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RESUMO

As redes WiFi representam uma das formas de acesso a Internet mais utilizadas,
sendo o estudo do comportamento das perdas de pacotes nestas redes de
fundamental importancia para a evolucdo e aplicacdo desta tecnologia. Porém, o
modelo classico de Gilbert-Elliott, amplamente utilizado para descarte de pacotes em
redes de dados, ndo € necessariamente o modelo mais adequado para os diversos
cenarios de utilizacdo das redes WiFi, devido ao método de controle de acesso ao
meio empregado nestas redes. Para caracterizar a perda de pacotes nestas redes,
este trabalho apresenta o resultado de diversas medicdes de erros em redes WiFi.
Estas medicdes foram feitas a partir do envio de um trafego de controle, registrando-
se também outros parametros importantes da rede sob teste. Os dados de perda de
pacotes do fluxo de controle foram inicialmente tratados com um filtro passa-baixa e
entdo aplicado um processo de clusterizagéo para obtencéo dos estados da rede. Na
etapa seguinte, foi realizada a andlise estatistica dos estados BOM e RUIM da rede,
identificando-se uma dependéncia temporal de longa duracdo entre o tempo de
duracéo de estados subsequentes, o que indica que o modelo de Gilbert-Elliott ndo se
aplica nestes cenéarios. Finalmente, € apresentada uma alternativa para a modelagem
de perdas de pacotes em redes WiFi considerando os dados amostrais. Como
alternativa, foi analisada a aderéncia ao modelo Fractional Auto Regressive Integrated
Moving Average (FARIMA) para o tempo de duracédo dos estados BOM e RUIM. Os
resultados indicam que o modelo FARIMA nédo possui boa aderéncia aos dados
empiricos observados, mas a andlise realizada mostrou quais 0os motivos para a nao

aderéncia e indica quais 0s prOximos passos nesta pesquisa.

Palavras-chave: Redes sem fio. Perdas de pacotes. Modelo de Gilbert-Elliott.



ABSTRACT

WiFi networks are widely used for Internet access. Therefore the study of packet loss
in WIFi networks is very important for the evolution and application of this technology.
The classic Gilbert-Elliott model for packet loss, widely used in data network, does not
capture the behavior of packet loss observed in WiFi networks, mainly because the
medium access control used to share the channel among the wireless devices. This
work presents the result of several samples of errors in WiFi networks. The samples
was made by sending a control flow, and registering the performance metrics as the
packet loss, network utilization, signal-to-noise ratio, among others. The packets of
control flow were used to identify the GOOD and the BAD states using a clustering
method. In the next step, the statistical analysis of the duration of GOOD and BAD
states of the network was performed, identifying a temporal dependence, which
indicates that the Gilbert-Elliott model does not apply in these scenarios. Finally,
alternative models are presented. A long range dependence is observed. The
Fractionally Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) was analyzed to
modeling the duration of the GOOD and BAD States. The results indicate that the
FARIMA does not fit perfectly the empirical data, however, it's a good start for a new

model.

Key words: Wireless networks. Packet loss. Gilbert-Elliott model.
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1 INTRODUCAO

O padréo IEEE 802.11, também chamado de WiFi, tem sido a principal op¢éo
utilizada para implementagcdo de redes de acesso nos ambientes onde existe
mobilidade de usuarios. Estes ambientes compreendem principalmente as areas de
grande circulacdo de pessoas, onde empresas e governo buscam uma solucao para
disponibilizar o acesso a internet. Neste cenario, deve-se considerar também o
crescente numero de dispositivos conectados através dessa tecnologia de rede de
acesso, e que devera sofrer um acréscimo consideravel com a nova onda chamada
de Internet das Coisas (loT — Internet of Things), que envolve diversas tecnologias,
protocolos e aplicacdes (AL-FUQAHA et al.,, 2015). Assim, é de fundamental
importancia entender o comportamento destas redes, de forma a prever o seu
desempenho e permitir o dimensionando dos recursos necessarios. Um dos
parametros criticos a ser considerado é a ocorréncia de erros na transmissao, que se
reflete na perda de pacotes, impactando significativamente no desempenho e na
percepcao do usuario quanto a qualidade da rede.

Ao longo do tempo, diversos modelos de perda de pacotes foram
desenvolvidos, associadas a amostragem do trafego real em diversas tecnologias de
redes. Porém, com a mudanca do perfil de utilizacdo destas redes, aliado ao
surgimento de novas tecnologias e aumento do trafego, existe a necessidade de uma
constante analise destes modelos.

As principais causas de perdas de pacotes séo os fatores fisicos, como ruido
e desvanecimento do canal, e por fatores intrinsecos da tecnologia empregada, tal
como o controle de acesso ao meio, quando dois ou mais equipamentos concorrem
pelo uso da rede de radio.

Entre os modelos de perdas de pacotes disponiveis destaca-se 0 proposto por
Gilbert-Elliott que utiliza uma cadeia de Markov de dois estados para tentar capturar
as caracteristicas de rajada observadas na perda de pacotes (HASSLINGER;
HOHLFELD, 2008). Porém, devido a concorréncia no acesso ao meio utilizada
atualmente pelo protocolo IEEE 802.11, o modelo de Gilbert-Elliott pode n&o ser o

mais adequado.
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1.1 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo € evidenciar que o modelo Gilbert-Elliott
ndo € o mais adequado para perdas de pacotes em redes sem fio padrédo 802.11 e

apresentar as possiveis alternativas.

Obijetivos especificos:
e Realizar a amostragem de dados reais;
e Identificar os estados da rede utilizando métodos de clusterizacéo;
e Verificar a aderéncia do modelo Gilbert-Elliott aos dados amostrados;
e Analisar os dados amostrados para identificar caracteristicas associadas as
distribuicbes estatisticas;
e Apresentar alternativas para modelagem de perdas de pacotes considerando

os dados amostrados.

Os objetivos desta dissertacao séo parte do projeto de doutorado de Carlos Alexandre
Gouvéa da Silva, que contribuiu na conducao dos experimentos e na andlise dos

resultados.

1.2 Estrutura da dissertacao

O Capitulo 2 apresenta os fundamentos tedricos envolvidos no estudo
realizado. Sao descritos o0 modelo de Gilbert-Elliott, que é o modelo mais utilizado
atualmente, bem como os principais modelos de perda apresentados na literatura.
Também é apresentado o modelo de clusterizacdo de dados utilizado para
identificagdo dos surtos de erro, bem como 0s conceitos matematicos necessarios
para a compreensdo do modelo proposto e da analise de resultados. No Capitulo 3
sao descritos os recursos utilizados e os métodos empregados na coleta, tratamento
e analise dos dados. O modelo proposto € apresentado no Capitulo 4, bem como sua
validacdo e comparacOes. As consideracgdes finais, conclusdes e identificacdo de

possiveis trabalhos futuros sdo apresentados no Capitulo 5.
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2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais necessarios para
compreensao do presente trabalho, incluindo o modelo Gilbert-Elliott e demais
modelos de perdas de pacotes, os fundamentos matematicos utilizados na

modelagem de dados e métodos de clusterizacdo de dados.

2.1 Perdas de pacotes em redes WiFi

O modelo apresentado por Gilbert (GILBERT, 1960) e Elliott (Elliott, 1963) &
uma das principais abordagens utilizadas atualmente para a modelagem de perdas
de pacotes em redes (HASSLINGER; HOHLFELD, 2008). Este modelo utiliza uma
cadeia de Markov de 2 estados, denominados BOM (B) e RUIM (R), com probabilidade
de incidéncia de erros pequena e grande, respectivamente. O modelo de cadeias de
Markov é aplicado para fenbmenos que nao apresentam memaria, ou seja, a transicao
para os estados BOM e RUIM depende apenas do estado atual e ndo dos anteriores.

A recomendacdo G.1050 da ITU-T (ITU-T, 2011) sugere modelos para avaliar
o desempenho de transmissao multimidia sobre o protocolo IP. Esta recomendacao
utiliza o modelo de Gilbert-Elliott para a perda de pacotes em redes. Também é
apresentada uma parametrizacao tipica do modelo para o acesso, redes locais e
ndcleo da Internet com diversos niveis de qualidade.

No modelo de Gilbert-Elliott a probabilidade de erro depende do estado atual,
com uma probabilidade de perda de (1 — k) para o estado B e (1 — h) para o estado
R. A Figura 1 ilustra a transicéo de estados do modelo. A probabilidade para a troca
do estado B para R € dado por p e a probabilidade para a troca do estado R para o B

€ dada porr.
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Figura 1 — Modelo de Gilbert-Elliott de 2 estados

A probabilidade de estado estacionéario para este modelo é obtida aplicando-
se o teorema do limite das cadeias de Markov (GRINSTEAD; SNELL, 2007), onde a
probabilidade de perda serd dada por r(1 —k)/(p +r) para o estado B e p(1—
h)/(p + r) para o estado R.

Gilbert prop6e um modelo para caracterizar um canal de rajadas com ruido,
adicionando memaria ao canal simétrico binario codificado em dois estados da cadeia
de Markov. Gilbert considera o caso especial de um estado BOM livre de erros (k = 1)
e sugeriu, para estimar os parametros, um modelo de trés instancias mensuraveis de
um processo de erro binario designado por {E;}, onde teN, e neste processo {E;} = 1
indica um erro. As trés instancias definem a probabilidade de erro no primeiro passo,
representada por a, a probabilidade de erro no primeiro e segundo passo,
representada por b, e a probabilidade de existir um erro entre dois estados de erro,
representada por c, e S8o expressas por:

P(111)

a=P), b=PQAI) e c= s TFa1D

1)

Conhecendo a, b e c, 0s trés parametros do modelo podem ser calculados da
seguinte forma:

a.c — b? b a.r

h=1- .pzl—h—a

_ : 2
2.a.c—b.(a+c)’ 1—7r’ @)

r=1
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Gilbert argumenta que a medi¢ao de c pode ser evitada escolhendo h = 0.5
e usando 1 — r = 2b. Além disso, ele mostrou que este método pode levar a
parametros inconsistentes (p,r,h < 0 ou p,r,h > 1) se a observacdo for muito
pequena. A Tabela 1 apresenta o resumo dos modelos, seus parametros e a

complexidade de sua estimacéo.

