)|vi(t),vj(t) € V,i # j} é o conjunto de arestas pertencentes ao grafo instantaneo
no instante ¢. Neste trabalho, realizou-se a andlise instantanea a cada 15 minutos pois, esse
foi o mesmo tempo usado para gerar os grafos agregados. Assim serd possivel comparar
de forma mais justa o resultado dessas modelagens.

2Esse trace contém dados de 500 téxis ao longo do més de maio, ano 2009
3Esse trace contém dados de 320 tdxis ao longo do més de fevereiro, ano 2014



b) Grafo Agregado: o grafo agregado € a representacdo da mobilidade veicular
durante um intervalo de tempo pré-estabelecido. Nesse tipo de grafo, todas os vértices
e arestas existentes durante o intervalo escolhido sdo agrupados em um tunico grafo.
Formalizando, G4 = (V, E) tal que V4 = V; U Viyy1) U Vigga)... U Vigypy € By = Ep U
E41) U E49)... U E(44n). Neste trabalho, utilizou-se um periodo de 15 minutos para
gerar o grafo agregado. Este tempo foi escolhido por ser semelhante ao tempo usado no
trabalho de [Celes et al., 2018] que compara essas abordagens.

c) Grafo Temporal: por fim, o grafo temporal € um grafo que analisa todo o
periodo do trace. Para isso, em cada segundo um grafo € gerado e analisado, isso faz
com que seja possivel verificar o impacto ao longo do tempo no trace. Formalizando
Grvg = (G1,Gs, ...G,) onde G, representa o grafo do trace no instante n. Ressalta-se
que o grafo instantaneo avalia um tnico instante do frace para representar todo o intervalo
de tempo. Neste trabalho geramos um grafo instantaneo a cada 15 minutos para que seja
possivel comparar melhor a diferenga entre as trés métricas ja que o grafo agregado foi
gerado utilizando um intervalo de tempo também de 15 minutos. Ja o grafo temporal leva
em consideracao todo o intervalo de tempo e mostra de forma mais minuciosa a variagao
das métricas durante o dia.

Faz-se necessario explicar como foi feita a modelagem dos pontos GPS de um
instante ¢ para um grafo GG;. A transformacao foi feita da seguinte maneira: para cada
instante de tempo ¢, um grafo G, vazio foi gerado. Em seguida, para cada veiculo v com
uma leitura GPS no instante #, um vértice foi adicionado no grafo G; contendo o id e as
coordenadas geograficas do veiculo. Concluido esse processo, em cada grafo, realiza-se
uma comparacdo entre cada par de vértices, somente se a distancia geogréfica entre eles
tém menos de 200 metros, uma aresta entre estes dois vértices € adicionada ao grafo.

3.3. Métricas Analisadas

As métricas descritas a seguir sdo as frequentemente encontradas na caracterizacao
de traces, como os trabalhos descritos na se¢ao anterior. Dependendo da aplicagao, é
possivel que uma métrica seja mais relevante. Este trabalho tem como objetivo avaliar
essas métricas a partir de modelos diferentes, para podermos conhecer os resultados em
cada um desses modelos. Optou-se por investigar essas métricas por serem métricas
frequentemente usadas na literatura para caracterizacao de redes veiculares, inclusive nos
trabalhos relacionados.

Diametro: apés calcular o menor caminho entre todos os nds, o diametro é representado
pelo maior dos menores caminhos. Encontrar o didametro tem grande importancia como,
por exemplo, nos algoritmos de roteamento Open shortest path first que se baseia no
algoritmo de Dijkstra de menor caminho entre os nos.

Densidade: a densidade de uma rede € a relacdo entre o nimero de arestas existentes
no grafo e o nimero de todas as arestas possiveis. Essa métrica consegue avaliar o
relacionamento geral dos integrantes da rede, pois leva em consideracdo todos os contatos
entre os veiculos.

