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Abstract. This paper presents a new Markovian mobility model based on a
birth-death stochastic process. By exploiting the special structures of the model,
explicit expressions for the steay-states distributions of direction and speed can
be found, even when the number of states becomes very large. These expressi-
ons help to understand how the parameters of the model influence the movement
pattern of mobile nodes. Thus, it is possible to adjust the parameters according
to the movement profile intended to be represented.

Resumo. Neste trabalho é proposto um novo modelo de mobilidade Markovi-
ano baseado em um processo de nascimento e morte. Suas estruturas especiais
o tornam analiticamente tratdvel permitindo assim a obtengdo de formulas fe-
chadas para as distribuicoes estaciondrias de velocidade e de direcdo, mesmo
quando o niimero de estados da cadeia de Markov é muito grande. Estas for-
mulas ajudam a entender como os parametros influenciam o perfil de movimen-
tagdo de uma estacio movel. E possivel, desta forma, ajustar tais pardmetros
de acordo com o perfil de movimentagcdo que se quer representar.

1. Introducao

As redes Ad Hoc sao redes sem fio que recentemente vém sendo amplamente estuda-
das. Neste tipo de rede os dispositivos computacionais sao capazes de trocar informacoes
entre si sem a necessidade de nenhuma infra-estrutura pré-existente [Perkins 2001]. Es-
tas redes se auto-configuram e se auto-organizam dinamicamente de forma totalmente
distribuida. Devido a estas caracteristicas estas redes sdo importantissimas porque se for-
mam instantaneamente, se configuram dinamicamente, provéem uma grande flexibilidade
acrescentando entdo novas aplicacdes as redes sem fio[Prehofer and Bettstetter 2005].

O suporte a mobilidade implica em uma série de novos desafios e problemas, en-
tre eles: necessidade de desenvolvimento de protocolos de roteamento especificos, busca
por qualidade de servigo, cilculo da capacidade maxima e consumo de energia . Nestas
avaliagdes, modelos de mobilidade sdo empregados na tentativa de representar a movi-
mentacdo dos usudrios. Uma vez que os sistemas mdveis sdo caracterizados pela sua
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movimentacao, a natureza do movimento (velocidade, direcdo e taxa de mudanca de dire-
¢do) pode ter um impacto significativo nos resultados da solugdes desenvolvidas, podendo
inclusive levar a conclusdes equivocadas. Portanto, é de extrema importancia a busca por
modelos de mobilidades mais proximos da realidade ou que pelo menos, capturem as ca-
racteristicas mais relevantes de movimentagdo de usudrios reais. Pesquisas em torno de
uma representagdo mais realista t€m sido realizadas recentemente [da Silva et al. 2004]
[Jardosh et al. 2003] [Camp et al. 2002] [Campos et al. 2004].

Este trabalho foi motivado por recentes descobertas no campo da modelagem
da mobilidade indicando que alguns modelos de mobilidade apesar de simples a pri-
meira vista apresentam comportamentos complexos [Le Boudec and Vojnovic 2005].
Entre estes comportamentos pode-se citar: a redugcdo da velocidade com o pas-
sar do tempo [Yoon etal. 2003], concentragdo dos nds [Navidi and Camp 2004]
e [Bettstetter et al. 2003], e lenta convergéncia para o estado estaciondrio
[Camp et al. 2002] e [Le Boudec and Vojnovic 2005]. Estas caracteristicas, que
ndo sdo intuitivas e s6 foram descobertas quando as distribui¢des estaciondrias dos
modelos em questdo foram encontradas, podem influenciar os resultados das simulacdes
que envolvem a mobilidade.

Portanto o objetivo principal deste artigo € tentar aumentar a precisdo dos resul-
tados obtidos através das simulacdes. Como os modelos de mobilidade tem um impacto
significativo nestes resultados, o conhecimento das distribui¢des estaciondrias serve para
entender como as estagdes se movem, porque elas agem desta forma e como a mobilidade
influencia os resultados obtidos. Além disto, os autores acreditam que o conhecimento
destas distribui¢des podem ter um grande valor no desenvolvimento de modelos analiticos
para a avaliacdo de desempenho deste tipo de rede.