Tabela 1 — Caracteristicas dos Modelos de Gilbert e Elliott

Modelo Parametro | Complexidade | Simplificacdo
Gilbert (simples) | p,r Simples k=1,he{0,0.5}
Gilbert p,r,h Média k=1

Gilbert - Elliott p,r,h,k | Alta

FONTE: (HASSLINGER; HOHLFELD, 2008)

A cadeia de Markov pode ser ampliada para mais estados, o que torna o
modelo de Gilbert-Elliott mais complexo, exigindo maiores recursos computacionais
para sua resolucdo. Estes modelos sdo tipicamente empregados em sistemas de
multiplexacdo Unica, tais como varias fontes sendo atendidas por uma fila FIFO.
Quanto maior a ordem da cadeia de Markov adotada, maior é a precisdo do modelo
quando comparado com o resultado do sistema simulado (YU et al., 2008).

O modelo de Gilbert-Elliott, porém, por ser baseado em cadeias de Markov,
pode ndo apresentar um resultado adequado, dependendo das condi¢ces e natureza
dos fendmenos subjacentes, como quando existe dependéncia temporal entre o
tempo de duracao de estados consecutivos. A distribuicdo de probabilidade do tempo
de duracdo dos estados bom e ruim deveria apresentar uma distribuicdo do tipo
exponencial para estar aderente ao modelo de Gilbert-Elliott. Porém, a caracteristica
de transmissdo do meio fisico das redes WiFi ndo necessariamente apresenta este
comportamento, pois um congestionamento de rede, que tende a aumentar a taxa de
perda de pacotes, pode causar um efeito de memoéria em virtude do algoritmo de
controle de acesso ao meio.

O meétodo de controle de acesso ao meio utilizado no padrao 802.11 é
chamado de CSMA/CA (Carrier Sense Multiple Access with Congestion Avoidance)

onde a estagéo que deseja transmitir primeiramente monitora o meio, verificando se
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existe algum trafego no canal utilizado (IEEE, 1997). Caso o canal esteja livre por um
tempo maior que o definido para o chamado DIFS (Distributed Interframe Space) ela
inicia a transmissédo. Caso o canal esteja ocupado, a estacao aguarda a liberagéo do
canal pelo tempo minimo do DIFS e inicia uma contagem de tempo aleatéria, chamado
de backoff, antes de iniciar a transmissdo. Como 0 processo de transmissdo nao
permite a deteccdo de colisdo, a estacdo devera receber um ACK enviado pelo
receptor, confirmando a recepg¢éo do quadro sem erros. Caso 0 ACK néo seja recebido
dentro de um limite de tempo, a estacdo deverd retransmitir o quadro, seguindo o
processo de monitoracdo e temporizacdo. Caso ocorram sucessivas tentativas de
transmissao sem sucesso, o intervalo de tempo considerado para a geragao do tempo
aleatorio de espera vai aumentando, refletindo o congestionamento da rede. No outro
método empregado no padrdo 802.11, a estacdo ndo transmite imediatamente o
quadro, apés a deteccéo do canal livre, mas envia uma solicitacdo RTS (Request to
Send) e aguarda a confirmacao CTS (Clear to Send). Este modo permite que em uma
rede operando no modo infraestrutura o AP gerencie a transmissdo das diversas
estacfes associadas a ele. Porém, poderdo existir estagcbes que conseguem
identificar o trafego gerado pelo AP mas ndo percebem o trafego das estacbes mais
distantes, gerando colisdo, pois identificam o canal como disponivel quando na
realidade ndo estdo. No modo de reserva de recursos, todas as estacdes receberao
o CTS, contendo o tempo de transmissdo permitido para uma determinada estacao.

Porém, mesmo com o mecanismo CSMA/CA, colisbes ainda podem ocorrer,
e a probabilidade de colisdo aumenta a medida que mais estacfes se associem ao
AP, levando a um provavel aumento na perda de pacotes. Assim, a ocorréncia de
erros leva a um aumento das tentativas de transmisséo futura, o que tende a produzir
um efeito de memoria nas perdas. E justamente este efeito que se procura demonstrar
nesta dissertacao.

O modelo classico de Gilbert-Elliott, utilizando cadeia de Markov com dois
estados é utilizado em diversos estudos, como em (KRUNZ; KIM, 2001). Neste estudo
€ analisado o atraso de pacotes em uma rede sem fio, sendo que para a medi¢ao das
rajadas de trafego o processo de chegada do trafego foi modelado como um processo
de dois estados (on-off) continuo e para a medi¢do do canal foi utilizada a cadeia de
Markov de dois estados (BOM e RUIM), onde cada estado é associado a uma
determinada taxa de erro de bit (bit error rate - BER). Assim, este estudo utiliza o

modelo de Gilbert — Elliott com distribuicdo exponencial de probabilidade para o
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estado BOM e RUIM, mas com diferentes valores médios, de 0,1 e 0,0333 segundos,
respectivamente.

No estudo de (LEE; CHANSON, 2002) sao utilizadas duas cadeias de Markov
em uma rede sem fio, sendo uma cadeia de Markov para calcular a probabilidade de
perda de pacotes e outra para determinar a distribuicdo do atraso dos pacotes. Os
pacotes sdo transmitidos através de um canal com erro, modelado por uma cadeia de
Markov de dois estados. Se a transmisséo falhar, o pacote € retransmitido até que um
limite de atraso seja atingido. Caso excedido o limite de tempo, o pacote € descartado
e comeca a transmissdo do proximo pacote. Este processo de descarte tem um
impacto significativo sobre a probabilidade de perda de pacotes, mas raramente é
considerado em outros modelos de Markov. Neste estudo os resultados obtidos
demostram que a probabilidade de perda de pacotes € significativamente afetada pelo
limite do tempo de atraso e pela probabilidade do canal permanecer no estado de
falha, sendo praticamente independente da taxa de chegada.

O modelo simplificado de Gilbert € aplicado em (VELLA; ZAMMIT, 2013) para
analisar a perda de pacotes na transmissdo de multicast em uma rede 802.11n. No
estudo sao utilizadas mudultiplas antenas e uma diversidade de posicionamento,
visando reduzir a taxa de erro durante a transmissdo, pois 0 mecanismo de envio
utilizado ndo possui a confirmacdo de recebimento. O ambiente de teste para
levantamento de dados foi realizado em trés configuragdes distintas, sendo analisada
a correlacédo espacial entre os receptores, o tamanho das rajadas de erro, o valor
médio das rajadas de trafego recebido sem erros e os parametros do modelo
simplificado de Gilbert. Quanto a aplicacdo do modelo simplificado, o estudo
demonstra que este modelo apresenta uma boa aproximacao para o valor médio da
taxa de perdas percebidas pelos dispositivos utilizados no teste. Como concluséo é
ressaltada a influéncia da correlacdo espacial, afetando principalmente os dispositivos

mais distantes.
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2.2 Outros modelos de perdas de pacotes em redes WiFi

Um estudo que utiliza o modelo estendido de Gilbert, aplicando cadeias de
Markov para modelar a transmissdo de pacotes em redes wireless, & desenvolvido
por (YOUNESIAN et al., 2014). Este estudo desenvolve um modelo para determinar a
taxa de perda de pacotes, apresentando o resultado da simulacdo do modelo
desenvolvido quando aplicado em dispositivos com interfaces 6LoWPAN (IPv6 over
Low power Wireless Personal Area Networks) e WiFi. O modelo proposto no estudo é
baseado nas duas categorias do modelo estendido de Gilbert, que sdo o Reception
Run-Lengths (RRL) e o Loss Run-Lengths LRL. O modelo RRL de ordem m é
composto de m + 1 estados: {S,, 53, ..., S}, Sendo que o sistema evolui para o proximo
estado, a partir de S,, a cada pacote recebido, e retorna ao estado S, caso ocorra a
perda de pacote. O modelo LRL é semelhante ao RRL, porém com o avan¢o dos
estados a cada pacote perdido, retornando ao inicio quando um pacote é recebido. O
resultado da simulacdo deste estudo identifica a probabilidade de permanéncia em
cada um dos estados do RRL ou LRL, calculando a matriz de probabilidade de
transicdo e a probabilidade de permanéncia no estado de perda. A simulacédo foi
realizada considerando trés diferentes distribuicdes de probabilidade para representar
a condicdo do canal: constante, gaussiana e exponencial. E como resultado final do
trabalho é demonstrado que a taxa de perda de pacotes pode ser reduzida em
dispositivos utilizando mudltiplas interfaces sem fio, quando comparado com
dispositivos com apenas uma interface sem fio.

Outros estudos realizados sobre perdas de pacotes também apontam para a
necessidade de um modelo mais complexo do que o de Gilbert-Eliott. Um destes
estudos, baseado no trafego de aplicagcbes multimidia em redes WiFi, analisou o
comportamento das rajadas de erros em diversos cenarios de transmissdo (ANGEJA,
NAVARRO, 2005). Para cada cenario foi determinado o parametro da distribuicdo em
funcdo dos diferentes tamanhos de pacotes, caracteristicos do trafego de voz ou de
video. Neste estudo o modelo proposto utiliza duas séries de distribuicoes
logaritmicas, sendo uma para a rajada de perda de pacotes e outra para o nUmero
consecutivos de pacotes recebidos. Um dos fendmenos observado neste estudo foi a
caracteristica de cauda pesada na distribuicdo estatistica do nimero consecutivo de

pacotes recebidos, bem como a existéncia de rajadas de perdas.
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O estudo sobre o trafego de video em uma rede WiFi realizado por (RUSS;
HAGHANI, 2009) também conclui que a ocorréncia de erros em redes WiFi ndo pode
ser representada apenas pelo modelo de Gilbert-Elliott. Porém neste, o foco foi a
andlise das possiveis causas para a ocorréncia de erros, tais como os dispositivos de
rede utilizados, o método de adaptacdo de velocidade do padrdo 802.11g ou
interferéncias externas, indicando a necessidade de um estudo mais aprofundado,
nao realizando uma modelagem dos dados obtidos. A concluséo deste trabalho
apenas apontava para que o modelo de distribuicdo dos surtos de erros seria uma
combinacdo do modelo classico de Gilbert-Elliott com uma distribuicdo de cauda
pesada.

No estudo de (VIEIRA CARDOSO; REZENDE, DE, 2009) é proposto um
modelo diferente para perda de pacotes, porém neste caso utilizando uma cadeia de
Markov escondida (HMM - Hidden Markov Model), com duas estruturas, uma para a
transicdo entre qualquer par de estados, chamado de estrutura geral, e outra apenas
para estados adjacentes, chamado de birth-death. A utilizagcdo da estrutura com o
birth-death, chamada de HMM3bd, apresentou um resultado muito melhor do que da
estrutura geral, chamada de HMM3g, que é explicada pela natureza do processo de
perdas cuja variacdo acontece rapidamente mas ndo abruptamente, ou seja, a
gualidade do canal ndo varia instantaneamente. Foi entdo incrementada a quantidade
de estados, observando-se uma melhora na precisdo do modelo. Porém o valor ideal
da quantidade de estados depende do conjunto de dados analisados. Este trabalho
indica que o modelo HMM usando a estrutura birth-death € mais eficiente, até um

limite dell estados.

