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RESUMO

Apesar do aumento significativo do uso de redes locais sem fio (WLAN) nos ultimos
anos, aspectos de projeto e planejamento de capacidade da rede sdo ainda sistematicamente
negligenciados durante a implementacdo da rede. Tipicamente um projeto de rede local sem
fio é feito e instalado por profissionais de rede. Esses profissionais sdo extremamente
experientes com redes cabeadas, mas sdo ainda geralmente pouco experientes com redes sem
fio. Deste modo, as instalacdes de redes locais sem fio sdo desvantajosas pela falta de um
modelo de avaliagdo de desempenho e para determinar a localizagdo do ponto de acesso (PA),
além disso, fatores importantes do ambiente nao s@o considerados no projeto. Esses fatores se
tornam mais importante quando muitos pontos de acesso (PAs) sdo instalados para cobrir um
tnico edificio, algumas vezes sem planejamento de freqii€ncia. Falhas como essa podem
causar interferéncia entre células geradas pelo mesmo PA. Por essa razao, a rede ndo obterd os
padroes de qualidade de servico (QoS) exigidos por cada servico. O presente trabalho
apresenta uma proposta para planejamento de redes sem fio levando em consideragdo a
influéncia da interferéncia com o auxilio de inteligéncia computacional tais como a utilizagao
de redes Bayesianas. Uma extensiva campanha de medig¢ao foi feita para avaliar o desempenho
de dois pontos de acesso (PAs) sobre um cendrio multiusudrio, com e sem interferéncia. Os
dados dessa campanha de medi¢do foram usados como entrada das redes Bayesianas e
confirmaram a influéncia da interferéncia nos pardmetros de QoS. Uma implementacdo de
algoritmo genético foi utilizado permitindo uma abordagem hibrida para planejamento de
redes sem fio. Como efeito de comparacdo para otimizar os parametros de QoS, de modo a
encontrar a melhor distancia do PA ao receptor garantindo as recomendacdes do International
Telecomunication Union (ITU-T), a técnica de otimizacdo por enxame de particulas foi

aplicada.

Palavras-chave: Redes sem fio; redes Bayesianas; algoritmo genético; enxame de
particulas; Voz sobre IP; Qualidade de Servigo.



ABSTRACT

In spite of the significant increase of the use of Wireless Local Area Network (WLAN)
experienced in the last years, design aspects and capacity planning are still systematically
neglected during the network implementation. Typically, a wireless local area network is
designed and installed by networking professionals. These individuals are familiar with wired
networks, but are often unfamiliar with wireless networks. Thus, wireless local area networks
installations are prejudiced by the lack of an accurate performance evaluation model and to
determine the location of the access point (AP), besides important factors of the environment
are not considered in the project. These factors become more important when several APs are
installed, sometimes without a frequency planning, to cover a unique building. Faults such as
these can cause interference among cells generated by each PA. Therefore, the network will
not obtain the QoS patterns required for each service. The present work provides a planning
proposal to wireless networks regarding the influence of interference using computational
intelligence just as Bayesian Networks. An extensive measurement campaign was done to
evaluate the performance of two access points (PAs) under a multi user and interference
scenarios. The data collected in the measurement campaign was used as input of the Bayesian
networks and confirmed the influence of the interference in the QoS parameters. A genetic
algorithm technique was used as a hybrid approach to wireless planning. Another technique,
called particle swarm optimization (PSO) was used to compare the optimizations results from
the QoS parameters to find the best distance from the AP to the receiver to guarantee the QoS

ITU-T recommendations.

Keywords: Wireless Network; Bayesian Networks; Genetic Algorithm; Particle Swarm;
Voice over IP; Quality of Service.



CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1 Motivacao/objetivo

Redes locais sem fio, ou redes que usam o padrao do The Institute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE) 802.11 ou ainda, Wireless Fidelity (Wi-Fi) vem se tornando
populares no mundo das telecomunicagdes. Tal popularizacio vem crescendo a propor¢ao do
aumento das taxas de conexdes. Em adicdo, o atual perfil do usudrio também vem se modificando
em direcdo a uma utilizacdo que exige, cada vez mais, maior capacidade de transmissio
(tipicamente, trafego triple play). Como conseqii€ncia, um esfor¢o relevante vem sendo feito para
garantir a confiabilidade de uma grande variedade de aplicacdes sobre diferentes infra-estruturas
de redes sem fio.

Os dados pesquisados pela Wi-fi Alliance (Wi-F1i ALLIANCE, 2011), instituicdo criada
para certificar produtos 802.11, e publicado na PC MAGAZINE (PC MAGAZINE, 2011), relata
que em todos os dispositivos lancados, a caracteristica comum € a capacidade de conexdo via
802.11. Os consumidores demonstram a tendéncia em optar por Wi-Fi em todos os produtos de
tecnologia. A pesquisa foi conduzida em conjunto com Wakefield Research (PC MAGAZINE,
2011). Os itens mais relevantes foram:

® 62% disseram que a sua préoxima aquisicdo de aparelho celular serd com Wi-Fi
incluido.

® 65% procurardao Wi-Fi em cada produto tecnolégico a ser comprado em 2011.

® 75% dos consumidores consideram comprar a0 menos um produto habilitado com
Wi-Fiem 2011.

O relatério também detalha o crescimento de Wi-Fi. Foram 761 milhdes de produtos Wi-
Fi em 2010, os eletronicos e dispositivos mdveis representam mais da metade do total. Os
produtos certificados aumentaram 69% a mais em 2009.

No Brasil, uma pesquisa feita pelo Comité Gestor da Internet Brasil (CGLbr) (CGI, 2011)

sobre a propor¢cdo de empresas com rede cabeada(com fio) e sem fio em diversos segmentos



demonstra um considerdvel crescimento de redes sem fio em comparag¢dao com redes cabeadas ou

com fio. A Figura 1.1 demonstra esse crescimento e a tendéncia de subida de redes sem fio. Esse

percentual pesquisado € sobre o total de empresas que utilizam computador.
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Figura 1.1 Percentual de empresas com rede no Brasil (CGI, 2011)

Na Figura 1.2 os dados da Figura 1.1 foram consolidados usando a média, ratificando o

grande crescimento de redes sem fio e conforme linha de tendéncia pode ser estimado que o

crescimento de redes sem fio as redes cabeadas em 2013.
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Figura 1.2 Média do percentual de crescimento do niimero de redes no Brasil.

Com o crescimento das redes sem fio, mesmo em pequenos cendrios com somente alguns

pontos de acesso a serem instalados ou para solugdes que cobrem dreas extensas como hot-spots

publicos, campi universitdrios e prédio de escritérios, estes passam a exigir métodos de

planejamento, ou seja, tomar decisdo sobre o posicionamento do ponto de acesso (PA), qual

freqiiéncia deve ser sintonizada para evitar que as aplicagdes de usudrios sofram degradagdao em

funcdo da escolha de alguns desses parametros (distancia entre PAs versus freqiiéncia).



A degradacdo em aplicacOes de usudrio podem ser medidas através das métricas de
Qualidade de Servigco (QoS). Existem diversos parametros disponiveis para mensurar a qualidade
de uma transmissdo, seja ela de dados ou multimidia, entretanto alguns pardmetros podem gerar
maior ou menor influéncia na comunicacao e, portanto, € necessario definir quais métricas devem
ser analisados para cada aplicagdo. Para isso, € importante apresentar o conceito de QoS e QoE
(Quality of Experience).

N

Aspectos voltados a rede e aos sistemas sdo conhecidos como parametros de QoS
caracterizando uma medida de desempenho no nivel de pacotes, ou seja, € um conjunto de
requisitos e mecanismos utilizados para implementar uma infra-estrutura de rede capaz de
satisfazer os requisitos das aplica¢des, como por exemplo, oferecer o gerenciamento dos efeitos
do congestionamento no trafego de pacotes. Os pardmetros mais comuns relacionados a rede sdo:
delay (atraso), jitter (variacdo do atraso), packet loss (perda de pacotes) e largura de banda (TR-
126, 2006). Entretanto tais parametros ndo sdo suficientes para mensurar a experiéncia do
usudrio. Tal abordagem, que se refere a percepc¢ao do usudrio, € conhecida como QoE.

Assim, como o modelo de QoS por si s6 ndo abrange todos os aspectos necessdrios para
avaliar o servigo, € necessdrio utilizar modelos de QoE e QoS combinados em um modelo de
camadas, no qual o dominio de parametros de QoE estdo em um nivel superior aos de QoS
(Figura 1.3). Tal modelo pode ser definido em 3 (trés) camadas (ZAPATER; BRESSAN, 2007):

Servico: uma pseudo camada acima da camada de aplicacdo, a qual € exposta ao usudrio e
na qual os parametros de QoE sdo medidos. Um exemplo de medida é o MOS (Mean Opinion
Score), que avalia o grau de percepcao do usudrio em relacdo a um servigo e sua degradagdo; o
MOS que é uma métrica definida a partir de um conjunto de testes subjetivos, no qual varios
ouvintes avaliaram a qualidade do dudio com base na clareza e cadéncia dos sons. A avaliagdo €

feita conforme a Tabela 1.1.

Tabela 1.1 — Classificagdo do MOS (TR-126, 2006)

MOS | Qualidade do MOS Grau de interferéncia

5 |Excelente (excellent) Imperceptivel

4 Boa (good) Perceptivel mas ndo incomodo
3 Apropriado (fair) Pouco incomodo

2 Pobre (poor) Incomodo




1 Ruim (bad) Muito incomodo

e Aplicacao: parametros relacionados a aplicacdes como as de video (e.g. resolugdo,
compressdo, codecs, etc.).
¢ Transporte: parametros relacionados a camada de transporte (e.g. jitter, atraso,

perda de pacotes, etc.).

Dominio QoE

Dominio QoS

Figura 1.3 QoE e QoS (ZAPATER; BRESSAN, 2007)
Desta forma, destacam-se para o trafego de dados parametros como taxa de perda de

pacotes, atraso e throughput; uma vez que atrasos ou perda de pacotes muito grandes geram
retransmissdes desnecessdrias que, por sua vez, podem acarretar congestionamentos na rede.

Para aplicacdes multimidia, como videoconferéncia e VoIP, consideradas aplicacdes
sensiveis e de tempo real, parametros como jitter (variagdo estatistica do atraso), atraso, MOS e
perda devem ser analisados, pois podem comprometer a recepcdo da chamada VolIP.

Desta maneira, as métricas de QoS de uma conexao (fluxo ou sessao) incluem throughput,
taxa de perda de pacotes, jitter, atraso e como métrica de QoE o MOS. As aplicacdes multimidia
podem ainda ser classificadas em duas categorias: com garantia de QoS e de melhor esfor¢co. A
primeira categoria inclui voz (VolP), video/dudio streaming, telefonia com video/dudio e
conferéncia. Na segunda categoria estdo as aplicagdes tais como: web-browsing, e-mail e
protocolo de transferéncia de arquivo(FTP).

Dentre as aplicagdes multimidia citadas acima, a que tem mostrado crescimento € a Voz
sobre IP (VoIP). Elas oferecem, principalmente, uma alternativa de baixo custo, ou mesmo

gratuita, as ligacdes telefOnicas tradicionais e o fato de redes locais sem fio ndo oferecerem em



seus protocolos de enlace garantia que essas aplicacdes terdo os critérios de QoS atendidos,
requer entdo que as redes locais sem fio sejam projetadas para atender rigidas especificacoes de
QoS para transmissdo de voz. Na recomendacido G.114 do ITU-T define para servicos em tempo
real, uma taxa tolerdvel de perda de pacotes entre 1% e 3% e o atraso permitido de 150ms ou nao
maior que 400 ms (ZHALI et al., 2006). Devido a essas especificagdes sensiveis, a aplicacdo VolIP
foi escolhida para avaliar os testes de campo realizados neste trabalho.

Uma importante tarefa de um projetista de rede € construir uma infra-estrutura que ofereca
cobertura suficiente para preencher os requerimentos referidos a demanda de capacidade. Devido
ao pequeno ndmero de freqiiéncias disponiveis, o problema da interferéncia co-canal tem um
grande impacto no desempenho da rede e deveria por esta razdo também ser considerada no
planejamento de redes sem fio. O impacto da interferéncia em redes sem fio precisa ser levado
em consideracdo para fins de projeto e ndo somente a correta escolha da freqiiéncia, pois ha
situacdes onde muitos pontos de acesso precisam coexistir € o nimero permitido de freqii€ncias
pode j& ndo atender ao requisito de ndo haver interferéncia.

Na Figura 1.4 sdo mostrados dados medidos da métrica de QoS perda de pacotes de uma
ligacdo VoIP em uma WLAN com e sem interferéncia. Ressalta-se a degradacdo do parametro
em fun¢do da interferéncia. Intuitivamente pode-se verificar que na faixa a partir de 11 metros a
degradacdo € maior. Existem vdrias técnicas de inteligéncia computacional que podem ser
utilizadas para avaliar a correlacdo e diagnodstico de problemas. Uma delas sdo as redes
Bayesianas que é uma alternativa a ser aplicada para diagndstico avaliando quantitativamente e

qualitativamente o efeito de varidveis correlacionadas.
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Figura 1.4 Medidas de perda de pacotes com a distancia.

Quando uma informacdo da camada fisica ou de qualquer camada é usada para
ajustar/avaliar os parametros de protocolos de camadas mais altas na rede esta abordagem ¢é
chamada de otimizagdo cross-layer (GLISIC, 2006). Essa abordagem serd melhor explicada no
capitulo 5, onde a metodologia proposta serd apresentada.

No entanto, frequentemente os trabalhos publicados abordam somente o método de prover
cobertura por tentativa e erro. Entretanto, a experiéncia tem mostrado que esse método nao ¢é
preciso e confidvel especialmente para grandes edificios. Conseqiientemente, pesquisas com
métodos de otimizacdo tem sido feitas para tentar encontrar a posicdo 6tima de PAs de modo

atender tanto parametros de qualidade de servico quanto cobertura.

1.2 Hipotese

Neste trabalho ser@o investigadas as seguintes hipdteses:

a) Para tentar resolver e quantificar o efeito da interferéncia em redes sem fio a verificacdo
através de redes Bayesianas € abordada e validada como uma suposta alternativa eficiente.

b) O uso das redes Bayesianas supostamente seria uma alternativa para correlacionar parametros
de QoS com parametros de camada fisica, a citar distancia e nivel de sinal.

¢) Verificar através de técnica de medicdo se as folhas de dados ou datasheets dos equipamentos
sem fio estdo coerentes quando relatam que a uma distancia de 100 m ainda é possivel associar-se
ao PA, ou seja, o nivel de sinal ainda seria suficiente.

d) Verificar a possibilidade de aplicacdo e comparacdo de resultados de técnicas de otimizagao
com a utilizagdo de algoritmo genético e a técnica de enxame de particulas para determinar uma

posicdo 6tima ao PA, levando em consideragdo uma abordagem cross-layer.

1.3 Objetivo central

Esta proposta de tese tem como objetivo propor o desenvolvimento de uma estratégia de
planejamento e otimizacdo para redes locais sem fio considerando os efeitos da interferéncia que
podem degradar os parametros de QoS das aplicacdes dos usudrios.

Os objetivos especificos sdo explorar os métodos de aferi¢do apresentando os resultados
de campanhas de medicdo, exploracio das redes Bayesianas para diagnostico de problemas como

no efeito da interferéncia nestas redes e a exploracdo de técnicas de otimiza¢do baseada em



metaheuristica para comparacdo com otimizacdo pelo uso de enxame de particulas.

Desenvolvendo desta maneira, estratégias de planejamento com a aplicacdo de inteligéncia

computacional e técnicas de otimizacao.

1.4 Organizacao do Trabalho.

Na secdo anterior foi discutida a motivacdo e o objetivo desta proposta que trata-se de

diagndstico para apoiar a decisdo ou apoiar a otimizagao.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte maneira:

No segundo capitulo € feita uma revisdo bibliografica de redes sem fio descrevendo a
arquitetura do padrao 802.11, bem como caracteristicas de enlaces e redes sem fio. Uma
descricdo da taxa adaptativa do padrao 802.11 € feita de modo a subsidiar o entendimento do
comportamento do chaveamento das modula¢des utilizadas no padrdo e sua relagdo com
distancia e a relacdo sinal ruido (Signal Noise Ratio-SNR). Como o padrao 802.11 ¢
composto de uma camada de enlace e da camada fisica, uma breve descricdo também ¢ feita.
Finalmente alguns detalhes dos padrdes mais populares, a citar, IEEE 802.11a, IEEE 802.11b
e IEEE 802.11g s@o abordados para concluir o capitulo.

No terceiro capitulo sdo descritas as técnicas de inteligéncia computacional (IC) para apoiar a
abordagem proposta nos aspectos de suporte a decisdo e otimizacdo. Desta maneira sao
abordadas as redes Bayesianas, algoritmos genéticos e enxame de particulas com seus
conceitos e representagdes.

O quarto capitulo é destinado aos trabalhos e estudos relacionados ao trabalho proposto, que
sintetizam parte do atual “estado-da-arte” da drea envolvida nesta tese.

No quinto capitulo descreve a metodologia proposta neste trabalho. Sdo apresentados
também, os detalhes do experimento e alguns estudos de caso da abordagem hibrida proposta.
Por fim, no capitulo seis constam as conclusdes deste trabalho, enfocando nas contribui¢des
da tese, assim como as dificuldades encontradas ao longo do desenvolvimento da pesquisa e

futuros trabalhos como desdobramento da pesquisa atual.



CAPITULO 2
REVISAO BIBLIOGRAFICA: REDES LOCAIS SEM FIO

2.1 Consideracoes Iniciais

Desde o surgimento do projeto Ethernet no inicio dos anos 70, que as redes locais
disponiveis tanto para o uso privado como publico, sdo cada vez mais imprescindiveis no dia a
dia das empresas e das pessoas. A tecnologia Wireless Local Area Networking (WLAN) ou redes
locais sem fio tem uma grande penetracao no mercado de telecomunicacgdes, sendo usada como o
ultimo salto da Internet ou da rede de telefonia cabeada, trabalhando em conjunto com redes
cabeadas, fornecendo mobilidade e cobertura. Os Hot Spots, locais publicos onde usudrios podem
encontrar acesso sem fio 802.11, estdo cada vez mais frequentes e todos os dispositivos portateis
como PDA’s, notebooks estdo sendo equipados com cartdo de interface de rede e adaptadores.
Esse sucesso se deve principalmente a simplicidade da solucdo, seu custo efetivo e a demanda
crescente de conectividade em qualquer lugar, em qualquer hora.

Wi-fi € o termo usado para designar WLAN, o qual fornece um mecanismo para conectar
usudrios sem fio a um backbone em alta velocidade. O padriao mais conhecido de WLAN € o
IEEE 802.11, o qual tem muitos padrdes suplementares.

O primeiro padrdo IEEE foi publicado em 1997 com o protocolo de acesso multiplo
(MAC), chamado acesso multiplo por detec¢io de portadora/prevencio de colisao (CSMA/CA) e
trés diferentes mecanismos de implementacio da camada fisica: direct sequence spread spectrum
(DSSS), frequency hopping spread spectrum (FHSS), e infravermelho (IR). Na secdo 2.5 estas
implementacdes serdo descritas.

Entre os principais padrdes 802.11 pode-se mencionar: 802.11a, 802.11b e 802.11g. A
tabela 2.1 apresenta um resumo das principais caracteristicas desses padroes que serdo descritos

nas secgoes 2.6, 2.7 e 2.8.

Padrao Faixa de frequéncia Taxa de Dados




802.11b 2,4 -2,485 GHz até 11Mbps
802.11a 5,1-5,8 GHz até 54 Mbps
802.11¢g 2,4 -2,485 GHz até 54 Mbps

Tabela 2.1 Resumo dos padrdes IEEE 802.11

Esses padroes possuem como caracteristicas comuns 0 mesmo protocolo de acesso a0 meio
que estd descrito na se¢do 2.5. Todos usam a mesma estrutura de quadro na camada de enlace.
Todos t€m capacidade de reduzir sua taxa de transmissdo para alcancar distancias maiores como
estd descrito na se¢do 2.4. E todos permitem o modo infraestrutura e modo ad hoc que estd
descrito na se¢@o 2.2. As principais diferengas estdo na camada fisica que estao descritos na se¢ao
2.5. Resumindo, o IEEE 80211.b usa o mecanismo High Rate DSSS (HR/DSSS), o IEEE 802.11a
e o IEEE 802.11g usam o mecanismo orthogonal frequency division multiplexing (OFDM).

2.2 A arquitetuta 802.11

Uma WLAN ¢ basicamente constituida de um ou mais pontos de acesso sem fio (PAs)
conectado a rede cabeada o qual disponibiliza conectividade sem fio a drea coberta.

Na norma proposta pelo IEEE (IEEE, 2007) para redes locais de acesso a radio estdo
previstos dois modos distintos de implementagdo da rede:

* O modo ad-hoc;

¢ O modo infra-estruturado, também chamado de cliente/servidor.

Nas redes em modo ad-hoc, como € visivel na Figura 2.1, ndo existe nenhuma estrutura
cabeada que lhes sirva de suporte. Cada hospedeiro sem fio, tipicamente um computador
comunica diretamente com todos os hospedeiros, ndo existindo assim qualquer ponto fixo que
controle o acesso. Na auséncia de uma infra-estrutura, os proprios hospedeiros devem prover
servicos como roteamento, atribui¢cao de endereco e traducdo de enderecos semelhante ao DNS
(Domain Name System) (KUROSE; ROSS, 2006). Essas redes estdo despertando um interesse

grande devido a continua proliferacdo de equipamentos portateis que podem se comunicar.
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Figura 2.1 Rede Ad-hoc (KUROSE; ROSS, 2006)

O modo infra-estruturado, ou cliente/servidor € baseado numa arquitetura celular, onde
cada célula, chamada conjunto basico de servico (basic service set - BSS) é controlada por um
PA. Apesar de poder existir uma s6 célula, com um tnico PA, na maior parte dos casos, uma rede
deste tipo € constituida por vérias células, onde os PAs sdo interligados através de um Sistema de
Distribuicdo (SD) cabeado, que usualmente é uma rede local. O conjunto dos elementos que
constituem a rede 802.11, com todas as suas células, PAs e SD € vista pelas camadas superiores
do modelo OSI (Open Systems Interconnect) como uma unica rede 802, sendo chamada na norma
como Extended Service Set (ESS). Os Hot Spots, por exemplo, normalmente disponibilizam o

acesso a Internet usando o modo infra-estruturado.
Infra-estrutura g
derede
Legenda:

b Ponto de acesso sem fio

@ Hospedeiro sem fio
» Hospedeiro sem fio
em movimento

Area de cobertura

Figura 2.2 Rede infra-estruturada (KUROSE; ROSS, 2006)

Nas redes 802.11, cada estacdo sem fio precisa se associar com um PA antes de poder

enviar ou receber quadros 802.11 contendo dados de camada de rede.
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Ao PA precisa ser configurado um identificador de conjunto de servicos (SSID) composto
de uma ou duas palavras. Um nimero de canal também precisa ser selecionado durante a
configuracdo. Esse nimero de canal, por exemplo, na faixa de 2,4 GHz a 2,485 GHz define 11
canais que se sobrepdem parcialmente. Esta justaposi¢cdo serd descrita com maiores detalhes na

secdo 2.5.