Para a criacdo de modelos de mobilidade analiticamente tratdveis, isto é, passiveis
de obter férmulas fechadas para distribui¢des de probabilidade de velocidade, direcdo e
mudanca de direcdo, € necessdrio a criagdo de modelos simples mas que mesmo assim,
descrevam padrdes de movimentagdes coerentes.

Sendo assim, neste trabalho foi proposto um modelo de mobilidade Markoviano,
com estruturas especiais , semelhante a um processo estocdstico de nascimento e morte.
Tais estruturas quando exploradas, permitem uma avaliacdo mais profunda, levando-se a
formulas fechadas para as distribuicdes de probabilidade no estado estacionario, mesmo
quando o ndmero de estados da cadeia de Markov é muito grande. Estas férmulas ajudam
a entender como os parametros influenciam o perfil de movimentacdo de uma estacao
movel (EM) permitindo um melhor ajuste dos mesmos. Através das formulas € possi-
vel saber como definir perfis de alta ou baixa velocidade, perfis com muitas ou poucas
mudangas de direcao e entender como os nds se movimentam.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 sdo apresentados os prin-
cipais modelos de mobilidade; na Se¢do 3 € novo modelo € proposto; na Se¢do 4 € descrita
a modelagem analitica para a distribui¢do da velocidade e da dire¢do nos estados estacio-
ndrios; na Secao 5 sdo apresentados os resultados nimericos e por fim, na Secao 6, ¢ feita
a conclusao do trabalho e perspectivas de trabalhos futuros sao apresentadas.



2. Modelos de Mobilidade

Os modelos de mobilidade sdo empregados na avaliacdo de desempenho de redes méveis.
Um bom modelo deve tentar imitar o padroes de movimentagdo de uma estagdo movel
real de modo que suas variacdes de velocidade e direcdo ocorram semelhantemente a
maneira como elas ocorrem no mundo real.

Sendo assim, a arte da modelagem de movimentagdo consiste na criacdo de mo-
delos que possuam algumas caracteristicas esperadas de movimentagdo de usudrios reais.
De acordo com [Hong et al. 1999] e [Camp et al. 2002] ndo € realista um modelo de mo-
bilidade onde as novas velocidades e direcdes nao sejam correlacionadas com as veloci-
dade e direcdes anteriores. Isto quer dizer que uma movimentagdo real é feita com um
senso de direcdo e ndo aleatoriamente.

A maioria das simulagdes inicialmente distribuem os nés dentro da drea de simu-
lacdo de acordo com alguma distribui¢ao inicial. A partir deste instante os modelos de
mobilidade ditam os préximos passos do mével. O objetivo desta secdo é descrever al-
guns dos muitos modelos de mobilidade encontrados na literatura. Existem na literatura
uma enorme variedade de modelos de mobilidade que encontram aplica¢des em diferen-
tes tipos de simulagdes ou estudos analiticos de redes sem fio. Excelentes tutoriais sobre
o assunto podem ser encontrados em [Bettstetter 2001] e [Camp et al. 2002].

2.1. RWP

Neste modelo o posicionamento inicial dos nds € aleatério e usualmente segue uma dis-
tribuicdo de probabilidade uniforme dentro da drea de simulacdo. A estacdo permanece
nesta posi¢cao por um intervalo de tempo aleatério chamado de tempo de pausa. Ap6s o
término deste periodo a esta¢do escolhe uma nova posi¢cdo uniformemente dentro da drea
de simulagdo. A velocidade de deslocamento do né V entre a origem e o destino € unifor-
memente distribuida entre v,,;, € Vyq - O N6 percorre o seu caminho até o destino com
esta velocidade constante V. Uma vez alcangado o destino, fica estatico durante o tempo
de pausa e apds o termino deste periodo o processo € reiniciado.