2.3 DistribuicGes de cauda pesada

Uma distribuicdo de probabilidade possui cauda pesada se a distribuicéo
complementar possuir 0 seguinte comportamento:
Pr{X > x}~c.x™%, X > o0 (3)

onde a é o parametro de forma e ¢ é uma constante positiva.
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Uma das distribuic¢des tipicas de cauda pesada € a distribuicéo de Pareto, cuja

distribuicdo acumulada de probabilidade é dada por:

Pr{XSx}=1—(§), x>0, a>0 (4)

onde a € o parametro de forma e f € o parametro de localizacédo, cujos valores
determinam a forma da curva da distribuicdo. Para valores de « menores que 1 a
média e a varidncia ndo convergem e para valores de a entre 1 e 2 a distribuicdo
apresenta variancia ndo convergente.

Um dos métodos mais utilizados para testar a aderéncia a distribuicdo de
cauda pesada é o grafico da distribuicio complementar, dada por F(x) =1—
F(X)com F(x)=Pr{X<x}, em escala logaritmica, chamado de Log-Log
Complementary Distribution (LLCD). O LLCD pode ser utilizado para determinagéo do

parametro a buscando-se uma invariancia dada por:

dlog(F(x)) _
dlog(x)

cujo coeficiente angular € uma estimativa de «a.

(®)

2.4 Séries Temporais

Sendo X; uma série temporal discreta, denotada por X;, t = 0,1, ..., N, onde t
representa uma amostragem periddica ou uma série de intervalos de comprimento
fixo. Diz-se que X, € estritamente estacionaria se {Xu,X:2, . Xin} €
{Xea+i) Xe@riy - Xenary } POSSUEM @ mesma distribui¢do conjunta para todo n. Uma
série estacionaria ndo apresenta dependéncia temporal em funcéo de seus valores
passados. Pode-se caracterizar a dependéncia entre os valores da série em diferentes
intervalos de tempo através da avaliacdo da funcdo de autocorrelagcdo (ACF -

autocorrelation function), denotada por p(k).

E.[(Xe — ). Kpgpe — )]
o2

p(k) = (6)

onde u é a média, k € o deslocamento e ¢ € o desvio padréao de X;.
A ACF mede a similaridade entre uma série de X; e uma versao deslocada da

propria série X;,,, com —1 < p(k) < 1. Quando p(k) for zero, ndo h& auto correlacéo
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com deslocamento k. Se p(k) for 1 ou -1 o valor presente esta relacionado,

respectivamente, de modo direto ou inverso com o valor de k passado.

2.5 Dependéncia temporal de longa duracgéo

A estacionariedade de segunda ordem ocorre quando a ACF é semelhante,
independentemente do intervalo considerado. Ou seja, a ACF de duas amostras nao
sobrepostas deslocadas no tempo deve ser equivalente.

Algumas caracteristicas que vem sendo identificadas na analise de trafego da
Internet durante as Ultimas décadas sédo a auto similaridade, distribuicdes de cauda
pesada e dependéncia temporal de longa duracdo, conhecida como Long-Range
Dependence (LRD). Apesar de seu uso ja estar bastante difundido, a analise da LRD
€ prejudicada pela dificuldade em realmente identificar a dependéncia de longa
duracdo e estimar seus parametros de forma precisa. A LRD significa que o
comportamento de um processo com dependéncia temporal apresenta auto
correlacdes significativas durante uma escala de tempo muito ampla.

Uma série estacionaria X, tem dependéncia de longa duracdo se sua
autocorrelacao decai a zero tdo lentamente que a sua soma ndo converge, ou seja,
se Yr-1lp(k)| = co. Intuitivamente, uma série do tipo LRD possui memdéria porque a
dependéncia entre valores mesmo muito distantes é significativa, mesmo com
grandes deslocamentos de tempo (KARAGIANNIS et al., 2004).

Uma série temporal X; é auto similar se:

X a"X,a >0 (7)
onde a igualdade refere-se a igualdade em termos de distribuicdo de probabilidade, a
€ um fator de escala e H é o parametro de Hurst.

Outra definicdo de auto similaridade é dada em fung&o da autocorrelagdo da
série (PARK; WILLINGER, 2000), que deve seguir a expressao:

p(k) = %[(k + 1)2H — 2k%H + (k — 1)2H], 05<H<I1 (8)

Séries auto similares normalmente possuem estacionariedade de segunda
ordem. Por outro lado, auto correlacdbes com decaimento rapido caracterizam

dependéncia de curta duragdo. Uma série temporal com 0,5 < H < 1 tem dependéncia
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de longa duracdo (LRD), e quanto mais proximo de 1 for o valor do parametro de
Hurst, maior sera a dependéncia temporal (KARAGIANNIS et al., 2004).

2.6 Modelo ARIMA

ARIMA é uma técnica de modelagem linear. Nesta técnica, primeiro é
verificada a estacionariedade dos dados da série temporal. Se eles ndo séo
estacionarios, é realizada uma operacéao diferencial. Enquanto os dados ndo forem
estacionarios, esta diferenciacéo € realizada d vezes, até atingir a estacionariedade.
Assim, o valor de d necessario para que a estacionariedade seja atingida € chamado
de ordem de integragcdo do método ARIMA (BABU; REDDY, 2014).

Para realizar a diferenciacao da série, buscando atingir a estacionariedade, o
modelo ARIMA utiliza o processo de diferenciacdo da série, baseada no operador
Nabla, que é definido por V¢X, = X, — X,_4, também chamado de operador diferencial.
Assim, o operador Nabla (V) atua como um operador de deslocamento. Porém, para
tornar uma determinada série estacionaria, pode ser necessario repetir o processo de
diferenciacdo diversas vezes. Deste modo, o operador Nabla (V) pode representar
diversas etapas de diferenciacéo.

Apbs a aplicacdo do operador Nabla, a série deve ser estacionaria. Na
sequéncia, a série sera modificada retirando-se a média X, = X, — p.

Xe=0,.%1+0, % o+ +0, X p+a—0,.a,1——6g0a, 9)
onde os termos @; até @, sdo os coeficientes do modelo auto regressivo (AR -
Autoregressive) e os termos 0, até 8, sdo os coeficientes do modelo de média movel
(MA — Moving Average). O modelo de série temporal € denotado por ARIMA (p, d, Q).
O modelo ARMA pressupde que a; € um ruido branco, apresentando distribuicdo
gaussiana com média zero, sendo a variancia de a, um parametro do modelo. O
procedimento de modelagem ARIMA tem trés etapas: diferenciacdo inicial,
identificando-se o valor do operador nabla, identificagéo de p e q; e estimacédo dos
coeficientes do modelo.

A identificacdo de p e g é feita usando-se as fun¢des de auto correlacéo e de
auto correlacao parcial (BOX; JENKINS, 1990). Os coeficientes podem ser estimados

usando-se o0 método de Box-Jenkins. Das varias abordagens possiveis, as
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abordagens de estimativa Gaussiana de maxima verossimilhanca, chamadas de
Gaussian Maximum Likelihood Estimation (GMLE), sado geralmente utilizadas para a
estimativa dos parametros modelo ARIMA (YAO; BROCKWELL, 2006). O modelo é
validado normalmente analisando-se o ruido, que deve possuir distribuicdo normal e
nao deve estar auto correlacionado no tempo. Depois que todos os coeficientes do
modelo foram calculados, os valores de série temporal podem ser previstos utilizando-
se os valores anteriores e os coeficientes do modelo. Os modelos ARIMA podem
prever os dados de uma série temporal linear com muito boa precisdo (BABU; REDDY,
2014).

2.7 Modelo FARIMA

No modelo Fractional Auto Regressive Integrated Moving Average (FARIMA)
a ordem de integracdo d possui um valor no intervalo 0 < d < 1, ou seja, serd um valor

fracionario. Este modelo apresenta dependéncia de longa duracdo (LRD), e o
parametro de Hurst esta relacionado com o parametro d através darelacdo H = d + %

O operador de diferencas é redefinido como:
d

ay NN iy L 1
VXt_Z(i)( DX, -5 <d <3 (10)

i=0

E o coeficiente binomial pode ser interpretado como:

d _ ['(—=d +1i)
(D =rcarar o (1)

onde I' é a funcdo gama, que é uma extensdo da funcédo fatorial com o argumento

deslocado de uma unidade. Para numeros complexos com parte real positiva, €

definida pela integral: I'(z) = [,” x*~* e~*dx (MEYER, 1983).
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2.8 Clusterizacao

O uso da metodologia de identificagdo dos estados B e R proposto pelo
modelo de Gilbert-Elliott ndo pode ser aplicado em nosso caso pois o objetivo é
contestar os resultados deste modelo. Desta forma buscou-se uma alternativa para a
identificacdo dos estados B e R utilizando-se métodos de agrupamento ou
clusterizagdo. Foram entdo pesquisados os métodos possiveis de serem aplicados
para analise e agrupamento dos dados obtidos a partir das amostragens realizadas.

No processo de analise de dados, existem quatro métodos diferentes que
podem ser aplicados na aprendizagem (WITTEN et al., 2011):

e Classificacao: a partir de um conjunto de dados ja classificados espera-se

obter a regra de classificacdo para os dados desconhecidos.

e Associacdo: busca-se uma caracteristica qualquer dentro de uma

associacdo, e ndo apenas caracteristicas de uma classe em particular.

e Clusterizacdo: busca-se formar grupos de dados.

e Previsdo numérica: o resultado a ser previsto ndo € uma classe discreta,

mas uma quantidade numérica.

No processo de clusterizacdo os elementos poderdo pertencer apenas a um
grupo, de maneira exclusiva. Porém, poderdo ocorrer superposi¢cdes, onde um
elemento pode pertencer a grupos diferentes, de maneira estatistica, onde pertence a
um grupo com uma certa probabilidade, ou hierarquica, onde um nivel mais alto de
agrupamento vai definir os grupos de maneira mais refinada. Assim, a natureza dos
mecanismos envolvidos no fendmeno estudado é que ira definir qual o processo sera
mais adequado. Porém, como estes mecanismos nem sempre sdo bem conhecidos,
a escolha acaba sendo definida em funcdo das ferramentas disponiveis para a
clusterizagéo.

Portanto, o sucesso do processo de clusterizacdo visa a obtencédo de
conjuntos com alto grau de similaridade, quando os elementos dentro do conjunto séao
muito semelhantes. Porém, os conjuntos/clusters devem ser bastante diferentes entre
eles, ou seja, os elementos devem ser bastante heterogéneos em relacdo aos

elementos dos outros clusters.



