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Resumo. A alta mobilidade dos veiculos e as mudangas das condicdes do
trdfego em relacdo ao tempo e ao espaco fazem com que a topologia das re-
des ad hoc veiculares (VANETs) seja altamente dindmica. Assim, o desenvol-
vimento de aplicagcées/servicos em VANETs é uma tarefa desafiadora e muitas
vezes requer a compreensdo das caracteristicas e da dinamicidade da topologia
ao longo do tempo. Neste contexto, este trabalho analisa a dinamicidade da
topologia das VANETs na formagdo de comunidades e também na sua evolugcdo
em relacdo ao tempo e ao espaco. Essa andlise muitas vezes se faz necessdria
antes do desenvolvimento de qualquer servico, além disso, ajuda a determinar
se uma determinada aplicacdo é vidvel nesse tipo de rede.

Abstract. The high mobility of vehicles and the changes in traffic conditions
across time and space make the topology of vehicular ad hoc networks (VA-
NETs) highly dynamic. Thus, the development of applications/services in VA-
NETs is a challenging task and often requires understanding the characteristics
and dynamics of the topology over time. In this context, this work analyzes the
dynamics of the topology of VANETs in the formation of communities and also
in their evolution in time and space. This analysis is often necessary before
the development of any service, and it also helps to determine if a particular
application is viable in this type of network.

1. Introducao

Sabe-se que a frota de veiculos em circulagdo vem aumentando de forma significativa em
todo o mundo. Segundo Ministério da Infraestrutura [Ministério da Infraestrutura 2021],
em 2021, o Brasil possuia uma frota composta de 53 milhdes de veiculos automotores em
circulacdo, isso corresponde a 5% maior frota do mundo. Outro ponto que vale a pena
destacar € que, cada vez mais, as indudstrias automotivas vém embarcando tecnologias
computacionais em seus veiculos para aumentar o conforto e a seguranca dos usudrios.

O poder computacional embarcado nos veiculos, individualmente, pode ser insu-
ficiente para realizar tarefas além da determinada. No entanto, em conjunto/grupo esse
poder muitas vezes € significante, podendo realizar outras tarefas [da Costa et al. 2020].
Nesse contexto, surge uma questdo: como reunir os veiculos para formacdo de grupos
(ou comunidades) para explorar os recursos computacionais ociosos? Como resposta a
essa questao, ha um paradigma de redes ad hoc veiculares (VANETSs) que pode ser apli-
cada na formacgdo. As VANETSs conquistaram grande destaque a partir do momento em
que as industrias automotivas incorporaram dispositivos de computacao e comunicacao



nos veiculos. Essa incorporagdo estabeleceu possibilidades dos veiculos trocarem da-
dos de forma auténoma com outros veiculos (comunicacdo Veiculo-para-Veiculo), com
a infraestrutura de rede (comunicacdo Veiculo-para-Infraestrutura), com os pedestres
(comunicagdo Veiculo-para-Pedestre), e assim por diante. Entdo, esse paradigma permite
a troca de informagdes entre veiculos, e entre veiculos e outros dispositivos finais.

As VANETSs foram amplamente exploradas em aplicacdes de disseminacdo de
dados [Akabane et al. 2015] e controle de congestionamento [Akabane et al. 2020], por
exemplo. Destacam-se, também, alguns trabalhos que analisaram a conectividade em
VANETsSs [Shilin et al. 2016, Das and Misra 2018]. No entanto, os trabalhos existentes
nao analisaram a detecc¢do e a evolugdes das comunidades em VANETSs. Vale mencionar
que, por um lado, os algoritmos de detec¢do de comunidades foram inicialmente propos-
tos para grafos estéticos. Por outro lado, as VANETS sdo constituidas por redes altamente
dinamicas (grafos dinamicos). Logo, devido a essa dinamicidade, a formacao/detec¢ao de
comunidades em VANETS ndo é uma tarefa facil [Xu et al. 2014, Das and Misra 2018].
Com isso, estudos mais profundos sobre a detec¢do e a evolugdo das comunidades em VA-
NETs podem beneficiar outros paradigmas como Vehicular Cloud Computing e também
outras aplicacdes que dependem da formagdo de comunidades para realizar suas tare-
fas [Das and Misra 2018]. Assim, a compreensdo das caracteristicas topoldgicas desse
tipo de rede € fundamental para o desenvolvimento de solucdes eficientes que utilizam
como base as VANETs.

