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Aplicando Métricas de Mobilidade na Classificagdo
de Rastros de Movimento em MANET'Ss

Elmano Ramalho Cavalcanti' e Marco Aurélio Spohn?

Resumo— Neste artigo siio propostas novas métricas de mobi-
lidade, as quais sao empregadas em um método de aprendizagem
supervisionado através do algoritmo de arvore de decisdo, com
intuito de classificar rastros de mobilidade de usuirios em mode-
los de mobilidade especificos. O modelo classificador apresentou
uma acuracia de 99,5% e indice Kappa de 0,994, o que indica
um elevado nivel de concordancia entre o modelo de classificacio
e a classificacdo verdadeira.

Palavras-Chave— Modelo de mobilidade, métrica de mobili-
dade, reconhecimento de padroées, classificacio supervisionada.

Abstract—In this paper new mobility metrics are proposed,
which are employed in a supervised learning method using
the decision tree algorithm, in order to classify user mobility
traces into specific mobility models. The classifier model had an
accuracy of 99.5% and Kappa index of 0.994, which indicates a
high level of agreement between the classification model and the
real classification.

Keywords— Mobility model, mobility metric, pattern recogni-
tion, supervised classification.

I. INTRODUCAO

O estudo da mobilidade humana e de veiculos aplicado ao
setor de comunicagdo maével estd entre os tdpicos de pesquisa
de grande interesse atualmente. Diversas pesquisas tedricas e
experimentais tém demonstrado que a mobilidade de usudrios
constitui um fator essencial no desempenho de protocolos das
mais diversas camadas das arquiteturas de redes [1], [2]. O
padrao de movimento dos usudrios € descrito através do que
se chama modelo de mobilidade. Nos ultimos anos dezenas
de modelos de mobilidade foram propostos para, em geral,
as redes ad hoc méveis (MANETS) e suas variantes. Alguns
destes foram desenvolvidos e/ou validados através de dados
reais provenientes de repositorios de rastros de mobilidade
de redes sem fio, a exemplo do bem conhecido projeto
CRAWDAD ( Community Resource for Archiving Wireless
Data At Dartmouth) [10], o qual retine a maior base de dados
oriundos das mais diversas redes sem fio.

Com intuito de comparar os diversos modelos de mobilidade
existentes, uma gama de métricas de mobilidade t€m sido pro-
jetadas nos dltimos anos. As métricas objetivam mensurar as
propriedades existentes no padrdo de movimento gerado pelo
modelo, a exemplo do nivel de aleatoriedade do movimento,
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do grau de dependéncia de movimento entre usudrios e da
existéncia de restri¢do geografica no cendrio (e.g., ruas).

Nesse contexto, uma proeminente aplicacio de métricas
de mobilidade é de auxiliar na constru¢io de modelos de
inferéncia capazes de classificar rastros de movimentos em
modelos de mobilidade familiares; ou seja, naqueles que sejam
mais capazes de replicar as caracteristicas de movimento de-
tectadas. Tais modelos de classificagdo podem ser empregados,
por exemplo, na determinacdo do modo de transporte do
usudrio moével (e.g., estaciondrio, caminhando, andando de
bicicleta ou dirigindo), que podem ser utilizados por servicos
e aplicacdes cientes de contexto [12], [15].

Apés detalhar os conceitos de modelos e métricas de
mobilidade (Se¢do II), é proposto neste artigo um conjunto
de métricas de mobilidade (Se¢do III) que sdo empregadas
para constru¢do de um modelo classificador de rastros de
movimento em modelos de mobilidade reconhecidos (Secio
IV). As conclusdes do trabalho sdo apontadas na Secdo V.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Um modelo de mobilidade pode ser visto como um processo
de entrada/saida. Na entrada estdo os parametros de entrada
do modelo de mobilidade. Nimero de usudrios, comprimento
e largura do cendrio geogréfico, velocidade e tempo de pausa
maximos sdo exemplos de pardmetros de entrada. Na saida do
processo encontram-se os arquivos de rastros de mobilidade,
que contém os dados dos movimentos de todos os nés durante
o tempo de vida da rede. A partir desses arquivos € possivel
calcular as métricas de mobilidade.