26

O processo de clusterizacédo tem entdo trés parametros envolvidos:

e Similaridade: comparacao entre o numero de atributos que dois elementos
tém em comum, em relagéo ao total de atributos que existem entre eles.
Objetos que tem todos os atributos iguais possuem similaridade igual a 1
e quando nao tem nada em comum terdo similaridade igual a zero.

e Dissimilaridade: € o complemento da similaridade, caracterizando o
namero de atributos diferentes entre dois elementos em relacdo ao
namero total de tributos definidos.

e Distancia: € um conceito geométrico da proximidade entre os objetos,
baseado na medicdo dos atributos. Assim, a definicdo de indices e
métricas adequados para este parametro é de fundamental importancia
na analise dos clusters.

Um bom método de agrupamento devera fornecer grupos que possuam alta
similaridade intragrupo e baixa similaridade intergrupo. Desta forma a qualidade do
resultado de um agrupamento depende tanto da medida de similaridade usada pelo
método como da sua implementacdo. A qualidade de um método de agrupamento
pode também ser medido pela sua habilidade para descobrir os padrées escondidos.

Para o processamento dos dados deve ser construida uma matriz de Dados
e uma matriz de Dissimilaridade, que € definida a partir da matriz de Dados pela
aplicacdo de um método de medicao da Dissimilaridade.

A Proximidade é uma funcdo que mede a similaridade ou a dissimilaridade
entre um par de elementos, sendo que deve ser utilizada uma funcéo a parte para a
medicao da qualidade de um grupo. As funcdes de proximidade dependem da escala
das variaveis: proporcional, intervalar, ordinal, nominal, binaria ou mista, porém, a
definicdo do grau de similaridade € quase sempre resultado de uma avaliacdo
subjetiva.

Medicdo de Similaridade: A proximidade entre dois dados x; e x; €
representada por d(x;, x;), que deve ser determinada por uma métrica, sendo a mais

utilizada a chamada distancia de Minkowski (SINGH et al., 2013), dada por:

d
p
d(x,x;) = Z(lxik —xp )P p 21 (12)
=1

onde d é a distancia entre os dados e p é a dimensao da representacéo dos dados.
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Com p =1 temos a chamada Distancia de Manhattan, que € representada

por:

d
d(xi'xj) = quik - xjk') (13)
k=1

Quando p = 2, temos a chamada distancia euclidiana, que é a métrica mais
utilizada quando os elementos possuem valores continuos, avaliando a proximidade

de dados representados em duas dimensdes, dada por:

d
d(x5) = | D (e = x])? (14)
k=1

Uma das desvantagens do uso da Distancia Euclidiana é a possibilidade da
dominancia de um atributo sobre os demais, 0 que pode ser resolvido com a

normalizac&o dos valores.

Os algoritmos de clusterizacdo séo classificados em:

e Hierarquicos Aglomerativos

e Hierarquicos Divisivos

e Cluster Fixo

Nos algoritmos hierarquicos a construcao dos clusters segue uma estrutura
hierarquica, agrupando os elementos em um numero de clusters que variam de um
cluster até a quantidade total de elementos. Os algoritmos de Cluster Fixo, também
chamados de métodos de particionamento, criam os agrupamentos de acordo com o
namero de clusters desejado, que deve ser definido inicialmente para a execucéo do
algoritmo.

Na andlise aglomerativa, o processo inicial consiste em colocar os elementos
individualmente e os dois elementos que tenham um maior grau de similaridade seréo
agrupados, formando um cluster. O processo de agrupamento continua, analisando
os demais elementos e procurando a maior similaridade entre todos eles, de forma a

obter os grupos que sejam o mais similares possiveis.
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2.9 O método k-means

Entre os algoritmos do método hierarquico aglomerativo, uma das técnicas
classicas de clusterizacdo é a chamada k-means. O processo inicia-se com a definicao
do numero de clusters que se deseja obter, que sera o parametro k. Entdo sdo
escolhidos aleatoriamente k elementos como centro dos clusters, sendo associados
todos os demais elementos ao seu cluster mais proximo, de acordo com a métrica
definida pela distancia Euclidiana, mostrada na Equacdo 15. ApGs a formacédo dos
clusters, é calculado o centroide de cada cluster, obtido pelo calculo da média dos
elementos. Estes centroides entdo serdo definidos como o centro dos seus
respectivos clusters, e o0 processo é repetido, para estes novos centros, associando-
se 0s elementos ao centro mais proximo, modificando-se a formagé&o dos clusters. O
processo € repetido até que os centros dos clusters ndo sejam mais alterados,
formando-se ent&o os k clusters definitivos.

Este método é simples e efetivo, e este algoritmo pode ser escrito para lidar
eficientemente com conjuntos de dados muito grandes, por isso pode ser Gtil em casos
onde outros métodos falharem. Porém o resultado final € bastante dependente da
escolha inicial dos centros dos clusters. Deste modo, é necessario repetir 0 processo
de clusterizacdo diversas vezes, com centros iniciais diferentes, comparando-se o
resultado para determinar qual foi o melhor conjunto final, que é aguele que apresenta
menor distancia quadratica total. Também, solugbes como namero de clusters finais
diferentes podem apresentar estruturas totalmente diferentes, o que torna este

método ineficiente se nao for conhecido inicialmente a quantidade ideal de clusters.

Para examinar os resultados a principal ferramenta grafica utilizada é
conhecida como dendograma, que é uma exibicdo no formato de arvore que lista os
objetos que séo agrupados, ao longo do eixo x, e a distdncia em que o cluster foi
formado, ao longo do eixo y. As distancias ao longo do eixo x ndo tem sentido em um
dendograma pois as observacdes sdo igualmente espacadas para facilitar a leitura.

Se escolhido um valor no eixo vertical e percorrido o dendograma
horizontalmente, contando o nimero de linhas cortadas, obtém-se a quantidade de
clusters formados, pois cada linha representa um grupo de elementos que foram
agrupados em cada cluster. Para identificar os elementos de cada grupo é necessario

percorrer o dendograma até a sua base, onde estao identificados os elementos.
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Como o eixo y representa quao préximos estavam os elementos quando eles
foram fundidos em clusters, os clusters cujos ramos estdo muito proximos entre si
provavelmente ndo sdo muito confidveis. Mas se ha uma diferenga grande entre o
altimo cluster mesclado e o atualmente mesclado, isso indica que os clusters formados
provavelmente estdo bem estruturados, conforme a estrutura dos dados mostrada ao

longo do eixo y.

2.10 Clusterizacado k-means no software R

O método de clusterizacdo k-means esta disponivel no software R através da
funcdo kmeans. O processo comecga escolhendo os elementos de k para servir como
centros dos clusters. Entdo, a distancia de cada um dos demais elementos para cada
um dos centros dos clusters k é calculada e os elementos sdo colocados no cluster
ao qual eles estdo mais proximos. Apés cada elemento ser colocado em um cluster,
o centro dos clusters é recalculado, e cada elemento € verificado para ver se poderia
estar mais préximo de outro cluster. O processo continua até que nao existam mais
elementos para serem movidos para outros clusters.

A biblioteca cluster do software R fornece uma alternativa moderna para
algoritmos k-means de clusterizacdo, conhecida como pam (Partitioning around
Medoids). O termo medoid refere-se a identificacdo de um ponto dentro de um cluster,
de forma que a soma das distancias entre ele e todos os outros membros do cluster
seja minima. O algoritmo pam requer que o numero de clusters desejados seja
conhecido, assim como o k-means, mas ele faz um processamento maior do que o k-
means para assegurar que o0s medoids encontrados sdo verdadeiramente
representativos dos elementos dentro de um determinado cluster.

No método k-means os centros dos clusters sdo somente recalculados apos
todos os elementos terem passado de um cluster para outro. No pam as somas das
distancias entre objetos dentro de um cluster sdo recalculadas constantemente, a
medida que os elementos sdo movidos, 0 que deve fornecer uma solucdo mais
confiavel.

Além disso, como um subproduto da operacédo de cluster, ele identifica as
observacbes que representam os medoids, e estas observagdes (uma por cluster)

podem ser consideradas um exemplo representativo dos membros desse cluster, que
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pode ser util em algumas situacdes. O algoritmo pam exige que a matriz distancia seja
totalmente calculada para facilitar o recalculo dos valores de medoids exigindo
consideravelmente mais recursos de computacdo do que o k-means. Como no k-
means, ndo ha nenhuma garantia de que a estrutura obtida com um pequeno nimero
de clusters seja mantida quando for aumentado o niumero de clusters.

Para os métodos de clusterizacdo hierarquica, o dendograma € a principal
ferramenta gréafica para analisar uma solugéo de cluster. Quando utilizadas as fun¢des
hclust OU agnes para realizar uma analise de cluster pode-se obter o dendograma
utilizando a funcdo plot sobre o resultado da clusterizacao.

A primeira etapa no método hierarquico é o célculo da matriz de distancia,
sendo que para um conjunto de dados com n observacdes, a matriz de distancia tera
n linhas e n colunas. Cada elemento (i, j) da matriz de distancia sera a diferenca entre
o elemento i e 0 elemento j. Existem duas fun¢des que podem ser usadas para calcular
as matrizes de distancia no software R: a funcdo dist, que esta incluida em cada
versdo do R, e a fungdo daisy que € parte da biblioteca cluster e oferece alguns
recursos que nado estdo na funcdo dist. Cada funcéo oferece uma escolha de
métricas de distancia que propiciam diferentes analises sobre a estrutura dos dados.

O método padrédo do hclust para o calculo da matriz de disténcia é o
acoplamento completo. Neste método, quando um cluster é formado, sua distancia a
outros elementos é calculada como a distancia maxima entre quaisquer elementos

dentro do cluster.
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3 COLETA E TRATAMENTO DE DADOS

Neste capitulo sdo apresentados os materiais utlizados, bem como o

procedimento de coleta e processamento de dados.

3.1 Materiais e métodos

O estudo contemplou duas fases distintas quanto a necessidade de recursos
de hardware e software. Na fase de coleta de dados foram utilizados dois
computadores para transmissao e recepcéao do trafego de teste, e os softwares para
0 envio e coleta dos dados. Na fase de andlise foi utilizado um computador com
software para analise estatistica, além de programas desenvolvidos em linguagem C
para o tratamento dos dados.

Para a fase de coleta de dados a metodologia adotada considerou a
realizacdo da medi¢do em datas e horarios distintos, com diversos niveis de utilizacéo

e quantidade de usuarios na rede amostrada.