O padrao 802.11 requer que um PA envie periodicamente quadros de sinalizacdo, cada
qual incluindo o SSID e o endereco MAC do PA. A estacdo sem fio faz uma busca nos 11 canais
em busca de quadros de sinalizagdo para encontrar os PAs disponiveis, permitindo ao usudrio

selecionar um entre os disponiveis.

O padrao 802.11 ndo especifica um algoritmo para selecionar qual PA se associar; esse
algoritmo € de responsabilidade dos projetistas do firmware e do software 802.11 em seu
hospedeiro sem fio. Em geral, o hospedeiro sem fio escolhe o PA cujo quadro de sinalizacio €
recebido com o nivel de sinal mais forte. O processo de varrer canais e ouvir quadros de
sinalizac@o € conhecido como varredura passiva. Um hospedeiro sem fio pode também realizar
varredura ativa, transmitindo um quadro de investigagdo que serd recebido por todos os PAs
dentro da area de cobertura. Os PAs respondem ao quadro de requisi¢do de investigacdo com um
quadro resposta de investigacdo. O hospedeiro sem fio pode, entdo, escolher o PA com o qual se

associar dentre os PAs de resposta.

Ap0s selecionar o PA, o hospedeiro sem fio envia um quadro de solicitacdo de associa¢ao

ao PA, e este responde com um quadro de resposta de associacao.

Em relacdo a segurancga, para criar uma associacdo com um determinado PA, a estacdo
sem fio possivelmente terd de se autenticar perante o PA. O padrdo 802.11 dispde de varias
alternativas para autenticacdo e acesso: permissdo de acesso via endereco MAC e nomes de

usudrios e senhas. Em ambos os casos, o PA comunica-se com um servidor de autenticacao.
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2.3 Caracteristicas de enlaces e redes sem fio

Essencialmente, as WLANs fornecem comunicac¢des de dados sobre enlaces de radio que
estdo sujeitos aos problemas de propagacao das ondas de radiofrequencia e interferéncia que todo

sistema de rddio-comunicagao sofre.

As atenuagdes no nivel de sinal podem ocorrer tanto em fun¢do da distancia entre emissor
e receptor, quanto ao atravessar algum tipo de obstaculo como paredes.

Virias fontes de radio transmitindo na mesma banda de freqiiéncia sofrerdo interferéncia
uma das outras. Telefones sem fio de 2,4 GHz e LANs sem fio 802.11b e 802.11g transmitem na
mesma banda de freqiiéncia. Além da interferéncia de fontes transmissoras, o ruido
eletromagnético presente no ambiente (ex. um motor ou forno de microondas) pode resultar em
interferéncia.

O multipercurso € outro problema que ocorre quando a onda eletromagnética € refletida
em objetos e no solo e tomam caminhos diferentes entre um emissor € um receptor. Isso resulta
no embaralhamento do sinal recebido no destinatério.

Em conseqiiéncia das atenuagdes, interferéncia e multipercurso, enlaces de radio estio
sujeitos a altos erros, pois sdo afetados pelas caracteristicas de propagacdo, dos equipamentos
préximos e ainda tem que dividir largura de banda entre todos os usudrios do canal de radio-
frequéncia (RF).

Em contraste, a rede cabeada (6tica ou de cobre) apresenta baixos niveis de erro de bits
normalmente da ordem de 1 x 10'9, sdo fisicamente seguras, independentes das influéncias do
ambiente ou de interferéncia mitua e provéem largura de banda extremamente alta
(ALEXANDER, 2007).

Ainda sobre as falhas que podem ocorrer em um canal sem fio o hospedeiro, que recebe o
sinal sem fio transmitido pelo remetente, recebe um sinal degradado devido aos efeitos

anteriormente descritos como distancia, propaga¢ao multipercurso e ruido do ambiente.
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A relacdo sinal-ruido (SNR) € uma medida relativa da poténcia do sinal recebido e o
ruido. O SNR € medido em decibéis (dB) e € vinte vezes a razdo do logaritmo de base 10 da
amplitude do sinal recebido 4 amplitude do ruido. E uma medida que quanto maior melhor para

extracdo do sinal original.

A Figura 2.3 mostra a taxa de erro de bits (BER) versus o SNR para 3 técnicas de
modulacido diferentes para codificar informagdes para a transmiss@do em um canal sem fio
idealizado. A Figura ilustra caracteristicas importantes na compreensdao dos protocolos de
comunicacao sem fio pelas camadas superiores:

Para uma determinada modulacido quanto mais alta for a SNR, mais baixa serd a BER. De
outra forma, um remetente pode sempre aumentar o SNR aumentando sua poténcia de
transmissdo. A desvantagem € que mais energia deve ser gasta pelo remetente e ¢ maior a
probabilidade de interferir nas transmissdes de outro remetente.

Para um determinado SNR, uma técnica de modulagdo com uma alta taxa de transmissao
de bit terd uma BER maior. Na Figura 2.3 para um SNR de 10 dB, a modulagdo BPSK possui
BER menor que 107, enquanto a modulagio QAM16 a BER é de 10, Para um SNR de 20 dB, a
modulacgio QAMI16 tem BER de 107 e a modulagio QAM256 teria um BER de
aproximadamente 10", Essas consideracdes sdo a origem da caracteristica de selecdo dinimica da
técnica de modulagdo da camada fisica para adaptar a técnica de modulagdao as condi¢des do
canal. O SNR (portanto a BER) pode alterar como resultado da mobilidade ou em razdes das
mudancas no ambiente. Isso permite, a selecdo de uma técnica de modulacdo que oferece a mais
alta taxa de transmissdo possivel sujeita a uma limitagdo na BER, para determinadas

caracteristicas do canal.
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Figura 2.3 Taxa de erro de bits, taxa de transmissdo e SNR

Taxas de erros de bits mais altas e que variam ao longo do tempo ndo s@o as unicas
diferencas entre rede cabeada e sem fio. Nos enlaces cabeados hd a utilizacdo de broadcast onde
todos os nds recebem a transmissao de todos os outros nds. Nos enlaces sem fio hd a presenca do
terminal oculto, que ocorre sempre que uma estacao A esteja transmitindo para a estacdo B e uma
estacdo C esteja transmitindo para a estacdo B também. As transmissdes de A e C interferem em
B, pois A e C ndo escutam as transmissoes de um e de outro devido a alguma obstrugdo fisica
presente no ambiente. O problema do terminal oculto estd mostrado na Figura 2.4a. Outro
problema de colisdo ocorre quando a estacdo A e a estagdo C estdo muito distantes uma da outra,
ndo detectando o sinal uma da outra, pois este ji desvaneceu com a distancia. A Figura 2.4b
ilustra o desvanecimento e a interferéncia causada na estacdo B que ainda recebe o sinal com
nivel aceitdvel de ambas as estagdes. O problema do terminal oculto e do desvanecimento,
tornam o protocolo de acesso multiplo em uma rede sem fio mais complexo do que em uma rede

cabeada como serd descrito na secdo 2.5.
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Figura 2.4 Problema do terminal oculto (a) e do desvanecimento (b)

2.4 Taxa adaptativa do padrao 802.11

A adaptagdo da taxa € uma peculiaridade interessante da camada fisica PHY.

A camada fisica PHY, sob o controle da camada de enlace MAC, seleciona a melhor taxa
de dados para a transmiss@do sob o meio de propagacdo predominante e sob condi¢Oes de
interferéncia.

Para facilitar a taxa de adaptacdo existem muitas taxas definidas para a camada fisica
PHY dos padrdes 802.11g ou 802.11a: especificamente 1, 2, 5.5, 6,9, 11, 12, 18, 24, 36, 48 e 54
Mbps. Por esta razdo a camada fisica prové um método dindmico e automadtico de ajuste da taxa
PHY para atender as condigdes do canal.

A adaptagdo da taxa é basicamente um intercambio entre throughput em um nivel mais
baixo e taxa de erros de quadro.

Uma alta taxa PHY tais como 54 Mbps pode transferir dados mais do que duas vezes mais
rapido do que uma taxa mais baixa de 24 Mbps, mas também requer uma alta taxa de relacdo
sinal-ruido SNR para manter a mesma taxa de erro de quadros. Quando a relacdo SNR cai devido
ao aumento do nivel de interferéncia, as transmissdes em 54 Mbps experimentam niveis maiores
de erros de quadro, os quais requerem mais retransmissdes - por esta razao, tornando a taxa de
transferéncia de dados menos efetiva. Em algum ponto, € mais eficiente usar uma taxa mais baixa
que € menos suscetivel a erros de quadro naquela mesma relagdo SNR; a taxa de bits reduzida é
compensada pela taxa de retransmissd@o mais baixa, porque os erros de quadro decrementam. A

camada fisica PHY consequentemente ajusta sua taxa de bits para manter alta eficiéncia.
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O algoritmo especifico usado para determinar o comportamento da taxa adaptativa de um
dispositivo WLAN ndo € padronizado, e € usualmente especifico de cada fabricante e
proprietario. Em geral, o processo de adaptacdo da taxa foca em dois pardmetros: nivel de sinal
dos pacotes recebidos e na taxa de erros percebida no destino. A taxa de bits percebida no destino
¢ deduzida através da procura por pacotes de reconhecimentos (ACKs) perdidos em resposta aos
quadros de dados transmitidos, isso porque o 802.11 ndo fornece uma indicagdo explicita da taxa
de erros de quadro entre dispositivos.

Um nivel de sinal mais baixo, particularmente relacionado com uma alta taxa de erros de
quadro no destino indica a necessidade de trocar a taxa da camada fisica PHY para manter uma
eficiente transferéncia de dados.

Finalmente, a taxa adaptativa do padrao 802.11 também € chamada de controle
automatico da taxa de transmissdo (Automatic Rate Control ou ARC), sendo o mecanismo
responsdvel por escolher a modulacdo adequada as condi¢des do canal com o objetivo de
explorar o compromisso entre a taxa de erros e a capacidade de transmissdo, tem como principio
de atuagcd@o do mecanismo que quanto pior a situagdo do canal, mais robusta deve ser a modulagio

utilizada (menor a taxa de transmissdo); quanto melhor o canal, menos robusta pode ser a

modulacdo utilizada (maior a taxa de transmissao).

2.5 O protocolo MAC 802.11 e camada PHY

WLAN possui uma camada de controle de acesso ao meio (MAC) e uma camada fisica
(PHY). A camada MAC ¢ responsdvel por coordenar o esquema de multiplo acesso para permitir
mais do que um usudrio por vez e a camada fisica € responsavel por transmitir e receber pacotes
por interface aérea. Na Figura 2.5 mostra um esquema das camadas que o padrao IEEE 802.11

implementa.
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Figura 2.5 Camadas do padrao IEEE 802.11 (SCHILLER, 2003)

A tecnologia IEEE 802.11 € a norma original e a base de outros protocolos na faixa de
freqiiéncia dos 2,4GHz. Além do nivel fisico, esta norma define também as especificagdes da
camada MAC. A camada MAC é comum as normas que o IEEE desenvolveu para as redes locais
sem fio, seja na banda dos 2,4GHz, seja na banda dos SGHz.

A camada PHY em qualquer tecnologia de transmissao por radio define qual a modulagao
e quais as caracteristicas do sinal para a transmissdo dos dados. O mesmo se verifica neste caso,
destinando-se a controlar a transmissdo dos dados para os hospedeiros, podendo usar DSSS,

FHSS, OFDM ou infravermelho. Na Figura 2.6 ilustra a pilha de protocolos 802.11.
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2.5.1.1 Direct Sequence Spread Spectrum (DSSS)

DSSS € um método de espalhamento espectral, usado para transmissdo de um sinal por
uma largura de banda muito superior a do proprio sinal. Este espalhamento leva a seguinte
situacdo: com a divisdo da energia do sinal por uma banda maior, a amplitude desse sinal é
significativamente mais baixa, chegando aos valores do nivel de ruido, como se pretende ilustrar
na Figura 2.7. O fato de o sinal ser espalhado apds a portadora de RF ter sido modulada (contudo
a poténcia total do sinal é mantida inalterdvel), permite que um receptor em monitoragao
permanente do canal possa detectar mudangas no mesmo que assumem um padrdo conhecido
(dependente da modulagdo) e reconhecer o sinal a ser interpretado. O método de o canal conter o
sinal espalhado, para posterior andlise de correlagdo no receptor com o tipo de sinal que se espera
receber, permitem uma elevada defesa contra ruido o qual tem cardter de banda estreita. Esse
ruido, perturbador para uma determinada faixa dentro do canal de transmissdo, ao sofrer o
processo de demodulagdo, no receptor é espalhado por toda a banda, ao passo que o sinal
pretendido sai destacado, com a sua largura de banda e amplitudes originais. O receptor efetua a
operacdo inversa do espalhamento sobre o sinal de RF que chega para recuperar os dados,

conforme estd mostrado na Figura 2.7.
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Figura 2.7 Representacao do processo de espalhamento com existéncia de ruido.

Este processo recorre a uma transformacdo matemadtica do sinal de banda estreita,
aplicando a cada bit do sinal a transmitir um cédigo bindrio composto por 11chips. Apesar de um
chip continuar a ser um niimero bindrio, tal como um bit, € assim referenciado para distin¢do de
valores binarios que representam dados a transportar, dos que servem como codificacio num
processo de espalhamento. Estas cadeias de 11chips (para o caso das redes locais sem fio) sdo
chamadas de cédigos PN (Pseudorandom Noise) e apresenta uma velocidade de chip muito
superior a velocidade bindria. Cada bit que € transmitido é modulado por uma seqiiéncia de
I1chips. O sinal de alta freqiiéncia resultante € enviado entdo na portadora de RF.

Independentemente do valor da velocidade ser igual a 1 Mbps ou 2 Mbps, a norma IEEE
802.11 especifica canais com a largura de SMHz. No total, existem 11 canais dentro da banda
Industrial Scientific and Medical (ISM) que sdo de fato usados.

A separacdo entre freqii€ncias centrais de cada canal é de 25MHz nos sistemas DSSS,
portanto, como se demonstra pela Figura 2.8, a banda dos 2,4GHz pode acomodar até 3 células
sem sobreposicao, ou seja sem existéncia de interferéncia. Deve-se isto a que o clock de chip é de
11MHz, provocando o espalhamento da energia do centro do canal em multiplos de 11MHz. A
maior parte da energia estd concentrada em 22MHz. O primeiro 16bulo € filtrado 30 dBr (nivel
em referéncia a freqii€ncia central) e os restantes a 50 dBr para evitar interferéncia de canais
adjacentes. Com 22MHz de espagamento entre freqiiéncias centrais implica que entre cada canal
deve existir cinco canais de separacdo, implicando que no méaximo e sem qualquer filtragem

adicional podem ter-se trés canais nao sobrepostos.
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2.5.1.2 Frequency Hopping Spread Spectrum (FHSS)

Genericamente, FHSS € a transi¢do muito rdpida entre canais dentro do espectro de
operacdo, cujo padrdo de transi¢cdo ou de “salto” é predeterminado e é do conhecimento do
emissor e do receptor. Cada um dos canais € usado durante um periodo de tempo (slot de
freqiiéncia), comutando em seguida para outro canal e assim sucessivamente durante toda a

transmissao, como na Figura 2.9 (a) e (b).
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(b)
Figura 2.9 Representacdo de FHSS

Tipicamente sdo definidas seqiiéncias de salto diferentes por cada elemento da rede, de
modo que o problema da interferéncia ndo prejudique as conexdes. Pode existir sobreposi¢ao de
slots de freqiiéncia (mesmo canal no mesmo tempo) de dois equipamentos distintos. No entanto,
desde que exista uma seqiiéncia padrdo de salto diferente para ambos, a informacdo do canal
interferido pode ser perdida, mas ndo passa de um efeito que pode ser visto como um fendmeno
de ruido transitorio.

Do ponto de vista da velocidade qtil da transferéncia dos dados ndo deixa, no entanto de
ser um fator a evitar. Para isso existem seqii€éncias cujos padrdes de salto evitam a sobreposi¢dao
de slots de freqii€ncia entre si. Ao conjunto destas seqiiéncias dd-se o nome de seqiiéncias
ortogonais. A Figura 2.10 ilustra um exemplo com duas seqii€ncias diferentes. Por este motivo a
seqiiéncia de saltos € normalizada e a identificacdo dessa seqiiéncia faz parte do quadro de
beacon, que informa a cada hospedeiro qual € o padrdo em uso € em que ponto estd atualmente de
modo a poder sincronizar-se. Sao 78 padrdes de saltos organizados em 3 conjuntos de 26 padrdes
cada espagados por canais de 1MHz, desde o canal 2 (2,402GHz) ao canal 79 (2,479GHz) nao

sobrepostos.
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Figura 2.10 Representacdo de FHSS para mais que uma seqiiéncia.
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2.5.1.3 Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM)

Em termos conceituais, o principio que rege a teoria do FDM (Frequency Division
Multiplexing), base para a evolucdo OFDM, baseia-se na colocacido de portadoras moduladas o
mais proximo possivel uma das outras antes que exista interferéncia entre si. Idealmente essas
portadoras, ou sub-portadoras, poderiam ficar contiguas maximizando-se a capacidade do
espectro disponivel. Na pratica existem bandas de guarda entre as sub-portadoras de modo a
poder efetuar-se a filtragem que elimine (ou atenue) a interferéncia das sub-portadoras
adjacentes.

O OFDM ¢ uma técnica que permite a sobreposi¢ao da banda das portadoras sem que exista a
interferéncia. A alta velocidade resultante de uma transmissdo em OFDM resulta do envio do
conjunto das vdrias sub-portadoras de baixa velocidade. Cada uma das sub-portadoras € uma
sendide cuja freqiiéncia é miultipla de uma freqiiéncia de referéncia. Essas portadoras sdo
consideradas ortogonais entre si, ou seja, o seu produto interno € zero. Portanto, ao se efetuar a
multiplicacdo de dois sinais e o resultado for integrado em um intervalo e o resultado da
integracdo for zero, entdo esses sinais sdo ortogonais nesse intervalo. Este fendomeno fard
coincidir os nulos de uma sub-portadora com as freqii€ncias centrais das sub-portadoras
adjacentes.

A técnica OFDM tem muitas vantagens. Como por exemplo, quando um sinal de RF ¢é
transmitido ele pode ser refletido pelos objetos do ambiente, gerando multiplos sinais para o
receptor em quadros variantes no tempo e comprimento de sinal. Isso € conhecido como
desvanecimento multipercurso ja descrito anteriormente neste capitulo. Devido ao fato do OFDM
ser um sistema multiportadora, ele foi construido com diversidade em freqiiéncia (pelo uso de
multiplas freqiiéncias em paralelo), o qual prové grande imunidade ao ambiente multipercurso.

Qualquer que seja o tipo de acesso usado na camada PHY, cada um tem um tipo dnico de
cabecalho (header) que sincroniza o receptor e determina a modulacdo do sinal e a dimensdo do
pacote de dados. Os cabecalhos da camada PHY sdo sempre transmitidos a 1 Mbps, existindo

campos pré-definidos para aumento da velocidade no caso para 2 Mbps.(LOPES, 2004)
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2.5.2 Camada de Acesso ao Meio (MAC)
A camada MAC de IEEE 802.11 define dois métodos de acesso: Distributed Coordination

Function (DCF) e Point Coordination Function (PCF). Sendo DCF amplamente mais difundido
do que PCF.

O método de acesso PCF implica a existéncia de pontos de acesso para exercerem a funcio de
coordenadores. Os hospedeiros associados a um PA que contenha a funcio coordenadora, apenas
podem transmitir quando recebem a informacgdo de permissdo por parte desse PA. O esquema de
acesso sem contencao ndo € permanente, existindo periodos em que sdo seguidas as regras DCF.
Em sintese, um hospedeiro ao associar-se ao PA informa ao mesmo de que pretende usufruir
acesso livre de contencdo. Este, quando entra na fase livre de contencdo, procura em uma lista
contendo os hospedeiros que irdo ser alertados de que devem transmitir segundo os privilégios da
ndo existéncia de periodo de contengio.

O DCF consiste na implementagdo de um mecanismo de acesso em uso na inddstria, o
mecanismo Carrier Sense Multiple Access (CSMA). A aplicagdo mais popular de CSMA sio as
redes Ethernet. Mais especificamente, as redes Ethernet implementam CSMA/CD (Carrier Sense
Multiple Access/Collision Detection), enquanto as redes IEEE 802.11, em fun¢do das limitagdes
descritas a seguir, implementam CSMA/CA (Carrier Sense Multiple Access/Collision
Avoidance).

O protocolo CSMA funciona da seguinte maneira: a estacdo “ouve” (o protocolo usa o
algoritmo CCA (Clear Channel Assessment) para determinar se o canal estd livre, efetuando a
medicdo da energia RF na antena e determinando o nivel do sinal recebido — RSSI (Received
Signal Strength Indicator). Se esse nivel estiver acima de um determinado limite (threshold) e se
esse sinal € proveniente de uma portadora IEEE 802.11, € necessdrio seguir um conjunto de
regras para se efetuar a transmissdo no meio de comunicagdo antes de iniciar a transmissao; se o
meio estd livre, a estacdo transmite; sendo, a estagdo espera até que o meio de transmissao esteja
livre (LOPES, 2004). Esse modelo de protocolo € eficiente quando o meio de transmissdao nao
estd sobrecarregado, mas, mesmo se o meio de comunicagdo estiver subutilizado, ainda existe a
possibilidade de que duas ou mais transmissdes ocorram ao mesmo tempo.