Com base no contexto apresentado, este trabalho tem como objetivo avaliar a
formacdo e a evolugdo das comunidades auto-organizadas e dindmicas em VANETSs. Nos
experimentos foi utilizado um segmento de mapa real da cidade de Erlangem - Alema-
nha. Além disso, a solucdo proposta foi avaliada em relacdo ao tempo e ao espaco das
comunidades formadas.

As contribui¢des desse estudo sdo: (i) compreensao do comportamento das co-
munidades geradas nas VANETS; (ii) caracteriza¢do das comunidades formadas nas VA-
NETs; e (iii) possibilidade de utilizacdo das comunidades em VANETSs para apoiar ou
propor novos protocolos ou aplicacgoes.

O restante do documento estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
a fundamentacdo tedrica para a compreensado deste trabalho. Na Secao 3 sdo apresentados
os trabalhos relacionados. A proposta deste trabalho € apresentada na Se¢do 4, enquanto
que na Secao 5 € feita a avaliacdo da proposta. Por fim, na Secdo 6 € apresentada a
conclusao além de trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teérica

Nesta secdo sdo apresentados 0s conceitos necessarios para a compreensio deste tra-
balho. Na Subsecdo 2.1 é descrito o conceito de comunidades e seus beneficios. Na
Subsecdo 2.2 € apresentado o conceito de modularidade. Enquanto, na Subsecdo 2.3 é
descrito o Método de Louvain.

2.1. Comunidades

Encontrar uma defini¢do qualitativa de comunidade € desafiadora, tendo em vista que, nao
ha uma definicao que seja universalmente aceita [Bedi and Sharma 2016]. A definicdo
muitas vezes depende do sistema especifico e/ou aplicacdo que se tem em mente. Em
decorréncia disso, supde-se que uma comunidade deve possuir mais arestas vinculando
vértices internos do que com o restante do grafo. Esta € a diretriz de referéncia base
da maioria das definicdes de comunidade. Entretanto, muitas outras sdo compativeis
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com ela. Além disso, muitas das vezes, as comunidades sdo definidas por ‘“‘softwa-
res”, ou seja, sdo apenas o produto final do algoritmo, sem uma definicdo precisa a “pri-
ori” [Fortunato 2010].

Em virtude disso, as comunidade em redes sociais podem ser caracterizadas
como um grupo de entidades com relacdes mais proximas entre si do que com outras,
ou seja, € constituida por individuos que interagem constantemente uns com 0s Ou-
tros [Bedi and Sharma 2016]. J4 em grafo, uma comunidade, também denominada de
clusters ou médulos, pode ser definida como um conjunto de vértices que possuem carac-
teristicas comuns e/ou desempenham fun¢des semelhantes [Fortunato and Hric 2016].

2.1.1. Beneficios da Comunidade

O beneficio de participar ou se registrar em uma comunidade de rede social on-line
provém do nivel de satisfacdo ou satisfacao de necessidades especificas do usudrio. O
estudo de [Hagel and Armstrong 1997] deixa evidente que os membros aproveitam es-
sencialmente de algumas vantagens, por exemplo: (i) suporte e relacionamento social;
(ii) intercambio de informagdes; (iii) beneficios econdmicos; e (iv) entretenimento. Cada
um deles é descrito da seguinte maneira:

* Suporte social e relacionamentos: As necessidades dos membros podem ser
atendidas ao se conectar socialmente com outros membros da comunidade para
encontrar novos amigos e pessoas afins. Além disso, o apoio social é oferecido
por essas pessoas quando enfrentam problemas pessoais na vida. Por exemplo,
a comunidade existente sobre doencas e doencgas graves como cancer, ou paci-
entes cardiacos criticos, fornece uma plataforma para seus membros comparti-
lharem seus sentimentos emocionais e esperancas em relacdo a doencga, trocar
experiéncias de dor com outros membros semelhantes na comunidade;

* Intercimbio de informacoes: Uma das maiores vantagens de fazer parte de uma
comunidade € facilitar as informacdes postadas/fornecidas pelos outros membros
sobre tépicos de interesse que podem resolver muitos problemas de usudrios es-
pecificos;

* Beneficios economicos: As decisdes do usudrio tomadas através da troca de
informacdes e experiéncias com outros membros existentes na comunidade, pode
resultar em beneficios econdomicos. Por exemplo, conseguir um acordo de compra
melhor para um produto e eventualmente acabar com uma decisdao de compra é
muito influenciado pelos membros da comunidade;

* Entretenimento: Uma comunidade fornece um ambiente agradavel, onde os
membros podem desfrutar de papéis de personagens virtuais, jogar juntos ou ape-
nas postar e consumir texto, fotos e videos para se divertir.