3.2 Procedimentos de teste

Para a coleta de dados foram utilizados dois computadores, com sistema
operacional Linux, um deles operando como cliente e outro como servidor, conforme
mostrado na Figura 2.

O computador cliente se conectava a rede através de um Access Point, no
modelo infra estrutura, executado um programa que fazia o envio de pacotes de
controle para um servidor, que armazenava 0s dados recebidos. A conexdo do
servidor foi feita através da rede cabeada, conectando-se através de um switch
conectado ao AP.

Em uma primeira fase de testes, para a geracdo e armazenamento do trafego
de teste foram utilizados os softwares iPerf, para o envio de pacotes, e o Tcpdump,
para recebimento e registro dos pacotes. O Tcpdump é um software com distribuicao
livre, que possibilita monitorar os pacotes recebidos ou transmitidos em uma

determinada interface do computador, gravando uma descricdo do conteudo dos
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pacotes, com a informacao de tempo contendo os valores de hora, minutos, segundos
e fracdes de segundo. O iPerf € uma ferramenta para medicdes ativas em redes IP,
possibilitando o ajuste de véarios parametros relacionados a temporizacéo, buffers e
protocolos (TCP, UDP, SCTP com IPv4 e IPv6). Porém como o identificador de
pacotes utilizado pelo Tcpdump € o identificador contido no cabecalho do pacote IP,
de 16 bits, a identificacdo de pacotes ficou limitada a 65.536 valores distintos. Com
isto, nos casos em que a quantidade de pacotes perdidos era maior que 65.536, 0
identificador se repetia, ndo sendo possivel o processamento correto dos dados na
fase seguinte. A solucéo foi a elaboracdo de um programa em C, operando como um
cliente UDP, com um identificador de pacotes de 64 bits, ndo se repetindo o valor do
identificador durante todo o tempo de teste. Foi elaborado um programa em C para
atuar como servidor e realizar o recebimento dos dados, sendo utilizados estes
programas para a realizacdo dos testes, e ndo mais os programas Tcpdump e iPerf.
Ambos os programas foram desenvolvidos utilizando sockets em sistemas Linux.

O programa de teste executado no cliente possibilitava a configuracao de taxa
de transmisséo e o tamanho do pacote do fluxo de controle, inserindo uma estampa
de tempo e o numero sequencial de cada pacote transmitido. Deste modo, com a
informacédo de tempo seria possivel avaliar o correto espacamento ente eles e, se
necessario, analisar a variacdo do tempo de chegada. O identificador sequencial dos
pacotes do fluxo de teste foi o principal dado utilizado, pois a identificacdo dos estados
de erro da rede foi baseada no ndo recebimento dos pacotes enviados, o que foi
identificado pela analise deste dado. No servidor, o programa identificava os pacotes
recebidos do cliente, gravando em arquivo o identificador de pacote, a estampa de
tempo de envio e a de chegada no servidor, para o tratamento e analise dos dados na
fase seguinte.
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Figura 2 — Diagrama do ambiente de teste

A quantidade de dados a serem transmitidos pelo procedimento de teste da
rede foi definida de forma a néo interferir significativamente no nivel de ocupacéo da
rede, pois um trafego de teste muito elevado poderia, inclusive, levar a um
congestionamento. Os pacotes de controle foram definidos com tamanho de 100 bytes
e enviados com uma taxa de 1000 pacotes por segundo. Somando-se o cabecalho
UDP (8 bytes), IP (20 bytes) e 802.11 (34 bytes), que totalizam 62 bytes, leva a um
fluxo transmitindo um total de 162 bytes ou 1.296 bits por pacote. Deste modo o
trafego de teste gerado foi de 1,3 Mbps. Como o padrdo da rede testada € 0 802.11n,
com taxa maxima observada na rede em teste de 144,45 Mbps, o trafego de teste
representa menos de 1% da capacidade da rede, com pouca influéncia no
congestionamento da mesma. Com o envio de um pacote de teste a cada 1
milissegundo, de acordo com o Teorema de Nyquest, a taxa de amostragem de 1kHz
representard o comportamento do sinal amostrado de até 500Hz (HAYKIN; VEEN,
1999). Assim o trafego de controle podera representar o estado da rede que tenha
duracdo maior do que 2 milissegundos. A identificagdo dos estados da rede foi
realizada baseada no trafego enviado pelo cliente, ndo necessitando de nenhum
mecanismo de confirmacao de entrega, o que levou a utilizacdo do protocolo UDP.

Além do envio e captura de pacotes, também foram registrados diversos
parametros da rede, com a utilizacdo do instrumento de medicdo AirCheck™Wi-Fi
Tester, da Fluke Networks, colocado junto ao computador que transmitia o trafego de
teste, para realizar a medicédo dos parametros de rede vistos pelo cliente. O AirCheck
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€ um testador de redes WiFi, portatil, que permite verificar e solucionar problemas de
redes 802.11 a/b/g/n/ac, verificando a disponibilidade, conectividade e seguranca.

A amostragem da rede foi realizada com a coleta dos parametros da rede
WiFi, medidos com o instrumento de teste AirCheck, incluindo a ocupagcdo média,
namero de usuarios no canal, canal utilizado, nivel do sinal recebido, quantidade de
APs no canal utilizado e tempo de duracéao do teste, e com o registro do trafego de
teste recebido pelo servidor. Os parametros de rede, duracao e quantidade de pacotes
transmitidos e recebidos sao mostrados na Tabela 2.

Tabela 2 — Dados da rede e do trafego de teste

Amostra 1 2 3 4
Data 05/04/17 | 06/04/17 | 18/04/17 | 14/06/17
Ocupacao Média 65% 61% 66% 64%
Usuarios no canal 19 10 41 39
Canal 1 1 11 11
Nivel médio do Sinal | -59 dBm | -58 dBm | -39 dBm | - 64 dBm
APs no canal 7 8 8 9
Tempo de duragao 1h 1h 45 min 1h
Pacotes transmitidos | 3.312.992 | 3.304.135 | 3.257.448 | 3.311.930
Pacotes recebidos 3.225.218 | 3.172.692 | 2.888.677 | 1.917.873
Perdas 2,65% 3,98% 11,3% 42,1%
3.3 Dados das amostras

Para obter dados que representassem cenarios com diversos niveis de
utilizacao foram realizadas 4 amostras no ambiente de rede WiFi do Departamento de
Engenharia Elétrica (DELT) da UFPR, em horérios e locais distintos. Diariamente
circulam nas dependéncias do DELT cerca de 1150 alunos e 52 professores, que
contam com 6 Access Points para a conexao com a rede sem fio, com diversas redes
distintas. Além das amostras apresentadas neste trabalho, foram feitas varias outras
amostras, porém estas foram utilizadas apenas nas fases de desenvolvimento e

validacéo dos programas e métodos de teste.
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As amostras tiveram uma duracdo de uma hora, com diferentes quantidades
de usuérios, mas com um nivel de ocupacéo bastante semelhante, entre 61% e 66%.
Nas duas ultimas amostras houve uma mudanca de canal durante a realizagdo do
teste, identificada com a utilizacdo do AirCheck, sendo que para a terceira amostra
foram descartados os 15 primeiros minutos da amostra e processados os demais 45
minutos, eliminando-se o efeito de mudanca de canal. Para a ultima amostra, foi
realizado o teste por mais uma hora apds a mudanca de canal, para obter-se uma
guantidade maior de amostras.

Os dados da rede, com a utilizacdo do medidor da AirCheck, foram registrados
a cada 5 minutos. Deste modo obteve-se uma base de dados da rede também com
no minimo 12 valores medidos, com a média dos intervalos de 5 minutos, para cada
um dos parametros registrados, possibilitando a andlise de subconjuntos das
amostras maiores. No processo de analise foram utilizados estes subconjuntos,
principalmente da primeira amostra que continha uma quantidade maior de dados,
permitindo a comparacéo dos estados de rede associados com o nivel de ocupacgéo
e nimero de usuarios.

Além dos dados do nivel de ocupacédo e da quantidade de usuarios, também
foram registrados outros parametros da rede, entre eles o nivel do sinal, que é
influenciado pela a distancia entre o cliente e o AP, além dos demais obstaculos que
possam existir entre eles. Nas duas primeiras amostras e na Ultima amostra 0s
equipamentos, computador de teste e AirCheck, estavam na mesma posicdo em
relacdo ao AP ao qual estavam conectados, com o nivel de sinal préximo a - 60dBm.
A terceira amostra foi feita em uma distancia menor, para coletarmos uma amostra
também em um cenéario com o usuario posicionado logo abaixo do AP, ou seja, na
melhor condicdo possivel, sem barreiras.

Comparando-se a quantidade de pacotes perdidos com a quantidade de
usuarios, constata-se que na primeira e segunda amostra houve uma reducgéo para
quase 50% do numero de usuarios, porém o percentual de perdas sofreu até um leve
acrescimo. Este fato poderia estar associado ao fato do perfil de trafego indicar o uso
menos intenso da rede pelos usuarios. Nas terceiras e quartas amostras a quantidade
de usuarios foi bastante semelhante, porém com um grande aumento do percentual

de perdas, 0 que pode estar associado também ao perfil de trafego dos usuarios.
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Em uma das amostras que foram realizadas, mas néo incluida neste estudo,
foi identificado um problema quando o cliente trocava de AP e de canal, o que levou
ao descarte daqueles dados. Naquele cenério, o cliente estava recebendo o anuncio
da mesma rede de dois APs operando no mesmo canal. Assim, em um determinado
intervalo de tempo o trafego de teste era enviado por um AP e em outro intervalo de
tempo por outro. Com isso, nas trocas de AP os pacotes poderiam chegar ao servidor
fora de ordem, gerando problemas na fase de processamento dos dados, e em alguns
casos havia uma grande perda de dados no momento da troca de AP. Desta forma,
para evitar este problema, durante todas as amostras incluidas neste trabalho foi
acompanhado o estado da conexdo ao AP, para garantir que ndo houvesse esta

mudanca.

34 Tratamento de dados

O processo do tratamento de dados foi realizado em diversas etapas,
conforme ilustrado pela Figura 3, utilizando-se programas especificos desenvolvidos
em linguagem C e o software R. O conjunto de dados coletados, pelo AirCheck e pelo
fluxo de teste, estao identificados no diagrama da Figura 3 como Raw Data.