Numero de arestas: representa a quantidade de contatos existentes entre os vértices do
grafo. No caso de redes veiculares, significa que dois veiculos estdo proximos o suficiente
para trocar informacaoes.



Nimero de Componentes: um componente conexo de um grafo é composto por nds do
grafo de forma que existe um caminho entre todos os nds pertencentes a0 componente.
Identificar os componentes, ajuda a identificar como as comunidades se movimentam ao
longo do tempo e quais os locais de maior movimentacao nas regides analisadas, bem
como a alcangabilidade da comunicacdo em cada grupo.

Numero de Nos no Maior Componente: esta métrica identifica o nimero de nés no
componente que possui mais nds. Isso nos permite avaliar a maior quantidade de nos
conectados num dado instante.

Grau do No: o grau de um n6 € dado pelo nimero de arestas incidentes neste nd, ou seja, o
nimero de veiculos com que ele consegue se comunicar diretamente. Estudar essa métrica
ajuda a definir a distribuicdo do grau dos nds para geracao de modelos que simulam a
movimentacao nas redes veiculares.

Centralidade de Intermediacao: esta métrica quantifica a propor¢ao de vezes que um né
faz parte do menor caminho entre outros dois nds. As medidas de centralidade ajudam a
identificar os nos que sdo considerados influenciadores no ambiente em que estdao. Nos
com alto grau de centralidade de intermediacao, caso removidos da rede podem gerar uma
desconexdo que impacta negativamente a distribuicao dos dados.

Centralidade de Proximidade: em grafos conexos, existe uma medida de distancia entre
todos os nos, definida pelo comprimento de seus menores caminhos. O afastamento pode
ser indicado como a soma das distancias de seus menores caminhos entre todos os nds. A
centralidade de proximidade € calculada pelo inverso do afastamento.

Coeficiente de Agrupamento: esta medida informa o grau com que os veiculos tendem a
formar grupos. Estes grupos normalmente possuem lacos fortes e t€m objetivos em comum
e, geralmente, sio chamados de comunidades. Isso pode facilitar o direcionamento de
informagdes para determinado grupo de nos.

Correlacao Temporal: ¢ a probabilidade de uma aresta persistir em dois intervalos de
tempo consecutivos em um grafo [Biittner et al., 2016]. Uma alta correlacdo indica que
os contatos entre os veiculos tendem a acontecer com frequéncia. Isso pode favorecer na
criacdo de solugdes personalizadas que permitem a resolucdo de problemas de trafego.

4. Resultados

Esta secao apresenta os resultados obtidos neste estudo. O objetivo é comparar
o impacto que os diferentes grafos usados nas modelagens tém sobre os resultados das
andlises das métricas. Vale ressaltar que as trés abordagens sdo encontradas na literatura
em diversos trabalhos, como mostrado na Secao 2.

4.1. Horario de Pico

Inicialmente, realizou-se uma andlise do fluxo do transito ao longo do dia nas duas
bases de dados selecionadas. Como isso, € possivel entender melhor o comportamento do
trafego dessas cidades e compreender melhor os resultados obtidos nas proximas secoes.

A Figura 1(a) mostra a movimentagdo dos veiculos em Roma durante o dia. Pode-
se notar que entre meia-noite e 4 horas da manha, poucos veiculos estao trafegando na
cidade. Depois desse horario, o fluxo de automdveis comega a aumentar e por volta de



13 horas a rede atinge seu fluxo maximo. Apds esse horario de pico, o fluxo diminui e se
estabiliza entre os horarios de 16 e 20 horas. Posteriormente, 0 movimento na rede volta a
diminuir até o final da noite.

Ja na cidade de Sao Francisco, percebe-se na Figura 1(b), que a movimentac¢ao dos
automaveis vai se tornando mais intensa no periodo da madrugada e em parte da manha.
Por volta de 8 da manha, o trafego atinge o fluxo maximo e se mantém intenso até por volta
de 17 horas. Ap0s isso, a movimentagdo dos automoveis comeca a diminuir e continua
durante todo o periodo da noite.
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Figura 1. Fluxo de veiculos durante o dia (em unidade).