O estudo de [Ridings and Gefen 2017] demostra que o motivo difere do tipo
de comunidade. Além disso, a necessidade de participacdo dos usudrios pode mu-
dar de acordo com o objetivo da comunidade. Outros estudos determinaram que a
motivacdo para participar de uma comunidade advém das necessidades de informacao,
auto-descoberta, valorizagdo social, manuten¢ao da conectividade interpessoal e valor de
entretenimento [Ridings and Gefen 2017]. Portanto, fatores sociais, informagdes, entre-
tenimento e fatores extrinsecos, como beneficios econdmicos ou orientados a status, SA0
considerados os beneficios mais dominantes, o que aumenta a permanéncia dos membros
em suas respectivas comunidades [Park et al. 2009].



2.2. Modularidade

O problema na identificagdo de comunidades reside em localizar, em um determi-
nado grafo, um agrupamentos de vértices que possuam caracteristicas comuns ou de-
sempenham funcdes semelhantes [Fortunato and Hric 2016]. No entanto, ao aplicar
algoritmos de identificacdo/detec¢do de comunidades a um conjunto de dados, seja
este do mundo real ou sintético, as estruturas de comunidades ainda nao sdao conhe-
cidas [Chakraborty et al. 2017]. Portanto, € necessdrio que se utilize uma métrica
para avaliar a qualidade das comunidades identificadas. Diversas métricas podem ser
utilizadas para avaliar a qualidade das comunidades e a semelhangas de seus mem-
bros [Chakraborty et al. 2017]. Dentre as métricas que podem ser utilizadas, a modu-
laridade, proposta por [Girvan and Newman 2002, Newman 2006] € a mais utilizada na
literatura [Chaudhary and Singh 2019]. Além disso, esta métrica de qualidade também
¢ utilizada na avaliagdo dos algoritmos que desempenham a tarefa de identificacdo de
comunidades.

A modularidade € uma métrica que avalia o qudo densamente estdo conecta-
dos os vértices entre si, utilizando uma escala de -1 a 1. Nessa escala quanto mais
proximo de 1 melhores sdo as estruturas das comunidades e -1 € o caso contrério. Por-
tanto, a intengdo € atribuir cada vértice do grafo a uma comunidade de tal maneira que
a modularidade seja mixima. A func¢do de modularidade € definida formalmente por
[Girvan and Newman 2002, Newman 2006], veja a Equacao 1.

_ LAY
Q - % ; (Az] m )5(027CJ) (1)

onde m é o nimero de arestas do grafo. o paramentro A denota a matriz de adjacéncia,
onde A;; é igual a 1 se houver uma aresta entre os vértices i e j, e 0 caso contrdrio. k; e k;
sdo os graus dos vértices 7 e j respectivamente, C; e C; sdo as comunidades dos vértices %
e j respectivamente. ¢ € a fungdo de Kronecker, onde §(C;, C;) é igual a 1 se os vértices
1 € j pertencem a mesma comunidade, e 0 caso contrario.

2.3. Método Louvain

O Método Louvain (ML) € um algoritmo heuristico que busca maximizar a modulari-
dade de uma rede, ponderada ou ndo, com /N vértices proposto por [Blondel et al. 2008].
Este algoritmo possui vantagens adicionais em relacao a outros, por exemplo, uma me-
nor complexidade computacional (O(nlogn), em que n é o nimero total de vértices do
grafo) e comunidades com maiores valores de modularidade, ou seja, mais conectados
entre si. Além disso, ¢ um método amplamente utilizado para identificar estruturas de co-
munidades em redes complexas estdticas devido a sua escalabilidade em grafos de grande
dimensao [Chaudhary and Singh 2019].