A primeira fase de processamento dos dados realizada foi a identificagéo dos
pacotes nao recebidos pelo servidor, completando a base de dados para a posterior
clusterizacéo. Para isto foi elaborado um programa em C que fazia a leitura sequencial
do arquivo e inseria as linhas com os identificadores néo recebidos, colocando o valor
de tempo do ultimo pacote enviado e com valor igual a zero no campo de tempo
recebido. Nesta etapa foi gerada uma nova base de dados, contendo 0s pacotes

recebidos e pacotes perdidos.
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Figura 3 — Etapas do tratamento de dados

A sequéncia de pacotes de controle transmitidos foi transformada em uma
série temporal, onde um pacote recebido foi representado com o nimero 1 e um
pacote perdido foi representado como 0, gerando-se um arquivo para cada uma das
amostras. Assim, o arquivo de dados de cada amostra continha cinco campos: tempo
em que o pacote foi enviado, tempo em que o pacote foi recebido, identificador
numeérico sequencial e identificador de pacote recebido ou perdido.

A préxima fase foi a identificacdo da mudanca de estado da rede, entre estado
B e R, para a qual foi aplicado o método de clusterizacdo k-means, descrito na se¢ao
2.9, com a utilizacdo do software R. Para a aplicacdo deste método é necessario
definir-se um critério de parada do processo, pois ele ira gerar os clusters de maneira

hierarquica, formando todas as combinagdes desde um Unico cluster até a quantidade
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total de amostras. O valor definido foi igual a 2, pois deseja-se classificar os dados em
uma formac&do com apenas dois clusters: estados B e R. O método k-means foi
aplicado a série unidimensional, inicialmente com valores iguais a 0 e 1,
representando a perda de pacotes.

Foi realizado o pré-processamento da seérie representando 0s pacotes
perdidos/recebidos utilizando -se um filtro digital passa-baixa, definido como mostrado
adiante. O objetivo da aplicacdo do filtro é definir um peso para os pacotes
perdidos/recebidos de acordo com sua vizinhanga, permitindo o funcionamento
posterior do processo de clusterizacdo. A funcdo aplicada € mostrada na Equacéo 16.

Xe=Xi_1.6+(1—-98).X, (16)
onde § € o fator de amortizacéo do filtro.

Para encontrar-se o valor ideal de §, para o filtro passa-baixa, foi tomada uma
amostra de 10.000 registros, aplicando-se diversos valores de § e comparando-se 0s
resultados do processo de clusterizacdo. O primeiro parametro analisado foi 0 atraso
entre o inicio de um estado R e a sua identificacdo no processo de clusterizacao, cuja
variacdo € mostrada na Tabela 3. Este atraso aumentou com o valor de § , de modo
que estados R com duracdo menor do que 20 pacotes perdidos ndo eram nem
reconhecidos quando aplicado um § de 0,95. O outro parametro analisado foi o atraso
no retorno ao estado B, apds a clusterizacdo, também mostrado na Tabela 3. Para o
retorno ao estado B, os valores para § 0,9 e 0,95 sdo os valores médios, pois este

parametro também apresentava uma variacao de acordo com a duracéo do estado R.

Tabela 3— Atraso na mudanca de estado
Valore de & 0,7/08(0,85|0,9|0,95

Entrada do estado R | 2 2 4 5 20
Retorno ao estadoB | 1 3 4 7 8

Assim, o valor de § igual a 0,7 foi 0 que representou menor atraso nas duas
transicdes, sendo utilizado este valor para o filtro aplicado sobre a série. Desta forma,
apos a filtragem, a série representando os pacotes recebidos e perdidos foi
transformada em um numero real, variando entre O e 1.

Geradas as novas séries de dados para cada uma das amostras, com a

aplicacao do filtro, foi entdo aplicado o algoritmo k-means. O resultado do k-means
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pode ser visualizado graficamente com a utilizagdo do dendograma, mostrado na
Figura 4, onde sdo agrupados hierarquicamente os dados a partir do peso 0, com um
elemento em cada cluster, até o agrupamento total, com todos os elementos

agrupados em um sé cluster.
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Figura 4 — Dendograma para as quatro amostras, com 0 peso dos agrupamentos formados

representado ao longo do eixo y, e as amostras distribuidas ao longo do eixo x.

Como critério de formacédo dos clusters foi utilizado o valor de k igual a dois,
pois 0 objetivo era a caracterizacdo de dois estados distintos da rede: B e R. Como a
formacao de dois clusters representa mais de 40% do eixo y em trés amostras e 30%
na outra, isso indica que os clusters formados provavelmente estdo bem estruturados.
O resultado da clusterizacéo foi a geracdo de um novo parametro, acrescentado as

séries, representando o cluster ao qual o pacote pertencia.
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4 RESULTADOS

Os resultados obtidos das medicdes realizadas, detalhando-se as
caracteristicas da rede para cada amostragem, sdo apresentados neste capitulo.
Também ¢é apresentada a modelagem dos dados, com os métodos discutidos

anteriormente, indicando-se o nivel de aderéncia aos dados amostrados.

4.1 Séries obtidas

Apbs a clusterizacdo, foram geradas duas novas séries, contendo o tempo de
duracédo dos estados B e R, que foram objeto de estudo, para identificacdo do modelo
mais adequado para caracterizar o comportamento das perdas na rede WiFi. A
guantidade de estados B e R de cada amostra, bem como os valores minimos,
maximos, médios, medianas e desvio padrdo do tempo de duracéo dos estados, sao
mostrados nas Tabelas 4 e 5.

Tabela 4 — Dados do estado BOM das amostras

Amostra 1 2 3 4

Quantidade de Estados | 5142 | 8809 | 9740 | 22583
Valor minimo (s) 0,0010 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0010
Valor maximo (s) 13,11 | 11,02 | 9,186 | 27,39
Média (s) 0,6309 | 0,3627 | 0,2418 | 0,082
Mediana (S) 0,1990 | 0,1270 | 0,0880 | 0,006
Desvio padrao (s) 1,1888 | 0,7118 | 0,5012 | 0,4609




41

Tabela 5 — Dados do estado RUIM das amostras

Amostra 1 2 3 4
Quantidade de Estados | 5142 8809 9740 22583
Valor minimo (s) 0,0010 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0010
Valor maximo (s) 1,527 1,272 1,808 25,63
Média (s) 0,01343 | 0,01224 | 0,006356 | 0,06452
Mediana (s) 0,0010 | 0,0020 | 0,0010 0,017
Desvio padrao (s) 0,04377 | 0,03890 | 0,04307 | 0,3370

Os valores minimos encontrados para todas a amostras, tanto do estado B
guanto do estado R, de um milissegundo demonstra que, apesar de ter sido aplicado
um filtro na fase de tratamento dos dados, ainda existem estados B e R com curta
duracdo. Isto ocorre, pois, surtos muito curtos de mudanca de estado acabam
clusterizando apenas um pacote, pois quando iniciaria uma mudanca de estado, a
rede retorna para o estado anterior, permanecendo apenas o tempo equivalente a um
pacote neste estado.

Quanto a duracao dos estados R, poderia se esperar uma correlacdo do
tempo de duracéo do estado com a quantidade de perdas, porém, o resultado é muito
diferente disto. Da primeira para a segunda amostra o percentual de perdas quase
dobrou, de 2,65% para 3,98%, porém o tempo médio de duracdo dos estados R
permaneceu muito proximo. Para a terceira amostra o percentual de perdas aumentou
ainda mais, para 3,98%, mas o tempo médio de duracéo dos estados R diminuiu para
50% do anterior, evidenciando que nao existe uma relacao entre o tempo médio do
estado R e o percentual de perdas de pacotes. O que pode ser observado é que o
crescimento apresentado no percentual de perdas de pacotes acompanhou o
crescimento da quantidade de alteracdo entre os estados B e R, ou seja, ocorreram
muito mais surtos de erros na rede, porém sem uma relagéo diretamente proporcional,
pois a Ultima amostra apresentou um aumento para 42,1%, quase quadruplicando o
valor obtido na terceira amostra, mas a quantidade de mudancas de estados pouco

mais que dobrou.
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4.2 Verificacdo de correlacéo

A primeira andlise realizada foi a verificacdo de uma eventual correlacdo
estatistica entre o tempo de duracdo dos estados B e R subsequentes, cujo resultado
€ mostrado na Tabela 6. Caso existisse uma correlacédo entre os estados B e R, 0s
valores obtidos deveriam ser proximos a 1 ou -1, porém como os valores obtidos foram
muito proximos a zero, isto indica que o tempo de duracdo dos estados B e R

subsequentes ndo estao correlacionados.

Tabela 6 — Correlacéo entre o tempo de duragéo dos estados B e R subsequentes

Amostra | Correlacéo entre estados B e R
1 - 0,01153184
2 0,006807406
3 0,003391667
4 0,07600057

4.3 Verificacdo de dependéncia temporal

A préxima andlise realizada foi a busca de uma possivel dependéncia
temporal na série formada pelo tempo de duracdo dos estados B e R, que néo deveria
existir no caso do modelo Gilbert-Elliott. Para identificar esta dependéncia temporal foi
feita a andlise da funcéo de auto correlacéo para o tempo de duracdo dos estados.

A Figura 5 apresenta os graficos das funcdes de auto correlacdo para as
amostras 1, 2, 3 e 4. Nas quatro amostras pode ser identificada uma auto correlacao
com decaimento lento. A linha pontilhada identifica o intervalo de confianca de 95%.
Assim, como o modelo de Gilbert-Elliott estd baseado em cadeias de Markov, sem
dependéncia temporal, para que o tempo de duracao do estado B das amostras fosse
representado por este modelo, os valores da ACF para deslocamentos maiores que 1

deveriam ficar proximos a zero, 0 que nao ocorreu.
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Figura 5 — ACF do tempo de duracdo dos estados B para a amostra 1 (a), amostra 2 (b), amostra 3 (c)

e amostra 4 (d).

A funcéo de auto correlacdo do tempo de duracéo do estado R das amostras
€ apresentado na Figura 6. Para o estado R também é identificada uma auto
correlagao significativa e com decaimento lento, o que indica que o tempo de duracao
do estado R das amostras também nao segue o modelo de Gilbert-Elliott. Mesmo na
ultima amostra, que n&o apresentou decaimento lento, identifica-se uma auto
correlacdo até o deslocamento 6, indicando que também esta amostra ndo segue o

modelo de Gilbert-Elliott.
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Figura 6 — ACF do tempo de duracdo dos estados R para a amostra 1 (a), amostra 2 (b), amostra 3 (c)

e amostra 4 (d).