O (RWP) € o modelo mais empregado em simulacdes de redes ad hoc. De acordo
com [Kurkowski et al. 2005], 64% dos artigos da conferéncia Mobihoc entre 2000 e 2004
que envolveram mobilidade usaram o RWP. Por ser o mais utilizado em simulagdes, o
RWP foi exautivamente pesquisado. Nestes estudos foram descobertas vdrias caracteris-
ticas capazes de influenciar dramaticamente os resultados obtidos quando este modelo é
empregado. O RWP foi inicialmente investigado em [Yoon et al. 2003]. Neste trabalho
foi demonstrado a reducdo da velocidade média com o passar do tempo. Este efeito é
causado pela diferenca entre a média dos eventos e a média no tempo e é conhecido como
Paradoxo de Feller [Le Boudec and Veitch 2004]. Mesmo sendo a velocidade nos ins-
tantes de transi¢do uniformemente distribuida, os n6s que escolherem velocidades muito
baixas levardo mais tempo para alcangar o destino do que os nds que escolherem veloci-
dades altas. Este efeito faz com a velocidade média amostrada em intervalos de tempo
constantes seja bem menor do que a velocidade média amostrada apenas nos instantes
onde houve um evento de transicado. Em [Lin et al. 2004] o RWP foi caracterizado como
um processo de renovacdo e formulas para a distribui¢@o estaciondria da velocidade foram
encontradas. Com o conhecimento destas formulas, foi possivel descobrir a solu¢do para
esta reducdo involuntdria da velocidade.



Em [Navidi and Camp 2004], [Bettstetter et al. 2003] estudou-se o comporta-
mento da distribuicdo estaciondria dos nds quando estes se locomovem de acordo com
o RWP. Em ambos os trabalhos citados foi comprovado que a distribui¢do dos nds
nido é uniforme dentro da drea de simulacdo. Esta caracteristica € indesejavel uma
vez que a maioria dos modelos analiticos assume que a distribuicdo dos nds € uni-
forme. Uma vez que a distribui¢do inicial € uniforme, e a distribui¢do estaciondria ndo
¢, analizar o sistema no estado transiente pode causar erros na andlise dos resultados.
Em [Le Boudec and Vojnovic 2005] foi empregado o Palm Calculus para obter férmu-
las estaciondrias de densidade e velocidade do RWP e também foi proposto um algo-
ritmo para iniciar as simulagdes ja no estado estaciondrio. Em [Navidi and Camp 2004],
[Bettstetter et al. 2003], [Lin et al. 2004] também foram propostas solu¢des para reducio
do impacto da transiéncia dos modelos de mobilidade.

O RWP ¢ um modelo sem memoria porque a escolha da velocidade e do novo
destino ndo tem nenhuma relacao com a velocidade e o destino anterior. E este € um dos
maiores defeitos deste modelo. Este problema é agravado quando a drea de simulagdo é
pequena ou a velocidade € muito alta.

2.2. Smooth

Este modelo tenta ser realista através de duas caracteristicas: a velocidade € variada gra-
dativamente de acordo com a aceleracao do n6 e as mudangas de direcdo geralmente sao
suaves durando alguns passos até que uma nova direc@o seja encontrada. Ele implementa
dois processos estocdsticos para guiar as mudancas de velocidade e direcdo. A cada des-
locamento de um no, € gerado um nimero aleatério e, em fun¢do de uma probabilidade
Pd, haverd ou ndo uma mudanga de direcdo. Se houver, uma nova direcdo € escolhida
uniformemente no intervalo [0, 27]. Em fungdo de uma probabilidade p, haverd ou nio
uma mudanca de velocidade. Se houver, um valor dentro de um conjunto de velocidades
preferenciais € escolhido aleatoriamente respeitando as probabilidades de cada velocidade
preferencial.

As alteragcdes de velocidade sdo suaves. Uma aceleracdo € escolhida uniforme-
mente no intervalo [aMin; aMaz|. Deste modo, as alteragdes de velocidade sdo grada-
tivamente realizadas até que se atinja a velocidade final. Vale observar que a velocidade
final s0 serd atingida se ndo ocorrer nenhuma alteracdo de velocidade durante esta fase de
aumento de velocidade gradativa.

2.3. MMIG

Este modelo de mobilidade [Campos 2003] usa uma cadeia de Markov de parametro dis-
creto [Kleinrock 1975] para simular a movimentac¢do de um né. A idéia € usar a memoria
contida nos estados da cadeia de Markov para dar um senso de dire¢do ao deslocamento
de um né.

Neste modelo sdo utilizados duas cadeias de Markov: uma para deslocamentos na
coordenada x e outra para deslocamentos na coordenada y. Em cada unidade de tempo,
em fungdo do estado da cadeia é escolhido um deslocamento na dire¢do X e outro na
direcdo y.

