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Abstract. Vehicular Ad Hoc Networks (VANETs) require efficient leader elec-
tion mechanisms to mitigate communication overhead in highly dynamic en-
vironments. Existing strategies typically rely on topological centrality metrics
while overlooking mobility stability, which can result in leaders that quickly lose
representativeness. This paper presents CLEVeR, a cluster-based predictive le-
ader election model that integrates connectivity and vehicular mobility using a
Gradient Boosting Regressor to estimate a leadership score. By replacing purely
metric-based selection with supervised inference, the approach produces more
stable and representative leaders without introducing significant computational
overhead. Simulations conducted in realistic urban scenarios demonstrate that
CLEVeR achieves higher leadership scores and reduces mobility instability by
more than 40% compared to Betweenness- and Closeness-based methods, while
also exhibiting lower variability across executions.

Resumo. Redes Veiculares Ad Hoc (VANETs) requerem mecanismos eficientes
de eleição de lı́deres para mitigar a sobrecarga de comunicação em ambientes
altamente dinâmicos. Estratégias existentes geralmente se baseiam em métricas
topológicas de centralidade, mas negligenciam a estabilidade da mobilidade, o
que pode resultar em lı́deres que rapidamente perdem representatividade. Este
artigo apresenta o CLEVeR, um modelo preditivo de eleição de lı́deres baseado
em clusters que integra conectividade e mobilidade veicular por meio de um
Gradient Boosting Regressor para estimar um score de liderança. Ao substi-
tuir a seleção puramente baseada em métricas por inferência supervisionada,
a abordagem produz lı́deres mais estáveis e representativos sem introduzir so-
brecarga computacional significativa. Simulações conduzidas em cenários ur-
banos realistas demonstram que o CLEVeR alcança scores de liderança superi-
ores e reduz a instabilidade da mobilidade em mais de 40% quando comparado
a métodos baseados em Betweenness e Closeness, além de apresentar menor
variabilidade entre as execuções.

1. Introdução
A popularização de veı́culos conectados tem impulsionado soluções para a gestão de da-
dos em tempo real. Em redes veiculares, ou Vehicular Ad Hoc Networks (VANETs), a
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comunicação eficiente é essencial para a segurança e a otimização do tráfego urbano. En-
tretanto, a alta mobilidade dos veı́culos e a densidade variável da rede impõem desafios
como sobrecarga de comunicação, latência e perda de pacotes, especialmente em cenários
urbanos dinâmicos. Nesse contexto, estudos recentes destacam que a eficácia de siste-
mas V2X depende de estratégias de coordenação distribuı́da e redução de redundância na
comunicação [Feng et al. 2024, Peixoto et al. 2023].

Em ambientes urbanos densos, a mobilidade elevada e a conectividade inter-
mitente degradam a qualidade do enlace, resultando em redundância de transmissão,
picos de latência e perda de pacotes que comprometem decisões em tempo quase
real. A mitigação desses efeitos requer mecanismos de organização local e processa-
mento na borda para reduzir tráfego desnecessário e aliviar gargalos de comunicação
[Liu et al. 2021, Yousefpour et al. 2019]. Além disso, a sensibilidade dos sistemas veicu-
lares à dinâmica de mobilidade torna insuficiente considerar apenas a topologia estática,
reforçando a necessidade de estratégias que conciliem estabilidade de velocidade e conec-
tividade local para manter a qualidade de serviço [Aburukba et al. 2020, Liu et al. 2018].

Esse cenário tem impulsionado o desenvolvimento de soluções mais adaptativas
para a organização da comunicação em VANETs, capazes de responder às variações do
ambiente, da densidade de veı́culos e das condições de mobilidade. Nessa direção, abor-
dagens baseadas em processamento na borda e agrupamento têm mostrado potencial para
reduzir a sobrecarga de transmissão [Peixoto et al. 2020], ao mesmo tempo em que a
complexidade desse ambiente torna essencial avaliar tais mecanismos em cenários expe-
rimentais mais realistas [Araújo et al. 2023]. Esse contexto reforça que a eficiência da
comunicação veicular depende não apenas da formação de grupos, mas de outros fatores.

Entre as abordagens propostas, o FogJam [Peixoto et al. 2023] utiliza técnicas
de clustering para reduzir o volume de dados e detectar congestionamentos em fluxos
contı́nuos, mas depende da transmissão por múltiplos veı́culos, o que pode gerar re-
dundância e perda de representatividade. O algoritmo LEADER [Ferreira et al. 2024],
por sua vez, reduz o tráfego ao eleger um único lı́der por cluster com base em métricas
de centralidade, porém desconsidera variáveis da dinâmica veicular, como a estabilidade
de velocidade. Assim, apesar dos avanços obtidos, ambas as abordagens negligenciam
aspectos ligados à mobilidade, abrindo espaço para soluções que integrem centralidade e
variabilidade de velocidade de forma mais equilibrada.