A primeira geracio de modelos de mobilidade para redes ad
hoc moveis teve inicio no final da década de 90. O principal
modelo dessa primeira gera¢do, que ainda é razoavelmente
utilizado em trabalhos baseados em simulagdes é o Random
Waypoint (RWP). Outros modelos dessa geracdo sdo o Cami-
nhada Aleatéria (Random Walk), Dire¢do Aleatéria (Random
Direction), RPGM (Reference Point Group Mobility), Gauss-
Markov e Manhattan (o leitor poderd encontrar informacdes
sobre esses modelos em [5]). Todos esses modelos sdo con-
siderados sintéticos; ou seja, baseados apenas em modelagem
matematica.

A segunda geracdo de modelos de mobilidade foi iniciada
a partir do momento em que rastros reais do movimento dos
noés (usudrios) passaram a ser considerados na construgdo e/ou
valida¢do do modelo, algo que teve inicio por volta do ano
de 2005. Entre esses modelos, pode-se citar o modelo de
mobilidade baseado em comunidades (CMM) [14], o SLAW
(Self-similar Least-Action Walk) [11] e, mais recentemente, o
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Fig. 1. Classificacdo das métricas de mobilidade.

Smooth [13]. Esses modelos s@o reputados como sendo mais
realisticos que os anteriores.

Métricas de mobilidade tém sido desenvolvidas para avaliar
quantitativamente e qualitativamente os diversos modelos de
mobilidade. As métricas podem ser classificadas de acordo
com o tipo de informacdo utilizada no célculo. Algumas sdo
derivadas da teoria dos grafos, a exemplo do grau de um
vértice em um grafo que, no contexto das MANETS, representa
o grau do né (ou nimero de vizinhos). Métricas baseadas nos
enlaces de comunicacdo entre vizinhos e caminhos (paths)
existentes entre pares de nds na rede também podem ser
consideradas pertencente a esse mesmo grupo.

Outra categoria de métricas sdo baseadas nos componentes
do vetor velocidade (i.e., médulo e angulo), a exemplo da
velocidade relativa [6]. Métricas que consideram a distancia
fisica entre os nds como fator primordial no cdlculo, sdo do
tipo baseadas em distdncia (e.g., grau de proximidade entre
nés [7]). Semelhantemente, se o tempo for o fator crucial, a
métrica serd do tipo temporal (e.g., tempo de vida do enlace).
Por fim, métricas que tratam conjuntamente da localizagio dos
noés e as dimensdes do espaco geografico do cendrio da rede,
sdo rotuladas como métricas espaciais. A Figura 1 ilustra essa
classificacdo.

Em geral, métricas de mobilidade t€m sido bastante uti-
lizadas em uma vasta gama de pesquisas como no projeto,
validacdo e avaliacdo de modelos de mobilidade, algoritmos
de agrupamento e protocolos de roteamento.

III. NOVAS METRICAS DE MOBILIDADE

As caracteristicas espaco-temporais do movimento de um
usudrio estdo descritas na Figura 2, que ilustra um rastro de
movimento tipico de um usudrio. No inicio o usudrio encontra-
se no ponto de parada (waypoint) 1, Wj, onde permanece
parado por 2 u.t. (unidade de tempo), Uy, 2. Depois, inicia um
movimento com velocidade de magnitude v; e dngulo 6, com
destino ao ponto de parada W5, distante d; u.d. (unidade de
distancia) de W;. Em seguida, permanece parado até o instante
t = 8, quando inicia um novo trajeto. Ap6s 7' u.t. o usudrio
termina o percurso. Essa representacdo gréifica é importante
na contextualizacdo de algumas métricas propostas a seguir,
separadas de acordo com a classificacdo ilustrada na Figura 1.