4.2. Analise Comparativa

Esta secao apresenta os resultados para os trés tipos de abordagens: Grafos Ins-
tantaneos, Grafos Agregados e Grafos Temporais, para os traces de Roma e Sao Francisco.
Avaliamos os resultados para os modelos em nove métricas de redes complexas. Ressal-
tamos que a cada 15 minutos, geramos um grafo instantaneo. Apesar de o intuito deste
tipo de grafo ser analisar um tunico instante do intervalo total de tempo para tomar como
verdade, decidimos que seria mais justo que fosse gerado a cada 15 minutos para que a
comparacao com os grafos agregado e temporal fosse mais justa.

Primeiramente, serd discutido o niimero de arestas nas trés abordagens analisadas.
Ao observar as Figuras 2(a) e 3(a) € possivel ver a diferenca dos resultados nas trés métricas
nas duas cidades. Olhando os resultados ao longo do dia, percebe-se como o grafo agregado
apresenta valores de nimero de aresta superiores as outras duas abordagens. Isso também
acontece quando se investiga a densidade da rede, que depende diretamente do nimero
de arestas no grafo. Pode-se confirmar isso analisando as Figuras 2(b) e 3(b). No grafo
instantaneo, os valores se aproximam mais da realidade, porém, ainda existe uma perda
de informacdo a cada 15 minutos, j4 que um tnico segundo é analisado neste periodo.
Somente no grafo temporal € possivel analisar de forma clara e continua a evolucao dessas
métricas no decorrer do dia.

Com um maior numero de arestas, o grafo torna-se mais conexo e, consequen-
temente, o nimero de componentes € menor pois 0s nds se agrupam em componentes
maiores. Isso acontece quando se analisa os componentes conexos no grafo agregado nas
Figuras 2(e) e 3(e). Ja no grafo instantaneo, € possivel verificar de forma mais realista a
evolucdo dos componentes conexos. Ainda assim, existe perda de informacao significativa.
Somente no grafo temporal € possivel saber o que realmente acontece a cada instante



durante o dia. Como na métrica agregada existem menos componentes, cada componente
possui mais nos e, consequentemente, o nimero de nds no maior componente aumenta.
Isso pode ser observado nas Figuras 2(f) e 3(f). Outra métrica diretamente afetada pelo
numero de arestas € o grau médio dos nos. Observando as Figuras 2(d) e 3(d), podemos
ver que no grafo agregado o grau dos nds € superior quando comparado aos outros dois
grafos. Isso se d4 pelo fato dos contatos existentes a cada 15 minutos serem agregados em
um Uunico grafo.

E importante ressaltar que a andlise do nimero de componentes e a quantidade
de nés em cada componente retrata o quao conectada a rede se encontra. Neste caso, €
possivel analisar como se comportam as solucdes de disseminagdo e entrega de conteido
na rede. Desta forma, a andlise temporal consegue retratar de maneira mais realista esses
padroes.

Outras trés métricas que mostram o impacto dos diferentes tipos de modelagens
sdo o coeficiente de agrupamento, a centralidade de intermediacdo e a centralidade de
proximidade. Ao observarmos as Figuras 2(g), 3(g), 2(h), 3(h), 2(1) e 3(i), essas trés
métricas apresentam valores maiores no grafo agregado quando comparadas aos grafos
instantaneo e temporal. Isso também estd ligado ao nimero maior de arestas no grafo
agregado. Em um grafo com mais arestas € menos componentes os nés possuem uma
tendéncia maior de formar grupos pois, a chance de compartilharem o mesmo objetivo
aumenta. Consequentemente, a possibilidade de participarem do menor caminho entre
dois outros n6s também aumenta, visto que uma quantidade maior de menores caminhos
existird em cada componente. Por fim, a distdncia de um né a todos os outros nés (em
numero de saltos) também tende a ser maior. O né de um componente tem mais nds para
calcular a distancia entre eles.