Embora o LEADER [Ferreira et al. 2024] represente um avanço ao reduzir o
tráfego por meio da seleção de um único lı́der por cluster, sua estratégia ainda apresenta
limitações em redes veiculares dinâmicas. A eleição baseada apenas em métricas to-
pológicas, como Betweenness e Closeness, identifica nós estruturalmente relevantes, mas
ignora a estabilidade de velocidade, essencial para manter a representatividade ao longo
do tempo. Em cenários de alta mobilidade, pequenas variações de movimento compro-
metem a consistência dos dados agregados, tornando a centralidade isolada insuficiente.
Diante disso, este artigo propõe uma abordagem baseada em aprendizado de máquina
que utiliza Gradient Boosting [Friedman 2001] para predizer um score de liderança que
integra centralidade e variabilidade de velocidade, explorando informações locais de co-
nectividade, posição relativa e dinâmica veicular.

Em continuidade aos avanços do FogJam [Peixoto et al. 2023] e do LEADER
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[Ferreira et al. 2024], este trabalho apresenta o CLEVeR Cluster-based Leader Election
model for VEhicular netwoRks, que mantém os benefı́cios da organização em clusters e
da representatividade na comunicação, ao mesmo tempo em que integra explicitamente
a dinâmica de mobilidade ao processo de eleição de lı́deres. A abordagem utiliza um
modelo treinado para equilibrar métricas topológicas e de mobilidade, permitindo esco-
lhas mais consistentes em cenários altamente dinâmicos. Com isso, o CLEVeR constitui
um avanço prático sobre soluções existentes, ao reduzir a redundância comunicacional e
aumentar a robustez da comunicação em VANETs sem elevar o custo operacional.

2. Trabalhos Relacionados
Geralmente diversas abordagens como [Rui et al. 2018, Mohanty et al. 2019,
Peixoto et al. 2021, Feng et al. 2024, Sreenivasamurthy and Obraczka 2024,
Kaur et al. 2025, Devi et al. 2025] concentram-se na clusterização de veı́culos e na
eleição de nós representativos para mediar a troca de informações, buscando reduzir
sobrecarga de comunicação, latência e perda de pacotes. Estudos recentes exploram a
comparação de métricas para seleção de cluster head em cenários urbanos dinâmicos,
considerando velocidade, estabilidade e posição do centróide [Kaur et al. 2025], bem
como o uso de agrupamento com suporte de fog computing para aumentar a segurança e
a eficiência do roteamento em V2X [Devi et al. 2025].

Nesse contexto, o FogJam [Peixoto et al. 2023] avança na redução de tráfego ao
operar na borda com suporte de fog computing e processamento contı́nuo. A solução com-
bina amostragem ao CDS-DBSCAN, uma adaptação do DBSCAN para fluxos contı́nuos e
agrupamentos sensı́veis à densidade espacial e temporal, reduzindo o volume de dados em
até 70% sem comprometer a acurácia na detecção de congestionamentos. Ainda assim,
a transmissão simultânea de múltiplos veı́culos por cluster mantém sobrecarga residual e
pode comprometer a representatividade em cenários com maior dispersão espacial.

O algoritmo LEADER [Ferreira et al. 2024] propõe a eleição de um único re-
presentante por cluster para comunicação com a infraestrutura, preservando o CDS-
DBSCAN na formação dos grupos. A abordagem baseia-se em métricas de centralidade,
como Betweenness e Closeness, alcança redução de tráfego de até 45% e opera em tempo
quase real sobre arquiteturas de borda. Contudo, o cálculo contı́nuo dessas centralidades
impõe custo computacional elevado, e a ausência de uma medida explı́cita de estabilidade
de velocidade limita a representatividade sob alta dinâmica de mobilidade. A Tabela 1
apresenta os trabalhos do estado da arte:

Diferentemente das abordagens anteriores, o CLEVeR integra formação de clus-
ters com CDS-DBSCAN, eleição de lı́der e redução de dados em execução na borda e em
tempo real. Sua principal inovação é o uso de aprendizado supervisionado para inferir o
score de liderança a partir de medidas leves de conectividade e vizinhança, incorporando
explicitamente a estabilidade de velocidade e evitando o custo de cálculos contı́nuos de
centralidade. Assim, a proposta concilia representatividade estrutural e dinâmica de mo-
bilidade, oferecendo uma solução mais eficiente e abrangente para ambientes veiculares.