Se duas estagdes perceberem o meio 0cioso a0 mesmo tempo, existe a possibilidade de
ambas as estacOes transmitirem ao mesmo tempo, € a ocorréncia das colisdes. Para que o

protocolo funcione corretamente, essas colisdes devem ser detectadas e os pacotes,
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retransmitidos. Porém, a detec¢do de colisdes, apesar de funcionar bem em redes cabeadas, € de
dificil implementacio em redes sem fio por duas razdes:

* para implementar a detec¢do de colisdes, € preciso que o dispositivo de rddio possa
transmitir e receber ao mesmo tempo (Full Duplex), o que aumentaria significativamente os
custos de produgdo de interfaces, pois implica a utilizacdo de duas antenas que ndo produzam
interferéncia entre si;

* em redes sem fio, ndo se pode garantir que todos os nds se ougcam (principio
fundamental para detecc@o de colisdes). Ou seja, o fato de uma estagdo ndo perceber atividade no
meio de comunicagdo ndo significa que o meio esteja completamente livre, pode ser que estejam
ocorrendo transmissdes, mas essas transmissdes simplesmente ndo estdo alcancando a estacdo.
Essas estacdes, cuja transmissao ndo alcanga todos os nds, sdo conhecidas como nés escondidos
(hidden nodes) ou problema do terminal oculto ja descrito na se¢do 2.3 assim como o problema
do desvanecimento.

A fim de contornar as limita¢des acima, o IEEE 802.11 implementa mecanismos para
evitar colisdes e mecanismos para identificacdo positiva da entrega de mensagens ou
reconhecimento/retransmissdo de camada de enlace - Automatic Repeat Request (ARQ).

O mecanismo de Collision Avoidance (CA) possui a seguinte estrutura de funcionamento:
uma estagdo, antes de transmitir, ouve 0 meio; se este estd ocupado, a estacdo adia a sua
transmissdo usando um mecanismo de Backoff aleatorio exponencial. Se 0 meio permanece livre
por certo periodo de tempo — chamado de Espacamento Interquadros Distribuido - Distributed
Inter Frame Space (DIFS) —, a estacdo transmite. A estacdo que recebe a transmissdo verifica o
pacote recebido usando Ciclic Redundancy Check (CRC) e, caso o pacote tenha sido recebido
sem erros, espera um curto periodo de tempo, conhecido como Espacamento Curto Interquadros
— Short Inter-Frame Spacing (SIFS) e envia uma mensagem ACK de confirmacdo de
recebimento para o transmissor. A recep¢do da mensagem ACK indica ao transmissor que a
transmissdo foi bem sucedida e que, portanto, no seu decorrer, ndo houve colisdes ou
interferéncias. Caso a mensagem ndo seja recebida, o transmissor tentard reenviar a mensagem,
até que a recepc¢do seja confirmada; ou até que seja excedido o limite maximo de tentativas de
reenvio. A Figura 2.11 ilustra os reconhecimentos de camada de enlace do padrao 802.11 descrito

acima.
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Figura 2.11 802.11 usa reconhecimentos na camada de enlace

O protocolo IEEE 802.11, com a finalidade de otimizar o uso do meio de transmissdo,
define alguns mecanismos adaptativos e parametros, cuja configuracdo permite a maior
adequacdo do protocolo a certas aplicacdes e cendrios de uso. Antes de um pacote ser dado por
perdido a camada MAC tenta reenvid-lo. Existem dois limites para o niimero de tentativas de
reenvio de um pacote: short retry limit e long retry limit. O primeiro, short, aplica-se aos quadros
menores que o parametro RTS Threshold. O segundo, long retry limit, reserva-se aos quadros
maiores. Os valores-padrdo de short retry limit e de long retry limit sdo, respectivamente, sete e
quatro; e o de RTS Threshold é de 2.347 octetos, segunda a norma IEEE 802.11 (IEEE, 2007).

Os pacotes enviados sobre IEEE 802.11 podem ser divididos em partes menores —
chamadas de quadros de transmissdo — antes de serem transmitidos pela camada MAC. O
objetivo da fragmentagdo dos pacotes em quadros é aumentar a probabilidade de entrega de um
pacote, pois, quanto menores 0s pacotes, maiores as chances de sucesso da transmissdo. Além
disso, a perda de um quadro exige a retransmissdo apenas do quadro perdido e ndo do pacote
inteiro, reduzindo o tempo gasto em retransmissoes. A fragmentagdo € controlada pelo parametro
Fragmentation Threshold, cujo valor méximo € de 4.096 octetos, sendo que o valor-padrdo é de
2.346 octetos. Ou seja, o tamanho méiximo de um quadro de transmissdo é de 4.096 octetos e
pacotes maiores do que 2.346 octetos sdo normalmente fragmentados em dois ou mais quadros de

transmissao (IEEE, 2007).
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Devido a existéncia de hidden nodes, pode ser necessdria a requisi¢dao de uso exclusivo do
meio de comunicacdo por parte de uma estacio movel. Essa requisicdo € feita usando-se um
mecanismo conhecido como Request To Send/Clear To Send (RTS/CTS). Esse recurso é
especialmente dtil em ambientes sujeitos a altas taxas de colisdes ou na transmissido de pacotes
grandes.

Nas versoes preliminares de IEEE 802.11, o uso do mecanismo RTS/CTS era obrigatério,
mas apds algumas revisdes o seu uso tornou-se opcional, sendo empregado apenas quando
necessario ou requisitado (KUROSE; ROSS, 2006). Seu funcionamento ocorre da seguinte
maneira: o parametro RTS Threshold, cujo valor-padrdo € 2.347 octetos, define o tamanho
maximo de um quadro que pode ser enviado sem a execu¢cdo do mecanismo RTS/CTS. Para
enviar quadros maiores do que RTS Threshold, o transmissor envia uma mensagem RTS
(Request To Send) e aguarda uma mensagem CTS (Clear To Send), para s6 entdao enviar o
quadro.

Quanto menor o valor de RTS Threshold, maior a utilizagdo do mecanismo RTS/CTS e
maior a troca de mensagens, o que implica sobrecargas que reduzem o aproveitamento da
capacidade da rede. Por outro lado, a utilizacdo do mecanismo reduz a incidéncia de colisdes,
diminuindo a perda de pacotes (CONCEICAO, 2006).

Assim como nas redes celulares, o processo de migragdo (handoff) em redes IEEE 802.11
consiste em mover-se de uma drea de cobertura para outra, ou seja, consiste em mover-se de um
PA para o outro. Idealmente, os handoffs deveriam ser realizados sem a perda de conexdo ou de
dados. A politica e os passos para execugcdo de handoffs estdo delineados no padrio IEEE
802.11f. Os passos bdsicos para execucdo de um handoff sdo: scanning e reassociagdao. O
scanning consiste na busca por um novo PA, podendo ser passivo (unidade moével apenas
“escuta”) ou ativo (unidade mével manda uma mensagem requisitando resposta dos pontos de
acesso e entdo “escuta” as respostas). Esses procedimentos, no entanto, foram aperfeicoados na

especificacdo 802.11r (fast handoff).

2.6 Padrao 802.11a

No ano de 1999, o IEEE publicou duas novas especificacdes para redes sem fio de banda
larga, uma delas foi a especificacdo 802.11a, que descreveu um protocolo que permitia atingir

taxas de 54 Mbps, usando a banda de freqiiéncia de SGHz. Naquela ocasido, um desenvolvimento
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pequeno foi feito naquela faixa de freqiiéncia, o qual atrasou a introducdo dessa tecnologia no
mercado por muitos anos. Em 2001, os primeiros produtos baseados no IEEE 802.11a
comegaram a aparecer no mercado, e em 2002, muitos fabricantes de redes sem fio estavam
fornecendo algum tipo de produto 802.11a.

Algumas caracteristicas:

Taxas de dados: 6, 9, 12, 18, 24, 36, 48, 54 Mbps, dependendo da SNR. A Figura 2.12
mostra a cobertura aproximada (sem obstrucdes) de um PA 802.11a.

Alcance de transmissido: 100 metros outdoor e 10 metros indoor.

54 Mb/s OFDM 0O -5 m
48 Mb/'s OFDM 5 -12 m
36MBSsOFDM 12 -25m
24 Mb/'s OFDM 25 - 30m
18 Mb's OFDM 30 —40 m
12 Mb/s OFDM 40 — 60 m

0 B O oo

Figura 2.12 Taxa de dados tedrica de um PA 802.11a (DfAZ; DIAZ, 2006)

Freqiiéncias: banda ISM 5.15-5.25, 5.25-5.35, 5.725-5.825 GHz .
Vantagens e Desvantagens: trabalha na faixa ISM e usa a faixa de 5GHz menos
congestionada que a banda ISM 24 GHz. Apresenta como desvantagem o fato do

desvanecimento ser maior para freqiiéncia de 5 GHz do que em 2.4 GHz.

2.7 Padrao 802.11b

O padrao 802.11b foi publicado no mesmo tempo que o padrdo 802.11a, mas devido ao
fato de usar a freqiiéncia de 2,4GHz, essa tecnologia atingiu mais rapidamente o mercado. Essa

especificacdo tem taxas de dados que variam de 2 a 11 Mbps, trabalha na faixa de freqiiéncia de
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2,4GHz usualmente chamada de Industrial, Cientifica e Médica ou ISM, sua técnica de
modulacdo é a Direct Sequence Spread Spectrum (DSSS) e tem 11 canais disponiveis na
América, dos quais alguns sao recomendados evitar a superposicao: canal 1, 6 e 11.

A Figura 2.13 mostra a cobertura aproximada (sem obstru¢des) de um PA 802.11b.
Sustenta uma taxa de dados de 11 Mbps para uma distancia até 48 metros (4rea a). No anel
central (drea b) pode alcangar taxas de dados de até 5.5 Mbps, para uma distancia entre 48 e 67
metros. Finamente, na drea exterior(drea c) pode alcancar taxas de dados de até 2Mbpss, para
uma distancia entre 67 e 82.2 metros (DfAZ; DiAZ, 2006).

Alcance de transmissio: 300 metros outdoor e 30 metros indoor.

a 11 Mb/s DSSS 0 - 48 m
5.5Mb/5s DSSS 48— 67T m
c 2 Mb/s DSSS 67 - 82 m

Figura 2.13 Taxa de dados tedrica de um PA 802.11b (DIAZ; DIAZ, 2006)

Vantagens e Desvantagens: muitos sistemas jd instalados e muita experiéncia, disponivel no
mundo inteiro, trabalha na faixa ISM, possui muitos fabricantes, integrado em laptops. Apresenta
como desvantagem o fato da banda ISM 2,4 GHz ter muita interferéncia e o throughput maximo

ser baixo.

2.8 Padrao 802.11g

Esse padrdo aparece em 2003 e como o padrdo 802.11a sua taxa de dados € de até 54
Mbps, mas somente como o padrao 802.11b, ele também opera na mesma por¢do do espectro de
freqiiéncia de rddio 2.4GHz (ISM) por meio da modulagdo OFDM. Os dispositivos 802.11¢g

podem também trabalhar em velocidades de até 11 Mbps, entdo os dispositivos 802.11b e
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802.11g podem coexistir sob a mesma rede; e sua compatibilidade com o padrdo b o torna
atrativo. Da mesma forma que o 802.11b, ele conta com 11 canais disponiveis na América, e
também salta os trés canais sem superposi¢do 1, 6 e 11. Na Figura 2.14 mostra as taxas de dados

tedrica para um PA 802.11g sem obstrugdes.

54 Mb/s QOFDM 0 -27 m
48 Mb/'s OFDM 27 - 20m
36 Mb/'s OFDM 29 —30m
24 Mb's OFDM 30 —42 m
18 Mb's OFDM 42 — 54 m
12 Mb's OFDM 54 — 64 m
9 Mb/s OFDM 64 — 76 m
6 Mb/s OFDM 76 - 91 m

=gl 1 = s T =T o B -]

Figura 2.14 Taxa de dados tedrica de um PA 802.11¢g (DfAZ; DIiAZ, 2006)

Alcance de transmissao: 400 metros outdoor e 100 metros indoor.

Algumas especificagdes suplementares do padrao IEEE 802.11:

O IEEE 802.11f, a recomendacao de préticas para implementa¢@o de handoff ;

A especificacdo 802.11i aumentou consideravelmente a seguranga, definindo melhores
procedimentos para autenticacio, autorizacio e criptografia (CONCEICAO, 2006);

A especificacdo 802.11e, agregando qualidade de servico (QoS) as redes IEEE 802.11.

O padrao 802.11n usa multiplas antenas para transmissdo e recep¢do, Multiple-Input
Multiple-Output (MIMO), atingindo taxa nominal de transmissdo de até 600 Mbps.

O 802.11k, métricas para avaliagdo da conectividade; 802.11p, redes sem fio para
ambientes veiculares (alta mobilidade); 802.11r, otimizacdo do handoff;, 802.11s, interconexao
automatica entre pontos de acesso (Mesh Networks); 802.11t, avaliacdo de desempenho de redes

sem fio; 802.11u, uniformizacao da interconexao entre redes; 802.11v, gerenciamento de redes; e,
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por fim, 802.11w, cuja finalidade € aumentar a protecio dos quadros de transmissdo contra
interferéncias externas.

Todas as normas IEEE no dominio das redes sem fio sdo solugdes muito econdmicas,
tanto ao nivel do equipamento como devido ao fato das bandas de freqiiéncia utilizadas ndo
necessitarem de licenciamento. Este fato acarreta por si s6 limitagdes importantes, como € o caso
da interferéncia a que estd sujeita a banda ISM de 2,4GHz, que € usada para intimeras aplicagdes
desde ligacodes satélite, passando por telefones sem fio até a freqiiéncia de trabalho de fornos

microondas. Assim, em tempo de projeto esta limitagdao necessita ser considerada.

2.9 Consideracoes Finais

Em relacdo ao impacto do meio no projeto e desempenho das redes sem fio temos que as
camadas fisicas PHY's usadas no padrido IEEE 802.11 sdo fundamentalmente diferentes do meio
cabeado. Por esta razdo, pode-se citar que as camadas PHY s:

a) Usam um meio que ndo € absoluto ou que pode possuir regides ndo observdveis nas quais
os transceptores (transceivers) sdo incapazes de receber quadros da rede.

b) Sdo desprotegidas de outros sinais que podem estar compartilhando o meio.

¢) Comunicam-se sobre um meio significativamente menos confidvel do que nas camadas
fisicas de redes cabeadas.

d) Tem topologias dindmicas.

e) Falta de conectividade completa e consequentemente a hipdtese normalmente feita de que
toda estacdo (STA) ou hospedeiro sem fio pode ouvir toda estagdo € invilida (as STAs podem
estar escondidas umas das outras — problema do terminal oculto)

f) Podem experimentar interferéncia de redes IEEE 802.11 logicamente separadas operando
em dreas justapostas.

Por causa das limita¢des nas distancias atingidas pela camada fisica PHY sem fio, as WLANSs
tem o objetivo de cobrir distdncias geograficas razodveis. Quando provendo servicos com QoS
deveria ser entendido que a camada MAC se esforca para dar garantias de servico com QoS
dentro das limitagdes das propriedades do meio identificados acima. Em outras palavras,
particularmente no espectro ndo licenciado, garantias reais ndo sao frequentemente possiveis.
Entretanto, gradacdes de servico sdo sempre possiveis; € em ambientes suficientemente

controlados, garantias de QoS podem verdadeiramente acontecer (IEEE, 2007).
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Essas limitacOes do protocolo sugerem o uso de técnicas de planejamento para garantir
parametros de qualidade de servigo de aplicagdes nas redes de nova geracdo onde prevalece o uso

de multimidias como voz sobre IP.
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CAPITULO 3

TECNICAS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL PARA
APOIAR A ABORDAGEM PROPOSTA.

3.1 Consideracoes Iniciais

O suporte a decisdo estd associado freqiientemente a aplicagdes envolvendo andlise e
exploracdo dos dados e informagdes histéricas de uma organizacdo, de modo a prover um
mecanismo de alto nivel para auxiliar os processos de tomada de decisdo. E imperativo que esses
mecanismos sejam implementados em sistemas computacionais face a grande quantidade de
dados que sdo manipulados e a prépria condicdo humana, relacionada com a limitagdo para a
andlise de grande volume de informacdes, estresse, erro, desatencdo, e outros. As solucdes
computacionais utilizadas sdo compostas, em sua maioria, por um conjunto de métodos, técnicas
e ferramentas de dreas como bancos de dados, estatistica, e inteligéncia computacional. Um
exemplo tipico e proeminente dessas solucdes se enquadrada na drea denominada Mineragdo de
Dados (MD).

As técnicas de MD podem ser utilizadas para diversos propdsitos, tais como classificagao,
regressdo, modelagem de dependéncia, entre outras. Esta se¢do discorrerd sobre o processo de
descoberta de conhecimento e aprofundar-se-4 na etapa de mineracdo de dados, na qual
destacamos, dentre os métodos existentes, devido sua aplicabilidade e eficiéncia, as redes
Bayesianas, os algoritmos genéticos e o enxame de particulas.

A primeira se destaca como uma das melhores técnicas de inteligéncia computacional,
tendo se tornado um dos principais métodos para se trabalhar com incerteza no campo da
inteligéncia artificial (HUANG et al.,, 2004). Particularmente, esse fato € devido as suas
propriedades analiticas excepcionais de representar dominios, correlacionar e estudar as
dependéncias entre suas varidveis, o que permitem mais facilmente visualizar e compreender as
relacdes entre as varidveis do ambiente; consistindo em um fator decisivo e de grande valia para a
representacdo e andlise do dominio pelos usudrios.

A segunda é uma ferramenta que utiliza o principio da selecdo natural e sobrevivéncia do

mais apto, baseando-se no trabalho de Charles Darwin. Os AGs buscam a melhor solu¢do para
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um dado problema, percorrendo o espaco de possiveis solucdes, utilizando-se das informacdes do
préprio dominio para encontrar solu¢des cada vez melhores.

Particle swarm optimization(PSO) ou otimizacdo através do enxame de particulas € um
algoritmo de busca global primeiramente proposto por (KENNEDY; EBERHART, 1995). Esse
algoritmo € baseado na inteligéncia do enxame, onde uma grande populacdo coletivamente busca
uma solugcdo. Um exemplo é um enxame de abelhas procurando uma flor para polinizar. O
comportamento de uma particula é determinado juntamente pela experiéncia coletiva do enxame
e de sua experiéncia pessoal. A particula passeard em dire¢do ao espaco onde teve mais sucesso
(melhor local) e onde o enxame inteiro teve mais sucesso (melhor global). Embora, o algoritmo
de otimizacdo por enxame de particulas use o processo aleatorio, € usualmente mais efetivo do
que uma simples busca aleatéria.

A motivacio para incorporar alguma inteligéncia e automacao de tarefas no planejamento
da rede € direcionada pela necessidade de fornecer uma alta qualidade de servigo para os usudrios
garantindo que os objetivos do nivel de servico para rede serdo mantidos; pela necessidade de
correlacionar eventos das camadas inferiores de gerenciamento para determinar estratégias nas
superiores (cross-layer); pela necessidade de aumentar a sofisticacao requerida para diagndstico,

devido a maior complexidade do sistema.

3.2 — Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados -
Knowledge Discovery Database (KDD)

O processo de KDD consiste em produzir conhecimento a partir de uma base de dados inserida
pelo usudrio, a fim de encontrar informagdes coerentes ao que € desejado. Tem por principal
objetivo encontrar padrdes vdlidos e potencialmente uteis, de modo que possam ser utilizados
pelos usudrios nos niveis decisorios.

O KDD desponta como uma tecnologia capaz de cooperar amplamente na busca do
conhecimento embutido nos dados, de modo a apresentarem padrdes que destoam, muitas vezes,
do restante da massa de dados. O KDD consiste da combinagdo de métodos e ferramentas de
estatistica, Inteligéncia Artificial, visualizagdo e banco de dados para encontrar padrdes e

regularidades nos dados (MANNILA, 1997).
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O uso e aplicagdo dos termos de KDD e data mining sdao muito semelhantes na literatura,
sendo muitas vezes utilizados para representar a mesma idéia (SYMEONIDIS; MITKAS, 2006).
Basearemos-nos aqui no conceito de data mining como etapa componente do processo de KDD.

O KDD, na verdade, ¢ um conjunto de atividades continuas que geram um conhecimento
a respeito da base de dados, sendo dividido em etapas: a de limpeza, a de enriquecimento, a de
codificacdo, a de mineracdo de dados (Data Mining) e a de interpretacdo do conhecimento
descoberto. Um esquema apresentado por Fayyad (1996) das fases que compdem o processo

KDD pode ser visto na Figura 3.1.

Interpretacéo

a)Acdo 1
b) Acdo 2

Data Mining

]

Transformacéo

\

ii_'

Conhecimento

PadrGes

— z% &
: Dados
DADOS A 1 pré-processados
' Dados '
1 1
! 1
1 1

Dados
transformados

relevantes

‘_____________

Figura 3.1 - Principais tarefas de mineragdo de dados (REZENDE, 2003)

A primeira fase, conhecida também como selecdo, visa agrupar os dados que sdo
pertinentes ao dominio que esta sendo estudado e reduzir o dominio dos dados que serdo
analisados a uma amostra que represente fielmente a base de dados nos aspectos relevantes a
andlise desejada, exigindo logo de inicio uma boa compreensdo do dominio por parte do
responsdvel pela aplicagdo do processo KDD.

O pré-processamento € uma parte crucial no processo de KDD, pois a qualidade dos
dados vai determinar a eficiéncia dos algoritmos de mineragdo. Nesta etapa deverdo ser
realizadas tarefas que eliminem dados redundantes e inconsistentes, recuperem dados
incompletos e avaliem possiveis dados discrepantes ao conjunto (outliers). O auxilio de um
especialista do dominio é fundamental, pois na maioria dos casos apenas alguém que realmente

entende do assunto € capaz de dizer se um dado € um outlier ou um erro de digitacao.
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Na fase de transformacdo, a base de dados ja pré-processada é formatada de tal forma que
a ferramenta/algoritmo de data mining possa analisd-lo, extraindo o conhecimento desejado.
Nesta etapa, o conjunto de dados deve ser organizado segundo as requisi¢cdes e particularidades
da técnica de extracdo de conhecimento que serd utilizada na etapa de data mining.

A fase de data mining é considerada o nicleo do processo de KDD, em razao de ser nela
que sdo efetivamente aplicados os métodos e algoritmos que possibilitam a extracdo de
conhecimentos a partir da base de dados.

Esta fase ¢ a responsavel pela transformacao de dados em informagdes. A mineracdo de
dados estd relacionada com a descoberta de novos fatos, regularidades, restricoes, padroes e
relacionamentos e ndo apenas consultas complexas e elaboradas com a finalidade de confirmar
uma hipdtese em funcao dos relacionamentos existentes.

A mineragdo de dados surgiu da necessidade do emprego de técnicas e ferramentas que
permitissem transformar, de maneira inteligente e automadtica, os dados disponiveis em
informacdes uteis.

As tarefas bdsicas, realizadas via processo de MD, sdo comumente classificadas em duas
categorias:

e Descritivas: concentram-se em encontrar padrdes que descrevam os dados, caracterizando
as propriedades gerais desses dados, de forma interpretdvel pelos seres humanos;

e Preditivas: realizam inferéncia nos dados correntes para construir modelos, que serdo
utilizados para reedicdes do comportamento de novos dados.