A. Métricas Baseadas em Velocidade

Os modelos de mobilidade utilizam diferentes fungdes de
distribuicdo de probabilidade (fdp) para a geracdo de valores
como velocidade e dire¢do do movimento, tempo de pausa,
tempo de intercontato, e coordenadas dos pontos de parada.

u UH, — Usuario parado do instante ta t'
2 w, ~ k-ésimo ponto de parada
-7 8, O, — k-ésimo angulo da velocidade
Vi~ k-ésima magnitude da velocidade
- dy - distancia do k-ésimo percurso

20..25 V3 13.18

Fig. 2. Exemplo de movimento de um usudrio mével.

As distribui¢cdes mais recorrentes sdo a Uniforme, Normal,
Exponencial e Power-law. Como exemplo, o cldssico mo-
delo Random Waypoint atribui a distribui¢do uniforme para
geracdo dos valores da magnitude e angulo da velocidade e
do tempo de pausa nos pontos de parada. Por outro lado, o
modelo Manhattan modela a velocidade dos nds através de
uma distribuicdo Normal. Dessa forma, hd a necessidade de
métricas que possam ser utilizadas para distinguir os modelos
com respeito as diferentes fdps utilizadas.

Outro ponto importante é o fato de que existem vdrias
unidades de medida para as varidveis velocidade, dngulo e
tempo de pausa. Em relagdo a velocidade, caso o nd seja
um pedestre, a unidade m/s é comumente a mais adequada,
enquanto que K'm/h ou milhas por hora sdo utilizadas para
veiculos terrestres. O angulo de um vetor pode ser expresso
tanto em graus como em radianos, enquanto que o tempo pode
ser medido em segundos ou minutos (mais apropriado para
redes tolerantes a atrasos e interrupgdes - DTNs).

Uma das medidas utilizadas para caracterizar a variabilidade
de uma varidvel que pode ser representada por diferentes
unidades de medida é o coeficiente de variacio (CV). O
CV ¢ dado pela divisdo do desvio-padrdo pela média, sendo
uma medida normalizada de dispersdo e livre de escalas (i.e.,
adimensional). Visto que a magnitude e dngulo da velocidade
e o tempo de pausa sdo varidveis escalares de razdo, o CV
pode ser aplicado sem restrigdes.

Coeficientes de Variacao de Velocidade e Angulo: seja
1, a média entre os valores da velocidade apresentados por
todos os nds e o, o desvio-padrao desses valores. O coefi-
ciente de variagdo de velocidade (CVV) é dado por o,/ .
Analogamente, o coeficiente de variagdo de angulo (CVA) é
dado pela férmula o,/ ptq.

B. Métricas Espaciais

Grau de Distribuicao Espacial da Rede (GDER): seja
D=[c; ;], 1 < 4,j < N, uma matriz N x N, em que N ¢
o numero de nds da rede. Considere que c; ; representa uma
regido retangular do cendrio geografico, onde podem estar pre-
sentes uma quantidade entre 0 e N nés. A matriz D representa
a distribui¢do espacial de nds no cendrio. Formalmente,

€11 Ci12 Cin

D=

Cnl  Cn2 Cnn
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Fig. 3. Exemplo de Distribui¢do Espacial de Nos.

A Figura 3 ilustra a distribuicio espacial de nés em certo
instante de tempo em uma rede contendo dez usudrios. As
matrizes linha e coluna adicionais na figura expressam a
distribuicio de ndés nos eixos da abscissa e ordenada, res-
pectivamente. Essas matrizes sdo denominadas de matrizes
de distribuicdo horizontal (MDH) e vertical (MDV), em que
MDH = [hy;], 1 <j < Neh; =N ¢,;eMDV =
[hin], 1<i< Neh= Zjvzl

Considerando essa representagio, os limites inferior e su-
perior do GDER serdo dados nos casos de menor e maior
uniformidade, respectivamente. O limite serd superior quando
todos os elementos da MDH e MDYV forem iguais a 1; ou seja,
quando em cada linha e coluna existir exatamente um tnico
usudrio. Por outro lado, GDER terd valor minimo quando
todos os nds estiverem em uma mesma célula. Um exemplo
de configuracdo de limite inferior € indicado a seguir:

N 0 - 0

Ci,j-

D=1 =
0 0 --- 0

Desse modo, seja L = [c14], c1;, = 1,1 < j < N,
uma matriz linha em que todos os valores sejam iguais a 1.
Analogamente, seja C = [¢;1], ¢;1 = 1,1 < i < N uma
matriz coluna em que todos os valores sejam iguais a 1. Neste

caso, tem-se que o desvio vertical serd dado pela diferenca
entre as matrizes MDV e C (em termos absolutos):

N 1 (N—1)
0 1 1
0 1 1

A soma do desvio vertical serd igual a (N — 1) + (N —
1).1 = 2(N — 1). Da mesma forma, o desvio horizontal serd
também igual a 2(N — 1). Consequentemente, o desvio total
da distribui¢do serd de 4(N — 1). Desse modo, definimos o
grau de distribui¢do espacial da rede no instante ¢ pela seguinte
férmula:

GDER(t) =1 — log(Desvio(t)/4(N — 1)). (1)

em que Desvio(t) é igual a soma dos elementos das matrizes
MDH e MDV da rede no instante ¢. O valor do GDER serd

a média entre os valores de GDER(t), t' < t < T+t
(considerando que em ¢ = ¢’ 0 modelo jA; tenha alcanA§ado
o perAodo de estabilidade). No exemplo da Figura 3 o
GDER(t) é dado por 1 — log(14/36) ~ 0,59. O uso da
escala logaritmica se faz necessdrio devido a grande escala de
valores do GDER'.

Grau de Acessibilidade Espacial (GAE): considerando a
mesma modelagem empregada na métrica GDER, em que o
cendrio € dividido em uma grade NxN (N= nimero de nés),
o grau de acessibilidade espacial € dado como a propor¢do de
células visitadas pelo total de células do cendrio. Em modelos
de restri¢cdo geogréfica, existem regides no mapa em que um
n6 nunca poderd estar; consequentemente, 0 GAE serd menor
que em modelos onde os nds podem, teoricamente, estar
em qualquer posicdo do cendrio, como ocorre em modelos
aleatdrios (e.g., Random Waypoint, Caminhada Aleatdria e
Direcdo Aleatéria).

Evidente que, para uma justa comparacdo entre modelos, é
necessdrio que o tempo de vida da rede seja suficientemente
grande para que os nds possam, teoricamente, atravessar todo
o cendrio. Quanto maior o tempo de vida da rede, maior a
chance de que mais células sejam visitadas. Um possivel limiar
minimo seria o tempo necessdrio para um nd percorrer a maior
distancia do cendrio com velocidade média, sem parar.

C. Meétricas Temporais

Coeficiente de Variacio de Tempo de Parada (CVP):
calculado de forma andloga ao coeficiente de variacdo de
velocidade. Seja (1, a média dos tempos de parada dos usudrios
durante o tempo de vida da rede e o, o desvio-padrdo desses
valores, tem-se que CV P = 0,/ 1.

D. Métricas Baseadas em Distdncia

Deslocamento médio de Percurso (DeP): Uma outra
métrica importante é o comprimento do deslocamento do
percurso entre os pontos de parada do usudrio. Nos udltimos
anos alguns estudos experimentais sobre mobilidade humana
[9], [16] t¢ém mostrado que essa medida segue uma distribuig¢do
power-law truncada.

Seja (W*) = {wi,wh,- -, wi_,,wi} o conjunto de pontos
de parada do n6 ¢ ao longo de um periodo de tempo. O
deslocamento do percurso do né ¢ partindo do ponto de parada

wy a w41 € dado por:

DeP(w;@vw;—H—l) = D((I;kvyzuk)v (xiuk+lvy1iuk+1)) (2)

em que xﬁuk e y;k representam o valor das coordenadas x,y do
k-ésimo ponto de parada do né i e D(wj,,wj ) a distancia
euclidiana entre dois pontos de parada consecutivos.
Distancia média de Percurso (DiP): semelhante & métrica
anterior, porém considera a distincia efetiva percorrida pelo
usudrio movel entre dois pontos de parada. Em alguns modelos
de mobilidade, como no Random Waypoint, o deslocamento
de percurso serd igual a distdncia de percurso, dado que