Por ultimo, sera discutido o diametro da rede. Ao analisarmos o resultado do
diametro nas duas bases de dados nas Figuras 2(c) e 3(c) percebe-se que o impacto
na cidade de Roma foi maior que na cidade de Sao Francisco. Na cidade de Roma, a
abordagem agregada tem resultados de didmetros maiores que na abordagem temporal. J4
na cidade de Sao Francisco essa diferenca ndo chega a ser tao expressiva. Na abordagem
instantanea, é possivel ver a curva de evolucdo da métrica, porém, no grafo temporal, vé-se
de maneira mais precisa o desenvolvimento do didmetro ao longo do dia.

4.3. Frequéncia vs. Duracao

Dessa secdo em diante, todas os resultados foram gerados usando o grafo temporal
como abordagem escolhida. Essa decisdo foi tomada, pois, na andlise anterior notou-se
que o grafo temporal tende a se aproximar mais da realidade que as duas outras abordagens.
Foi investigada a relacdo entre frequéncia e duracao dos contatos entre os automdveis.
Com isso pode-se ter uma perspectiva melhor de como funciona a troca de informagdes
entre os veiculos ao longo do dia.

Inicialmente analisamos o comportamento dos contatos dos veiculos na cidade de
Roma. Como ¢€ possivel observar na Figura 4(a), no periodo entre meia-noite e 6 : 00 da
manha, os contatos sao mais duradouros e menos frequentes. Isso significa que os veiculos
tendem a manter o contato por mais tempo, mas raramente se reencontram neste periodo.
A partir do horario de 6 : 00, a situagdo muda e os contatos passam a ter uma duracao
menor, porém, 0s reencontros sao mais frequentes. Sendo assim, os veiculos tendem a se
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Figura 2. Comparando o impacto das diferentes abordagens em Roma.

manter menos tempo proximos, mas tendem a ter encontros recorrentes.

Na cidade de Sao Francisco, Figura 4(b), observamos que os contatos ocorrem em
média uma Unica vez por hora e seu periodo conectado € proximo a 20 segundos na maioria
do dia. Isso nos mostra que os veiculos ndo se encontram frequentemente € ndo mantém
contatos muito duradouros ao longo do dia. Além disso, € possivel observar que no periodo
da noite os contatos t€m uma dura¢do maior do que ao longo do dia. Este tipo de informagao
sugere que diferentes solucdes/estratégias devem ser desenvolvidas/consideradas para
diferentes momentos.

Na cidade de Roma, os contatos se mantém ativos durante mais tempo, fazendo
com que seja possivel trocar mais informacgdes entre os pares de nds. Isso ndo acontece
na cidade de Sao Francisco, onde os contatos devem ser melhor aproveitados ja que ndo
acontecem com frequéncia e t€m um curto periodo de duracao. Solucdes personalizadas
possivelmente serdo necessarias visto que em cada ambiente, existe um comportamento
diferente dos veiculos.
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Figura 4. Duracao vs. Frequéncia dos contatos ocorridos durante o dia.

4.4. Correlacao Temporal

A correlacdo temporal € uma métrica que mede a probabilidade de uma aresta
persistir por dois instantes consecutivos em um grafo temporal. Ao analisar esta métrica,



pode-se entender melhor qual a probabilidade de um contato entre os veiculos se manter
ao longo do dia. Se um contato tende a existir, pode significar que estes veiculos possuem
um relacionamento, como em uma rede social. Serd discutida primeiro a andlise realizada
na cidade de Roma. Observando a Figura 5(a), € possivel notar que os encontros ocorridos
durante o dia tendem a ser recorrentes. Isso mostra que os relacionamentos criados pelos
veiculos sao duradouros, fazendo que um automdvel esteja sempre em contato com seu
circulo social. Observa-se que no periodo da noite, esta probabilidade diminui um pouco,
mas ainda mantendo-se alta, com valores proximos a 0.8. Pressupde-se que 1sso ocorre por
ser o fim do expediente e os tdxis comecam a se deslocar para diferentes bairros, fazendo
com que algumas arestas ndo existam mais.