Seu funcionamento € segmentado em duas fases que sdo repetidas iterativamente.
Na primeira fase, cada vértice constitui uma comunidade. Em seguida, para cada vértice
1, analisa-se seus j vizinhos e avalia-se o ganho de modularidade que ocorreria desvincu-
lando 7 de sua comunidade e vinculando-o na comunidade de j. Ao término da avaliagao,
o vértice ¢ € associado a outra comunidade se a nova modularidade for maior que a ante-
rior, caso contrario ele permanece em sua comunidade. Esse processo € aplicado a todos
os vértices até que ndo haja melhoria adicional. A primeira fase finaliza quando ndo
existirem vértices que possam ser alterados a fim de maximizar a modularidade.

Na segunda fase € construida uma nova rede cujos vértices sdo as comunidades
identificadas na primeira fase. Para realizar essa operagdo, os pesos das arrestas entre
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os novos vértices € definido somando o peso das arrestas entre os vértices nas duas co-
munidades correspondentes. Além disso, as arrestas entre vértices pertencentes a mesma
comunidade levam a auto-loops na nova rede.

A execuc¢do das duas fases do ML denominam-se passos. Os passos ocorrem até
que ndo sejam detectadas mudancas e a maxima modularidade seja obtida. Em virtude
disso, o nimero de comunidades diminui a cada iteracao e o maior tempo de computagao
¢ gasto na primeira execucao do algoritmo.

O ganho na modularidade A(), obtida a0 mover um né isolado ¢ para uma comu-
nidade C, pode ser calculada por

2 2 2
AQ _ Zin +2kmn N Ztot +kl o Zin _ Ztot _ kz
2m 2m 2m 2m 2m
onde Y";, € a soma dos pesos dos links dentro de C, Y, é a soma dos pesos dos links
incidentes nos nés em C, k; é a soma dos pesos dos links incidentes no né 4, k; ;,, € a

soma dos pesos dos links do n6 i aos nés em C' e m € a soma dos pesos de todos os links
na rede.

3. Trabalhos Relacionados

Diversos estudos propuseram a criag@o de algoritmos que utilizam vérios indicadores para
aidentificagdo de comunidades. Utiliza-se a identificagdo de comunidades principalmente
em redes sociais, com o intuito de agrupar pessoas que possuem 0S mesmos interesses.
Nesta secdo, sdo apesentadas algumas estratégias de identificacdo de comunidades de-
senvolvidas para redes sociais estdticas, rede com baixa dinamicidade e adaptadas para
VANETsS.

Em [Newman 2004] o autor utiliza uma nova abordagem para a identificagdo de
comunidades. Esta nova abordagem utiliza um método aglomerativo que otimiza o ganho
de modularidade para cada agregacdo de comunidades. Clauset et al. [Clauset et al. 2004]
ampliaram o estudo [Newman 2004] a fim de atender grandes redes. Blondel et al.
[Blondel et al. 2008] construiram um algoritmo heuristico aglomerativo mais eficiente
para identificar a estrutura da comunidade em grandes redes com base na otimizacao
da modularidade. Ele funciona em duas fases que sdo repetidas iterativamente. Na pri-
meira fase, avalia-se o ganho de modularidade alterando a comunidade do vértice v; para
a comunidade do vértice vizinho v;. Se houver ganho na modularidade, o vértice v; €
colocado na comunidade do vértice vizinho a qual seu ganho de modularidade € méximo,
caso contrario, permanece em sua comunidade. Este processo € repetido para todos os
vértices até que nenhuma melhoria adicional possa ser feita. Na segunda fase, uma nova
rede é construida considerando as comunidades da primeira fase como vértices e as ares-
tas recebem peso que sdo iguais a soma dos pesos das arestas entre vértices pertencentes
a comunidades diferentes. Arestas que estdo entre vértices pertencentes a2 mesma comu-
nidade sdo tratadas como um auto-laco para essa comunidade na nova rede. A primeira
fase € reaplicada a esta rede reduzida. Este processo € repetido até que nenhuma melhoria
adicional no ganho de modularidade possa ser alcangada.