'Pode-se provar que o nimero de matrizes NxN, cujos elementos sdo

L ~ . . J ) n24n—1
inteiros ndo-negativos e soma igual a N é dado pela férmula ( n )
http://oeis.org/A054688.
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Parametro Valor Parametro Valor
Tempo de simulagio 900 s Raio de comunicagio (R) 200 m
Dimensio do cendrio 1x1 km? Numero de nés 50, 100
Velocidade min. I m/s Velocidade max. 10 m/s
Tamanho médio do grupo’ 5 nés Dimensdes da grade” 10x10

T Para os modelos de movimento coletivo (RPGM, Column ¢ CMM).
2 Niimero de ruas horizontais/verticais nos modelos Manhattan ¢ CMM.

TABELA II
CONFIGURAQ;\O DOS MODELOS DE MOBILIDADE

entre dois pontos de parada consecutivos 0 né mant€ém a
direcdo do movimento. Obviamente, sempre serd verdadeira
a desigualdade DeP < DiP.

Sejam tyi € tw£+1 os instantes de tempo em que o né @
atinge os k-ésimo e k+1-ésimo pontos de parada. A distancia
total percorrida pelo né ¢ entre esses dois pontos serd dada
por:

t.,i
k+1
DiP(wj,wip1) = Y Dist((@j,;), (2j11,9541)) 3

j:tw;ﬂc

IV. MODELO CLASSIFICADOR DE PADROES DE
MOBILIDADE

A. Materiais e Métodos

Foram utilizados dez modelos de mobilidade, descritos
sucintamente na Tabela I. Devido a limitacdes de paginas do
artigo, ndo foi possivel descrever cada um desses modelos.
Para gerar os rastros dos modelos Smooth [13] e CMM [14]
foram utilizados os cédigos disponibilizados publicamente na
Web pelos autores. Para os demais, usou-se a versdo 2.0
da ferramenta BonnMotion [3], um gerador de cendrios de
mobilidade para vérios simuladores de redes sem fio. Para
construcdo do modelo classificador foi aplicada a ferramenta
de codigo aberto RapidMiner [17], versdo 5.3.

Para cada modelo de mobilidade foram gerados 40 arqui-
vos de rastros de mobilidade, a partir da configuragdo de
pardmetros descrita na Tabela II. O método de classificacio
empregado foi desenvolvido a partir do algoritmo de aprendi-
zagem supervisionada de Arvore de Decisdo (AD).

Para cada arquivo contendo os rastros de mobilidade, fo-
ram calculadas todas as métricas propostas na Sec¢do III,
acrescentando-se um rétulo indicando o nome do modelo
de mobilidade. Os dados tabulados foram armazenados em
planilha, com cada linha contendo os valores das métricas e
rétulo.

Apds essa etapa de pré-processamento, iniciou-se o algo-
ritmo de AD, o qual consiste em duas fases: treinamento
e teste. No treinamento, é gerado o modelo classificador a
partir dos dados tabulados. Em seguida, para a fase de teste
¢ utilizado um conjunto de dados ndo-rotulados, que deverdo
se rotulados (classificados) pelo modelo. Para validacdo do
modelo, utilizou-se o método de validagdo cruzada do tipo
stratified 10-fold, técnica estatistica padrdo na validacdo de
algoritmos de aprendizagem [4].

B. Resultados e Discussdo

O modelo classificador resultante utilizou-se das métricas
espaciais GDER e GAE, da métrica baseada em distancia
DiP e da métrica baseada em velocidade CVYV, conforme
ilustrado na Figura 4. Os cendrios do modelo Gauss-Markov
(GM) foram os que apresentaram maior indice do grau de
distribuicdo espacial da rede, com valores acima de 0,2. Ha
pelo menos duas justificativas para esse resultado. Primeiro,
no modelo GM ndo existe nenhum tipo de restri¢do geogréfica,
ou seja, os usudrios podem mover-se para qualquer lugar.
Segundo, a dire¢do do movimento do usudrio sofre alteracdes
continuas, diferentemente do que ocorre nos modelos RWP e
RD, em que a dire¢do permanece constante até o préximo
ponto de parada. O RWP é conhecido por apresentar uma
distribuicdo maior no centro do cendrio, enquanto que no RD
hd uma distribui¢do maior nas bordas, razdes que justificam
esses modelos terem apresentados menor valores do GDER.