3. CLEVeR
O crescimento exponencial do número de veı́culos conectados tem intensificado os de-
safios de escalabilidade, confiabilidade e eficiência da comunicação, especialmente em
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Tabela 1. Comparação entre o CLEVeR e os trabalhos relacionados. (1) VANETs
(2) Clustering (3) Centralidade (4) Eleição de Lı́der (5) Redução de dados (6)
Fog Computing (7) Tempo real (8) Medidas de Velocidade (9) Aprendizado
de Máquina

Referência 1 2 3 4 5 6 7 8 9
[Rui et al. 2018] ✓ ✓ ✓
[Mohanty et al. 2019] ✓ ✓
[Peixoto et al. 2021] ✓ ✓ ✓ ✓
[Feng et al. 2024] ✓ ✓ ✓
[Sreenivasamurthy and Obraczka 2024] ✓ ✓ ✓ ✓
[Devi et al. 2025] ✓ ✓ ✓
[Kaur et al. 2025] ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
[Peixoto et al. 2023] ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
[Ferreira et al. 2024] ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
CLEVeR ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

cenários urbanos densos e altamente dinâmicos. Abordagens tradicionais baseadas em
comunicação ponto-a-ponto ou em estruturas de controle estáticas tornam-se rapidamente
inviáveis, devido ao aumento do tráfego redundante, à sobrecarga de sinalização e à ins-
tabilidade causada pela mobilidade dos nós. Nesse contexto, o CLEVeR Cluster-based
Leader Election model for VEhicular netwoRks é proposto como um mecanismo de ge-
renciamento adaptativo de comunicação, que combina agrupamento dinâmico de veı́culos
com técnicas de aprendizado de máquina para realizar a eleição eficiente e estável de
lı́deres.

3.1. Modelo Preditor: Gradient Boosting Regressor

O CLEVeR baseia-se em aprendizado de máquina supervisionado para estimar um score
de liderança associado a cada veı́culo dentro de um cluster. Diferentemente das abor-
dagens tradicionais baseadas em métricas globais de centralidade, como Betweenness e
Closeness, o CLEVeR utiliza um modelo de regressão treinado para capturar padrões lo-
cais relacionados à estabilidade e representatividade do lı́der. O objetivo do modelo é
predizer, a partir de caracterı́sticas locais do veı́culo e de sua vizinhança, um valor escalar
que represente sua adequação para atuar como lı́der do cluster. O veı́culo com maior score
estimado é então selecionado como lı́der.

O score de liderança combina métricas topológicas e dinâmicas do veı́culo, sendo
definido como

yi = α · Betweenness(vi) + β · Closeness(vi) + γ · RMSEv(vi),

onde α, β, γ ∈ R+ são coeficientes de ponderação que controlam a influência relativa
de cada métrica. As métricas de Betweenness e Closeness capturam a representatividade
topológica do veı́culo no grafo de comunicação intra-cluster, enquanto RMSEv(vi) re-
presenta o erro quadrático médio da velocidade do veı́culo em relação à média de seus
vizinhos, funcionando como um indicador de estabilidade cinemática. Para este trabalho
foram definidos para a equação os valores: α = 0.3, β = 0.3 e γ = 0.4. Essa escolha
mantém a importância da centralidade e conexão do veı́culo, ao passo que busca uma
maior estabilidade para o lı́der do cluster.

Anais do SBRC 2026: Artigos Completos

4



Cada amostra de treinamento corresponde a um veı́culo vi pertencente a um clus-
ter Ck durante uma janela temporal ∆t. O veı́culo é descrito por um vetor de carac-
terı́sticas Xi = [x

(1)
i , x

(2)
i , . . . , x

(m)
i ], composto por atributos derivados da topologia intra-

cluster: posição espacial, velocidade, grau de conectividade local e variação de veloci-
dade em relação aos vizinhos. O rótulo associado a cada amostra é o score de liderança
yi, previamente calculado a partir da função de score definida neste trabalho.

O treinamento do GBR ocorre de forma iterativa e segue os seguintes passos.
Inicialmente, o modelo é inicializado com uma predição constante f0(X), geralmente
definida como a média dos valores de yi no conjunto de treinamento. Em seguida, a cada
iteração t, um novo regressor fraco ht(X), tipicamente uma árvore de decisão de baixa
profundidade, é ajustado para aproximar o erro residual do modelo acumulado até então.
Esse erro é definido como o gradiente negativo da função de perda em relação às predições
atuais.

No contexto deste trabalho, a função de perda adotada é o erro quadrático médio
(MSE), de modo que, a cada iteração, o modelo busca minimizar a discrepância entre
o score real yi e o score previsto ŷi. A atualização do modelo ocorre de acordo com
ft(X) = ft−1(X) + η · ht(X), onde η ∈ (0, 1] é a taxa de aprendizado que controla a
contribuição de cada regressor fraco para o modelo final.