Em [Herbiet and Bouvry 2010] foi proposto um algoritmo distribuido chamado
SHARC. Esse algoritmo utiliza o conhecimento local para dividir os vértices das redes
ad hoc méveis em comunidades baseadas na semelhanca de vizinhanca. A semelhanca
de vizinhanca entre dois vértices u e v € calculada como a razdo entre o nimero de
vizinhos comuns e o seu numero total de vizinhos. O vértice v € atribuido a co-
munidade de v com a qual sua pontuacdo € alta. Herbiet er al. [Herbiet et al. 2011]
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propuseram um novo algoritmo chamado SAND/SHARC (Stability And Network Dy-
namics over Sharper Heuristic for Assignment of Robust Communities) baseado no
SHARC. No entanto, 0 SAND/SHARC utiliza um mecanismo baseado no paradigma de
propagacdo de marcadores epidémicos para favorecer a geragdo de comunidades robustas.
Em [Herbiet and Bouvry 2011] os autores refinaram o algoritmo SHARC e nomearam-no
de SAw-SHARC (Stability Aware Sharper Heuristic for Assignment of Robust Communi-
ties) para detectar comunidades em redes sociais ad hoc méveis dinamicas e adicionaram
a métrica de estabilidade da conexdo enquanto atribuiam comunidades.

Grzybek et al. [Grzybek et al. 2014] estenderam o algoritmo SAw-SHARC para
detectar comunidades estaveis em VANETSs. Essa nova versao utiliza a duracio do link e a
similaridade de mobilidade como métrica de estabilidade. Além disso, faz as associacdes
dos veiculos a comunidade com base na pontuacdo maxima obtida. No entanto, as
alteracoes realizadas no algoritmo SAw-SHARC para suportar as VANETS, ndo obtiveram
bons resultados em cendrios urbanos. Esses resultados podem estar relacionados com as
métricas (duracao do enlace e similaridade de mobilidade) utilizadas para a formacao das
comunidade, que em cendrios altamente dinamicos, se alteram com alta frequéncia. Além
disso, o algoritmo SAw-SHARC foi desenvolvido para ser utilizado em redes dinamicas
com baixa mobilidade. Em razdo disso, este trabalho busca adaptar o Método de Louvain,
Subsecdo 2.3, para realizar a identificacdo de comunidades em VANETS, que priorize a
alta densidade de links entre os membros, em vez da estabilidade.

4. Proposta do Trabalho

A 1identificacdo de comunidades em redes ndo é um tema recente. Existem na litera-
tura diversos estudos que ja propuseram algoritmos para a identificacdo de comunida-
des tanto em grandes redes estdticas quanto em redes sociais dindmicas que possuem
baixa mobilidade. No entanto, a identificacio de comunidades em redes altamente
dindmicas, por exemplo as VANETS, ainda possui um nimero reduzido de estudos. Den-
tre os estudos descritos na Secdo 3, apenas o estudo desenvolvido por Grzybek et al
[Grzybek et al. 2014] aborda este tema.

As comunidades podem fornecer diversos beneficios a seus participantes, como
descrito na Subsecdo 2.1.1. Esses beneficios podem ser explorados pelas diversas
aplicagdes desenvolvidas para VANETS, tais como, os Sistemas de Transporte Inteli-
gentes. No entanto, antes de explorarmos os beneficios das comunidades em prol das
aplicacdes desenvolvidas para VANETS, € necessdrio conhecermos as principais carac-
teristicas das comunidades que sdo constituidas por este tipo de rede. Logo, neste estudo
sdo analisadas as estruturas das comunidades identificadas nas VANETSs em relacdo ao
tempo e ao espaco ao longo das simulagdes. Para essa anélise foi utilizado um segmento
de mapa da cidade de Erlangen - Alemanha, veja a Figura 1. A simulacao foi executada
durante 433 segundos e contou com 500 veiculos no cendrio que possuiam deslocamento
aleatdrio e com raio de comunicacao de 150 metros.

Para realizar a identificagdo das estruturas de comunidades nas VANETSs foi ne-
cessaria a realizacdo de alteracOes basicas no ML, descrito na Subsecdo 2.3, para que ele
suporte grafos dinamicos. Estas alteracdes foram realizadas em dois pontos: o arquivo
de entrada e o numero de passos. O Algoritmo 1 descreve o ML convertido para grafos
dindmicos utilizado por este estudo. Devido as VANETS serem redes altamente dinamicas
foi necessdrio substituir o arquivo de entrada estitica do ML por um que permita repre-
sentar o grafo dindmico e todos os seus eventos. Em virtude disso, o Algoritmo 1 recebe
como entrada um arquivo do tipo DGS (Dagesh Pro Document). Este tipo de arquivo
permite armazenar dados de grafos estdticos ou dinamicos de forma textual legivel por
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Figura 1. Segmento de mapa da cidade de Erlangen/Alemanha. A figura da es-
querda foi importada do OSM e a da direita representa a topologia da estrada
utilizada nas simulacoes.

humanos consumindo pouco espago em disco. O fluxo de um grafo dinamico é defi-
nido utilizando eventos como adicionar, excluir ou alterar um nd ou aresta, bem como,
€ possivel adicionar, alterar e remover atributos no grafo, nds ou arestas. Isso permitira
analisarmos as alteracdes que ocorrem no grafo segundo a segundo.