A métrica distancia de percurso (DiP), cuja unidade de
medida é normalizada em R (raio de comunicagio), foi capaz
de separar o modelo Smooth dos restantes. Nesse modelo os
pontos de parada sdo distribuidos de maneira nio equidis-
tantes, de tal forma que as distincias entre eles sigam uma
distribuicdo power-law truncada. Por essa razdo, a média da
distancia de percursos tende a ser menor do que em modelos
aleatérios (RWP, RW, RD), onde a DiP variou de 2 a 3
Rs. Entretanto, esperava-se que a DiP separasse também os
cendrios gerados pelo modelo SLAW que, a principio, deveria
distribuir os pontos de parada de maneira semelhante ao
Smooth.

O coeficiente de variacdo de velocidade (CVV) separou os
modelos em dois grupos: RWP, RD, RW, RPGM e Column, de
um lado, e CMM, SLAW e Manhattan, de outro. Nos modelos
do primeiro grupo, a velocidade dos usudrios € geralmente
determinada por uma distribui¢do Uniforme, enquanto que
no segundo, por distribui¢do Normal (Manhattan e CMM) e
power-law truncada (SLAW). Logo, a métrica CVV mostrou-
se util para separar cendrios de mobilidade onde a velocidade
do usudrio segue diferentes distribuigdes.

Ademais, a dupla de métricas espaciais, GAE e GDER,
foi eficaz em separar individualmente os modelos restantes.
O GAE do modelo RWP (média de 81%) foi consideravel-
mente menor que no modelo RD (média de 94%), o que
provavelmente estd relacionado a famosa distribuicdo nao-
uniforme (centralizada) dos usudrios no RWP. Os menores
valores do GAE foram registrados nos cendrios do modelo
CMM, pelo fato deste apresentar mobilidade coletiva e, prin-
cipalmente, restricdo geogréfica, limitando o movimento dos
usudrios em vias de transporte pre-determinadas. Por fim, as
métricas GDER e GAE puderam distinguir entre os cendrios
do SLAW e Manhattan e entre os cendrios do RPGM e
Column, respectivamente.

O modelo falhou ao classificar erroneamente dez cendrios
do modelo Column como sendo do modelo RPGM. Entretanto,
o modelo preditivo acertou em todos os demais casos. A
acurdcia do algoritmo de aprendizagem ficou em 99,5%, e
o indice Kappa, que mede o nivel de concordancia entre a
classificacdo do modelo e a classificagdo verdadeira, em 0,994.
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TABELA I
MODELOS DE MOBILIDADE SELECIONADOS PARA SIMULACAO.

Propriedade RWP RPGM GM! Manhattan Column RD?> RW3 CMM SLAW  Smooth
Movimento individual X X X X X X X
Movimento coletivo X X X
Restri¢do Geogrifica X X X X
1% gerag@o (sintético) X X X X X X X

2% geragdo X X X
T Gauss-Markov. 2 Random Direction. 3 Random Walk.
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Fig. 4. Arvore de decisdo para classificacdo de rastros de mobilidade.

V. CONCLUSOES

Neste artigo foram propostas uma nova classificacdo e
um conjunto inédito de métricas de mobilidade, as quais
foram empregadas na elaboracdo de um modelo classificador
de padrdes de mobilidade de usudrios em redes ad hoc
moéveis (MANETS). Para constru¢io do modelo, foram uti-
lizados dados de rastros de movimento provenientes de dez
reconhecidos modelos de mobilidade. O modelo classificador
demonstrou ser capaz de rotular adequadamente (acuricia de
99,5%) os rastros de movimento de usudrios a partir de quatro
novas métricas de mobilidade: Grau de Distribui¢do Espacial
da Rede (GDER), Grau de Acessibilidade Espacial (GAE),
Distancia média de Percurso (DiP) e Coeficiente de Variagio
de Velocidade (CVV). Como trabalho futuro, pretende-se
considerar outros modelos de mobilidade recentes e realisticos.
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