Na Figura 3.2, s@o apresentadas as principais tarefas de MD e suas classificacdes quanto as

categorias acima citadas.
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Tarefas de Extragdo \
de Conhecimentos

Tarefas de Mineragéo Incorporagio de Técnicas de
de Dados Manipulagio de Incerteza

Regressao -

Bayesianas

Modelagem de
Dependéncia

Assoma(;ao

.‘/

Algoritmos
Genéticos

Redes
Neurais

Figura 3.2 - Principais tarefas de mineracdo de dados (REZENDE, 2003)

Classaﬁca(;ao

A classificacdo visa o mapeamento de um determinado caso (registro do conjunto de
dados) dentro de uma das vérias classes pré-definidas (e.g. regras de classificacdo a respeito de
doengas podem ser extraidas de um conjunto de casos conhecidos e usadas para fazer diagndstico
em novos pacientes, baseados em seus sintomas). De modo simplificado, a tarefa de regressao é
conceitualmente a mesma da classificagdo, sendo que na atividade de classificacdo, a classe é
categdrica, enquanto na regressdo, a classe representa um valor continuo (e.g. determinar o
nimero de usudrios de uma aplicagc@o para uma determinada rede celular em um més futuro).

As regras de associa¢do determinam as relacdes entre os atributos de uma base de dados
(e.g. regras de associa¢do podem descrever que itens sdo comumente comprados juntamente com
outros em um supermercado).

Outra tarefa descritiva a ser destacada € a de clustering. Também conhecida como andlise
de agrupamentos, essa tarefa permite criar, a partir de grandes conjuntos de dados, agrupamentos
de dados menores e com caracteristicas semelhantes. Nas tarefas de clustering, nao hd
necessidade da determinacdo prévia de classes (e.g. investigar quais os diferentes grupos de
consumidores de drogas, com base em suas caracteristicas pessoais).

Por fim, a tarefa de modelagem de dependéncia, na qual estdo incluidas as RBs, permite

codificar o relacionamento probabilistico entre os atributos de um conjunto de dados.
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A partir da definicdo da tarefa de MD a ser realizada, € possivel determinar qual tipo
algoritmo serd utilizado para realizar o processo de extracdo propriamente dito. Os modelos
induzidos dos dados seguem geralmente os padrdes estatisticos, neurais, simbdlicos, de
dependéncias probabilisticas ou baseadas na teoria de algoritmos genéticos.

Um modelo estatistico tipico € gerado pelo método de regressao (e.g. regressao linear) e
pode ser representado por um sistema de equacdes. Um modelo neural é representado como uma
arquitetura (e.g. rede feedforward) de nds e conexdes (com pesos) entre eles, além de uma fungao
de aprendizado. J4 os modelos simbdlicos sdo geralmente representados por regras do tipo SE-
ENTAO ou 4rvores de decisdo. Enquanto os modelos de dependéncias tipicos, cujos maiores
expoentes sdo redes Bayesianas, estabelecem uma estrutura de relacionamento causal entre as
varidveis aleatérias de um dominio de aplicacdo. Por fim, os modelos baseados em algoritmos
genéticos tém sido aplicados nas operacgdes de classificacdo e sumarizacao.

Além disso, sdo amplamente utilizadas solugdes hibridas, as quais combinam os modelos
supracitados com vistas a otimizacdo do processo de extra¢do de conhecimento em termos, por
exemplo, do aprendizado, da estimativa de parametros e da melhoria da interpretabilidade dos
padrdes descobertos (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A escolha do melhor algoritmo para MD € freqiientemente critica, pois é sabido que
nenhum deles tem desempenho 6timo em todos os dominios de aplicagdo (SALZBERG, 1997). A
selecdo desses algoritmos € realizada pelo analista e deve ser definida nas restri¢des do dominio
e/ou nas preferéncias do usudrio final (e/ou especialista no dominio). Considerando essas
restricoes, o analista pode selecionar o algoritmo baseado em alguns parimetros como, por
exemplo, o tipo de aprendizado, linguagens de representacdo e desempenho.

E importante ressaltar que, além da observacio desses parimetros, as avaliagdes
experimentais desempenham um papel fundamental na selecdo de um algoritmo, uma vez que
ndo existem métodos formais para decidir qual o melhor algoritmo para um determinado dominio
de aplicacdo (SALZBERG, 1997).

O processo de KDD nio termina quando os padrdes nos dados de entrada sio extraidos. E
preciso realizar ainda uma etapa, comumente chamada pds-processamento ou interpretacdo, a
qual deve permitir que o usudrio entenda e possa julgar a utilidade do conhecimento extraido,
contrastando-o com o conhecimento do especialista do dominio. Essa interacdo pode facilitar a

busca das causas de possiveis erros ocorridos ao longo de todo esse processo.
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Os conhecimentos extraidos sdo apresentados ao usudrio para interpreta-los, avaliando-os
quanto a sua qualidade e/ou utilidade, para que possam ser utilizados na tomada de decisdes.
Segundo (TURBAN; ARONSON, 2001), as técnicas de inteligéncia computacional

tratam incerteza como um processo contendo trés passos bdsicos, conforme apresentado na

/ Passo 1: \

Figura 3.3.

Representagéo do conhecimento
incerto de um conjunto basico
de eventos
Passo 2: ‘ Passo 3:
Combinagéo do conhecimento Realizagio
incerto obtido no passo 1 * de
Inferéncias

. /

Figura 3.3 - Os trés principais passos para a manipulacao de incerteza com técnicas de
inteligéncia computacional

No passo 1, o conhecimento inexato € obtido, por meio de interagdes com o especialista
de um dominio especifico e/ou induzido a partir de dados, e representado geralmente de modo
numérico (e.g. valores de probabilidade), grafico (e.g. diagrama de influéncia) ou simbdlico (e.g.
regras fuzzy). O conhecimento bdsico modelado no passo 1 pode ser diretamente usado para a
realizacdo de inferéncias (passo 3). Entretanto, na maioria dos casos reais, € necessirio combinar
os padrdes obtidos no passo 1 a partir do uso de robustas técnicas de raciocinio incerto, tais como
sistemas fuzzy e redes Bayesianas. Por fim, o passo 3 funciona como uma mdaquina de inferéncia

para induzir o conhecimento obtido a partir dos passos 1 e 2.

Desse modo, para que o fluxo de execu¢do do processo mostrado na Figura 3.3 possa ser
realizado satisfatoriamente, € necessario prover modelos cada vez mais confidveis e de facil
interpretacdo do conhecimento extraido, de forma que seja possivel, identificar o quanto esse
conhecimento € interessante e relevante para o suporte de seus processos decisorios. Alguns
destes modelos serdo apresentados de forma mais geral e posteriormente, quando necessdrio,

serdo aprofundados.
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3.3 — Algoritmos de Inteligéncia Computacional

O uso de algoritmos de inteligéncia computacional busca, tipicamente, a imitagcdo em computador
de diferentes aspectos da inteligéncia humana, a qual é obtida por intermédio de diferentes
estratégias e metodologias. E a drea do conhecimento que lida com o desenho de algoritmos
inspirados em fendmenos bioldgicos e que permitem a resolu¢do de problemas complexos.

O cendrio mundial na drea de computagdo aponta, cada vez mais, para o desenvolvimento
e a aplicacdo de sistemas computacionais inteligentes. Esses sistemas utilizam e integram uma
série de técnicas da Inteligéncia Artificial (IA) para reproduzir aspectos do comportamento
humano como percep¢ao, raciocinio, adaptagdo e aprendizado, em um novo paradigma para a IA:
a Inteligéncia Computacional. Essas técnicas abrangem:

* Redes Neurais;

* Algoritmos Genéticos;

* Légicas Classica, Nao Monotdnicas e Nebulosa;

*Redes Bayesianas;

* Enxame de particulas

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) s@o dispositivos computacionais nao-lineares,
inspirados na funcionalidade dos neurdnios biolégicos. Elas tém atraido uma enorme atengao por
possuirem uma variedade crescente de aplica¢des, como reconhecimento de padrdes, otimizacao,
interpretacdo de imagens, previsOes em sistemas complexos, etc. As caracteristicas de
plasticidade e generalizacio das Redes Neurais capacitam-nas a trabalhar também
satisfatoriamente em tarefas como percep¢do, aprendizado, aquisicdo de conhecimento e
processamento de linguagem natural.

Os algoritmos genéticos sdo procedimentos de busca baseados na mecénica da genética e
da selecdo natural, com aplicabilidade em problemas de otimizacdo em geral e, mais
particularmente, no aprendizado automatico (HOLLAND, 1975). A evolucdo das espécies se dd
pela selecdo dos individuos mais aptos ao ambiente em que vivem. Estes tém mais chance de
sobreviver e de gerar filhos que herdam suas caracteristicas. Esta forma de otimizagdo das
espécies através das geragcdes que os AGs imitam, onde o ambiente corresponde ao problema a
ser otimizado e os individuos as possiveis solugdes do problema.

Os algoritmos genéticos tém sido usados para resolver problemas em vdrias dreas de

estudo, principalmente na area de otimiza¢do combinatdria, como por exemplo, o problema
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classico do caixeiro viajante, alocagdo de recursos, gera¢do automadtica de programas e, mais
recentemente, treinamento e definicdo de topologias de redes neurais.

A logica matematica € responsdvel por, através de sua linguagem formal, justificar e
parametrizar o processo de aprendizado e de raciocinio feitos sobre o conhecimento, pelas
técnicas aqui apresentadas. A ldégica nebulosa tem a capacidade de modelar o raciocinio
incompleto e impreciso, sendo aplicada na solu¢do de problemas de senso comum. Mais
especificamente, a l6gica fuzzy tem encontrado uma gama muito grande de aplicacdes, como em
interpolacdo espacial, sistemas de apoio a decisdo, raciocinio aproximado e aprendizado.

Uma RB ¢é um grafo aciclico dirigido, composto por uma estrutura qualitativa,
representando as dependéncias entre suas varidveis; e quantitativa, avaliando, em termos
probabilisticos, essas dependéncias (CHEN, 2001). Juntos, esses componentes propiciam uma
representacdo eficiente da distribuicdo de probabilidade conjunta (DPC) de um conjunto de

varidveis X, de um determinado dominio (PEARL, 1988).

Os métodos mais populares inspirados em enxame nas dreas de inteligéncia
computacional sdo: otimizacdo por coldnia de formigas - ant colony optimization (ACO) e a
otimizacao por enxame de particulas - particle swarm optimization (PSO). ACO foi inspirada no
comportamento das formigas e tem muitos trabalhos desenvolvidos em problemas de otimizacdo
discreta (ACO, 2011).

O conceito de enxame de particulas foi originado como uma simulacao do sistema social.
A intencdo original era graficamente simular a coreografia dos passaros de um grupo de passaros
ou cardume de peixes. No entanto, o modelo estd sendo usado em otimizacao (PSO, 2011).

No contexto da andlise e mineragdo de dados, abordaremos mais profundamente as RBs,
0os AGs e o enxame de particulas. Inicialmente, as RBs foram eleitas por despontarem como um
dos principais métodos para a modelagem da incerteza, permitindo tanto a previsao quanto o
diagnéstico de eventos; além de possibilitarem a codificacdo dos relacionamentos probabilisticos
entre as varidveis que definem um determinado dominio (RUSSEL; NORVIG, 2003) e utilizadas
para representar processos probabilisticos e causais. Os AGs, por serem empregados em
problemas complexos de otimizacdo fundamentalmente em virtude de fatores como: funcionam
tanto com parametros continuos como discretos, ou ainda com uma combinag¢do dos mesmos;
realizam buscas simultaneas em vdrias regides do espaco de busca, pois trabalham com uma

populagdo e ndo com um tnico ponto; utilizam informacdes de custo ou recompensa € nio
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derivadas ou outro conhecimento auxiliar; otimizam parametros de fungdes objetivos com
superficies complexas, reduzindo a incidéncia de minimos locais. E o enxame de particulas, que
por ter vinculos com a computacio evoluciondria, tem um conceito simples e o paradigma pode
ser implementado em poucas linhas de cddigo. Requer somente operadores matematicos
primitivos e € computacionalmente ndo oneroso em termos de memdria e velocidade. Alguns
testes demonstraram que o PSO € efetivo na resolucdo de varios problemas e substitui com
eficiéncia a fun¢do do AG.

Importante ressaltar que outro fator determinante foi a expertise da equipe dos
laboratdrios associados (LPRAD — Laboratério de Planejamento de Redes de Alto Desempenho,
LEA — Laboratério de Eletromagnetismo Aplicado e LAPS — Laboratério de Processamento de
Sinais) nas RBs e AGs os quais foram amplamente aplicados em projetos de pesquisa, trabalhos

de conclusdo de curso, dissertacdes de mestrado, teses de doutorado e artigos publicados

internacionalmente.

3.3.1 — Redes Bayesianas

Como aprontado previamente, pode-se entender uma RB como um modelo grafico que representa
as relagdes de causalidade das varidveis de um determinado problema, ela é composta por:

¢ Um conjunto de nés que representam as varidveis aleatérias X ={X,,..X, }do

dominio (atributos da base de dados);

e Conjunto de arcos ou setas conectando os nds da rede, definindo assim a relagao
de dependéncia condicional e de causalidade;

¢ Uma tabela de probabilidades condicional (TPC) para cada nd, que quantifica os
efeitos que os nds-pais (Pa) exercem sobre esse nd. Os nds-pais de um né n sio
todos aqueles que possuem setas apontando para n. Um exemplo de RB € descrito

na Figura 3.4.
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| pif=sirm) = 0,0001 ‘ p(30<i<50)= 0,40 | pls=rmasmlino] =05 |
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plg=sirn| f=sirm)=0,2 pli=sirn] f=sirn, i=*, s=*) = 0,05

plg=sirn| f=nao) =0,01 pij=sirn| f=r&a, i=30,5=masailina) = 0,0001
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plj=sim] f=na, 30=i<50,5=ferminino) = 0,0002

\ pli=sirmn| f=n&o, i==50,s=feminino) = 0,001 /

Figura 3.4 - Exemplo de uma rede Bayesiana (HECKERMAN, 1997)

Neste exemplo, os nds fraude, idade, gasolina, jéias e sexo correspondem as varidveis do
dominio, dessa forma X = { fraude,idade, sexo, gasolina, jéias}.
As varidveis fraude, idade e sexo, por serem raiz, possuem apenas as respectivas

probabilidades a priori P( X, =verdadeiro) e P( X, =falso). Os nds gasolina e j6ias por sua vez
apresentam distribui¢des de probabilidade condicional P( X, | Pais(X,)), que sdo relagdes de

dependéncia quantitativa entre os nds da rede.
E possivel inferir sobre as dependéncias condicionais que se estabelecem entre as
varidveis através do grafico da rede, bastando evidenciar a ocorréncia de um determinado estado

em uma ou mais variaveis da rede, propagando, dessa forma, o efeito das observacdes pela rede.

Através das inferéncias, qualquer andlise, pergunta ou hipdtese que se deseje fazer ao
modelo torna-se possivel. Os questionamentos levantados inicialmente sobre o dominio podem
agora ser estudados, evidenciando os devidos eventos nos atributos da rede e, dessa forma,
computando e atualizando as probabilidades das demais varidveis da RB.

Para calcular a inferéncia, sdo utilizados os cédlculos de probabilidade condicional e
probabilidade condicional conjunta (representados a seguir) do teorema proposto por Bayes. A
regra de Bayes fundamenta atualmente a base matemdtica de todos os sistemas que trabalham

com inferéncia probabilistica.
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PBIAPWA) o) pA1BAE ~FE | ANE)P(A| E)

P(AIB) =
P(B) P(B|E)

(3.2)

Generalizando, tem-se:

P(A=v,|B)= ”AP(B lA=v)P(A=v)

> P(BIA=v)P(A=v,)
k=1

(3.3)

Uma das grandes vantagens das RBs € a semantica deste modelo, a qual facilita, dada a
inerente representacdo causal dessas redes, o entendimento e o processo de tomada de decisdo,
por parte dos usudrios desses modelos (CHEN, 2001). Isto se deve, basicamente, ao fato de as

relagdes entre as varidveis X, do dominio poderem ser visualizadas graficamente, além de

proverem um mecanismo de inferéncia que permite quantificar, em termos probabilisticos, a
magnitude dos efeitos dessas relacdes.

Por meio da representagdo grifica da RB € possivel visualizar e compreender mais
facilmente as relagdes entre as varidveis do ambiente, representando a distribuicdo de
probabilidade conjunta para todas as varidveis. Além disso, a RB também permite que se reduza a

complexidade da inferéncia.

3.3.1.1 - Construgdo de Redes Bayesianas

Para ilustrar o processo de constru¢do de uma RB, considere o problema bastante simplificado da
deteccdo de fraude em compras com cartdes de crédito. Na Figura 3.4, esse exemplo é mostrado,
na qual os arcos sdo desenhados da causa para o efeito, os quadros mostram a distribuicao de
probabilidade local associada a cada né da RB, e os asteriscos representam a atribuicdo de
quaisquer valores, dentre os possiveis, as varidveis. Desse modo, a estrutura da RB pode ser
obtida seguindo os passos:

1. Selecionar o conjunto de varidveis que descrevem o dominio. Uma possivel
escolha para o problema de deteccdo de fraude seria: fraude(f), gasolina(g),
joias(j), idade(i) e sexo(s), representando se a compra € ou ndo fraudulenta, se
houve ou ndo compra de gasolina nas ultimas 24 horas, se houve ou ndo compra
de joias nas ultimas 24 horas, o sexo e a idade do usudrio do cartdo de crédito,

respectivamente.
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2. Eleger uma ordem para essas varidveis. Uma possivel ordem das varidveis para o
problema de detec¢do de fraude seria: f, i, s, g e j.
3. Enquanto houver varidveis a serem consideradas:
a. Adicionar um né a rede para cada varidvel.
b. Estabelecer um conjunto de nds-pais de X; sobre o conjunto minimo de nés
ja incluidos na rede, que satisfazem a propriedade de independéncia
condicional. No exemplo, utilizando a ordem f, i, s, g e j, sugerida no passo

2, obtém-se:

Pl f)=P(i)
P(slf,i)=P(s)
P(glf.i,s)=P(glf)

P(jlf.i.s,8)=P(jlf.i,9)

c. Definir a TPC para X;.

Vale ressaltar que, apesar de serem mostrados como uma seqiiéncia simples, na prética,
esses passos sdo geralmente interligados e complexos. Por exemplo, julgamentos de
independéncia condicional e/ou causa-efeito podem influenciar na constru¢do da RB.

Além disso, esse processo de construgdo considera apenas o conhecimento prévio (ou de
fundo) do dominio. Em outras palavras, a rede deve ser concebida por intermédio da interacdo
com o especialista do dominio. Essa interacdo tem a finalidade de identificar os relacionamentos
entre as varidveis de interesse, para em seguida codifica-los na rede. Por exemplo, o especialista
no problema da detec¢do de fraude pode identificar a influéncia direta que a idade exerce sobre a
aquisicdo de joéias e até mesmo quantificar essa dependéncia (através dos valores de
probabilidades condicionais). Na préxima subsecdo, ¢ mostrado o aprendizado da estrutura e dos

parametros (probabilidades) de uma RB a partir de dados.

3.3.1.2 - Aprendizado de Redes Bayesianas

A aprendizagem de RBs consiste em induzir, a partir de um conjunto de dados, as distribuigcdes
de probabilidades condicionais e identificar as relacdes de independéncia existentes nesse
conjunto. Esse processo de aprendizagem considera dois aspectos: aprendizagem da estrutura,

quando ndo se tem a priori definido pelo especialista do dominio, tal estrutura; e a aprendizagem
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dos parametros, apos a obtencdo da estrutura, por intermédio das interacdes com o especialista ou
induzida a partir dos dados.

Para um melhor entendimento desse processo, considere o exemplo de deteccdo de fraude
em compras com cartdo de crédito mostrado na Figura 3.4. Primeiramente, a RB que representa
as relacdes entre as varidveis desse problema ¢é especificada, por exemplo, pelo usudrio. Em
seguida, é necessdrio que seja especificado como a distribuicdo de probabilidade de cada n6 sera
representada. No caso do problema da detec¢do de fraude, as varidveis foram discretizadas em
um nimero de estados (valores) para que cada distribuicdo de probabilidade possa ser
representada em uma tabela (TPC), por exemplo, idade foi discretizada dentro dos valores (< 30,
30 - 50, = 50).

Finalmente, o algoritmo tenta estimar as probabilidades (pardmetros) da TPC baseado no
conjunto de dados de treinamento. Por exemplo, a célula P(i<30) da TPC da varidvel i pode ser
simplesmente calculada a partir do ndmero de clientes do conjunto de dados de treinamento que
tenham idade igual ou inferior a 30 anos. O pardmetro P(j=siml|f=sim, i <30, s=feminino) pode
ser computado por intermédio da fracdo dos exemplos de treinamento onde a compra seja uma
fraude, a idade do cliente seja igual ou inferior a 30 anos e o sexo seja feminino e que tenha
comprado joias nas ultimas 24h.

Um ponto que merece ser destacado no processo de aprendizado de RBs € se todos os
valores das varidveis sdo observados (nao hd valores de atributos ausentes) no conjunto de dados
de treinamento ou se algumas ndo sdo consideradas. Assim, os métodos de aprendizagem devem
considerar as seguintes situacdes:

e Estrutura da rede conhecida e conjunto de dados completos;
e Estrutura conhecida e conjunto de dados incompletos;
e Estrutura desconhecida e conjunto de dados completos;

e Estrutura desconhecida e conjunto de dados incompletos.

3.3.1.3 - Aprendizado da Estrutura de Redes Bayesianas

O aprendizado da estrutura de RBs a partir de dados completos pode ser realizado, via de regra,
considerando dois paradigmas: busca e pontuacdo e baseado em independéncia condicional

(CHENG et al., 1997).
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No paradigma de busca e pontuacdo, a aprendizagem se realiza buscando uma estrutura
que seja aderente aos dados. Em geral se inicia com um grafo sem arcos, entdo, usa-se algum
método de busca gulosa que adicione um arco ao grafo. O passo seguinte consiste em usar uma
funcdo de pontuacdo para determinar se a nova estrutura € melhor que a anterior. Caso seja
melhor, o novo arco ¢ mantido. Esse processo continua até que nenhuma nova estrutura seja

melhor que as anteriores.

Diferentes critérios de pontuacdo estdo disponiveis na literatura para avaliar uma
estrutura, tais como os descritos em (COOPER; HERSKOVITS, 1992), (LAM; BACCHUS,
1994) (HECKERMAN et al., 1995). J4 o processo de busca por novas estruturas € realizado via
métodos heuristicos. Para reduzir o espaco de busca, a maioria dos algoritmos requer

ordenamento a priori dos nos.