Vale destacar que, antes da geracdo do arquivo DGS foi necessdrio realizar al-
gumas etapas: (i) geracdo de tragcos veiculares de acordo com o cendrio utilizado; (ii)
obtencdo de dados dos veiculos (Floating Car Data) que representam as posi¢des dos
veiculos (n6s do grafo) a cada instante de tempo; e (iii) geracdo de links de comunicacao
(arestas do grafo) a cada instante de tempo.

Sobre a proposta do trabalho, foi necessaria a redu¢ao no nimero de passos para
que possamos avaliar a evolug@o de todas as comunidades ao longo do tempo. Tendo
em vista que, o objetivo deste estudo nao é propor um novo algoritmo ou aperfeicoar o
ML, mas avaliar a dinamicidade das comunidades identificadas em rela¢do ao tempo e ao
espago.

O funcionamento do Algoritmo 1 € segmentado em duas etapas. Na primeira etapa
¢ realizada a associacdo dos n6és a uma comunidade inicial, caso ndo esteja associado a
uma (linhas de 3 a 5). Em poucas palavras, na primeira etapa, cada veiculo inicialmente
pertence a uma comunidade de um dnico né. Em seguida, nas linhas 8 a 16, é avaliado,
para cada n6, o ganho de modularidade obtido a0 mover o né da comunidade que ele
pertence para a comunidade de seu vizinho. Se o ganho méximo for positivo, a comuni-
dade do n¢ € alterada, caso contrdrio permanece na comunidade em que estd. Todas estas
etapas sdo repetidas até que ndo haja mais instantes a serem lidos.

5. Avaliacao da Proposta

A dinamicidade das comunidades aqui avaliadas estd relacionada ao numero de veiculos
presentes em cada instante de simulacdo. Nos experimentos de simula¢ido foram anali-
sados: (i) o nimero de comunidades identificadas e o nimero de veiculos em relacao ao
tempo de simulacao; (ii) evolu¢do da comunidade em relagdo ao tempo; e (iii) quantidade
de links presentes em cada comunidade. Apods esta etapa inicial, analisamos também: o
numero médio de comunidades, o tamanho médio das comunidades e o nimero médio de
links nas comunidades em relagdo ao tempo total da simulagao.
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Algoritmo 1: Método de Louvain convertido para grafos dindmicos
Entrada: Arquivo DGS contendo os Vértices (1), Arrestas (A) e seus
eventos no Tempo (7).
Resultado: As comunidades detectadas e suas evolugdes longo do tempo.

1 inicio
2 enquanto existir um proximo instante t; € 'I' faca
3 para cada vértice v; € V faca
4 se v; sem comunidade entao
5 \ cria uma comunidade inicial para v;;
6 fim
7 fim
8 enquanto houver ganho de modularidade faca
9 para cada vértice v; € V faca
10 enquanto existir v; vizinho de v; faga
11 avalia o ganho de modularidade que seria obtido ao mover
o vértice v; para a comunidade de v;;
12 fim
13 se 0 ganho mdximo for positivo entao
14 v; € movido para a comunidade do vizinho na qual o ganho
foi méximo;
15 senao
16 \ v; permanece em sua comunidade;
17 fim
18 fim
19 fim
20 fim
21 fim