Esse processo é repetido por um número pré-definido de iterações, resultando
em um modelo composto pela soma ponderada de múltiplas árvores de decisão. Como
consequência, o GBR é capaz de capturar relações não lineares e interações complexas
entre as caracterı́sticas dos veı́culos, mantendo baixo custo computacional durante a fase
de inferência.

Após o treinamento, o modelo passa a operar em modo preditivo durante a
execução do CLEVeR. Para cada veı́culo vi pertencente a um cluster ativo, o vetor de
caracterı́sticas Xi é extraı́do localmente e fornecido ao modelo treinado, que estima o
score de liderança ŷi = f(Xi). A eleição do lı́der é então realizada selecionando-se o
veı́culo que maximiza o score previsto dentro de cada cluster.

3.2. Agrupamento de Veı́culos

Cada cluster Ci possui um único veı́culo lı́der, denotado por Ri, responsável por centra-
lizar a comunicação intra-cluster e atuar como intermediário entre os veı́culos do grupo
e a infraestrutura de rede. Essa estratégia reduz transmissões redundantes ao substituir
múltiplas comunicações diretas por um fluxo agregado conduzido pelo lı́der, diminuindo
a sobrecarga de comunicação e melhorando a eficiência global da VANET.

A VANET é modelada como um grafo dinâmico, dirigido e ponderado, repre-
sentado por G(t) = (V (t), E(t),W (t)), onde V (t) corresponde ao conjunto de veı́culos
ativos no instante de tempo t, E(t) ⊆ V (t)× V (t) representa os enlaces de comunicação
dirigidos, e W (t) = {wij(t) ∈ R+} é o conjunto de pesos associados às arestas.

Cada peso wij(t) reflete o custo de comunicação entre os veı́culos vi e vj , sendo
influenciado por fatores como a distância euclidiana dij(t), intensidade do sinal, inter-
ferência e condições ambientais. A topologia da rede incorpora ainda um conjunto de
interseções viárias I = {i1, i2, . . . , i|I|}, que representam pontos estratégicos para rotea-
mento e gerenciamento do tráfego.
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A comunicação entre dois veı́culos ocorre por meio de um caminho dirigido
Pij(t) = (e

(1)
ij , e

(2)
ij , . . . , e

(k)
ij ), cujo custo total é dado por W (Pij) =

∑k
l=1w

(l)
ij (t). Devido

à mobilidade veicular e às variações ambientais, o grafo G(t) é intrinsecamente dinâmico,
exigindo mecanismos adaptativos capazes de atualizar a topologia em tempo real.

A operação é discretizada em janelas temporais de duração fixa ∆t. Ao final
de cada intervalo, o conjunto de veı́culos ativos V (t) é particionado em um conjunto
de clusters C(t) = {C1(t), C2(t), . . . , CK(t)(t)}, de modo que Ci(t) ⊆ V (t) e Ci(t) ∩
Cj(t) = ∅ para i ̸= j. Essa discretização temporal permite que o processo de agrupamento
acompanhe a dinâmica da mobilidade veicular, mantendo a consistência dos clusters ao
longo do tempo.

O agrupamento considera critérios de proximidade geográfica e conectividade lo-
cal, permitindo que os clusters se adaptem dinamicamente às variações de densidade vei-
cular. Para essa tarefa, utiliza-se o algoritmo CDS-DBSCAN (Connectivity- and Density-
Sensitive DBSCAN) [Peixoto et al. 2023], uma adaptação do DBSCAN clássico proje-
tada especificamente para ambientes veiculares móveis. Diferentemente de abordagens
baseadas em partições fixas, o CDS-DBSCAN não requer a definição prévia do número
de clusters e é capaz de identificar agrupamentos arbitrários, caracterı́stica essencial em
cenários urbanos heterogêneos.

Durante cada janela ∆t, os veı́culos transmitem mensagens beacon contendo
posição (xi, yi), velocidade vi e identificador do nó. Essas mensagens são coletadas pela
RSU mais próxima e constituem o conjunto de entrada B do algoritmo de agrupamento. A
partir dessas informações, o CDS-DBSCAN avalia a densidade local de veı́culos conside-
rando um raio de vizinhança ε e um número mı́nimo de pontos minPts, formando clusters
apenas quando há conectividade suficiente para sustentar a comunicação intra-cluster.

O funcionamento do CDS-DBSCAN é detalhado no Algoritmo 1. Para cada be-
acon recebido, o algoritmo identifica o conjunto de vizinhos localizados a uma distância
inferior ou igual a ε. Caso o número de vizinhos satisfaça o critério |Nε(bi)| ≥ minPts,
um novo cluster é iniciado e expandido de forma recursiva, incorporando veı́culos que
atendam ao mesmo critério de densidade. Esse processo é repetido até que todos os bea-
cons tenham sido analisados.