Os algoritmos que utilizam o paradigma de andlise de independéncia condicional
procuram descobrir as dependéncias a partir dos dados, e entdo usam essas dependéncias para
inferir a estrutura. As relacdes de dependéncia sdo avaliadas pelo uso de alguma classe de teste de
independéncia condicional. Detalhes mais aprofundados destes tipos de algoritmos podem ser

encontrados nos algoritmos descritos em (SPIRTES et al., 2001) e (CHENG et al., 1997).

Como forma de compreender os processos de aprendizado da estrutura de uma RB e em
razdo de ser mais comumente utilizado, serdo destacados a seguir os principais bdsicos do

paradigma de busca e pontuacgdo.

Para isso, é necessdrio entender que o aprendizado da estrutura de RBs pode ser visto
como processo de busca por uma estrutura que codifique a TPC para um conjunto de varidveis
aleatdrias X, dado um conjunto de dados D. Isto €, encontrar uma estrutura, em um possivel
espaco de hipéteses de estruturas S”, avaliando as probabilidades a priori das hipéteses S" - P(S").
Entdo, dado um conjunto de dados D, calcular as probabilidades condicionais que maximizam
P(Sh D) (estrutura) e P( 6’,~jkID,Sh) (probabilidade condicionais das TPCs dos nés da estrutura da
RB S").

O calculo de P( Hl'jle,Sh ) pode ser realizado conforme descrito na subsecdo anterior. O

célculo de P(S"ID) pode ser feito, via Regra de Bayes, da seguinte maneira:

P(S"P(DIS")
p(s" lD):T (3.4)
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Sendo que P(D) é independente da estrutura S". Dessa forma, para determinar a
distribuicdo de probabilidade condicional das possiveis estruturas, € necessdrio calcular a
verossimilhan¢a marginal dos dados (P(DISh )) para cada estrutura (considerando a probabilidade
a priori P(S") de cada uma das estruturas) e entdo determinar a estrutura que codifica a TPC para
X baseado nos valores maximos de verossimilhanca. Este método, conhecido como abordagem
Bayesiana completa (por considerar todas as possiveis estruturas de RB do espacgo de hipéteses),
¢ freqiientemente invidvel (HECKERMAN, 1997). Por exemplo, para se ter uma idéia, o espago

de hipéteses das estruturas das RBs para um conjunto formado por apenas trés varidveis A, Be C

¢ formado por 25 diferentes estruturas. Na Figura 3.5 sdo mostradas algumas dessa estruturas.

s o "n o o
{d) (e} 13}

BT T %

Figura 3.5 - Algumas estruturas possiveis de redes Bayesianas para as varidveis A, B e C.

Em problemas com um grande nimero de varidveis a serem consideradas € necessario o
uso de outras abordagens. Entre as mais referenciadas na literatura e mais utilizadas pelos

métodos de aprendizado de RBs, destaca-se a abordagem de Sele¢do do Modelo.

A tarefa bésica da Selecio do Modelo é selecionar um modelo “bom” (i.e. uma “boa”
hipdtese de estrutura) a partir dos modelos possiveis e considerd-lo como se fosse o modelo

“correto”. Esta abordagem pode suscitar vérias questdes:
e E possivel obter resultados precisos na selecdo do modelo com essa abordagem?
¢ Como decidir se 0 modelo € “bom” ou ndo?
e Como encontrar modelos “bons”?

A questdo da precisdo € dificil de ser respondida. No entanto, vdrias pesquisas mostram
experimentalmente que a selecdo de um tinico modelo “bom” freqiientemente produz resultados

bastante satisfatorios (HECKERMAN et al., 1995).

Quanto a segunda questdo, € necessdrio estabelecer algum critério para medir o grau em

que uma determinada estrutura de RB combina adequadamente o conhecimento de fundo
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(estrutura da rede fornecida pelo especialista) com o conhecimento embutido nos dados. Um

modelo bastante utilizado € o da probabilidade condicional relativa, calculada do seguinte modo:
log P(D,S") =log P(S")+log P(DIS"  (3.5)

Como pode ser observado na equagdo 3.5, esse critério possui dois componentes: o log a

priori (log P( s" )) e o log de verossimilhanca marginal (log P( DIS" )).

Virios métodos podem ser encontrados na literatura para o cdlculo de log P(S"). O caso
mais simples considera qualquer hipétese de S" igualmente comum (n3o considerando, portanto,
o valor de log P(S") para o cdlculo de log P(D,S")). Um outro método, proposto por
(HECKERMAN et al., 1995), usa uma estrutura de rede dada a priori (conhecimento de fundo).
A idéia bésica deste método € penalizar a probabilidade (P( Sh)) de cada estrutura de acordo com
alguma medida de desvio entre uma determinada estrutura e a rede considerada a priori. A
métrica MDL (Descricdo de Comprimento Minimo), proposta por Lam e Bacchus (1994), faz
balanceamento entre o ajuste aos dados e a complexidade do modelo. A adi¢cdo de uma varidvel
pai causa aumento do log de verossimilhanca, bem como da penalizacdo. Haverd adi¢do de um

arco caso o incremento na verossimilhanca seja relevante.

Segundo Dawid (1984), o cilculo do log P(DIS") poderia ser feito utilizando a equagdo
3.6:

log P(D1S") =3 log P(x, 1x,..%,5.8")  (3.6)

e=1

O termo P(x|x,...x..;,S") é a predi¢do para x, feita para o modelo S". O modelo com
maior log de verossimilhan¢a marginal (log P(DIS")), considerando as probabilidades a priori

das estruturas iguais, representa um ‘“bom” modelo de estrutura para o conjunto de dados D.

Finalmente, com relagdo a terceira pergunta, varias pesquisas t€m sido direcionadas para o
uso de algoritmos de busca heuristica, a fim de encontrar uma boa estrutura a partir do espaco de
hipétese de todas as possiveis estruturas de RBs. Um exemplo desses algoritmos é o de busca
gulosa, que inicia com a escolha de uma estrutura qualquer de RB. Entdo, avalia o log de
verossimilhanca marginal (através, por exemplo, da equacdo 3.6) para todas as possiveis
mudancas m (e.g. adicionar ou retirar um arco da estrutura). Em seguida, realiza a mudanca m

cujo valor do log de verossimilhanca marginal seja maximo. A busca € concluida quando ndo
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existe m que proporcione um valor maior para o log de verossimilhanga marginal. Este algoritmo
¢ utilizado por vdrios métodos de aprendizado de RBs como, por exemplo, o K2 (COOPER;

HERSKOVITS, 1992) e Bayesian Knowledge Discovery (RAMONI; SEBASTIANI, 1997).

Para ilustrar o aprendizado da estrutura de redes Bayesianas, considere o exemplo do K2.
Este método aprende a estrutura de uma RB a partir de um conjunto de dados completo, cuja
ordem das varidveis deve ser fornecida pelo usudrio desse método. O K2 adota um método para
calcular (selecionar) a estrutura com maxima verossimilhanca e um algoritmo de aprendizado
para encontréd-la (aproximadamente). Essa busca € iterativa e inicia com uma estrutura de rede
bem simples, onde todas as varidveis sdao independentes uma das outras. Em seguida sdo
avaliadas as verossimilhangas marginais de cada rede resultante de possiveis mudancas (e.g.
adicionar uma nova ligacdo entre dois nos dessa rede), e entdo € aplicada a melhor das alteracdes
antes de uma nova iteracdo. Esse processo continua até que o algoritmo ndo consiga encontrar

nenhuma alteracdo simples que melhore (aumente) o valor de maxima verossimilhanga.

Esse algoritmo, classificado como de busca e pontuagdo e um dos mais utilizados, permite
encontrar a mais provavel estrutura de rede de crenca S a partir de um determinado conjunto de

dados D. O algoritmo K2 aplica a pontuacdo Bayesiana segundo a equagao 3.7.

n i 1" : Ti
PeD)=T T s v @

i=l j=1 k=1
Na qual:
n € o numero de nods;
gi € o nimero de configuragdes dos pais da variavel X;;
r; € o nimero de possiveis valores do n6 X;;

Nijjx € o nimero de casos em D onde o atributo X; € instanciado com o seu

valor k, e a configuracao dos pais de X; € instanciada com o valor j;

Njj denota o nimero de observagdes em que a configuragdo dos pais de X; é

i
instanciada com o valor j, sendo Vi = ZN ijk .
k=1
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ApOs a construgdo da rede (a partir do conhecimento fundo do dominio, dos dados ou da
combinacdo de ambos), sdo necessdrios mecanismos de inferéncia para computar as eventuais

probabilidades de interesse.

3.3.2 — Algoritmos Genéticos

Um Algoritmo Genético ¢ um método de otimizacdo e busca inspirado em mecanismos de
populagdes de seres vivos foi introduzido por John Holland, em 1975, e popularizado por um de
seus alunos, David Goldberg, em 1989 (GOLDBERG, 1989). Esses algoritmos destacam-se por
possuirem amplos espacos de busca e por serem do nivel de complexidade de problemas NP-
Completos.

Os AGs seguem o principio da selecdo natural e sobrevivéncia do mais apto e se baseiam
no trabalho de Charles Darwin. Os AGs buscam a melhor solu¢do para um dado problema,
tentando vdrias solucdes e utilizando-se das informacdes do proprio dominio para encontrar
solucdes cada vez melhores.

Os AGs tém sido empregados em problemas complexos de otimizacdo fundamentalmente
em virtude dos seguintes fatores:

* Funcionam tanto com parametros continuos como discretos, ou ainda com uma

combinacio dos mesmos;

* Realizam buscas simultaneas em vdrias regides do espaco de busca, pois trabalham com

uma populacio e ndo com um unico ponto;

* Utilizam informacdes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou outro conhecimento

auxiliar;

* Otimizam parametros de fungdes objetivos com superficies complexas, reduzindo a

incidéncia de minimos locais;

e Trabalham com uma codificagdo do conjunto de parametros € ndo com 0s proprios

parametros;

* Fornecem uma lista de parametros 6timos e ndo uma simples solugdo;

* Sdo faceis de serem implementados em solugdes computacionais;



51

* Sdo modulares e portdteis, no sentido que o mecanismo de evolucdo é separado da
representagdo particular do problema considerado. Assim, eles podem ser transferidos de
um problema para outro;

* Sdo também facilmente combinados com outras técnicas heuristicas.

As técnicas de AG resolvem problemas de otimizagdo e de busca, onde os métodos
tradicionais falham. As técnicas tradicionais, frequentemente, iniciam o processamento com um
tnico candidato (individuo) manipulado, utilizando alguma heuristica, na maioria das vezes
estdtica, diretamente ligadas ao problema a ser solucionado. No caso de AG, sdo realizadas
operacdes em paralelo sobre uma popula¢do de candidatos (varios individuos) e a busca ¢ feita,
em diferentes dreas do espacgo de solugdo, selecionando um numero apropriado de membros para
a busca, em vdrias regides.

A idéia bésica do funcionamento de um AG pode ser resumida nos seguintes passos:

1. Gerar a populacdo inicial de cromossomos.

2. Avaliar cada cromossomo e lhe atribuir uma nota (aptidao).

3. Selecionar os melhores individuos (cromossomos mais aptos).

4. Aplicar operacgdes de crossover (combinacdo) e mutacdo, gerando uma nova populagdo

(descendentes).

5. Repetir dos itens 2 a 4 até encontrar uma solucao satisfatdria.

Conforme apresentado, a base do funcionamento de um AG sdo os operadores genéticos,
utilizados para gerar novas solucdes (geragdes da populacdo) em analogia a evolucido natural.
Essas operagdes bem como a terminologia empregada nesse método de otimizagdo, serdo

descritas nas subsecoes a seguir.

3.3.2.1 - Terminologia
Um Algoritmo Genético representa uma metdfora da teoria da evolugdo, permitindo o uso de
termos proprios da biologia. Desta forma, para uma melhor compreensdo das relacOes destes
termos com a teoria dos AGs, os mesmos sdo descritos a seguir:
¢ Cromossomo e Genoma: genoma ¢ o conjunto completo de genes de um organismo. Um
genoma pode ter varios cromossomos. Ambos representam a estrutura de dados para
codificar uma solu¢do do problema proposto. Um cromossomo ou genoma representa um

ponto no espago de busca;
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e Gene: unidade de hereditariedade transmitida pelo cromossomo, o qual controla as
caracteristicas do organismo. Nos AGs, ¢ um parametro codificado no cromossomo, um
elemento do vetor cromossomo;

e Individuo: um simples membro da populacio. E formado pelo cromossomo e sua aptiddo;

® Gendtipo: € a composicao contida no genoma. Na Computagdo Evoluciondria, representa
a informagdo contida no cromossomo ou genoma;

e Fenétipo: representa o objeto, estrutura ou organismo construido pelas informagdes
contidas no gendtipo (cromossomo decodificado);

e Alelo: é uma das formas alternativas de um gene. Em AG, representa os valores do

parametro codificado em um gene.

3.3.2.2 — Representagdo

A representacdo de um cromossomo pode conter vdrias formas, sendo a mais usual a
representacdo bindria, na qual as informagdes sdo codificadas em grandes cadeias de bits, como
forma de utilizar os operadores de crossover e mutacdo tradicionais. Entretanto, € possivel
empregar outras formas de representacdo, dependendo do tipo de aplicacdo desenvolvida.

Virios pesquisadores tém discutido qual a melhor representagdo e muitos deles tém
mostrado experimentos favordveis a representacdo real (MICHALEWICZ, 1994), principalmente
por ser mais facilmente compreendida pelo ser humano. Todavia, a representacdo bindria € mais
simples de ser implementada, além de ser amplamente utilizada para a representagdo dos
cromossomos (possiveis solu¢cdes de um problema). A escolha do tipo de representacdao ¢é

pautada, via de regra, pelo tipo de problema que estd sendo modelado.

3.3.2.3 - Populacdo Inicial

Os parametros de entrada de um AG incluem uma populacdo inicial de cromossomos. Estes
representam as estruturas de dados usados para representar uma possivel solu¢cdo do problema
proposto. Cada cromossomo se encontra no espaco de busca de solucdes, o qual representa o
conjunto de todas as configuracdes que um cromossomo pode assumir. A cada cromossomo &

atribuida uma aptiddo, ou seja, uma nota ou valor para medir a qualidade da solu¢do codificada.
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Quando ndo existe um conhecimento a priori do espaco de busca, usa-se uma populagdo
inicial aleatdria, porém, uma populagao inicial pequena pode ndo representar todas as regides do
espaco de busca. As possiveis solugdes para este problema incluem (GOLDBERG, 1989):

¢ Gerar uma populagdo inicial uniforme (com pontos espagados igualmente entre si),
distribuida por todo o espago de busca;

e Gerar metade da populacdo aleatoriamente e a outra metade invertendo os bits da
primeira;

e Gerar uma populacdo inicial maior que as subseqiientes, melhorando a
representacdo do espaco de busca;

e Utilizar a técnica denominada seeding, que consiste em colocar na populagdo
inicial, solugdes encontradas por outros métodos de otimizacdo, garantindo

solucdes melhores para o0 AG que as geradas por esses outros métodos.

3.3.2.4 - Avaliagdo e Selegdo

Ap6s a criagdo da populagdo inicial, o AG seleciona os cromossomos com melhor aptidao. Os
cromossomos mais aptos sdo os escolhidos para gerar os cromossomos filhos e sdo denominados
de populacdo intermedidria. Individuos mais aptos t€ém mais oportunidades de serem
reproduzidos (produzindo descendentes cada vez mais aptos).

A determinacdo da aptidao varia de acordo com o problema em questdo. Por exemplo,
caso se deseje determinar o méximo global de uma funcdo complexa com vdrios pontos de
maximo e minimo, pode-se utilizar o valor da fun¢do objetivo, interpolando estes valores para um
intervalo determinado.

Os cromossomos podem ser escolhidos com probabilidade proporcional a sua aptidao,
implicando na possibilidade de existéncia de individuos (cromossomos) duplicados na populagio
intermedidria. Esse procedimento, conhecido como “Método da Roleta”, (ou "Roda da Roleta"),
funciona do seguinte modo: com os cromossomos ordenados por aptidao, calculam-se as aptidoes
acumuladas, gerando um numero aleatério r entre O (zero) e a soma total das aptiddes. O
cromossomo escolhido serd o primeiro que possuir aptiddo acumulada maior que r, como pode
ser visto no exemplo ilustrado na Tabela 3.1. Repete-se o processo até ser atingido o nimero de

cromossomos desejados na populagdo intermedidria.

Tabela 3.1 — Ordenacéo da aptidao interpolada para o intervalo [0,00; 2,00].
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Posicdo | Aptidao | Aptidao Acumulada
1 2,00 2,00
2 1,50 3,50
4 1,00 4,50
5 0,50 5,00
6 0,00 5,00

A utilizacdo deste método de selecdo ndo trabalha com numeros negativos, sendo
necessdrio o escalonamento dos valores das aptiddes em um intervalo positivo, para tal utiliza-se
a equagao 3.8.

f. = Min+(Max — Min) ((N i)

(3.8)

n—

Ao serem plotados em um grifico, os dados da equacdo 3.8 se apresentam como
mostrados na Figura 3.6. Por este método, a probabilidade de escolha de cada cromossomo pode
ser calculada pelo intervalo da aptidao acumulada. Enquanto o cromossomo 1 serd escolhido para
qualquer nimero r entre [0; 2[, o cromossomo 2 sO serd selecionado para valores de r entre [2;
3,50[, ou seja, dividindo-se o intervalo de 2 do cromossomo 1 pelo total de 5 obtemos 0,4,
enquanto o cromossomo 2, obtém probabilidade de 1,5/5 = 0,3, e assim sucessivamente até o

dltimo cromossomo.

100% 0%

3 1
20% 40%

30%

Figura 3.6 - Distribui¢do das probabilidades da aptidao dos individuos.
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Na Figura 3.6, pode-se observar o fator de probabilidade agindo sobre a escolha dos
individuos da populagdo, enquanto o cromossomo 1 tem 40% de chance de ser escolhido, por
possuir um intervalo maior, o cromossomo de posi¢do 5 nunca sera escolhido, pois se 4,50 <r <=
5,00 sera escolhido o cromossomo 4 € ndo 0 cromossomo 5.

Deve-se notar que o procedimento tende a causar convergéncia prematura do AG, pois a
populacdo intermedidria pode ficar saturada de elementos com alta aptiddo, mas ndo com a
melhor aptiddo, resultando em solugdes ndo tdo boas quanto o esperado.

O problema de convergéncia prematura pode ser combatido utilizando, principalmente, as
seguintes estratégias:

* Aumentar da taxa de mutacdo. A diversidade € proporcional a taxa de mutagdo, porém, a
mutacdo € conhecida por destruir informacdo genética dos cromossomos, por isso € necessario
cautela quando do ajuste da taxa de mutagao;

* Evitar cromossomos duplicados na populacio;

* Controlar o nimero de filhos do super-individuo (individuo com alta aptiddo, mas nao
com aptidao 6tima) usando, por exemplo, técnicas como selecao por torneio.

A Selecgdo por Torneio evita o problema de convergéncia prematura. No torneio, escolhe-
se aleatoriamente e com probabilidades iguais, n cromossomos e o de maior aptiddo entre eles €
selecionado para a populacdo intermedidria. O processo € repetido até se preencher a populagdo
intermedidria. Na selecdo por torneio, ndo existe a necessidade de escalonamento da aptidao ou

s€u ordenamento, O que acarreta uma economia de recursos e tempo de processamento.

3.3.2.5 - Operador de Crossover

O operador genético crossover € responsavel pela geracao de novas populacdes. Esse operador é
aplicado a um par de cromossomos da populacdo intermedidria para gerar descendentes, o que
permite a exploracio do espago de busca das solu¢des do problema tratado.

A idéia do crossover é mesclar em um novo cromossomo as melhores qualidades de dois
individuos. Levando em consideracdo que as melhores caracteristicas dos individuos nio sdo
conhecidas, o melhor a fazer é combinar as caracteristicas aleatoriamente. O AG trata estas
caracteristicas como blocos de constru¢do e tenta combind-los em melhores individuos via
crossover. Algumas vezes, 0 crossover combina as piores qualidades dos individuos e, neste

caso, seus descendentes ndo sobreviverdo muito tempo na populagdo. O melhor caso, no entanto,
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consiste em combinar as melhores qualidades dos pais, gerando um filho com aptidao ainda
melhor que a de seus progenitores, desde que essas caracteristicas sejam compativeis entre si.

O operador de crossover divide as cadeias de bits dos cromossomos pais em uma posi¢ao
aleatoria, produzindo um par de “cabecas” e outro de “caudas”, a permuta de “caudas” dessas
cadeias de bits entre os cromossomos pais dd origem aos cromossomos filhos, como pode ser

visto na Figura 3.7.

pail | 101100011101011 | 111000110110110

pai2 | 001001101100101 | 001110010110011

filhol | 101100011101011 | 001110010110011

filho2 | 001001101100101 | 111000110110110

Figura 3.7 - Exemplo da aplica¢do do operador de crossover.

O operador de crossover ndo ocorre em todos os pares selecionados. A probabilidade de
aplicacdo do operador de crossover pode variar de acordo com uma taxa, conhecida como taxa de
crossover, geralmente entre 60% e 99%. A ndo ocorréncia de crossover implica na copia dos
Cromossomos pais para a proxima geracdo, preservando algumas solucdes da geragdo anterior.
Uma implementacdo possivel para a taxa de crossover poderia usar nimeros pseudo-aleatérios no
intervalo [0, 1], aplicando o crossover caso o nimero gerado seja menor que a taxa de crossover.

Os tipos do operador de crossover sdo determinados pelo nimero de pontos de corte
utilizados, sendo os mais conhecidos: crossover de um-ponto, crossover multiponto e crossover
uniforme. O crossover de um ponto divide as cadeias de bits dos cromossomos pais em um ponto
escolhido aleatoriamente. O crossover de n pontos escolhe n pontos aleatdrios nas cadeias de bits
dos pais, onde n € um ndmero par, e as duas secdes entre estes dois pontos sdo permutadas. O
crossover multiponto mais utilizado tem sido o de dois pontos, pois estes tendem a preservar
esquemas de maior comprimento. Um exemplo do crossover de n pontos pode ser visto na Figura

3.8.



pail | 1011000111 | 0101111100 | 0110110110
pai2 | 0010011011 | 0010100111 | 0010110011
filhol | 1011000111 | 0010100111 | 0110110110
filho2 | 0010011011 | 0101111100 | 0010110011
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Figura 3.8 - Exemplo de aplicagc@o do crossover de dois pontos.
O crossover uniforme utiliza uma madscara de bits aleatérios gerada para cada par de

cromossomos escolhidos para gerar novos filhos. Este processo pode ser implementado da
seguinte forma: se o bit da mdscara possui valor 1, o bit correspondente do pail € copiado para o
filhol, caso contrdrio, o bit do pai2 é copiado para o bit do filhol. Este processo se repete por
toda a cadeia de bits da mdscara. Para a geracdo do filho2, este processo € invertido. Na Figura

3.9, € ilustrado o uso do crossover uniforme.