A cadeia de Markov possui probabilidade m de mudanca para os estados a direita
e probabilidade m de mudanca para os estados a esquerda, consequentemente a probabi-



lidade de permanéncia no mesmo estado vale (1 — 2m). Nesse modelo € atribuido um
conjunto de valores de incrementos na posi¢cdo inicial do nd, que variard no intervalo
[0,n]. Esse incremento representa a varia¢do do valor da velocidade e segue o compor-
tamento de uma série geométrica onde o valor inicial é 1 e o valor mdximo é n. Desta
forma, o modelo permite um movimento suave com diversas velocidades resultantes.

Ajustando os valores de m, e n é possivel definir uma movimentagdo suave com
pequenas variagOes de velocidade, representando por exemplo, o deslocamento de pes-
soas, bem como grandes aceleracdes, representando o deslocamento de veiculos.

3. Modelo Proposto

Com base nas observagdes feitas nas secdes anteriores, e seguindo a premissa de que os
nds devem se mover com um senso de direcdo e ndo aleatoriamente [Camp et al. 2002],
foi proposto um modelo Markoviano de mobilidade de parametro continuo. De modo
semelhante ao MMIG, o senso de dire¢do de um né que se desloca de acordo com o
modelo proposto € devido a memdria contida nos estados da cadeia de Markov.

A dificuldade em se obter as distribuicdes estaciondrias do MMIG € decorrente
principalmente do fato de haver muitas probabilidades de transi¢des entre estados. Nor-
malmente se a cadeia de Markov ndo apresenta nenhuma estrutura especial que permite
simplificar os sistemas de equagdes lineares complexos, a solu¢cdo de cadeias de Markov
s6 € possivel através de métodos numéricos como a fatoragdao LU, o método de eliminagdao
de Gauss ou o método iterativo de Gauss-Siedel [Haverkort 1998].

A solucdo adotada no modelo proposto foi permitir apenas transi¢des entre es-
tados adjacentes. Desta forma o novo modelo € semelhante a um processo estocastico
de nascimento e morte que € uma classe especial de cadeia de Markov muito importante
utilizada para modelar mudancas no tamanho de uma populagdo e que teve um papel fun-
damental no desenvolvimento da teoria de filas [Kleinrock 1975]. Talvez este processo
também tenha um papel fundamental na descri¢do de movimentacdo de individuos.

No modelo, a velocidade é governada pela cadeia Markov. Como a velocidade é
uma grandeza vetorial, a distribui¢do de probabilidade de direcdo de movimentacdo dos
nds também € um processo estocdstico Markoviano logo, os nds se movimentam com
uma tendéncia de permanecer na mesma direcdo ou em direcdes proximas.

3.1. Descricao do modelo

O modelo usa uma cadeia de Markov de parametro continuo para governar o0 movimento
na direcdo = e outra na direcdo y. As transicdes ocorrem independentemente em cada
uma das cadeias. A probabibilidade de no instante ¢ a estacdo mével estar no estado v €
denotada simplificadamente como:

P,(t) £ P[V(t) = v] (1)
A velocidade resultante ¢ a soma vetorial das duas cadeias conforme a equagdo
2)'":

'No sistema de coordenas retangulares (x,y) os simbolos especiais 7 e j sdo usados para os vetores
unitdrios nas dire¢des x e y; ou seja, i = (1,0) e j = (0,1).




V=Vi+V,; )

Desta forma o médulo da velocidade € dado por (3):

V|=\/V2+ V2 3)

e a direcdo de movimentacao € dada por (4):

0 = arctan (%) 4)

Yy
O deslocamento na dire¢do & no intervalo de tempo At € dado por 5:

Az =V, At 5)

Similarmente o deslocamento na dire¢do ¢ no intervalo de tempo At é dado por

(6):
Ay =V, At (6)

Para representar os possiveis valores de velocidade sdo definidos os parametros b,
Vmaxa |Vmax’ e N.

e b — & a base do niimero que representa a variacdo da velocidade da EM durante
uma transi¢ao

e V... — € avelocidade mdxima de locomocao em um determinado sentido. Por
convencao adotou-se que é o mesmo valor para ambos os sentidos nas duas coor-
denadas.