Também para efeito de comparacdo dos dados empiricos com o modelo de
Gilbert-Elliott quanto & autocorrelacdo, foi elaborada uma simulacdo do modelo de
Gilbert-Elliott parametrizada de acordo com os dados da amostra 4. A Figura 7(a)
mostra a ACF dos dados empiricos e a Figura 7(b) mostra a ACF simulada. E possivel
observar que o modelo de Gilbert-Elliott ndo € capaz de reproduzir o0 comportamento

dos dados empiricos.
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Portanto, o resultado da andlise da ACF indica que o tempo de duragdo dos
estados B e R ndo seguem o modelo de Gilbert-Elliott, sendo necesséario a

investigacdo de outros parametros para a determinacdo do modelo mais adequado.

4.4 Verificacdo de distribuicdo acumulada
Mesmo caracterizada a dependéncia temporal, foi feita a andlise da
distribuicdo acumulada do tempo de duracdo dos estados B e R, plotando-se a
distribuicdo acumulada complementar do tempo de duracdo dos estados em escala
logaritmica (LLCD), tratado na secédo 2.3, conforme mostrado nas Figuras 8 e 9.
Para esta analise, além da plotagem dos dados, foi incluida como referéncia
uma curva com uma distribuicdo exponencial parametrizada de acordo com cada
amostra empirica. Assim, caso o modelo de Gilbert-Elliott se aplicasse ao tempo de
duracdo dos estados B e R das amostras, os gréaficos da distribuicdo exponencial

deveriam ficar bastante proximos dos dados amostrados.
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Figura 8 — LLCD do tempo de duragéo do estado B para a amostra 1 (a), amostra 2 (b), amostra 3 (c)

e amostra 4 (d).

Para as quatro amostras percebe-se que a distribuicdo do tempo de duracdo

do estado B das amostras se difere bastante de uma distribuicdo exponencial. Para o

tempo de duragao do estado R fica ainda mais evidente a diferenca entre os dados

reais e o modelo de Gilbert-Elliott, pois a distribuicdo fica ainda mais distante da curva

da distribuicdo exponencial.
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Na ultima amostra identifica-se uma acentuacao no efeito de cauda pesada,
0 que pode estar associado ao fato de que esta amostra apresentou um percentual
de perdas bem maior que as anteriores. No entanto, a forte auto correlagéo observada
impede a modelagem utilizando distribuicdo de cauda pesada diretamente.

Esta distribuicdo de cauda pesada também ja havia sido identificada em uma
primeira fase deste trabalho (ROHLING et al., 2017).
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4.5 Verificacdo de estacionariedade

Com a identificacdo da autocorrelagdo com decaimento lento nas amostras
empiricas, a proxima fase € a analise da estacionariedade das séries. Para verificagcao
da estacionariedade de primeira ordem foi utilizado o teste de Ljung-Box (LJUNG;
BOX, 1978), com o software R, que indica se a série € estacionaria ou ndo. O teste
desenvolvido por Greta M. Ljung e George E. P. Box € um teste estatistico que verifica
se qualquer grupo de autocorrelagbes em uma série temporal sdo diferentes de zero.
Em vez de testes aleatdrios em cada deslocamento distinto, ele testa a aleatoriedade
geral, com base em um numero definido de deslocamentos. O resultado a ser
observado no teste de Ljung-Box é o valor obtido para o parametro p, que, neste caso,
sendo menor do que 0,05 sugere que a série € nao estacionaria.

Para efeito comparativo com o modelo de Gilbert-Elliott, foi realizado o teste
de estacionariedade com a distribuicdo exponencial gerada a partir da média dos
estados BOM e RUIM da quarta amostra, para alguns valores de deslocamento
distintos, conforme mostrado na Tabela 7. Com os valores obtidos pode-se observar
que a distribuicdo exponencial apresenta uma estacionariedade para todos os

deslocamentos testados, pois a maioria dos valores obtidos ficaram acima de 0,05.

Tabela 7 — Valores do parametro p do teste de Ljung-Box para diversos intervalos de uma distribuicéo

exponencial (modelo de Gilbert-Elliott).

Deslocamento (k) | p para os estados B | p para os estados R
1 0,924 0,9245
5 0,3161 0,3037
10 0,3101 0,4005
15 0,3342 0,3616
20 0,423 0,3925
30 0,3213 0,1898
40 0,3979 0,3395

Aplicando-se o teste de Ljung-Box sobre as séries do tempo de duragédo dos
estados B e R das quatro amostras, foram obtidos os valores mostrados na Tabela 8,
utilizando-se os valores de deslocamento para diversos valores entre 1 e 40, sendo

obtido sempre o mesmo valor para todas as variagdes, conforme mostrado na tabela.



49

Tabela 8 — Valores do parametro p do teste de Ljung-Box para as amostras empiricas

Amostra | p para o estado B p para o estado R
1 <2,2e-16 <2,2e-16
2 <2,2e-16 <2,2e-16
3 <2,2e-16 <2,2e-16
4 <2,2e-16 <2,2e-16

Os valores obtidos sugerem que as séries do tempo de duracdo dos estados
B e R das amostras sédo nao-estacionarias de primeira ordem. Além disso o resultado
do teste apresenta uma diferenca de comportamento da série em relacdo ao modelo
de Gilbert-Elliott, cujo resultado do teste € apresentado na Tabela 7, diferenciando-se
dos resultados obtidos para os dados empiricos.

Para a identificacdo do modelo, apds a caracterizacdo de nao
estacionariedade de primeira ordem, deve-se verificar entdo a estacionariedade de
segunda ordem.

Uma forma de testar a estacionariedade é a aplicacdo da transformada
discreta de Fourrier (DWIVEDI; SUBBA RAO, 2011), sendo que um dos testes que
utiliza este método é o chamado PSR - Priestley-Subba Rao (RAO; SUBBA, 1969).
Assim, para verificar a estacionariedade de segunda ordem, foi utilizado o teste PSR,
com o software R, que examina um conjunto de densidade espectral verificando o
guanto homogéneo é este conjunto com a variacdo do tempo ou da frequéncia. A
funcéo stationarity utilizada gera um resultado com diversos valores numéricos, sendo
que o valor chave para verificacdo da estacionariedade € o valor p para a variavel T,
gue guanto mais proximo de zero indica uma maior evidéncia de estacionariedade de
segunda ordem. Na Tabela 9 sdo apresentados os valores obtidos das séries dos
estados B e R. Para as quatro amostras do estado B e R o valor de p para a variavel
T obtido foi igual a zero, o que indica uma estacionariedade de segunda ordem para

as quatro amostras.
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Tabela 9 — Valores do teste de estacionariedade de segunda ordem (PSR) para as amostras empiricas

do tempo de duracéo dos estados B e R

p-value for T
Amostra 1 Amostra 2 Amostra 3 Amostra 4
Estados B 0 0 0 0
Estados R 0 0 0 0

Portando os testes de estacionariedade indicam que os dados empiricos nédo
possuem estacionariredade de primeira ordem, mas possuem estacionariedade de
segunda ordem, tanto para o tempo de duracao do estado B quanto para o estado R.

Assim, o modelo a ser investigado devera apresentar estacionariedade de
segunda ordem, sem estacionarieade de primeira ordem, sendo um dos mais

utilizados para isto o modelo FARIMA.

4.6 Duracao dos estados

Para ilustrar o comportamento da série foram plotados os graficos com o
tempo de duracdo dos estados B e R, mostrados nas Figuras 10 e 11. Uma das
diferencas identificada entre os graficos foi a quantidade de mudancas de estado na
guarta amostra, com mais de 20.000 estados, consequéncia da maior perda de
pacotes ocorrida durante a realizacdo desta amostra, levando a uma maior troca de
estados durante o periodo do teste. Também como consequéncia do maior percentual
de perdas, observa-se graficamente um menor valor médio do tempo de duracédo do
estado B, bem como uma maior variagdo na amplitude dos graficos, com valores
maximos maiores, fato ja identificado na acentuacdo do efeito de cauda pesada no

grafico da distribuicéo.
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4.7 Possiveis modelos

Como os dados empiricos apresentaram uma caracteristica de memoria de
longa duracéo, pela andlise da ACF, os modelos que ndo possuem esta caracteristica
podem ser descartados como possiveis modelos para o nosso estudo, tal como as
Cadeias de Markov, utilizadas no modelo de Gilbert-Elliott. Pela caracteristica de
estacionariedade das séries do estado B e R, também o modelo ARMA nédo é um
modelo adequado para estas séries. E a dependéncia temporal de longa duracéo,
indentificada na ACF também leva a descartar o modelo ARIMA como possivel para
modelar os dados empiricos.

Portanto, para este estudo, o modelo a ser investigado deve caracterizar
séries estaciondrias, pois o resultado do teste de estacionariedade indica se tratar de
uma série estacionaria de segunda ordem, e com memoéria de longa duragdo, em
funcdo do resultado observado na ACF com decaimento lento. Alguns dos modelos
gue atendem estes requisitos sdo o FARIMA, fBm, On-Off de cauda pesada, sendo
escolhido para a andlise o modelo FARIMA, descrito no item 2.7.

Apenas para ilustracdo foi realizada a modelagem da série utilizando-se o
modelo ARMA a partir dos dados da quarta amostra. O melhor ajuste obtido foi para
ARMA(2,0) e os valores obtidos para os parametros ¢1 e ¢2 sdo mostrados na Tabela
10.

Tabela 10 — Valores dos parametros ¢1 e ¢2 para a quarta amostra empirica do tempo de duragéo dos

estados Be R

1 $2
Estados B 0,164408 0,121494
Estados R 0,309247 0,041007

Apbés a obtencdo dos parametros, foi gerada a série com o modelo ARMA,
com previsdo de um passo, sendo elaborado o grafico a partir de um intervalo dos
valores do tempo de duracédo do estado B e R da quarta amostra, comparando-se 0s
dados empiricos com o0 modelo ARMA, conforme mostrado na Figura 12. Observa-se
gue o modelo ARMA ndo consegue modelar adequadamente os dados empiricos, nao

conseguindo acompanhar a variagdo e muito menos os valores de pico da série. Isto
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ja seria esperado pois a dependéncia temporal identificada nos graficos de ACF sao

de longa duracdo, e os modelos usuais AR, MA ou ARIMA néo possuem esta

caracteristica. Deste modo, deve ser investigado entdo o modelo FARIMA.
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1.0 15
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0.5
1
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Figura 12 — Comparacdo dos empiricos, do tempo de durag¢éo do estado B e R da amostra 4, com o

modelo ARMA.

Para a investigacdo do modelo FARIMA foi utilizado o Sofware R com as

funcdes do pacote fArma (WUERTZ, 2015). Na primeira fase foram gerados os valores

dos parametros p, q e d para a amostra 4, cujos resultados obtidos sdo mostrados nas

Tabelas 11 e 12.