Algoritmo 1: CDS-DBSCAN
Entrada: Conjunto de beacons B coletados em ∆t

Raio de vizinhança ε
Número mı́nimo de pontos minPts

Saı́da : Conjunto de clusters C(t)
1 Inicializar C(t)← ∅
2 foreach beacon bi ∈ B do
3 Determinar a vizinhança Nε(bi) = {bj ∈ B | dist(bi, bj) ≤ ε}
4 if |Nε(bi)| ≥ minPts then
5 Criar novo cluster Ck

6 Expandir Ck adicionando recursivamente os elementos de Nε(bi)
7 Atualizar C(t)← C(t) ∪ {Ck}
8 end
9 end

Veı́culos que não satisfazem o critério de densidade são classificados como ruı́do
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e não pertencem a nenhum cluster. Essa caracterı́stica torna o CDS-DBSCAN particu-
larmente adequado para ambientes urbanos, nos quais a densidade veicular pode variar
significativamente ao longo do espaço e do tempo. Ao produzir clusters coesos e adapta-
tivos, essa etapa estabelece a base para a eleição eficiente de lı́deres, abordada na subseção
seguinte. A Figura 1 sintetiza o fluxo completo do CLEVeR, desde a coleta de mensagens
beacon, passando pelo agrupamento baseado em densidade, até a extração das métricas
utilizadas na predição do score de liderança e na eleição do lı́der de cada cluster.

Agrupamento 
CDS-DBSCAN

Agrupamento 
CDS-DBSCAN

Camada de Computação
Fog/Edge

Agrupamento 
CDS-DBSCAN

Líder

Líder

Líder

RSU

V2V

V2L

V2L

Modelo de 
regressão

Previsão de pontuação
de liderança

Figura 1. Representação esquemática do processo de agrupamento e da eleição
de lı́deres em redes veiculares.

3.3. Formulação do Problema e Eleição de Lı́der

Após a formação dos clusters, a comunicação na VANET passa a ser organizada de forma
hierárquica em dois nı́veis complementares. A comunicação veı́culo-para-veı́culo (V2V)
ocorre exclusivamente no interior de cada cluster, enquanto a comunicação veı́culo-para-
infraestrutura (V2I) é mediada por um único veı́culo lı́der. Essa organização tem como
objetivo reduzir o volume de transmissões redundantes e centralizar a interação com a
infraestrutura, aumentando a eficiência e a escalabilidade da rede.

Nesse contexto, o problema central abordado pelo CLEVeR consiste em selecio-
nar, para cada cluster Ci, um único veı́culo Ri ∈ Ci que seja capaz de representar o grupo
de forma eficiente e estável. Essa seleção deve levar em consideração tanto a posição
topológica do veı́culo no grafo de comunicação quanto sua estabilidade cinemática ao
longo do tempo.

Formalmente, a eleição do lı́der é formulada como um problema de maximização
de um score de liderança. Para cada veı́culo vj ∈ Ci, define-se um score yj , e o lı́der do
cluster é determinado como Ri = argmaxvj∈Ci

yj .

A partir dessa formulação, a eleição do lı́der é realizada conforme descrito no Al-
goritmo 2. Para cada cluster ativo, o score de liderança é estimado para todos os veı́culos
pertencentes ao grupo pela predição realizada pelo modelo de aprendizado supervisio-
nado. O veı́culo que apresenta o maior score é selecionado como lı́der, e apenas ele
permanece responsável pela comunicação V2I durante a janela temporal corrente.
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Algoritmo 2: Eleição de Lı́der
Entrada: Conjunto de clusters C(t)
Saı́da : Conjunto de lı́deresR(t)

1 InicializarR(t)← ∅
2 foreach cluster Ci ∈ C(t) do
3 foreach veı́culo vj ∈ Ci do
4 Estimar score yj = f(Xj)
5 end
6 Selecionar lı́der Ri = argmaxvj∈Ci yj
7 AtualizarR(t)←R(t) ∪ {Ri}
8 end

3.4. Exemplo Ilustrativo

A Figura 2 apresenta um exemplo ilustrativo composto por sete veı́culos que formam um
cluster veicular. Cada veı́culo possui uma velocidade distinta, variando entre valores bai-
xos, médios e altos, o que cria um ambiente heterogêneo semelhante ao observado em
situações reais de tráfego. Nesse contexto, a tarefa consiste em escolher um lı́der capaz
de representar o cluster e para realizar a comunicação com a RSU mais próxima. Esse
exemplo destaca o impacto que diferenças de velocidade exercem na dinâmica interna do
cluster, uma vez que veı́culos muito rápidos ou muito lentos tendem a gerar maior insta-
bilidade na coesão do grupo. Assim, o cenário sintetiza o desafio central do processo de
eleição de lı́der ao evidenciar como a variabilidade de mobilidade influencia a representa-
tividade e a estabilidade necessárias para selecionar o veı́culo que servirá como ponto de
agregação e encaminhamento de dados.