° \Vn:ax\ — € 0o modulo da velocidade maxima.

e N — ¢ o nimero de estados entre a velocidade zero (repouso) e a velocidade
maxima

Desta forma a equagdo que relaciona os estados com a velocidade em uma direcao
é (7):
V=i —N<n<N nel; (7

Quando o estado da cadeia x é n e o estado da cadeia y é m, o mddulo da veloci-
dade resultante € dado por (8) e a dire¢do deste vetor vale (9):

V] = Vo + b (8)
bm
0 = arctg<b—n) 9
Uma vez definida a base e a velocidade maxima, o valor de N é dado por (10):

N =1ogy(Vinaz) (10)



O modulo da velocidade maxima é dada por (11):
Vinaz| = 21/ Vinaa (11)

Valores negativos de V significam que a estacdo moével se desloca no sentido nega-
tivo em determinada dire¢io. Como a velocidade varia entre vy,,4, = b € —V0, = —bY,
percebe-se que a cadeia tem 2N+1 estados.

Dado que o estado da cadeia é b" a taxa com que sua velocidade aumenta é A e a
taxa com que sua velocidade diminui € ;2. Como o sistema € Markoviano, a probabilidade
do sistema permanecer no estado n € funcdo apenas do estado atual e € independente de
quanto tempo o sistema estd neste estado. Por isto diz-se que a distribuicdo do tempo
remanescente em um determinado estado € sem memoria [Kleinrock 1975]. Em tempo
continuo a Unica varidvel aleatéria com esta propriedade € a exponencial. Portanto o
tempo em que uma estacao permanece se movendo a uma determinada velocidade € uma
varidvel aleatdria exponencialmente distribuida com média Wlu Desta forma a taxa com
que a estagdo muda de velocidade , em uma determinada direcdo, é dada por A + .

Quando a componente de velocidade € maxima, o Unico evento que pode acontecer
€ uma reducdo da velocidade. Este evento ocorre com uma taxa p. Se a componente for
zero, a estacdo sO pode aumentar sua velocidade. Desta forma no estado especial zero
a taxa com a qual a estagdo sai deste estado é 2\. O diagrama de transicdo de estados
representado na figura 1 auxilia a compreender melhor o comportamento do modelo de
mobilidade.

A A A A A A
@) (oY (o) ... :@
u \-/Ll u ~— u u u
(a) eixo x
A A A A
u \-/U u ~— 0 U U
(b) eixoy

Figura 1. Cadeias de Markov governando a movimentacao: (a)no eixo x, (b)no
eixoy

As transicdes sdo permitidas apenas entre as velocidades vizinhas v-1, v e v+1.0
diagrama de transi¢do de estados representado na figura 2 ilustra o funcionamento do
modelo.

Para analisarmos a velocidade resultante, basta notar que esta € a soma vetorial das
velocidades governadas independentemente pelas duas cadeias conforme (2). Portanto a
fracdo do tempo em que a velocidade foi V = b+ bmj j € dada pela fragdo do tempo em
que a cadeia x esteve no estado n multiplicado pela fracdo do tempo em que a cadeia y
esteve no estado m. Esta igualdade esta descrita na equagdo (12).

P, =P[V, =b"|P[V, =b"] talque v=Vb"+bm (12)



Figura 2. Diagrama de estados com duas variaveis de estado

4. Distribuicoes Estacionarias
4.1. Analise Estacionaria da Distribuicao da Velocidade

O objetivo desta secdo € descobrir qual é a fracdo do tempo em que a velocidade da
estacdo movel € igual a v no regime estaciondrio, ou seja, descobrir as probabilidades da
velocidade valer v em dado instante de tempo.