5.1. Resultados dos Experimentos

A relagdo entre o numero de veiculos e o nimero comunidades que ocorre ao longo tempo
¢ demonstrada na Figura 2. Nesta figura, primeiramente pode-se observar que a variagao
no total de veiculos € um dos fatores que tem baixa influéncia na formag¢do das comu-
nidades. O aumento no numero de veiculos nao € determinante para que aconte¢a uma
grande oscilagdo no numero de comunidades, essa caracteristica pode ser observada nas
Figuras 6(a) e 6(b), uma vez que, os novos veiculos podem ingressar em comunidades ja
existentes. Este comportamento € um reflexo dos eventos que podem ocorrer na estrutura
da comunidade, por exemplo, o surgimento ou desaparecimento, a jun¢do ou separacao,
aumento ou contracao [Dakiche et al. 2019, Fortunato 2010]. Esta caracteristica pode ser
observada nos primeiros 35 segundos de simulagdo, quando o nimero de veiculos que
entram na simulacdo aumenta gradativamente de aproximadamente 285 para proximo de
500 veiculos. Porém, o nimero de comunidades sofre uma redugdo, indo de aproxima-
damente 40 para 21. A redu¢d@o no numero de comunidades foi em decorréncia de um
ou mais eventos que ocorreram devido aos veiculos estarem mais proximos entre si, ou
seja, dentro do raio de comunica¢do. Em virtude disso, as comunidades que se formam
podem ou ndo possuir um grande numero de integrantes associados a elas. Por outro
lado, quando mais esparsos (fora do raio de comunicacao) estiverem os veiculos, maior o
numero de comunidades com alguns participantes. Todos estes eventos estao diretamente
associados aos veiculos, uma vez que, a comunidade € constituida de maneira dinamica.
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Logo, um veiculo, durante a sua trajetéria, pode mudar de comunidade diversas vezes até
atingir seu destino.
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Figura 2. Total de veiculos e comunidades em relacao ao tempo

Sabe-se que, os eventos que ocorrem nas comunidades impactam diretamente em
sua evolucdo ao longo do tempo. Para compreendermos esse impacto, foram analisadas
as comunidades que possuiam 30 ou mais nds/veiculos. A evolucdo dessas comunidades
ao longo do tempo esta representada na Figura 3. Ao observamos atentamente a figura,
nota-se que somente 7 comunidades possuiram 30 ou mais associados. Dentre estas co-
munidades, destacam-se a 48, 189 e 454, pois estas foram as que, durante a sua existéncia,
mais sofreram alteracOes em sua estrutura. SO nos primeiros 110 segundos de simulacdo,
estas 3 comunidades tiveram um aumento significativo, mesmo havendo uma redugdo no
nimero de veiculos, como demonstrado pela Figura 2. Este comportamento mostra que
os veiculos estdo mais concentrados em 3 locais distintos € podem representar possiveis
pontos de congestionamento, como ilustrado na Figura 6(d).

Além da evolucdo das comunidades, também avaliamos o quanto os veiculos estao
conectados entre si, observando o nimero de links internos das comunidades. A Figura 4
ilustra o total de links presentes nas comunidades, que possuiam 30 ou mais integrantes,
ao longo do tempo. Analisando a Figura 4 (total de links) e a Figura 3 (evolugdo das
comunidades) em conjunto, observa-se que os graficos possuem comportamentos seme-
lhantes. Nas figuras podemos notar que ha uma relacdo diretamente proporcional entre
o numero de veiculos e o total /inks, ou seja, quanto maior o nimero de integrantes nas
comunidades, maior o ndmero de links que os conectam. Este comportamento ja era es-
perado, uma vez que, o algoritmo utilizado para a identificagdo de comunidades utiliza
como métrica de qualidade a modularidade (Subsecao 2.2), a qual busca maximizar o
numero de /inks internos das comunidades.

Outra caracteristica avaliada foi a média, tanto do nimero e tamanho das co-
munidades, quanto do nimero de links. As informagdes foram obtidas a partir dos da-
dos de todas as comunidades ao longo do tempo e estdo representadas na Figura 5. A
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Figura 3. Evolucao das comunidades

Figura 5(a) representa a dispersdo das comunidades ao longo do tempo. Nela pode-
se observar que a frequéncia do total de comunidades identificadas ndo apresenta uma
distribuicdo simétrica, ou seja, ha uma frequéncia maior de comunidades entre 27 e
32 unidades, do que, entre 24 e 25. Além disso, nota-se que o nimero médio de co-
munidades foi de 26 unidades. J4 na Figura 5(b), € demonstrada a dispersdao do tamanho
das comunidades. Nesta figura observa-se que o tamanho médio das comunidades foi de
aproximadamente 32 integrantes e que o tamanho das comunidades ndo apresenta uma
distribuicdo simétrica. Houve uma maior dispersdo de comunidades que possuiram de
33 a 84 participantes, do que, comunidades com 12 a 31. Enquanto o nimero médio
de links internos das comunidades, demonstrado pela Figura 4, foi de aproximadamente
600 unidades. Novamente ndo houve uma dispersdo simétrica. Isso significa que existi-
ram muito mais comunidades com /links entre 601 a 4100 unidades, do que, com 0 (zero)
a 599 unidades. Vale destacar que O (zero) links significa que o veiculo esta isolado, ou
seja, esta fora do alcance de outros veiculos.