Tarefa: Seleção de líder

C2 C5

C4

C6

C7

C3

C1

6 m/s

6 m/s

13 m/s

13 m/s

6 m/s

25 m/s

25 m/s

Figura 2. Exemplo ilustrativo de um cluster veicular composto por sete veı́culos
com velocidades distintas, ilustrando o desafio da seleção de um lı́der
para comunicação com a RSU.

O cenário inicial mostrado na Figura 2 serve como ponto de partida para obser-
var como diferentes algoritmos selecionam o lı́der, enquanto as Figuras 3 e 4 mostram
o passo seguinte após essa escolha. Na Figura 3a, o algoritmo Closeness, seleciona o
veı́culo C7 por estar mais ao centro do cluster, embora ele apresente velocidade acima da
média e tenda a se afastar rapidamente do grupo, tornando-se uma escolha instável. Já o
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algoritmo Betweenness, Figura 3b, elege o veı́culo C1 por ser o nó com maior conectivi-
dade interna, mas sua velocidade muito inferior à dos demais faz com que ele fique para
trás com o avanço do tráfego, reduzindo sua capacidade de representar o cluster de forma
consistente. Esses comportamentos evidenciam como métodos puramente topológicos
ignoram a dinâmica de mobilidade e podem selecionar lı́deres que se descolam do grupo
logo após a eleição.

C2 C5

C4

C6

C7

C3

C1

6 m/s

6 m/s

13 m/s

13 m/s

6 m/s

25 m/s

25 m/s

(a) Closeness

C2 C5

C4

C6

C7

C3

C1

6 m/s

6 m/s

13 m/s

13 m/s

6 m/s

25 m/s

25 m/s

(b) Betwenness

Figura 3. Seleção de lı́deres baseada em métricas topológicas. (a) Closeness
escolhe o veı́culo central C7 e (b) Betweenness seleciona o veı́culo C1
com maior conectividade, ambos resultando em lı́deres que se afastam do
cluster devido à discrepância de velocidade.

A Figura 4 destaca como o CLEVeR supera as limitações observadas nas abor-
dagens puramente topológicas ao selecionar como lı́der o veı́culo C4, que apresenta o
melhor score conforme a função definida na Seção 3.3. Essa pontuação já integra as
métricas de Betweenness e Closeness com a estabilidade de velocidade representada pelo
RMSE, o que permite identificar um veı́culo que está bem posicionado no cluster e ao
mesmo tempo mantém um comportamento de mobilidade mais previsı́vel. Ao escolher
um lı́der que combina representatividade e estabilidade, o CLEVeR evita tanto o afasta-
mento rápido observado no Closeness quanto o atraso causado pelas baixas velocidades
do Betweenness. Esse resultado mostra que considerar também a dinâmica de mobilidade
torna a escolha mais estável e permite selecionar lı́deres que permanecem representativos.
Com isso, é notável que a escolha baseada no score preditivo oferece uma solução mais
robusta e alinhada ao comportamento real do tráfego veicular.

4. Configuração dos Experimentos
Para validar a abordagem proposta, foi desenvolvido um modelo de simulação de tráfego
online utilizando uma arquitetura distribuı́da integrada às ferramentas VEINS1 (v5.1),
SUMO2 (v0.32) e OMNet++3 (v5.3). O ambiente de simulação adotado segue a mesma
configuração utilizada no algoritmo LEADER, permitindo uma comparação direta entre
os métodos. O cenário foi modelado a partir de dados do OpenStreetMap, convertidos
para o formato do SUMO, garantindo uma simulação realista da mobilidade veicular em
um ambiente urbano.

A simulação foi conduzida em um modelo baseado na Grade de Manhattan, repre-
sentando um tráfego congestionado com múltiplas faixas e comunicação entre veı́culos e
infraestrutura (V2I) a uma taxa de 1 Hz. Para testar a escalabilidade da abordagem, foram

1https://veins.car2x.org/
2https://sumo.dlr.de/docs/
3https://omnetpp.org/
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Figura 4. CLEVeR: escolhe o veı́culo C4 como lı́der ao combinar métricas to-
pológicas e estabilidade de mobilidade no cálculo do score de liderança.

utilizadas duas configurações de densidade veicular: 400 e 800 veı́culos. Além disso, fo-
ram testados dois intervalos de comunicação entre os veı́culos: 5 segundos e 10 segundos,
buscando avaliar como diferentes frequências de troca de mensagens impactam a escolha
do lı́der. Os experimentos foram replicados dez vezes com diferentes sementes aleatórias,
garantindo uma análise estatisticamente válida dos resultados. Para validar a robustez
das métricas, foram calculados intervalos de confiança sobre as réplicas experimentais,
permitindo avaliar a estabilidade da abordagem proposta.