Assumindo que as taxas de mudanca de estados sdo constantes, para se resolver a
cadeia de Markov no estado estaciondrio deve-se resolver as equagdes de equilibrio do sis-
tema. Uma vez que o sistema atingiu o equilibrio, o nimero de vezes que o sistema entrou
no estado n € igual ao numero de vezes que o sistema saiu do estado n [Kleinrock 1975].
A probabilidade do sistema sair do estado n, € igual a probabilidade do sistema estar no
estado n, vezes a taxa com a qual ele sai do estado n. Desta forma:

Pt =ppiiA se n=-—Noun=N;

13
(>‘+:U’)pn :)\pnfl"i_:uanrl se —-N<n<N nGZ; (19

Comecando a analisar o sitema da direita para a esquerda (comecgando a partir do
estado N).
PNI = PN-1A (14)
Pyt = (%)pN (15)
Analisando o estado NV — 1:

(A + u)pn—1 = Apn—2 + PN (16)



Substituindo-se (15) em (16):

2
Py_s = (%) Py (17)

Examinando-se a equacdo (17) observa-se que a solu¢do para0 < n < N é do
tipo:

N—n
pn:(ﬁ) py 0<n<N (18)

Resolvendo as equagdes de equilibrio para o estado especial n=0:
pp-1+ pp1 = 2Apo (19)
Substituindo a equagdo (18) para n=0 e n=1 em (19):
u N-1 ’ N
N(X) PN+ pp-1 =2\ (X) N (20)

Reescrevendo o lado direito da equagdo:

[ N—-1 ,U N—-1
Hp—1 :2“<X> pN_M<X) DN (21)

Dividindo o lado direito por yu:
N-1
_(H _
p-1= (X) PN = D1 (22)

A partir da equag@o (22) observa-se uma simetria uma vez que p; = p_;. Esta
simetria vale para todos os estados. Desta forma é possivel obter a férmula geral dada por
(23):

N—|n|
pn:(ﬁ) pv —N<n<N (23)

Para encontrarmos as probabilidades no estado estaciondrio, deve-se lembrar que
a soma das probabilidades de se estar em qualquer um dos estado da cadeia € 1. Portanto:

n=N
> =1 (24)
n=—N

Substituindo (23) em (24) e fazendo valer a simetria:

n=N " N—n M N
2 Z (X) PN+ (X) py =1 (25)
n=1



Como:

n=N —n n=N-—
(H)N _ 1 (H)N =6 (%) (26)
n=1 A n=0 A 1- %

DR e

Ap6s algumas manipulagdes algébricas:

—_
|
>I=

Py = 28
T @ e

Substituindo-se (28) em (23) pode obter a distribui¢do estaciondria do modelo em
1 dimensao:

>I=

[ N—|n| 1K
Pn:<—) A —N<n<N (29)
A 2_(

A partir da equacdo (12) e com os resultados obtidos na equagao (29) a distribui¢do
da velocidade resultante é dada por:

N-In| 1_n N—|m| | _ &
1 (H ) K Y
w=a=() e B e @

Simplificando:

Para simplificar (31) pode-se definir uma nova varidvel:

([~
p—(A) (32)

Substituindo (32) em (31) pode-se obter a distribui¢do estaciondria da velocidade
em 2 dimensoes:




4.2. Analise Estacionaria da Distribuicao da Direcao de Movimentacao

No modelo proposto a dire¢do de movimenta¢do em dado instante de tempo € obtida a
partir dos estados m e n conforme a equacdo (4). Com base nesta equagdo e notando-se
a existéncia de vetores proporcionais, a probabilidade do dngulo de movimentacdo © ser
igual a § em determinado instante de tempo ¢ € :

PO =0) = Z Z P(V,=b"P(V,=0b") talque 6 =tg (g—;) (34)
i g

Seja T uma varidvel aleatdria que conta o nimero de mudangas de dire¢do de mo-
vimenta¢cdao de uma EM que se desloca de acordo com o modelo de mobilidade proposto.
Uma vez que o tempo que a cadeia passa em determinado estado € exponencial, o nu-
mero de mudancas de transicdo em um intervalo de tempo t, ¢ uma varidvel aleatoria que
segue uma distribui¢do de Poisson com média 4\, se a EM estd em repouso, 3\ + u se
deslocamento € apenas na direcdo x ou y e ndo ocorre na velocidade mixima, 2\ + u se
a velocidade € mdxima em uma tnica direcdo, 2y se a cadeia estd nos estados extremos
e 2(\ + ) caso contrario. Entdo, aproveitando a simetria da cadeia e com o auxilio da
equacdo (29) é possivel formular o seguinte resultado para a distribui¢do de K :