Mdscara de bits | 0110110110 | 1011000111 | 0010110011
pail 1011000111 | 0101111100 | 0110110110
filhol 0010001111 | 0001100100 | 0010110011
pai2 0010011011 | 0010100111 | 0010110011

Figura 3.9 - Exemplo de aplicagdo do Crossover Uniforme.

Enquanto o crossover de n pontos gera um filho com metade dos bits de cada pai, o
crossover uniforme gerard um filho, no qual seus genes terdo um nimero aleatdrio de bits do pail
e do pai2, devido a utilizagcdo da mdscara aleatéria de bits.

Virios estudos tém investigado a diferenca de desempenho para os diversos tipos de
crossover (ESHELMAN et al., 1989); (BEASLEY et al., 1993) e (GREFENSTETTE, 1986). O

que se pode deduzir € que nido ha grandes diferengas, pois a robustez do AG ndo apresenta
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alteracdo significativa em seu desempenho em uma faixa relativamente larga de variacdo de

parametros (taxa de crossover e mutagao, tamanho da populagdo, etc).

3.3.2.6 - Operador de Mutagdo

O operador de mutagdo € utilizado apds o crossover e € considerado o melhor mecanismo para
produzir variacdes nas caracteristicas dos individuos da populagdo. A mutagdo € aplicada, com
certa probabilidade, a cada bit dos cromossomos filhos, invertendo o valor do bit sobre o qual é
aplicado, criando novas tentativas de solucdo com pequenas mudangas aleatérias na
representacdo anterior. Estas perturbacdes, nas cadeias dos cromossomos, dardo origem a uma
nova cadeia, evitando que a busca fique estagnada em sub-regides do espaco de busca,
possibilitando, também, que qualquer ponto do espaco seja atingido (REZENDE, 2003).

Este operador contribui para aumentar a diversidade de cromossomos na populacio,
entretanto, destréi informagao contida no cromossomo. Dessa forma, deve-se utilizar uma taxa de
mutagdo pequena, mas suficiente para assegurar a diversidade, normalmente entre 0,1% e 5%. Na

Figura 3.10, € apresentado um exemplo do uso deste operador.

Filhol |101100011101011001110010110011

Filho2 | 001001101100101111000110110110

Filhol | 101101011101011000110010110011

Filho2 | 001001101100101111000110010110

Figura 3.10 - Exemplo da aplicacdo do operador de mutacao.

Ap6s a aplicagdo dos operadores de crossover e mutagdo, os cromossomos filhos sdao
entdo avaliados e o processo se repete em ciclos. Estes ciclos sdo chamados de geracdes. O
numero de repeticdes (ou geragdes) pode ser pré-determinado; indicado pela ocorréncia do caso
ideal (critério de parada), se este for conhecido; ou na convergéncia do algoritmo, ocorrendo

quando as aptidoes dos individuos de uma populagdo se tornam muito parecidas.
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A substituicdo dos cromossomos da populacdo atual pode ocorrer de forma geracional ou
steady-state. A primeira substitui toda a populagdo, criando N filhos para substituir N pais,
enquanto que a ultima cria um conjunto com os melhores pais e filhos para a préxima geracao;
neste tipo de substituicdo sdo criados um ou dois filhos em cada geracdo para substituir os piores
cromossomos da populacdo. Alternativamente podem-se substituir os pais ou os individuos mais

velhos, pois estes ja transmitiram seus genes a populagao.

3.3.3 Otimizagao por Enxame de Particulas

A Otimizacdo por Enxame de Particulas, também conhecida como PSO (do inglés, Particle
Swarm Optimization) (KENNEDY;EBERHART, 1995), é uma técnica de Inteligéncia
Computacional baseada no comportamento de bandos de pdssaros na busca por alimento.
Descoberto a partir da simulacdo de modelos sociais simplificados, a PSO é geralmente utilizada
para otimizagdo em problemas cujas funcdes sdo ndo lineares e as varidveis sdo continuas. Sua
principal inspiracdo € a teoria de enxames. A PSO tornou-se uma técnica bastante popular e,
segundo (REYES-SIERRA; COELLO, 2006), essa popularidade deve-se principalmente a dois
fatores-chave:

1. O algoritmo do PSO € simples, o que torna sua implementagdo também simples. Além
disso, hd uma variedade muito grande de cddigos fonte do algoritmo PSO disponiveis em
dominio publico.

2. Para uma grande variedade de problemas, a PSO tem se mostrado muito eficiente,
produzindo excelentes resultados a um custo computacional muito baixo.

Terminologia usada:

Enxame: populacdo do algoritmo.

Particula: membro ou individuo do enxame. Cada particula representa uma solugdo
potencial do problema que estd sendo resolvido. A posi¢do de uma particula é determinada pela
solucdo que ela representa atualmente.

Pbest: melhor posicdo pessoal de uma dada particula (andlogo ao fitness na computagio
evolucionaria).

Lbest: melhor posic¢do da particula membro de uma vizinhanca de uma dada particula.

Gbest: melhor posicdo de uma particula de todo o enxame.



60

Lider: particula que € usada para guiar outra particula em direcdo a melhores regides do
espaco de busca.

Velocidade: esse vetor dirige o processo de otimizagdo, ele determina a direcdo na qual
uma particula precisa “voar” mover, para melhorar sua posicao atual.

Peso Inercial: denotado por W, o peso inercial é empregado para controlar o impacto do
histdrico de velocidades anteriores na velocidade atual de uma dada particula.

Fator de Aprendizado: representa a tracdo que uma particula tem em dire¢cdo ao seu
préprio sucesso ou de sua vizinhanca. Dois sdo os fatores usados: C1 e C2. C1 € o fator de
aprendizado cognitivo e representa a atracdo que a particula tem em dire¢cdo ao seu proprio
sucesso. C2 é o aprendizado social e representa a atracdo que uma particula tem em direcdo ao
sucesso de sua vizinhanca. C1 e C2 sdo definidos como constantes.

Topologia da Vizinhanca: determina o conjunto de particulas que contribuem para o
célculo do valor lbest de uma dada particula.

No enxame definido pelo algoritmo do PSO, as particulas que o compdem se comunicam-
se entre si para trocar o conhecimento que cada uma adquiriu e, dessa forma, tornam-se capazes
de tomar decisdes baseadas nao apenas no seu conhecimento, mas também no conhecimento do
grupo (com as particulas representando os passaros e o enxame, por sua vez, o bando).

Em sua forma mais geral, esta abordagem pode ser vista como um algoritmo
comportamental distribuido de busca multidimensional onde cada particula do enxame €
candidata a solucdo do problema e possui uma velocidade atual, uma posi¢do atual e o
conhecimento da sua melhor posi¢do pessoal. Dessa forma, cada particula i do enxame, em um
instante t, pode ser representada através dos seguintes vetores:

® Sua posicdo atual em um espaco de busca D-dimensional:

xi7 (1) = (5, (2), X5 (2)seeeens X, (2));

¢ A melhor posicao que ela encontrou até entdo:
P (1) = (P (1), Py (D)seeeess P (D))
também conhecida como pBest;

e A sua velocidade atual:

vii () =, (), v, (1)seeeecy v (1))
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As particulas também guardam um vetor, p;”(t) = (p, (t), P,y (t),......, p;, (1));, conhecido

como gBest, que representa o seu conhecimento social, ou seja, esse vetor armazena a melhor
posicdo da melhor particula de todo o enxame.

Inicialmente, a posi¢cdo e a velocidade de cada particula sdo definidas aleatoriamente e,
durante a execucdo do algoritmo, as particulas movem-se no espago de busca para encontrar a
melhor solucdo possivel. A cada iteragdo, os vetores de posicao e de velocidade de cada particula
sdo atualizados através das seguintes equagdes:

vio (1 + D) = v @) + ¢, [ (1) — x7” (D] + ¢, 6, [ py; (1) = x7 ()] (3.9)

e

o+ D) =7 (@) v (E+1);

onde i = 1,...,N, cl e c2 sdo os parametros cognitivo e social, respectivamente, com o cognitivo
representando a influéncia do conhecimento individual e, o social, a influéncia do conhecimento
coletivo; €l e €2 sdo dois numeros aleatérios gerados por uma distribui¢do de probabilidade
uniforme dentro do intervalo [0; 1].

As forcas, que influenciam o movimento de cada particula no espaco de busca e resultam
na atualizacdo de sua posi¢cdo, podem ser representadas matematicamente por vetores, definidos
da seguinte forma:

e Vetor inércia: representa 0 movimento atual da particula, ou seja, a velocidade
corrente que impulsiona a particula para a regido onde ela aposta que estd a
solucdo. Na Equacdo 3.9, esse vetor corresponde ay;” (t );

®* Vetor memodria: corresponde a componente cognitiva da particula, ou seja, € a
relacdo entre a posicdo atual e a melhor posi¢do encontrada por aquela particula.
Na Equagio (3.9), esse vetor é representado pelo termo ¢, &, (p;” (t) — x;” (1));

e Vetor cooperacdo: representa a influéncia do enxame em uma determinada
particula. E a relacdo entre a melhor posicdo encontrada pelo enxame e a melhor
posicdo encontrada pela particula. Na Equacgdo (3.9), o vetor é representada pelo
termo c,&, (p;, (1) —x;” (1));

Além das particulas terem sua velocidade e posi¢do atualizadas a cada iterag@o, os valores

do seu pBest e gBest também sdo verificados. Se a nova posicdo da particula for melhor que seu

atual pBest, ele serd atualizado. O mesmo acontece com o gBest: se for encontrada uma nova
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melhor posi¢do para a melhor particula do enxame ou uma nova melhor particula, o gBest é
atualizado.

O algoritmo do PSO tem sua execucdo interrompida quando uma condi¢cdo de parada
determinada € atingida. Essa condi¢do pode ser o nimero de iteracdes ou um limiar de aceitagdo
que indica se o enxame chegou a um ponto cujo desempenho ndo melhore significativamente, ou
seja, 0 enxame convergiu para um ponto sub-6timo do problema. Esse desempenho é calculado
pra cada particula, a cada iteracdo, e € chamado de fitness. O Algorimo 3 ilustra o funcionamento

do PSO.

Algoritmo 3: Pseudocodigo do PSO.

Begin
Initialize swarm
Locate leader

g=0
While g < gmax
For each particle
Update Position (Flight)
Evaluation
Update pbest
EndFor
Update leader
G++
EndWhile
End

3.4 — Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram descritos os fundamentos basicos do processo de KDD que ddo suporte aos
processos de decisdo, com destaque para os requisitos e as acdes comumente realizadas nas
etapas que compdem esse processo.

Para realizacido da extra¢do de padrdoes em MD, é muito comum o uso de técnicas para
raciocinio incerto com o objetivo de criar modelos do conhecimento embutido nos dados, em
dominios reais com alguma inexatidio em suas premissas e, assim, dar suporte ao processo de
decisao relacionado as ac¢des futuras sobre esse dominio. Apesar das técnicas de manipulacdo de
incerteza ndo estarem exclusivamente associadas a resolucdo de problemas de mineracdo de

dados, sdo mecanismos eficientes e amplamente utilizados para anélise de dados.



63

Desta forma, duas de suas principais técnicas foram apresentadas, focando nos principais
conceitos e definicdes referentes ao modelo de inteligéncia computacional conhecido como redes
Bayesianas e os algoritmos genéticos. Uma terceira foi também apresentada com o intuito de
comparar técnicas de otimizag¢do no estudo de caso — experimental a ser descrito no capitulo 5.
Foram expostas suas principais caracteristicas e definicdes, que servirdo como base para as

andlises apresentadas nas se¢des seguintes.
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CAPITULO 4
TRABALHOS CORRELATOS

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serdo apresentados alguns trabalhos levantados na literatura especializada, os
quais serviram de base ao estudo da proposta desta tese. As referéncias sao apresentadas de modo
a situar o estado-da-arte das dreas envolvidas na pesquisa. S3o apontadas também algumas
lacunas existentes na literatura, sendo que tais estudos e os aspectos sdo desenvolvidos neste
trabalho, descrevendo onde se encontra a contribuicdo desta tese para a drea.

Os trabalhos relacionados a esta tese podem ser classificados em trés grupos: os trabalhos
relacionados ao meio fisico e enlace da rede local sem fio, a cross-layer e aos sistemas de suporte
a decisdo para planejamento. Acerca de suporte a decisdo, ha subdivisdes relacionadas as técnicas
utilizadas, tais como: simula¢do, modelos analiticos, afericdo e modelos de inteligéncia
computacional. Para cada um desses grupos existe vasta literatura. A seguir € descrito um

conjunto desses trabalhos, considerados relevantes para esta tese.

4.2 WLAN (meio fisico e enlace)

Muitos sistemas de software tém sido desenvolvidos para o auxilio ao projeto de redes sem fio,
observando-se caracteristicas do meio fisico e de enlace. Via de regra, os sistemas apontam para
dois elementos chave: o primeiro elemento a fazer parte € o algoritmo do modelo de propagacdo;
o segundo € o processo de planejamento que tem como resultado posi¢cdes e configuracdes dos
pontos de acesso.

Nesta secdo sdo abordados, alguns exemplos referentes ao planejamento de freqiiéncia
relacionado a configuracdoes dos pontos de acesso, sendo que, em diversos trabalhos, a
interferéncia existente entre os hospedeiros ndo € lavada em consideragao.

Em (ROCHE et al., 2006), usa-se um critério baseado na maximizacdo do SNR e

minimizacdo da interferéncia dedicado ao problema de planejamento de freqiiéncia e a técnica
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tabu para otimizacdo. Esse critério foi baseado em um modelo de interferéncia, em fungdo das
posicdes dos usudrios moveis.

Vale ressaltar que neste trabalho ndo sdo levados em conta os pardmetros de qualidade de
servico, mas somente a relacio SNR, ndo se observando o sistema a partir de uma abordagem
cross-layer.

Em (TOLEDO et al., 2006), foi desenvolvida uma versao melhorada do protocolo 802.11
DCF, com o objetivo de aperfeicoar o desempenho da rede 802.11 no nivel de rede e seu
respectivo impacto nas aplicagdes. Tal pesquisa implementa um método de adaptacdo estimativo,
com base no nimero de terminais competindo na rede. O algoritmo usa uma abordagem
Bayesiana para estimar, otimizando os parametros de backoff do DCF, cuja base estd na
distribui¢do preditiva do ndmero de terminais em competicao na rede. Conforme os resultados
apresentados, em comparacdo com a implementacdo DCF padrio, o protocolo alterado tem um
significativo impacto positivo no desempenho.

Uma desvantagem desse método é o fato de que quanto mais precisa e rapida for a
estimativa do nimero de terminais em disputa pela rede, melhor serd o desempenho global. Em
contrapartida, ndo € levado em consideracdo o efeito da interferéncia, assim como ndo se
quantifica o impacto nos parametros de QoS.

Em (WERTZ et al., 2004), é apresentada uma abordagem baseada em predi¢des de nivel
de sinal recebido. A otimizacdo € entdo aplicada a um conjunto de localizacGes possiveis nas
quais os pontos de acesso podem ser instalados. A otimizacdo ndo leva em conta somente drea de
cobertura e capacidade, mas também a interferéncia. Nao obstante, esta abordagem somente pode
ser aplicada em sistemas em que ndo hd sobreposi¢ao de portadoras.

Em (YIN et al., 2005), uma modelagem analitica do protocolo DCF € analisada,
considerando-se uma carga de trafego saturada e nao saturada. Otimizacdes no desempenho do
DCEF sdo entdo propostas, objetivando-se aumentar o throughput, cujos parametros sdo valores
6timos do tamanho do pacote e da janela de conten¢do. Os resultados obtidos com a simulag¢io
mostram melhoria no desempenho da rede, mas ndo leva em conta os efeitos da interferéncia e

nem o impacto em outros parametros de QoS além do throughput.
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4.3 Cross-layer

Em redes sem fio, o fendmeno de influéncia das camadas fisica e de enlace nas camadas mais
altas e seus respectivos parametros, via de regra, se torna mais evidente. Esta secdo aborda alguns

trabalhos que envolvem cross-layer com serdo descritos a seguir.

Em (MARTINEZ; ALTUNA, 2004), é proposta uma arquitetura baseada na integracdo entre o
conceito de cross-layer e fila de prioridades, sendo que cada ndé permance atento aos outros
componentes da rede. A informacdo compartilhada entre os n6és inclui, as métricas da camada
MAC e as métricas da camada de rede. Com tal metodologia, o escalonamento é melhorado e
diferentes parametros QoS sdo garantidos, a partir da informac@o obtida pela estrutura cross-
layer. A simulacdo realizada apresenta um novo escalonamento para prover diferentes servicos
para trafegos com prioridades diferentes. No entanto, o estudo ndo leva em conta os efeitos da
interferéncia e nem o impacto em outros parametros de QoS, além de throughput e atraso.

Em (KLIAZOVICH; GRANELLI, 2004), uma abordagem para melhoria de desempenho do
protocolo de transporte TCP em um ambiente sem fio € proposto a partir de uma colaboragao
cross-layer. Tal abordagem € obtida pela introducdo de um agente ARQ Snoop dentro da pilha de
protocolos de um hospedeiro sem fio. Esse procedimento cria a possibilidade para exploracao de
mensagens ARQ da camada de enlace dentro do esquema de reconhecimento do TCP, cujo

objetivo é melhorar o nivel de throughput atingivel. Nao leva em consideracdo o efeito da

interferéncia. A simulagdo € feita somente com o pardmetro de QoS throughput.
4.4 Suporte a decisao para planejamento

4.4.1 Simulacao, modelos analiticos e afericao
Em (GARROPPO et al., 2004), uma avaliacdo de desempenho do maximo throughput

atingido pela rede 802.11 foi realizada por modelo analitico Markoviano, aferi¢ao(aplicagdao
baseada em UDP) e simulag@o utilizando OPNET. Tal avaliacdo ndo levou em consideragcdo o
efeito da interferéncia e nem de outros parametros de QoS além de throughput.

Em (LU et al., 2006), foi desenvolvida uma ferramenta de planejamento para avaliar a
cobertura e as restricoes de QoS em redes IEEE 802.11 b. O critério de QoS utilizado foi o
throughput, ¢ uma cadeia de Markov foi usada para avaliar o throughput disponivel,

considerando-se a qualidade do enlace e as colisdes ocorridas. No processo de planejamento, um
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nimero 6timo de PAs € estimado, assim como sua localizagdo, a partir do uso da técnica meta-
heuristica tabu. A fungdo de custo foi definida como a somatéria dos componentes de cobertura,
interferéncia e QoS, para os quais os pesos foram empiricamente selecionados. O objetivo de (LU
et al., 2006) ndo € escolher o menor nimero de pontos de acesso e sim manter a interferéncia em
niveis baixos enquanto garante o throughput.

Em (JAFFRES-RUNSER et al., 2007) propde-se uma solucdo para o problema de
planejamento a partir da otimizacdo da cobertura, interferéncia e throughput, com duas
abordagens (mono e multi-objetivo). O método de meta-heuristica tabu € aplicado para avaliar
uma uUnica fung¢do definida como uma somatdria de pesos dos critérios de planejamento. A
abordagem multi-objetivo introduziu a meta-heuristica multi-objetivo fabu como tentativa de
solugdo do problema da escolha dos coeficientes de pesos. Conforme apresentado em (JAFFRES-
RUNSER et al., 2007), a estratégia foi eficiente ao propor vdrias solucdes de planejamento para o
tomador de decisdo, através do uso da técnica multi-objetivo. A abordagem de (JAFFRES-
RUNSER et al., 2007) ndo leva em consideracdo outros parametros de qualidade de servico,
somente o throughput.

Em (KOUHBOR et al., 2005), foi usado um modelo analitico para encontrar o nimero € a
localizacdo 6tima de PAs, usando como métrica a cobertura dos pontos de acesso e o método de
gradiente discreto como ferramenta de otimizacdo. Este trabalho ndo leva em consideragdo os
efeitos da interferéncia e nem os parametros de QoS.

Em (PRASAD et al., 2000), sdo apresentadas algumas questdes criticas ao realizar o
planejamento de redes sem fio, sem apresentar um modelo analitico associado. No entanto,
(PRASAD et al., 2000) revisa conceitos que tem impacto no desempenho de uma rede local sem
fio. E abordado que existem dois requisitos basicos em um projeto de WLAN (a cobertura e o
throughput). Neste contexto, a cobertura pode ser o requisito principal, tendo-se ao final do
projeto grandes células, consequentemente com baixo throughput. De outra maneira, se o
requisito bdsico for throughput, isso implicard em células menores, exigindo mais PAs e
conseqiientemente o custo serd mais elevado. Nao realiza nenhum estudo de otimizacdo.

Em (DfAZ; DIiAZ, 2006), um procedimento para projeto de WLAN, considerando uma
aplicacdo VolP, é apresentado. Discute-se um modelo tedrico com sugestdo para implementagdo

de cendrio de medig¢do e respectiva comparagdo de resultados.
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Em (AMALDI et al., 2004a), outro modelo analitico, baseado em fungdes objetivo
quadraticas e hiperbdlicas, foi desenvolvido para planejar redes WLAN usando como métrica de
otimizacao a cobertura. Em (AMALDI et al., 2004b), o trabalho de (AMALDI et al., 2004a) foi
estendido usando outros métodos de otimizagdo (heuristicas foram utilizadas combinando buscas
locais e algoritmos gulosos) apenas diminuindo o tempo de processamento.

Em (LU; VALOIS, 2006), é proposto integrar as caracteristicas do ambiente de rddio com
um modelo analitico para avaliar o desempenho de uma rede indoor WLAN 802.11. Um modelo
Markoviano foi proposto considerando o nivel de sinal, topologia do ambiente e distribui¢ao
geométrica das estacdes. O modelo foi validado com aferi¢do e ndo considerou o efeito da
interferéncia.

Em (KAPPES et al., 2004), é apresentado um modelo nao-paramétrico, cuja solucdo &
baseada na amostragem do problema de localizagdo 6tima dos pontos de acesso em uma WLAN.
Neste artigo, € apresentada uma forma de estimar a intensidade (poténcia) do sinal de cobertura
de um PA, usando-se medidas reais e ndo necessitando do conhecimento explicito dos
obstrutores/refletores do sinal. Em outras palavras, a técnica confia nas medidas e estimativa do
comportamento do sinal em vez de supor as caracteristicas fisicas do ambiente. A técnica usa
amostras do sinal recebido em alguns PAs, amostras essas que sdo usadas para construir o
modelo que vai descrever o sinal recebido num dado PA hipotético. Ndo € levado em
considerac¢do a interferéncia e nem parametros de QoS.