Na fase de experimentação, os algoritmos foram avaliados quanto à redução de
dados, eficiência da comunicação e precisão na eleição do lı́der. O modelo de regressão
foi implementado utilizando GradientBoostingRegressor do Scikit-Learn4 (v1.5.2). O
treinamento do modelo seguiu um fluxo estruturado para garantir a extração eficiente das
caracterı́sticas dos veı́culos e a correta definição do score de liderança. Primeiramente,
os dados coletados da simulação foram pré-processados, onde cada veı́culo dentro de um
cluster teve suas features extraı́das com base em sua posição e velocidade. Então foi
calculado o score de liderança para cada veı́culo, sendo utilizado como a variável alvo no
treinamento do modelo.

Para garantir uma avaliação justa do modelo, o conjunto de dados foi dividido
em duas partes: 80% dos dados foram utilizados para o treinamento, enquanto os 20%
restantes foram reservados para teste. Essa divisão permitiu que o modelo aprendesse os
padrões subjacentes na fase de treinamento, enquanto sua capacidade de generalização
foi validada em um conjunto de dados não utilizado anteriormente.

5. Resultados

Nesta seção, são apresentados os resultados da avaliação de desempenho da abordagem
proposta, comparando-a com estratégias tradicionais de eleição de lı́deres baseadas em
métricas de centralidade (Betweenness e Closeness). As simulações foram conduzidas
em cenários urbanos realistas, variando a densidade veicular (400 e 800 veı́culos) e os
intervalos de disseminação de mensagens de controle (5 e 10 segundos). A análise foca
inicialmente na qualidade da liderança eleita, avaliada através do Score médio e da estabi-
lidade da velocidade (RMSE), seguida pela validação da precisão do modelo de regressão
através do coeficiente de determinação (R2). Os dados obtidos buscam demonstrar a ca-
pacidade do CLEVeR em selecionar lı́deres mais robustos e representativos para a rede.

4https://scikit-learn.org/1.5/

Anais do SBRC 2026: Artigos Completos

10



Embora os experimentos tenham sido conduzidos considerando dois intervalos
distintos de comunicação entre veı́culos (5 s e 10 s), não foram observadas diferenças
estatisticamente relevantes para nenhuma das abordagens avaliadas. Em ambos os inter-
valos, os resultados permaneceram praticamente inalterados, indicando que a frequência
de envio de mensagens de controle, não influencia de forma significativa a qualidade da
liderança eleita nem a estabilidade de mobilidade dos lı́deres. Esse comportamento su-
gere que o processo de eleição de lı́deres é dominado pela estrutura dos clusters e pela
dinâmica espacial dos veı́culos, sendo pouco sensı́vel a variações na periodicidade de
comunicação. Dessa forma, a Figura 5 apresenta a comparação das médias do Score (Fi-
gura 5a) e do RMSE (Figura 5b), variando apenas a densidade veicular (D.400 e D.800)
e considerando três abordagens: (i) lı́der escolhido pelo CLEVeR, (ii) lı́der com maior
Betweenness e (iii) lı́der com maior Closeness.
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Figura 5. Comparação de desempenho para (a) Score e (b) RMSE para algoritmos
de eleição de lı́der com densidades de 400 e 800 veı́culos.

Os resultados da Figura 5a indicam que os lı́deres eleitos pelo modelo apresen-
tam scores médios superiores aos lı́deres baseados exclusivamente em centralidade. Em
D.400, o CLEVeR alcança score médio de aproximadamente 0.61, enquanto as aborda-
gens baseadas em Betweenness e Closeness atingem cerca de 0.56. Em D.800, observa-se
comportamento semelhante, com o modelo obtendo aproximadamente 0.62, frente a va-
lores entre 0.59 e 0.60 para as abordagens de centralidade. Além disso, as barras de erro
associadas ao CLEVeR são sistematicamente menores, especialmente no cenário de maior
densidade, indicando menor dispersão entre as execuções e maior consistência na escolha
dos lı́deres. Isso sugere que o modelo consegue balancear melhor a representatividade da
liderança, selecionando veı́culos que não apenas têm boa posição na rede, mas também
possuem mobilidade mais estável.