(4>\)ke—4>\t (3)\ + ,LL)ke_(2>‘t+“)

P(K = k) = TPOQ + 2 k' POPn:O,myﬁoﬁﬁM +
2\ + k —(2 )t 21 )k e—2mt
+ 4( ”)k‘e Po=Nmzn + 4%3%/ +

];_2()\) N-1 N—-1
L 2O+ ( Y Y pm.pyj) (35)

k!
i=—N—1,#0 j=—N—1,#0

Como a soma de todas as probabilidades é sempre 1:

AN )F e A k ,—(2Xt+p)
P(K =k = %P&Jrz(‘g +“)k,e (Po)(1— Py — Py) +
2\ + p)ke—(@A+wt 2p)Fe 21t
4( M)kl (Py)(1— Py) + 4%% +
20\ + ko2t
+ {2( m]j' [1—(Py+ Py — PyPy)] (36)

De modo semelhante, T é uma varidvel aleatdria que representa o tempo que uma
estacdo passa sem mudar a sua direcdo. A distribuicao de probabilidade cumulativa de T
é:

—4At

(1—¢ se n=m=0
1—e BMM se n=0em#0,#N ou m=0en#0,#N
PT<t)=41—e Wt se n=+Ne m#+N ou se m==+Ne n#+N
1
\1_

2t se p=m==+Nousen=—-m==+N

e
e 2+t cago contrario

(37)



5. Resultados Numéricos

O modelo proposto tem 4 parametros: a base b, a taxa de aumento de velocidade A, a
taxa de redugdo de velocidade p, e a velocidade médxima em uma determinada dire¢ao
Vinaz. Primeiramente analisou-se o impacto de p = (%) na distribuicdo da velocidade
fixando-se o nimero de estados N em 4. Desta forma os valores de velocidade possiveis
em uma diregdo sdo: 0, b', b?, b e b*. Por exemplo se a base for 2 com N=4 os valores
de velocidade sao: 0, 2, 4, 8 e 16. Se a base for 1.5 os valores sao: 0,1.5, 2.25, 3.375 ¢

5,06.

A probabilidade da velocidade ser 0" estd ilustrada no grafico 3. O grifico 4
representa a probabilidade da velocidade resultante ser v em fun¢do de m e n tal que v =
Vb + ™. A partir destes graficos podemos entender os diferentes perfis de mobilidade
isto €, comportamentos especificos de movimentacdo, que este modelo apresenta. Se p
for maior que 1 temos um perfil de baixa velocidade, se p for menor que 1 temos um perfil
de alta velocidade e se p for proximo de 1 temos um perfil mais distribuido onde todas as
velocidade sdo equiprovaveis.

P,Xn P, Xn
30 T T T T T 30

25 1 25 |

20 1 20 |

%
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P %
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11

10.95
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Figura 3. Variacao de P, (%) em funcao de p: (a)p = 0.5, (b)p=1.5e(c)p=1
O grafico 5 (a)ilustra a fracdo do tempo em que uma estacdo fica em repouso, em

fungdo de p. Para valores proximos de 0, a taxa de saida do estado 0 € muito maior que
a taxa de chegada neste estado, desta forma o tempo em que uma estagdo fica parada é
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Figura 4. P,(%) em funcéo de p: (a)p = 0.5, (b)p=15e(c)p =1

minimo. A medida que a razdo (ﬁ) aumenta a taxa de chegada ao estado 0 aumenta. Con-
sequentemente aumenta também o tempo de pausa. Estes graficos estdo parametrizados

em funcdo do nimero de estados da cadeia. Para cada curva N vale 2, 4 ou 8.

O grafico 5 (b) é muito semelhante, s6 que ilustra a probabilidade de uma estagcao
se deslocar na sua velocidade médxima. Este grifico € o extremo oposto da figura (a). A
medida que p aumenta maior € a chance do sistema ir para as extremidades da cadeia
fazendo com que a estagdo se mova com uma velocidade maior.