Em (EISENBLATTER et al., 2010), uma abordagem em duas fases € proposta. Na
primeira fase, vérias posi¢des candidatas sdo encontradas com a aplicacdo de otimiza¢do multi-
objetivo levando em consideracdo taxa de dados (maximizagdo) e interferéncia co-canal
(minimizag¢d@o). Os vdrios candidatos gerados sdo simulados como segunda fase e o melhor pode

entdo ser selecionado pelo tomador de decisao.

4.4.2 Inteligéncia Computacional
Outra técnica usada nos trabalhos pesquisados é a que envolve o uso de algoritmos

inteligentes como os algoritmos genéticos (AG), estratégia evoluciondria e programagdo genética.
Baseados no conceito bioldgico de sele¢do natural, o AG foi usado no trabalho (KURIEN et al.,
2004) focado na otimizagdo de vdrias partes do processo de planejamento, tal como localiza¢do

otima.
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A estratégia evoluciondria, sendo uma eficiente técnica de busca estocdstica Otima e que
pode ser usada para resolver problemas complexos e ndo lineares, foi abordada no trabalho
(GIBNEY; KLEPAL, 2005) onde foi utilizada para otimizar a localizacdo dos PAs para atender
as necessidades de uma ambiente particular. Os pardmetros de QoS ndo sdo considerados, os
autores apenas afirmam que uma vez os PAs em posi¢des Otimas o throughput por usudrio
também deve ser maximizado, assim como a interferéncia co-canal deve ser minimizada. O
trabalho (GIBNEY et al., 2007) € uma extensdo do trabalho anterior onde somente o nivel de
sinal era considerado no projeto. Neste € permitido especificar o nimero de usudrios em um site
especifico e classificar os requerimentos de taxa de dados. Uma medicao foi feita para validar os

resultados.
4.5 Consideracoes Finais

Procurou-se abordar neste capitulo alguns trabalhos que discorrem sobre os métodos utilizados
para avaliar o desempenho de redes sem fio, bem como alguns trabalhos que propdem estratégias

de planejamento e otimizag@o dessas redes.

De uma maneira geral, observou-se ao longo da realizacdo desta pesquisa de doutorado,
que ndo sio abordadas, na literatura correlata, solu¢des que considerem os fatores que afetam as
aplicacdes de usudrios das redes sem fio, a partir de uma visdo mais abrangente, conforme

preconizado na abordagem cross-layer.

Via de regra, ndo sdo observados dois aspectos fundamentais para avaliacdes de redes
eminentemente cross-layer (como é caso de redes IEEE 802.11): (a) uma dissociagdo entre
aspectos e parametros observados em experimentos (afericio) e os respectivos modelos
elaborados (analiticos, de simulagdo e de inteligéncia computacional); (b) a correlacdo e a
causalidade entre parametros da camada fisica (poténcia, relacdo sinal/ruido, interferéncia, etc) e
os requisitos de QoS da camada de aplicacdo (MOS, jitter, atraso, vazdo, etc). Por exemplo, em
(LU et al., 2006) é usado um modelo Markoviano para avaliar somente a vazdo e as medicdes
foram feitas em um estdgio posterior para validar o modelo.

Entretanto, de fato, em redes IEEE 802.11, os aspectos supracitados estdo intrinsecamente
relacionados e uma avaliacdo mais fidedigna deve levar tais aspectos em consideracao,

observando-se sob o prisma da correlagdo, causalidade e influéncia entre eles. Em suma: para as
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redes em questdo, parametros como interferéncia ndo podem ser desprezados em uma avaliacdo

de QoS de aplicagdes.

A luz desses indicativos, no préximo capitulo, é apresentado um método hibrido que
combina técnicas que estabelecem relacdes de causa e efeito (RBs) e de otimizagdo (algoritmos
genéticos e enxame de particulas), combinadas com os pardmetros obtidos a partir de aferi¢do
realizada. Esse conjunto de passos, que culminam com a proposta de uma metodologia
meticulosamente elaborada, visa a oferecer insumos suficientes para planejamento, avaliacdo de

desempenho e tomada de decis@o, no ambito de redes sem fio IEEE 802.11.

A metodologia proposta objetiva encontrar os estados de determinadas varidveis que
possam estabelecer uma condi¢do 6tima almejada para uma varidvel meta, influenciada por tais
varidveis. Neste contexto, pode-se, em fun¢do de métricas restritivas, obter cendrios em que ha
cobertura suficiente, garantindo-se assim atender aos requisitos de qualidade de servico de

aplicacdes com rigidos parametros de QoS.
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CAPITULO 5

ESTRATEGIA DE PLANEJAMENTO E OTIMIZACAO DE
SISTEMAS SEM  FIO, CONSIDERANDO  REDES
INTERFERENTES: ABORDAGEM BASEADA EM CROSS-
LAYER

5.1 Consideracoes Iniciais

O uso de redes locais sem fio e de aplicagdes multimidia t€ém crescido sobremaneira nos
ultimos anos. Novas aplicacdes de rede multimidia como video em tempo real, telefonia IP ou
VolP, raddio por Internet, teleconferéncia, jogos interativos, mundos virtuais, aprendizado a
distancia, e muitas outras aplicag¢des, sdo anunciadas frequentemente (KUROSE; ROSS, 2006).
Na Figura 5.1, é mostrado um grafico oriundo do relatdrio - A situagcdo da Banda Larga no Brasil
2010, os dados usados no relatério foram coletados da pesquisa nacional por amostras de
domicilios no ano de 2008 (BANDA LARGA, 2011). Na Figura, nota-se que a maior utiliza¢do
da Internet pelos brasileiros, fica no uso de comunicagdo com outras pessoas, cujo percentual
calculado foi de 83,2%, seguido por atividade de lazer e educagdo e aprendizado. Isso demonstra
uma tendéncia de utilizagdo predominante de multimidia, caracterizando um novo padrdo de uso
e de usudrio na Internet.. A empresa de tecnologia Skype©, provedora de VolP adquirida
recentemente pela Microsoft Corporation©, atingiu a marca de 30 milhdes de pessoas online

simultaneamente em marco de 2011 (SKYPE, 2011).
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Figura 5.1 Finalidade do acesso a Internet no Brasil (PNAD, 2008)
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No relatério divulgado pelo ITU (MEASURING, 2011), ilustra-se também o crescimento dos

usudrios de Internet, nos paises desenvolvidos, em desenvolvimento e do terceiro mundo, no

periodo de 1998 a 2009, bem como os usudrios de acesso banda larga fixos, onde estdo incluidos

os usuarios de redes locais sem fio.

Grafico: Namero de Usuarios de Internet por
Nivel de Desenvolvimento 1998 - 2009
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Figura 5.2 Crescimento do nimero de usudrios Internet e assinantes de banda larga no periodo de
1998 a 2009 - grafico adaptado de (MEASURING, 2011).
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Os requisitos dessas aplicagdes multimidia sdo diferentes das aplicagdes ditas eldsticas (e-
mail, Web, login remoto). Em particular, as aplicacdes multimidia sdo muito sensiveis ao atraso
fim-a-fim e a variagdo do atraso, mas podem tolerar perdas de dados ocasionais
(KUROSE;ROSS, 2006).

Em funcdo desse novo perfil de utilizagdo de redes locais (incluindo-se nesse contexto as
WLANS), hd um impacto direto nos parametros de QoS oferecidos por tais redes.

Nesse panorama, alguns fatores afetam sobremaneira a qualidade de servigo percebida
pelo usudrio e a interferéncia, conforme abordado no capitulo 2, é um exemplo. Identificar
problemas de desempenho em redes sem fio € um desafio a ser superado, de formar a ser possivel
oferecer aos usudrios a performance esperada. Sob esse novo prisma, os proprios métodos de
avaliacdo precisam ser aprimorados. Por exemplo, a satisfacdo de cobertura ja nao é mais o Uinico
parametro a ser levado em consideracdo, assim como, em relacdo aos pardmetros de QoS, o
throughput ja ndo € a Ginica premissa.

Particularmente, quando se trata de aplicacdes VoIP, outros parametros de qualidade de
servico necessitam ser atendidos para que a qualidade percebida pelo usudrio seja satisfeita.

Este trabalho visa a proposi¢do e validacdo, a partir de técnicas de cross-layer, de
estratégias para planejamento e avaliagdo de desempenhos de redes sem fio, as quais
implementem niveis minimos de QoS para aplicacdes VolP. Tal abordagem € alcancada através
de um uso combinado e harmodnico de técnicas como: afericao de dados, modelagem, otimizacao,
simulacdo, inteligéncia computacional, entre outras; criando, assim, um arcabouco de
informagdes capaz de nortear uma implantacdo e/ou um aprimoramento de infra-estruturas de
redes sem fio.

Em edificagdes reais, via de regra, existe uma tendéncia de encontrar-se cendrios similares
aos investigados neste trabalho, onde diferentes redes coexistem e onde é desejavel que
aplicacdes com rigidos parametros de QoS possam ser executadas (ex: VoIP). Para tornar isso

possivel, esta tese propde uma metodologia, cujas etapas sao descritas a partir da préxima secao.

5.2 Metodologia Proposta
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Como citado anteriormente, a descoberta de conhecimento a partir de dados é entendida
como um processo contendo, pelo menos, as seguintes grandes etapas: (1) compreensdo do
dominio da aplicagdo; (2) pré-processamento dos dados; (3) extracao de padrdes (4) avaliagdo do
conhecimento extraido ou pds-processamento e (5) consolidag¢do e utilizacdo do conhecimento

extraido. Um esquema representativo contendo todos essas etapas € ilustrado na Figura 5.3.

Conhecimento Pré- Extragdo de Pé6s- Utilizagdo do
do dominio Processamento  [®| Padroes ®| processamento  [®] Conhecimento

A

Figura 5.3 Etapas do processo de mineracdo de dados (REZENDE, 2003)

Nesta tese, propde-se uma “customizagdo” do processo de descoberta do conhecimento,
adicionando-se caracteristicas especificas dos sistemas alvo (redes locais sem fio). Em sintese,
duas agdes especificas sdo introduzidas a abordagem tradicional de KDD.

A primeira € a introdugdo de um passo anterior a todo o processo, a obten¢do dos dados
através da afericdo, de forma a gerar uma base de dados real e concisa, que envolva os principais
elementos da comunicagdo, bem como as principais situagdes que podem ocorrer no processo de
transmissdo da aplicacdo selecionada, neste caso a VolP.

A segunda € a utilizacdo, na fase de MD, de varidveis que mensuram o desempenho das
aplicacdes nos mais diversos niveis da arquitetura TCP/IP, gerando assim uma abordagem
efetivamente cross-layer. Isso ocorre devido ao TCP/IP ser um conjunto de protocolos para
intercomunica¢do dos diferentes tipos de rede e por possuir uma notdria dificuldade: o
fornecimento de QoS fim-a-fim.

Para prover servicos com maior confiabilidade, algumas aplica¢Ges utilizam o protocolo
de transporte TCP, que desde seu advento tem sido considerado o principal protocolo de
comunicacao; todavia, em redes com perda de pacotes, este protocolo se torna falho, pois o
mesmo habilita o controle de congestionamento do protocolo desnecessariamente, uma vez que
certas aplicacdes podem tolerar perdas na comunicagdo (KIM; CHUNG, 2007).

Observa-se entdo que a atual comunicacdo de dados que utiliza principalmente os
protocolos TCP/IP para aplicagdes costumeiras, como o traifego HTTP, é apropriada, pois

mantém a compatibilidade entre as redes existentes (roteadores, gateways, etc.). Entretanto para
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as aplicacOes atuais, conhecidas como multimidia, o protocolo TCP/IP tem se mostrado
deficiente. O fato do protocolo TCP/IP ser dividido em camadas facilita a implementacdo de
novas aplica¢des, além de estar de acordo com os principios preconizados pelas boas praticas da
engenharia de software. Contudo, devido as aplicagdes atuais necessitarem de condi¢des minimas
para que a transmissdo seja realizada satisfatoriamente, o protocolo oferece algumas restri¢oes,
mostrando-se ineficiente.

O modelo cross-layer visa a implementar uma interagdo entre as camadas do protocolo,
fornecendo cada vez mais qualidade de servico ao usudrio. Através desta técnica, por exemplo,
torna-se possivel adaptar parametros de desempenho em tempo real da camada de aplicacdo, tais
como throughput e jitter, desde que a camada de transporte informe uma grande quantidade de
pacotes perdidos; possibilitando, assim, uma adaptacdo da aplicacdo baseada nas caracteristicas
do meio no qual estdo sendo transmitidos os dados.

E importante destacar que esta variacdo da abordagem do KDD foi montada seguindo
recomendacdes de normas especificas para testbeds e padrdes e recomendagdes minimos, 0s
quais servirdo de patamares de qualidade para as aplicagdes.

A estratégia e a metodologia a serem utilizadas nos testes estdo divididas nas seguintes
etapas:

e (Caracterizacao dos parametros do ambiente (camada fisica) da WLAN:

A presenca de obstidculos, como paredes, aspectos do ambiente, entre outros, no caminho

da transmiss@o do sinal de rddio atenua o nivel de sinal. Dessa maneira, a qualidade da

recepc¢do € degradada e a probabilidade de erro aumenta. O nivel de sinal pode variar

significantemente, desde que em curtos periodos, devido a mobilidade e multipercurso e

etc. Consequentemente, retransmissdes sdo produzidas e o desempenho da WLAN ¢

influenciado. Deve ser também considerada a relagdo sinal-ruido, freqiientemente
referenciada por S/N ou SNR. Tipicamente, SNR no valor de 10 decibéis é um valor
satisfatorio, de 10 a 15 decibéis € o bastante, de 15 a 20 é um valor considerado bom e de

20 em diante é excelente. Esses ntimeros sdo recomendados para dados, para voz o valor

recomendado é de 25 decibéis ou mais e ndo receber um sinal de outro ponto de acesso

que estd trabalhando no mesmo canal e que € maior que 10 decibéis (ROCHE et al.,

20006).

® Pesquisa de redes interferentes:
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— Definir a distribui¢do espacial da rede sem fio;

— Marcar e obter as coordenadas dos pontos de acesso a serem avaliados;

— Iniciar a aplicagdo da rede sem fio a ser estudada;

— Usar um software de coleta de amostras de nivel de sinal da rede sem fio;

— Usar uma aplicagdo no analisador de protocolo para armazenar medidas de QoS;

— Comecar a(s) aplicacao(s) de redes sem fio interferentes.
Defini¢ao dos parametros de QoS da aplicacdo selecionada:
Existem muitas métricas disponiveis para medir a qualidade de uma conexao, tais como:
taxa de perda de pacotes, atraso, jitter e throughput. A média do atraso € provavelmente o
parametro mais critico para VoIP. Se € muito grande, o fluxo da conversacdo ¢é
comprometido e a comunicacio pode tornar-se ruidosa. O ITU-T recomenda um atraso de
150 ms (AMALDI et al., 2004) e nao maior que 400 ms (ZHALI et al., 2006). Além disso,
provém conseqiiéncias negativas gradualmente. Nas redes IEEE 802.11, o atraso entre o
cliente e o ponto de acesso é usualmente menor do que 10 milissegundos e por esta razao
ndo deveria ser um problema para VoIP. Em muitos sistemas modernos serdo usados
algum tipo de playback adaptativo para suavizar o jitter, mas isso aumenta o atraso, e
pode introduzir falhas na voz. Em redes Wi-Fi, o jitter é geralmente pequeno,
parcialmente por que o atraso e o tamanho dos pacotes sdo pequenos também. Entretanto,
nesse trabalho, como a interferéncia € investigada, serdo mostrados outros impactos na
qualidade de voz. A taxa de perda de pacotes também afeta a qualidade da voz, uma vez
que ao decodificar a voz, ela apresentard falhas associadas aos pacotes perdidos. Para
VolP, as taxas de perdas de pacotes até 1% e até 3% sao geralmente aceitdveis (AMALDI
et al., 2004). Em redes IEEE 802.11, as colisdes e outras perdas estdo “escondidas” pela
estratégia de retransmissao automadtica. Desde que essas retransmissdes sao transparentes
a camada de aplicacdo, a taxa de perda de pacotes final € tipicamente menor do que 1% e,
por esta razdo, aceitavel para aplicagdes VolP. Entretanto, um terminal mével quando sai
desta faixa, as taxas de perda aumentam abruptamente; rapidamente tornando a
comunicac¢do impossivel. No que se refere ao throughput, a largura de banda requerida
por uma conexdo VolP simples € significantemente menor do que a capacidade nominal
das redes IEEE 802.11. CODEC:s tipicos de voz requerem nao mais do que 64 Kbps, para

uma banda de 54 Mbps disponivel no 802.11g. Entretanto, se 0 mesmo ponto de acesso €
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usado para suportar multiplas chamadas, pode-se ter um problema de capacidade

(AMALDI et al., 2004).

E importante considerar se existem WLANs préximas a WLAN em estudo, onde os

canais dos pontos de acesso dos vizinhos ndo interferem com os da rede em estudo.

Tecnologias que poderiam produzir interferéncia sdo: bluetooth, microondas, alguns

telefones celulares e outras WLANS, entre outros (ROCHE et al., 2006).

e (Caracterizacao do trafego da aplicacdo designada:

— Executar muitas vezes a aplicacdo designada observando os padrdes e curvas
tipicas por meio da aquisi¢do de amostras e utilizacdo de testes de ajuste.

— Definicdo da distribuicdo de probabilidade para cada medida de desempenho
estudada, tais como: atraso, probabilidades de bloqueio e throughput;

— Definicao das medidas que devem ser consideradas nos modelos computacionais
(inteligéncia computacional, otimizagdo e simulagdo).

e Acompanhamento das inferéncias baseadas na simulagdo, inteligéncia computacional ou
modelos analiticos/otimizacdo, para verificar aspectos como: correlacdo, possiveis
cendrios, escalabilidade, disponibilidade e desempenho.

Na Figura 5.4, a metodologia estd representada através do agrupamento de caracteristicas das
estratégias descritas acima reunidas em 4 etapas:
1. MedicOes: definicdo de arquitetura e equipamentos envolvidos, defini¢do das
varidveis a serem analisadas, criagdo do testbed e realizacdo dos testes empiricos;
2. Caracterizacao do trafego da aplicacdo designada: anélise dos resultados.
3. Estabelecimento de Correlagdes: andlise dos resultados obtidos a partir de redes
Bayesianas e inferéncias para realizagao de diagnosticos;
4. Otimizagdo: tentativa de encontrar parametros 6timos para atender a restri¢des do
parametros de QoS/QoE selecionados para a aplicacao.

A etapa de medi¢Oes envolve a afericdo e coleta de dados, passando pelas fases de
conhecimento do dominio e pré-processamento. As etapas de caracterizacdo do trafego da
aplicacdo designada e estabelecimento de correlacio estardo envolvidos nas fases de extracio de
padrdes, pos-processamento e utilizacdo do conhecimento. A dltima etapa, referente a

otimizagdo, abrange também a utilizacdo do conhecimento.
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Cada etapa serd detalhada posteriormente, apresentando, os principais elementos

envolvidos assim como suas respectivas caracteristicas.
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Figura 5.4 Fluxograma da metodologia
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5.2.1 Medicoes

De forma a avaliar a comunicacdo VoIP em uma rede WLAN, foi criado um modelo que

atendesse aos requerimentos da hipdtese b levantada no capitulo 1, onde o testbed criado estd

representado na Figura 5.5, os quais definem a sequéncia de elementos interligados.

PA 1

Analisador de Protocolo

Figura 5.5 — Testbed criado para Rede em Estudo

A arquitetura utilizada envolveu os seguintes itens:

Ponto de acesso sob estudo (PA 1);

Notebooks transmissor e receptor da aplicagdo VolP, chamados T-Voip(Figura
5.7) e R-Voip;

Simulador de aplicagdo VoIP , neste experimento callgen323 e openphone
(OPENH323, 2011);

Medidor do nivel de sinal (Figura 5.7);

Simulador de trafego concorrente ao VoIP na rede sob estudo (T-Iperf e R-Iperf);

Um analisador de protocolos da marca RADCOM® (RADCOM, 2011) também foi

utilizado com a func¢do de filtrar os pacotes que irdo trafegar na rede, isolando fluxos especificos

para geracdo de medidas de desempenho.

Os cendrios de testes utilizados foram: o segundo andar de um edificio da Universidade

Federal do Pard e um prédio anexo ao laboratério de Engenharia Elétrica da Universidade Federal

do Pard. O primeiro cendrio trata-se de um pavilhdo e é feito de tijolo e concreto, com janelas

laterais de vidro. No outro lado, existe um corredor ao longo de todo o pavilhdo. Nesse andar

existem somente salas de aula que sdo divididas por paredes feitas de tijolo. Na Figura 5.6 mostra

algumas fotos do ambiente.
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Figura 5.6 — Fotos do pavilhdo. No sentido hordrio: lado externo com janelas de vidro, sala de
aula, corredor e lado externo com corredor ao longo.

O segundo cendrio € um prédio que possui dois andares, com paredes de tijolo, janelas de
vidro e esquadrias de aluminio por toda a sua extensao lateral a Figura 5.7. Também sao usadas
divisorias para separar algumas salas. Vale ressaltar que, durante as campanhas de medicao, o
local ainda se encontrava em fase de acabamento e, portanto, sem mobilias e circulacio de

pessoas.
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Figura 5.7 - Fotos do prédio de Laboratdrios: corredores do andar superior e inferior e sala
destinada a laboratdrio de pesquisa.

No experimento, uma rede foi implementada para usar o canal 1 (freqiiéncia central de
2.412GHz). Nessa rede em estudo, um ponto de acesso (PA1), 802.11g LinksysOWRT54G
Router Speed Booster, foi conectado ao analisador de protocolo RADCOM®, usando uma de
suas portas LAN. A outra porta do analisador de protocolo foi conectada a um notebook R-VoIP
o qual recebeu uma chamada VolP enviada pelo T-VoIP (localizado em um carrinho) Figura 5.7.
O notebook T-VoIP foi usado para fazer chamadas VoIP para o notebook R-VoIP pelo uso do
programa Callgen323 (programa que executava chamadas de 1 minuto de duragdo). O
Callgen323, ferramenta VolP desenvolvida pelo projeto OpenH323 (OPENH323, 2011),
largamente utilizada para testes (PAPAGIANNI et al., 2009) enquanto o Openphone foi usado
para receber as chamadas. Além da aplicacdo VolP, outra aplicacdo foi usada para dividir a
largura de banda disponivel na rede em estudo. Essa aplicac¢do é o programa iperf (IPERF, 2011)
executado no modo cliente, gerando uma taxa constante de bit com fluxo UDP de largura de
banda especifica (7 Mbps). Esse fluxo € artificial, imitando a comunicagao de voz. Essa aplicacio
usava mais dois notebooks, conforme Figura 5.5; o notebook T-Iperf foi usado para transmitir a

aplicacdo iperf e o notebook R-Iperf foi usado para recebé-la.