A Figura 5b compara a média do RMSE por cluster entre o modelo proposto, o
lı́der Betweenness e o lı́der Closeness. O objetivo dessa métrica é avaliar a estabilidade
das escolhas de lı́deres, verificando se o modelo reduz a variabilidade dos scores dentro
dos clusters. Verifica-se que o modelo obtém menores RMSEs em comparação com as
abordagens baseadas em centralidade. Em D.400, o CLEVeR apresenta RMSE médio
de aproximadamente 0.14, enquanto Betweenness e Closeness atingem cerca de 0.31 e
0.30, respectivamente. Em D.800, o modelo mantém vantagem com RMSE em torno de
0.10, frente a valores próximos de 0.15 para ambas as abordagens de centralidade. Além
disso, as barras de erro do CLEVeR tendem a ser menores, especialmente em D.800,
sugerindo menor dispersão entre execuções e maior consistência das escolhas. Isso indica
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Figura 6. Comparação entre CLEVeR, Closeness e Betweenness para Score e
RMSE nos cenários 400 e 800.

que suas previsões são mais consistentes e menos sensı́veis a variações extremas nos
dados, reforçando a confiabilidade do modelo na eleição do lı́der.

A Figura 6 apresenta uma comparação detalhada entre os métodos CLEVeR, Clo-
seness e Betweenness nos cenários 400 e 800, considerando as métricas de Score e RMSE
ao longo dos diferentes ClusterIDs. Para reduzir a influência de flutuações locais e ruı́do
experimental inerentes ao processo de seleção de lı́deres, todas as séries foram suavizadas
utilizando o filtro de Savitzky–Golay.

No que se refere à métrica de Score, observa-se que o CLEVeR apresenta desem-
penho superior ou equivalente aos métodos baseados em centralidade, tanto no cenário
400 quanto no cenário 800 (Figura 6, painéis Score–400 e Score–800). A suavização
evidencia regiões de estabilidade prolongada, nas quais o CLEVeR mantém valores ele-
vados de score com menor variabilidade intercluster. Esse comportamento indica que o
método é menos sensı́vel a perturbações topológicas locais, refletindo uma estratégia de
seleção de lı́deres mais robusta e coerente ao longo da progressão dos clusters. O efeito
do aumento de escala do cenário (de 400 para 800) mostra que os métodos de Closeness
e Betweenness apresentam oscilações mais pronunciadas e quedas localizadas de desem-
penho, o CLEVeR mantém uma tendência global mais suave e monotônica, sugerindo
melhor capacidade de adaptação a cenários com maior complexidade estrutural e hetero-
geneidade.

A análise da métrica de RMSE (Figura 6, painéis RMSE–400 e RMSE–800)
reforça essas observações. As séries mostram que o erro associado ao CLEVeR cresce
de forma mais gradual ao longo dos ClusterIDs, enquanto os métodos baseados em cen-
tralidade exibem aumentos mais abruptos e maior variância. De forma geral, a utilização
de séries suavizadas não altera as conclusões quantitativas obtidas a partir dos dados ori-
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ginais, mas desempenha um papel crucial na interpretação qualitativa dos resultados. A
suavização torna explı́cita a estabilidade do CLEVeR em diferentes escalas e métricas,
reforçando sua superioridade em termos de robustez, previsibilidade e consistência ao
longo dos cenários avaliados.

6. Conclusão
Este trabalho apresentou o CLEVeR, um modelo de eleição de lı́deres baseado em clus-
ters para redes veiculares que introduz inteligência preditiva no processo de decisão,
avançando além de abordagens tradicionais fundamentadas exclusivamente em métricas
topológicas. A principal contribuição reside em demonstrar que a qualidade da liderança
em VANETs não é apenas um problema estrutural, mas também um fenômeno forte-
mente dependente da dinâmica de mobilidade, e que ambos podem ser tratados de forma
integrada por meio de aprendizado supervisionado. Ao incorporar explicitamente a es-
tabilidade de velocidade na função de liderança, o CLEVeR produz escolhas mais con-
sistentes ao longo do tempo, reduzindo oscilações na representatividade dos clusters e
tornando a comunicação mais previsı́vel sob alta mobilidade. Os resultados experimen-
tais confirmam essa mudança de paradigma, evidenciando ganhos sistemáticos em qua-
lidade de liderança e estabilidade, com reduções de instabilidade superiores a 40% em
cenários densos, sem introduzir sobrecarga computacional ou penalizar a eficiência de
comunicação. Em sı́ntese, o CLEVeR estabelece um novo ponto de equilı́brio entre re-
presentatividade estrutural e estabilidade cinemática, oferecendo uma base sólida para
mecanismos de coordenação veicular mais robustos, escaláveis e alinhados às exigências
de sistemas V2X em tempo real.

Disponibilidade de Artefatos
Em aderência aos princı́pios da Ciência Aberta, o código-fonte e o dataset utilizados neste
trabalho podem ser acessados em: https://github.com/viniciusbj/CLEVeR.
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