A distribuicdo da velocidade é funcdo apenas da razdo entre as taxas p e A. Nao
podemos dizer o mesmo do angulo de movimentagdo. A partir da equagdo (37), percebe-
se que a distribuicdo cumulativa de probabilidade de ndo haver uma mudanca de direcao
¢ diretamente proporcional as taxas A e u. Quanto maior forem os valores das taxas de
transi¢cado menor € o intervalo de permanéncia no mesmo estado da cadeia.

A figura 6 representa a densidade cumulativa do tempo de pausa de uma estacio
que se move de acordo com o modelo. A figura 7 ilustra a distribui¢do cumulativa de
probabilidade de permanencia na mesma direcdo (a) quando a velocidade ¢ maxima (b)
nos demais estados intermedidrios em func¢ao do tempo. Pode-se perceber que a taxa de
mudanca de dire¢do nos estados intermedidrios é maior do que nos estado extremos ou no



0.18 0.25

N2 Nz
0.16 I\ [\
014 - . 021\
\\
012 E A\
015 - AN
01f e \
b L 2| "
o P o
0.08 P
01f
0.06 R
0041 1 oost
0.02 -
0 I e ! 0 \ (SRS b
0 05 1 15 2 0 05 1 15
o] o
(a) n=0 (b) n=N

Figura 5. Variacdo de probabilidade da estacdao estar: (a) em repouso (b) na
velocidade V,,,,. em funcao de p

estado central, no entanto, o tempo de permanéncia nos estados intermedidrios ndo € tao
sensivel a variacao das taxas quanto nos estados extremos.
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Figura 6. Distribuicao cumulativa da probabilidade do tempo de pausa ser menor
que t

A partir dos resultados apresentados percebe-se que variando a razdo p entre as
taxas A e u € possivel definir perfis de velocidade, perfis com velocidade alta devem ter
um p perto de zero e perfis de baixa velocidade devem ter um p alto.

Se o intuito for representar movimentos suaves com poucas mudancas de direcao,
deve-se usar valores baixos de A e . Se a intencdo for representar movimentos mais
cadticos deve-se usar altas taxas de transicao.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

As redes Ad Hoc podem ser empregadas em diversos cendrios. Avaliar o seu desempenho
exije muito cuidado com os modelos escolhidos para representar a mobilidade dos nds
moveis. Neste trabalho foi proposto um novo modelo de mobilidade Markoviano baseado
em um processo de nascimento e morte. Este modelo segue a premissa de que os nds se
movimentam com um senso de direcao e ndo aleatoriamente. Férmulas fechadas para as
distribui¢cdes estaciondrias de velocidade e de direcdo foram derivadas. Estas férmulas
ajudaram a entender como os parametros influenciam o perfil de movimenta¢ao de uma
estacdo mével permitindo uma escolha adequada dos seus parametros em func¢ao do perfil
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Figura 7. Distribuicdo cumulativa da probabilidade de niao haver mudanga de
direcao quando a estacao esta (a) na velocidade maxima (b) nas velocidades
intermediarias em funcao do tempo

de movimentacdo que se quer representar. O modelo € versétil no sentido de possibilitar
perfis de baixa ou alta velocidade, com muitas ou poucas mudancgas de direcdo. Analisou-
se o impacto da razdo entre as taxa de aumento e reducao da velocidade, e o impacto do
valor destas taxas na dire¢cdo de movimentacao dos nds.

A validacdo final de qualquer modelo s6 € feita quando o comportamento pre-
visto pelo modelo é compardvel (dentro de uma margem de tolerancia) ao comportamento
apresentado pelo sistema real. Até o limite do nosso conhecimento, ndo existe qualquer
estudo representativo apresentando registros de movimentagao reais de usudrios em uma
rede Ad Hoc. Portanto, ainda ndo € possivel comparar o desempenho dos modelos de
mobilidade existentes com um comportamento real de movimentacdo. Entdo, como pers-
pectivas de trabalhos futuros pode-se citar a necessidade do desenvolvimento de métodos
e métricas para a validag¢do dos diversos modelos existentes na literatura. Também € de
interesse dos autores empregar o conhecimento das distribui¢des estaciondrias na redu-
cdo da fase transiente seguindo as mesmas premissas de [Le Boudec and Vojnovic 2005]
e [Navidi and Camp 2004] e, como tultimo objetivo, pretende-se empregar o modelo pro-
posto na avaliacao do desempenho de redes moveis.
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