Ja na Figura 5(b) observa-se que a correlagdo temporal na cidade de Sao Francisco
¢ alta e tende a manter valores mais constantes durante todo o periodo do dia. Isso significa
que, também neste frace, os veiculos criam relacionamentos que duram ao longo do
dia, fazendo assim com que as arestas persistam. A correlagdo temporal pode ajudar no
aprimoramento de aplicagdes para ITS (Intelligente Transportation System) pois permite
entender o comportamento das arestas (conectividade) de um grafo. No caso de redes
veiculares, como € necessario aproveitar da melhor forma possivel o tempo de contato
entre os veiculos, podemos projetar solucdes personalizadas para cada tipo de situagdo e
local.
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Figura 5. Correlacao Temporal das arestas ao longo do dia.

4.5. Correlacao de Pearson

Com o intuito de verificar como ocorre a correlagdo entre as métricas analisadas,
foi calculada a Correlacao de Pearson e gerado um mapa de calor. A Figura 6 apresenta os
resultados obtidos. A seguir, a andlise dos resultados sera apresentada para cada cidade
avaliada.

Roma: Analisando as correlacOes para o tfrace de Roma, pode-se verificar
correlagdes muito fortes direta e inversa (valores entre 0.9 e 1 e entre —1 ¢ —0.9) e
as correlagdes fortes diretas e inversas (valores entre 0.8 € 0.9 e entre —0.9 e —0.8). Uma
correlagdo direta significa que a medida que o valor de uma determinada varidvel ava-
liada aumenta, as variaveis correlacionadas também aumentam seu valor. Observando
a Figura 6(a) podemos identificar duas correlacdes diretas fortes. A primeira € entre o
coeficiente de agrupamento e o grau médio dos nds. Isso mostra que quando o grau dos



nds aumenta, também aumenta a probabilidade de este n6 estar envolvido em um grupo
com objetivos semelhantes. Isso acontece pois 0 n6 aumenta seu circulo de contatos,
aumentando a chance de algum vizinho ter os mesmos objetivos. Outra correlacao direta
forte analisada € entre a densidade da rede e a centralidade de proximidade. Este resultado
era esperado visto que a medida que a densidade da rede aumenta, também aumentam as
arestas presentes no grafo, fazendo assim com que os nds se tornem mais proximos uns
dos outros.

Outra correlagdo observada € entre a densidade e o numero de componentes. Ela €
considerada inversa e forte, pois, a medida que a densidade da rede aumenta, mais arestas
fazem parte do grafo, diminuindo assim o nimero de componentes.

Sao Francisco: Ao observarmos a Figura 6(b) podemos ver que existem varias
correlagcdes entre as métricas. Para melhor organizar a anélise, primeiro serdo discutidas as
correlacdes diretas muito fortes. Existem cinco métricas que se correlacionam de forma
muito forte e direta. Estas métricas sdo o Numero de Arestas, o Grau Médio dos nds,
o numero de nés no Maior Componente, a Centralidade de Proximidade e a Densidade
da rede. Isso é compreensivel, visto que essas métricas estdo diretamente ligadas. Por
exemplo, se o nimero de arestas de um grafo aumenta, consequentemente o grau médio
dos nds e a densidade da rede também aumentam. Mais arestas no grafo, significa também
que o grafo tende a estar mais conectado. Com isso, o niimero de nds nos componentes
também aumenta. Na mesma direcao, mais nds em cada componente resultam também
na aproximag¢ao dos mesmos, 0 que por sua vez ocasiona o aumento da centralidade de
proximidade.