Tabela 11 — Estimacdo dos parametros d, p e q para o tempo de duracdo dos estado B da quarta

amostra.
(p,q) d $1 $2 01
(1,0) | 0,212924 | -0,084853
(1,1) | 0,30390 | 0,41718 0,59434
(2,0) | 0,223904 | -0,102744 | -0,037959
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Tabela 12 — Estimacado dos parametros d, p e q para o tempo de duracdo dos estado R da quarta

amostra.
(P,q) d ¢1 P2 o1
(1,0) | 0,099349 | 0,208032
(1,1) | 0,09204 | 0,25368 0,03958
(2,0) | 0,091320 | 0,214774 | 0,009260

Como o modelo apresentou a menor probabilidade de erro na estimacéo dos
parametros para a combinacdo (2,0), foi adotado este padrdao para as quatro
amostras.

No método utilizado sdo calculados os estimadores para os parametros do
modelo FARIMA (p, d, q) usando o método de (HASLETT J. AND RAFTERY A.E.,
1989). Os coeficientes obtidos para a duracdo do tempo dos estados B e R, das quatro
amostras, sdo mostrados nas Tabelas 13 e 14.

Tabela 13 — Pardmetros da fun¢do FARIMA para a duragéo do estado B

Amostra (p,q) d ¢1 ¢2
1 (2,0) 0,3407 -0,2421 -0,07109
2 (2,0) 0,2695 -0,1227 -0,04981
3 (2,0) 0,3123 -0,1641 -0,06363
4 (2,0) 0,22390 -0,10274 -0,03796

Tabela 14 — Parametros da fun¢do FARIMA para a duracdo do estado R

Amostra (p,q) d ¢1 @2
1 (2,0) 0,2891 -0,2394 -0,09797
2 (2,0) 0,2237 -0,1401 -0,06581
3 (2,0) 0,3089 -0,2421 -0,07436
4 (2,0) 0,09132 0,21477 0,00926

Para uma inspecéo visual de aderéncia foram geradas as seéries simuladas
com o modelo FARIMA, com 0s parametros correspondentes as séries empiricas,

mostradas nas Figuras 12 e 13.
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Figura 13 — Modelo FARIMA para o tempo de duracdo dos estados B da rede para a amostra 1 (a),

amostra 2 (b), amostra 3 (c) e amostra 4 (d)

Comparando-se os dados obtidos pela série FARIMA, apresentados na Figura
13, com a duragédo dos estados B, apresentado na Figura 10, observa-se que o

comportamento dos dados empiricos é semelhante a série sintética gerada pelo
FARIMA.
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Comparando-se os dados obtidos pela série FARIMA, apresentados na Figura
14, com a duracéo dos estados R, apresentado na Figura 11, observa-se que também
neste caso a série sintética gerada pelo FARIMA consegue acompanhar o

comportamento dos dados empiricos.
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4.8 Analise do Residuo

A partir das séries geradas pelo modelo FARIMA, foram geradas as seéries
contendo o residuo, obtido pela diferenca entre os valores das séries empiricas e 0s
valores do modelo. Para avaliar o resultado do modelo foi utilizado o grafico Quantile-
Quantile (QQPIlot) descrito em (BECKER et al., 1988). O QQPIlot € uma ferramenta
grafica utilizada para comparar caracteristicas de duas popula¢gfes. Nesta técnica o
conjunto de dados é ordenado em ordem de grandeza, sendo os valores que dividem
0 conjunto em quatro partes iguais, chamados quartis, em dez partes os decis, e em
N partes, que podem corresponder ao numero de dados do conjunto, sao
denominados de quantis. Neste grafico os pontos representam os quantis de cada
uma das amostras, colocados nos eixos x e y. Se duas amostras vém da mesma
populacado, os pontos devem estar em torno de uma linha diagonal em 45° sobre a
origem. Comparando-se os pontos tracados no mesmo grafico com esta linha
diagonal, caso os pontos estejam em uma linha paralela a diagonal, as duas
distribuic6es possuem distribuicdo semelhante e um processo esta localizado em um
nivel mais alto em relacdo ao outro. Neste trabalho foi empregado o software
estatistico R para constru¢do dos graficos, com a utilizacdo da funcdo QQPIlot, que
traca ainda uma linha de comparacédo entre os quantiles da distribuicdo empirica e os
quantiles de uma distribuicdo calculada.

Como o residuo deveria apresentar uma distribuicdo normal, foi tracado o
QQPIlot comparando-se o residuo com uma distribuicdo normal, gerada a partir do
valor médio e desvio padrdao de cada uma das quatro amostras, cujo resultado pode
ser visto na Figura 15, para o residuo da duragéo do estado B, e na Figura 16 para o
residuo da duracdo do estado R.

A Figura 15 apresenta o QQPlot comparando o residuo na previsdo de um
passo para o tempo de duracdo do estado B. O gréfico apresenta no eixo horizontal
0s quantiles teoricos da distribuicdo normal e no eixo vertical os valores do residuo. A
aderéncia perfeita € denotada pela linha continua no grafico. Observa-se que existe
uma diferencga significativa, o que indica que o FARIMA nao capturou todas as

caracteristicas do estado B.
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Figura 15 — QQplot do residuo do modelo FARIMA com uma distribuicdo normal, para o tempo de

duracéo dos estados B da rede para a amostra 1 (a), amostra 2 (b), amostra 3 (¢c) e amostra 4 (d)

A Figura 16 apresenta o QQPIlot comparando o residuo na previsdo de um

passo para o tempo de duragéo do estado R utilizando o FARIMA com a distribuigéo

normal. O gréfico apresenta no eixo horizontal os quantiles tedricos da distribuigdo

normal e no eixo vertical os valores do residuo. A aderéncia perfeita é denotada pela

linha continua no grafico. Observa-se que existe uma diferenca significativa, o que

indica que o FARIMA nao capturou todas as caracteristicas do estado R.

Portanto, apenas o modelo FARIMA nao é suficiente para modelar os dados

empiricos.
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Figura 16 — QQplot do residuo do modelo FARIMA com uma distribuicdo normal, para o tempo de

duracéo dos estados R da rede para a amostra 1 (a), amostra 2 (b), amostra 3 (c) e amostra 4 (d)

Outra analise do residuo € a observagéo da existéncia de uma dependéncia
temporal, que é realizada pela elaboracéo do grafico da ACF para o residuo do modelo
FARIMA, para a duracédo dos estados B e R, mostrados nas Figuras 17 e 18.

Caso o residuo das amostras seja apenas o ruido branco, que é representado
por uma distribuicdo normal, a ACF deve apresentar valores proximos a zero para

todos os deslocamentos diferentes de zero.
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Figura 17 — ACFdo residuo do modelo FARIMA com uma distribuicdo normal, para o tempo de duracéo

dos estados B da rede para a amostra 1 (a), amostra 2 (b), amostra 3 (c) e amostra 4 (d)

Para as quatro amostras do residuo do modelo FARIMA, para o tempo de
duracdo do estado B, observa-se a existéncia de uma dependéncia temporal de longa

duracdo, o que indica que o residuo ndo é apenas um ruido branco.
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Figura 18 — ACFdo residuo do modelo FARIMA com uma distribuicdo normal, para o tempo de duracao

dos estados R da rede.

Para as quatro amostras do residuo do modelo FARIMA, para o tempo de

duracdo do estado R, observa-se também uma dependéncia temporal de longa

duracdo, indicando que neste caso o residuo também néo é apenas um ruido branco.

Portanto, apesar do QQPIlot do residuo do tempo de duracdo do estado R ter

apresentado uma maior linearidade, a analise da ACF indica que o modelo FARIMA

possui um residuo que contém ainda parte dos dados empiricos, ndo sendo apenas

um ruido branco.
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Na sequéncia busca-se compreender melhor as causas da falha de aderéncia
do modelo FARIMA aos dados empiricos. Foi tomado um intervalo da amostra 4
contendo variacdes do tempo de duragao dos estados B e R, mostrado na Figura 15,
e produzida uma previsdo de um passo com o modelo FARIMA, sendo o resultado
apresentado pela linha tracejada na Figura 19. Nesta figura observa-se que o modelo
FARIMA acompanha a variacdo de subida, apresentando um atraso na descida.
Observa-se que o FARIMA consegue acompanhar todas as variagdes, representando

de maneira muito mais proxima a série empirica do que o modelo ARMA mostrado na

Figura 12.
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Figura 19 — Comparativo para o tempo de duracéo dos estados B e R da amostra 4.

Desta forma, é necessario a criacdo de um modelo complementar, a ser usado
em conjunto com o modelo FARIMA, para conseguir representar a série dos dados

empiricos com maior aderéncia.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Para caracterizar os surtos de erros na rede WiFi foi aplicada uma técnica de
clusterizagdo utilizando o método k-means. A base de dados obtida, com a duracéo
dos estados B e R da rede em estudo, foi devidamente preparada para a analise
estatistica, visando a obtencdo do modelo que melhor represente perdas de pacotes
em redes WiFi.

Feita a analise das séries do tempo de duragdo dos estados B e R, identificou-
se uma dependéncia temporal, o que indica que a perda de pacotes ndo segue o
modelo classico de Gilbert-Elliott. E esta hipdtese também é reforcada pela andlise
dos gréficos de distribuicdo acumulada complementar.

O comportamento observado nas séries empiricas aponta para um modelo
com dependéncia temporal, de longa duracéo e estacionario de 22 ordem. Com estas
caracteristicas, os modelos classicos ndo seriam adequados, sendo investigado neste
trabalho o modelo FARIMA. A analise do ruido indica que o modelo FARIMA néo adere
perfeitamente aos dados empiricos. No entanto, uma analise mais cuidadosa revela
gue o modelo FARIMA esta muito proximo, sendo este um ponto de partida promissor
para o desenvolvimento do novo modelo.

Esta dissertacdo € parte de um projeto maior, que envolve uma tese de
doutorado. Nesta tese de doutorado sera realizado o desenvolvimento final do modelo
de perdas, utilizando o conhecimento gerado por esta dissertagao.

Como continuacao deste trabalho, cabem trabalhos futuros desenvolvendo o
modelo apropriado para representar os dados empiricos observados. Outro trabalho
importante sera o estudo das perdas que ocorrem dentro de cada estado B e R, com
a respectiva modelagem. Podem ser aprofundadas as discussdes a respeito da
clusterizacdo, com o0 uso de mais de dois estados, de acordo com o indicador no
dendograma. Também é possivel trocar o algoritmo de clusterizagdo para confirmar
os resultados. Assim, pode-se buscar uma modelagem mais adequada para a perda
de pacotes em redes WiFi, considerando-se a abstracdo do modelo de Gilbert-Elliott

de estados B e R da rede.
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