A Figura 6 ilustra a evolucdo das comunidades em relacdo ao espaco em di-
ferentes instantes de tempo. No instante 3 segundos, Figura 6(a), foram constituidas
40 comunidades de um total de 285 veiculos. No instante seguinte, Figura 6(b), o to-
tal de veiculos aumentou para 420 veiculos e as comunidades sofreram uma reducdo em
uma unidade, indo de 40 comunidades para 39. A Figura 6(c) ilustra o instante em que
o numero maximo de veiculos, 492 unidades, esteve presente no cendrio e constituiram
24 comunidades. Enquanto a Figura 6(d) monstra as 3 maiores comunidades formadas ao
longo do tempo de simulagdo.

5.2. Consideracoes Finais

Sabe-se que mecanismos de detec¢cdo de comunidades foram amplamente aplicados em
redes sociais para agrupar os membros em comunidades, de tal forma que as interagdes
entre os membros da comunidade sejam maiores do que as interacdes fora dos mem-
bros da comunidade. Além disso, vale destacar que as estruturas das redes sociais pos-
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Figura 4. Links nas comunidades

suem baixa dinamicidade, se comparada com as VANETSs. Assim, a deteccdo de comu-
nidades em VANETSs é uma tarefa desafiadora, devido as caracteristicas intrinsecas da
rede [Kamakshi and Sriram 2020].

Comunidades no contexto das VANETs possuem como principal vantagem a
existéncia de links de comunica¢do mais robustos entre os membros, uma vez que pos-
suem uma densidade de arestas maior interligando-os. Em virtude disso o paradigma de
Vehicular Cloud Computing (VCC) pode tirar proveito das comunidades para formacao
das nuvens veiculares [Boukerche and Robson 2018]. Além disso, vale destacar algu-
mas aplicacdes de VCC que podem ser beneficiadas com o uso de comunidades, tais
como gerenciamento de trdfego, Internet de veiculos, alocacdo de recursos, entre ou-
tras [Boukerche and Robson 2018].

Vale destacar que cada cendrio possui suas proprias caracteristicas, assim a andlise
da evolu¢do das comunidades ndo pode ser generalizada. Em poucas palavras, os resul-
tados alcangados nesse trabalho estdo diretamente relacionados com o cendrio utilizado
(segmento de mapa da cidade de Erlangen - Alemanha). Além disso, o modelo de mobi-
lidade aplicado também influencia na evolug¢do da comunidade.

6. Conclusao

Neste estudo, foram identificadas comunidades em VANETS e analisadas as suas estru-
turas, utilizando uma versao convertida para grafos dindmicos do Método de Louvain. O
objetivo do trabalho foi analisar a dinamicidade das estruturas das comunidades em VA-
NETs, com o intuito de estudar suas caracteristicas e comportamentos ao longo do tempo.
Além disso, avaliar sua potencialidade para a utilizagcdo por aplica¢des desenvolvidas para
VANETsS, por exemplo, VCC, Sistemas de Transporte Inteligentes, entre outras. Os re-
sultados obtidos demonstram que as comunidades em VANETS sdo altamente dindmicas
e possuem uma alta densidade de conexdes entre seus integrantes, uma vez que possuem
tamanho médio significativo, tornando-as adequadas para utilizacdo pelas VCCs.
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Figura 5. Resultado médio das métricas aplicadas.

Foi demonstrado que a andlise da dinamicidade das comunidades em VANETS
¢ util para inferir insights interessantes que permitem o desenvolvimento de novas
aplicagdes/solucdes ou a melhoria das atuais. Como trabalho futuro, pretende-se realizar
essa mesma andlise em cendrio mais complexo, por exemplo: TAPASCologne! e também
comparar com os resultados ja alcancados. Adicionalmente, pretende-se analisar o com-
portamento da propagacdo de informacao dentro e fora das comunidades. Além disso,
pretende-se explorar a formacao das comunidades nas VANETS para propor ou auxiliar
o desenvolvimento de novos protocolos e aplicacdes, como por exemplo, protocolo para
disseminagdo de dados, e a alocacdo de recursos utilizando o paradigma de VCC, entre
outros.
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