Outra métrica que também esta relacionada diretamente com as cinco métricas
citadas anteriormente € o Centralidade de Proximidade. Esta métrica também apresenta
uma correlagdo forte com todas as cinco métricas citadas anteriormente. Isto ja era
esperado, pois em um grafo mais conectado, a probabilidade que os veiculos que fazem
parte do mesmo componente também compartilhem o mesmo objetivo € mais alta.

Nas correlacdes inversas, a medida que uma varidvel aumenta seu valor em relacao
a outra diminui. Observa-se que uma Unica métrica possui relacionamento inverso forte
com outras métricas: o Diametro da rede. Ao observarmos as métricas citadas acima,
vemos que elas se correlacionam de forma direta, pois a medida que um grafo fica mais
conectado, seus vértices tendem a ser mais proximos uns dos outros. Isso explica a
correlacdo inversa com o didmetro da rede. Quanto mais conexo um grafo, menor vai ser o
diametro, pois os nds terdo que dar menos saltos para chegar aos outros vértices da rede.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou o impacto das diferentes abordagens usadas na modelagem
da mobilidade veicular na analise da rede. Para isso foram analisadas duas bases de
dados, uma da cidade de Roma e uma da cidade de Sdo Francisco, utilizando trés tipos
de grafos para modelagem encontradas na literatura: grafo instantaneo, grafo agregado e
grafo temporal. Percebeu-se que os resultados gerados em cada grafo sdo diferentes. Isso
mostra que a abordagem utilizada na modelagem da mobilidade pode afetar diretamente os
resultados das andlises de métricas de redes complexas e de outras métricas. Isso mostra
claramente a importancia de uma escolha rigorosa do modelo a se adotar no momento de
se representar uma rede. No grafo agregado, os resultados acabam sendo “exagerados”
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Figura 6. Correlacao de Pearson entre as métricas analisadas. Numero de Ares-
tas (N.A.), Grau Médio (G.M.), Coeficiente de Agrupamento (C.A.), Numero
de componentes (N.C.), Numero de Nés no Maior Componente (M.C.),
Centralidade de Intermediacao (C.l.), Centralidade de Proximidade (C.P.),
Diametro (DI.) e Densidade (DE.)

pois todos os contatos existentes nos 15 minutos sdo agregados em um unico grafo. Ja no
grafo instantaneo, € possivel analisar a curva do comportamento de cada métrica ao longo
do dia. Ainda assim, existe uma grande perda de informacao nessa abordagem. Por fim, no
grafo temporal, € possivel ver claramente a evolugdo de cada métrica ao longo do tempo.

Como esperado, a andlise do grafo temporal apresenta de forma clara e legitima
como cada métrica se comporta ao longo do dia. Quando usado, esse tipo de grafo mostra,
sem perda de informacao, as caracteristicas da rede. No entanto, o custo para computar
essas métricas € proporcional a quantidade de grafos gerados, que no caso do modelo
temporal usado neste trabalho foi de 1 segundo. Assim, deve-se avaliar com cuidado
o modelo a ser usado em funcdo da métrica de interesse. Este trabalho discute isso e
serve para mostrar que podem existir tendéncias/resultados ndo necessariamente reais ou
proximos da realidade dependendo do modelo utilizado.

Este trabalho mostrou também que € possivel descobrir algumas propriedades que
podem ajudar a desenvolver novas solucdes personalizadas para melhorar o transito nas
cidades. Como trabalhos futuros pretendemos analisar outros fraces e outras métricas por
mais dias, com o intuito de descobrir caracteristicas que ajudem a aprimorar o trafego.
Além disso, pretende-se realizar os mesmos estudos variando o raio de comunicacao
escolhido para verificar o impacto nas modelagens e o tempo usado no grafo agregado. A
partir da anélise realizada, pretendemos propor novos servi¢os baseados nas propriedades
e padrdes encontrados.
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