O notebook (T-VoIP) usado para gerar chamadas VoIP foi posicionado em um carrinho
que foi movido para cada ponto onde a medicao estava sendo feita, ficando 3 minutos em cada
ponto determinado. O carrinho também carregava outro notebook para medir nivel de sinal
(chamado Receptor de Poténcia), usando o software Network Stumbler© (NETWORK
STUMBLER, 2011). O mesmo notebook ndo foi utilizado para ambas as tarefas por que o
network stumbler ndo permite que o computador no qual este software estd executando seja

conectado a uma rede. Na Figura 5.8 mostra a foto do carrinho com os dois notebooks.
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Receptor de Poténcia

—

Figura 5.8 Carrinho com o transmissor VoIP e com o Receptor de Poténcia.

Outra rede, chamada rede interferente, foi instalada usando o mesmo canal usado pela
rede em estudo.

A arquitetura utilizada pela rede interferente envolveu os seguintes itens:

e Ponto de acesso interferente (PA 2);
e Notebooks transmissor e receptor do trafego na rede interferente, chamados T-
Interf e R-Interf;

e Simulador de trifego na rede sob estudo (programa Iperf);

A Figura 5.9 apresenta a imagem da rede interferente, onde o notebook chamado T-Interf
transmitia trafego para outro notebook chamado R-Interf. O programa iperf foi usado para gerar

trafego e ele permitiu especificar o tempo no qual o trafego poderia ser gerado.
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Figura 5.9 Rede Interferente
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Na realizacdo das medicdes, as localizacdes foram primeiramente selecionadas e entdo foram

marcadas com uma fita adesiva. As distancias as paredes foram também medidas. A Figura 5.10

mostra layout dos pontos marcados para o cendrio 1- pavilhdo de salas de aula. Primeiramente, a

rede em estudo foi localizada na sala de aula 1.

PA2®

Salaé

Sala b

u x ] [}
a | M " PA1[]
Sala 4 Sala 3 Sala 2 Sala 1
) | K | ﬂ

Figura 5.10 Layout com a localiza¢do dos pontos medidos para o cendrio 1 — pavilhdo de salas de

aula.

Em relacdo a definicio de parametros de QoS da aplica¢do selecionada, conforme ja

descrito anteriormente, o trafego a ser estudado nesta proposta é o VolP; para esta aplicagio

selecionadas as medidas de desempenho obtidas para o estudo de caso foram: perda de pacotes,

jitter, delay, throughput ¢ PMOS pelo uso do software Performer Media Pro disponivel no

analisador de protocolos. Um certo nimero de medidas foi coletado no ambiente indoor. O
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mesmo processo foi repetido adicionando outra rede chamada rede interferente, instalada na sala
6.

Totalizando 46 pontos medidos, estes foram expandidos com o uso de uma rede neural.
Finalizada a etapa de medi¢do, uma andlise dos resultados e um conjunto de inferéncias foram
feitas usando redes Bayesianas. Os dados de entrada da rede Bayesiana foram os dados
experimentais, métricas de QoS como throughput, delay, jitter, packet loss, PMOS e métricas de
camada fisica como nivel de sinal e distancia.

Para realiza¢do dos testes, foi criado este festbed que possibilitou a obtencdo de dados
estatisticos, os quais foram utilizados em andlises e serviram como entrada de dados para etapas
posteriores.

O mesmo procedimento foi aplicado ao cendrio 2- prédio anexo de laboratérios e na
Figura 5.11 mostra o layout dos pontos marcados. Para realizar as medi¢des, foram fixados 25
pontos nesse cendrio (somente o andar térreo serd considerado neste estudo). No entanto a rede

interferente foi instalada no segundo andar na mesma posi¢ao que a rede em estudo.

A b bl 1
B| = "
oa B s L g\ =
L
L1 | = 7 ==
= 2 K II’:' i
. I Cgball gl
.I.] :n—n—rd—l—l Tl .|—l—ﬂ—|—l. _LI-_._AI & dL 1]
@ Localizagho do PA Locahzago dos pontos medidas

Figura 5.11 Layout com a localiza¢do dos pontos medidos para o cendrio 2 — prédio anexo de
laboratdrios.
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5.2.2 Caracterizacao do trafego da aplicacao

Alguns resultados podem ser retirados e observados diretamente da base de dados, como
os apresentados a seguir. Tais resultados mostram o comportamento das aplicacdes.

Uma estratégia original usada para andalise dos resultados é o qualificador de rede (QR), o
qual considera os padrdes de QoS definidos através das recomendacdes: atraso - ITU-T G.114;
jitter - ITU-T Y1540; perda de pacotes - ITU-T Y.1541; e PMOS definido em (COTANIS,
2003). Baseado nos valores de referéncia, os seguintes limites foram adotados: atraso menor ou
igual a 250 ms; jitter menor ou igual a 30ms; perda de pacotes menor ou igual a 1%; e PMOS
maior ou igual a 3. Através do uso desses valores limites, o qualificador de rede é definido.

QR=A/T*100

Onde A € o nimero de amostras que atendem aos valores limites padronizados pelo ITU-

T e T é o nimero total de amostras coletadas.

Uma andlise possivel seria checar qual dos parametros coletados tem mais variagdo com a
distdncia para ambos os cendrios pavilhdo de salas de aula e prédio anexo de laboratérios. A
Figura 5.12(a) e 5.12(b) mostra a variagdo do qualificador de rede com a distancia para cada

parametro de QoS os cendrios pavilhdo e anexo, respectivamente.
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(a)

Anexo 2 - Andar térreo
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Figura 5.12 Variacdo dos parametros de QoS com a distancia para o prédio de salas de aula e para
o prédio anexo de laboratdrios sem interferéncia.
O parametro mais sensivel com a distancia é a perda de pacotes em vermelho na Figura

5.12(a) e 5.12(b). Pode também ser observado que nesta rede em estudo, sem a presenca da rede
interferente, que todas as medidas ficam acima de 60% e pode ser satisfatério em cobertura e
qualidade. Esse limite depende dos tomadores de decisdo e significa que 60% dos valores
coletados satisfazem a padronizacdo do ITU-T.

Outra andlise pode ser feita apds as medidas com a presenca da rede interferente conforme
Figura 5.13(a) e 5.13(b). Pode ser observado que ndo somente a perda de pacotes se torna
sensivel, mas o PMOS também. A cobertura em relacio ao PA fica reduzida para em

aproximadamente 14 metros.
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Figura 5.13 Variacdo dos parametros de QoS com a distancia para o prédio de salas de aula e
prédio anexo de laboratérios com interferéncia.

5.2.3 Estabelecimento de Correlacoes
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Dentre as diversas técnicas de inteligéncia computacional para correlacido de varidveis, as
redes Bayesianas se destacam como modelos graficos probabilisticos para representacdo de
conhecimento e raciocinio em dominios onde existem incertezas. Conforme descrito no capitulo
3, esses modelos possuem como componentes uma estrutura qualitativa, representando as
dependéncias entre os nds, e quantitativa (tabelas de probabilidades condicionais), avaliando, em
termos probabilisticos, essas dependéncias (CHEN, 2001), (KORB; NICHOLSON, 2004). Juntos
esses componentes propiciam uma representacdo eficiente da distribui¢do de probabilidade
conjunta do conjunto de varidveis X de um determinado dominio (PEARL, 1988).

Desta maneira, uma vez montada a rede, pode-se verificar o seu comportamento futuro,
dadas inimeras variagdes que os seus atributos possam apresentar, dependendo da abordagem
que o usudrio selecione. Assim, o usudrio pode verificar como ird se comportar a rede dada
determinada modificacdo em algum de seus atributos, isso porque uma vez modificado um dado,
os seus valores (probabilidades relacionadas com o né em questdo) sdo propagados para o0s
demais nés de acordo com a sua dependéncia, ajustando a rede de acordo com a modifica¢do
feita, e permitindo-se verificar o comportamento e as variacoes ocorridas na rede.

Dessa forma, através das RBS, pode-se prever como a aplicacdo VolP ird se comportar
nas redes sem fio ou quais seriam as caracteristicas fisicas que a rede deveria possuir para que
conseguisse atender a essa nova necessidade, possibilitando assim atender a necessidade do
usudrio de qualidade.

A Figura 5.14 representa as RBs montadas contendo todos os atributos obtidos através dos
testes empiricos (vide subsecdo 5.2.1) para o cendrio 1. Cada né possui uma tabela de
probabilidades associada a ele (ex. Delay), além dos nds estdo também representadas as suas
dependéncias através da direcdo de suas ligacdes (e.g. o fato de haver interferéncia na rede em
estudo influi na probabilidade de haver alguma variacdo no jitter da aplicagao VolP, e esta por

sua vez no MOS do VoIP).
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Figura 5.14 Resultados de redes Bayesianas sem (a) e com (b) interferéncia.

Uma vez que essas redes foram estabelecidas e foi entdo verificado que elas representavam o
sistema real, inferéncias podem ser feitas nessas redes Bayesianas que permitem verificar o
comportamento da rede.

O relacionamento dos parametros da camada fisica e das métricas de QoS para redes sem
e com interferéncia podem ser identificadas graficamente e mostrando que a interferéncia tem um
grande impacto nas relacdes de probabilidade como observado na Figura 5.14 (a) e (b), pois as
ligacdes que conectam os ndés mudaram de uma rede para outra. Os outros impactos seriao
demonstrados nos estudos de caso, onde as inferéncias serdo realizadas.

Para andlise dos cendrios obtidos, foram implementados alguns estudos de casos que
demonstram a utiliza¢do desta abordagem para planejamento de redes.

No primeiro estudo de caso, foi utilizado parametro de camada fisica no limite, no caso, a
pior faixa de nivel de sinal. Objetiva-se com essa selecdo encontrar a distdncia maxima e o
conjunto de parametros de QoS que nos possibilite realizar a transmissdo VoIP com qualidade.
Desta forma, ainda que distante dos pontos de acesso teriam condi¢des de decidir se a aplicagio
tem suporte por parte de seus parametros para garantir a satisfacdo dos usudrios Os resultados sdo
comparados entre as redes com e sem interferéncia.

No segundo estudo de caso, realiza-se o processo inverso. E dado como entrada
(inferenciado) um determinado throughput (a faixa mais alta) e observa-se o impacto desta
defini¢do nas medidas de desempenho das aplicacdes, inclusive nas medidas de camada fisica
nivel de sinal e distancia ao PA, comparando seus resultados novamente no cendrio com e sem

interferéncia.
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No terceiro estudo de caso, realiza-se o processo inverso em relacao ao estudo de caso 1.
E dado como entrada (inferenciado) o melhor nivel de sinal (a faixa mais alta) e observa-se o
impacto desta defini¢do nas medidas de desempenho das aplica¢des, inclusive a distancia ao PA
comparando seus resultados novamente no cenario com e sem interferéncia.

No quarto estudo de caso, ¢ dado como entrada (inferenciado) um determinado
throughput (a faixa mais baixa) e observa-se o impacto desta definicdo nas medidas de
desempenho das aplicacdes, inclusive nas medidas de camada fisica nivel de sinal e distancia ao
PA, comparando seus resultados novamente no cendrio com e sem interferéncia.

Objetiva-se, com estes estudos, mostrar que alteragdes graves no nivel fisico afetam as
camadas superiores. Através das informacdes sobre a interrelagdo entre as varidveis € possivel
oferecer ao protocolo a oportunidade de adapta-lo e assim, diminuir o impacto desta mudanga na
qualidade do servigo prestado ao usudrio. Caso ocorra uma interferéncia especifica na
transmissdo (nivel fisico do protocolo TCP/IP) poder-se-ia diminuir a taxa de transmissdo
(atributo da camada de rede) e desta forma alterar a qualidade da voz entregue ao usudrio
(camada de aplicagdo do protocolo TCP/IP).

Seguindo este objetivo, uma vez definida a RB e de posse dos dados disponibilizados por
ela (relacionamento entre os atributos, probabilidades de estar em determinados estados, etc.),
definem-se os pardmetros minimos a serem estabelecidos, ou seja, as faixas de valores para

determinados atributos.

5.2.3.1 — Estudo de Caso 1: Pior faixa de nivel de sinal

A primeira inferéncia a ser mostrada (Figura 5.15) refere-se ao nivel de sinal com o pior valor (na
faixa de -76.145 até -72.166 dBm), considerando interferéncia, a probabilidade do throughput
estar entre 128930.0 até 147600.0 bps € de 56.9%. Quando a interferéncia nido € considerada
(Figura 5.14- na faixa de -75.414 até -75.31 dBm), a probabilidade do throughput de estar entre
151820.0 até 152110.0 bps é 67.2%. Conseqiientemente, existe uma mudanca na rede em estudo

para essa métrica especifica.
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Figura 5.15 Redes Bayesianas com inferéncia de pior nivel de sinal com interferéncia.
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Figura 5.16 Redes Bayesianas com inferéncia de pior nivel de sinal sem interferéncia.

Similarmente, os resultados sdo mostrados para outras métricas. No caso do packet loss, sua
probabilidade para rede com interferéncia € 29.1% de estar entre 12.35% até 29.081%, enquanto
que o valor € 43.3% de estar entre 3.89% até 11.148% quando a interferéncia nio é considerada.
Considerando agora o jitter, sua probabilidade de estar entre 13.375 ms até 45.543 ms € 39.9%
para a rede com interferéncia. Esse valor aumenta para 98.7% de estar entre 7.9975 ms até 12.43
ms para rede sem interferéncia.

O PMOS também foi afetado pela interferéncia. A probabilidade do PMOS para a rede com
interferéncia € 33.1% de estar entre 2.33 até 2.84 e para a rede sem interferéncia é 37.2% de estar
entre 3.35 até 3.7. Os valores de probabilidade do delay foram 95.7% de estar entre 150.87 ms até
3229.9 ms (rede sem interferéncia) e 73.9% de estar entre 134.34 ms até 3160.3 ms (rede com

interferéncia).
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5.2.3.2 — Estudo de Caso 2: Melhor faixa de throughput

Outra evidéncia, mostrando a influéncia da interferéncia, pode ser mostrada no
experimento no qual o maior intervalo de throughput foi selecionado. As Figuras 5.17 e 5.18
mostram os resultados. O maior valor de throughput para rede com interferéncia fica entre
151420.0 até 153100.0 bps enquanto que para rede sem interferéncia fica entre 152110.0 até
152520 bps. Outra métrica a ser analisada € o packet loss, na rede com interferéncia ele
apresentou a maior probabilidade (71.5%) de estar entre 0,0361% até 1.7798%. Mas na rede sem

interferéncia apresentou a maior probabilidade de 91.4% de ser zero.
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Figura 5.17 Redes Bayesianas com inferéncia de melhor throughput com interferéncia.
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Figura 5.18 Redes Bayesianas com inferéncia de melhor throughput sem interferéncia.

A probabilidade do jitter estar abaixo de 8.08 ms é 38.3% no caso da rede com
interferéncia e a probabilidade de estar abaixo de 4.36 ms é 79.5% no caso da rede sem
interferéncia. O PMOS (na rede sem interferéncia) tem a probabilidade de 97% de estar entre
3.7013 e 4.1095. O comportamento dessa métrica na rede com interferéncia apresentou a
probabilidade de 44% de estar entre 3.7656 até 4.1059. Contudo, pode ser visto que existiu um
impacto da interferéncia. Os valores de probabilidade do delay foram 80.1% de estar entre 74.032
ms até 150.87 ms (rede sem interferéncia) e somente 35.8% de estar entre O ms até 134.34 ms
(rede com interferéncia), mostrando que a interferéncia aumenta a probabilidade do delay ser

maior do que o maximo recomendado pelo ITU.



95

5.2.3.3 — Estudo de Caso 3: Melhor faixa de nivel de sinal

Outra inferéncia realizada € a sele¢do da maior poténcia ou maior faixa de nivel de sinal
no cendrio com e sem interferéncia como mostram as Figuras 5.19 e 5.20.

O throughput foi afetado pela interferéncia por que seus valores de probabilidade
diminuiram de 63.3% (na faixa de 152110 to 152520 bps) para 50.3% de estar entre 151420 até
153100 bps. O packet loss para rede sem interferéncia é 59.4% ser zero. Considerando a
interferéncia, a probabilidade € de 40.8% de estar entre 0% até 1.7798%. A probabilidade do
jitter € 75.1% de estar entre 2.2107 ms até 4.3643 ms para o cendrio sem interferéncia, caso
contrdrio, para o cendrio com interferéncia a probabilidade € 46.2% de estar entre 2.42 ms até
8.08 ms.

O PMOS (na rede sem interferéncia) tem a o valor de probabilidade de 52.8% de estar
entre 3.9386 e 4.1095 e seu valor diminuiu para 40% de estar entre 3.7656 até 4.1069,
considerando a interferéncia. Finalmente, o delay apresentou os seguintes valores de
probabilidade: para rede sem interferéncia 80.9% de estar entre 74.032 ms até 150.87 ms e para
rede com interferéncia € 86.7% de estar entre O ms até 274.92 ms. O limite superior do delay com
interferéncia aumentou para 272.92 ms mostrando de novo que a interferéncia influenciou a

probabilidade do delay.
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Figura 5.19 Redes Bayesianas com inferéncia de melhor nivel de sinal com interferéncia.
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Figura 5.20 Redes Bayesianas com inferéncia de melhor nivel de sinal sem interferéncia.
5.2.3.4 — Estudo de Caso 4: Pior faixa de throughput

A ultima inferéncia realizada € a selecao do mais baixo throughput no cenario com e sem
interferéncia como estd mostrado nas Figuras 5.21 e 5.22.

O packet loss para rede com interferéncia com inferéncia de mais baixo throughput é
45.3% de estar entre 12.355% até 29.081%. Considerando a rede sem interferéncia, a
probabilidade é 47.8% de estar entre 1.255% até 3.899%.

A probabilidade do jitter é 51.7% de estar entre 7.9975 ms até 12.43 ms para o cendrio
sem interferéncia, caso contrdrio no cendrio com interferéncia a probabilidade € 61.9% de estar
entre 10.275 ms até 45.543 ms. Essa métrica também foi afetada pela interferéncia aumentando
os valores de jitter ruim.

O PMOS (na rede sem interferéncia) tem o valor de probabilidade de 43% de estar entre

0.2645 até 3.3536 e seu valor aumentou para 90.7% de estar entre 0.5499 até 2.8474,
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considerando a interferéncia. Finalmente, o delay apresentou os seguintes valores de
probabilidade: para rede sem interferéncia 71.4% de estar entre 150.87 ms até 3229.9 ms e para
rede com interferéncia € 84.9% de estar entre 134.34 ms até 3160.3 ms. O valor de probabilidade
do delay aumentou para o cendrio com interferéncia como as outras métricas analisadas como
jitter e packet loss. A rede Bayesiana mostrou mais uma vez que a interferéncia, de fato, afeta os

parametros de QoS.
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Figura 5.21 Redes Bayesianas com inferéncia de baixo throughput com interferéncia.
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Figura 5.22 Redes Bayesianas com inferéncia de baixo throughput sem interferéncia.

Com os dados obtidos da rede Bayesiana, a citar, tabelas de probabilidade condicional e
tabelas de variancia (Figura 5.23), um programa feito no matlab (MATLAB, 2011) foi usado para
tracar os mapas probabilisticos das métricas, permitindo a visualizagdo dos valores com a
distancia que posteriormente serdo submetidos ao algoritmo genético para selecdo da melhor

posicdo do PA.

probcond_throughput = [ 0.082 0.200 0.200 0.517
0.121 0.042 0.557 0.280

0.042 0.517 0.240 0.200

0.002 0.993 0.002 0.002];

probcond_PMOS=[ 0.121 0.082 0.280 0.517
0.240 0.082 0.280 0.399
0.200 0.280 0.438 0.082
0.438 0.557 0.002 0.002]
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Figura 5.23 Exemplos de tabelas de probabilidade condicional para throughput e PMOS

Na Figura 5.24 o eixo do x é distancia em metros e representa a Figura do layout do
pavilhdo descrito na subsecdo 5.2.1, (Figura 5.10) o PA 1 denominado de Rede em Estudo estd na
posicdo 40 m em x (m) e o PA 2 denominado de Rede Interferente estd na posi¢do entre 0 e 5 m.
O eixo dos y representa a largura das salas de aula chamados de Sala na Figura 5.10 e as cores
representam os valores probabilisticos de nivel de sinal ou poténcia variando de acordo com a
legenda colocada ao lado do mapa. Para a andlise do nivel de sinal com e sem interferéncia ha
uma variagado tolerdvel no nivel de sinal, estando ainda dentro da faixa permitida pela utiliza¢do
de medi¢des no processo de coleta dos dados do nivel de sinal. Pode ser observado que a cor
marrom representando niveis de sinal de aproximadamente -56 dBm ¢ obtido a partir da posi¢ao
25, invertendo 0 mapa para iniciar a partir do PA seriam 40- 25 = 15 m, ou seja em até 15 metros

do ponto de acesso a maior parte das leituras de nivel de sinal seriam aproximadamente -56 dBm.
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Figura 5.24: Mapas de nivel de sinal para campanha de medi¢ao pavilhdo sem interferéncia e
com interferéncia.

Na Figura 5.25 observa-se que os valores de jitter, mencionados na legenda, tem variagdo
significativa para a rede em estudo com e sem a presenga da rede interferente. Na rede sem
interferéncia encontra-se o valor em até 8 ms e na rede com interferéncia ja se observa o valor
acima de 18 ms entre as posi¢des 5 e 25, o que representa 40 — 25 = 15 metros do ponto de acesso

jé pode-se encontrar em véarios pontos do prédio valores altos de jitter.



ST=TE

File Edit ‘iew Insert Tools Desktop ‘window Help

DEaE k|aams|2|08leO

JITTER estimado Bayes Pavilhao

5]

Vv

¥ ()

%
LN
1} 5 10 15 20 25 30
® (m)

—oix

File Edit Wiew Insert Tools Desktop Window Help

DeH& RaES €0 0O

JITTER estimado Bayes Pavilhao

Figura 5.25: Mapas de jitter para campanha de medi¢do pavilhdo sem interferéncia e com

interferéncia.
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A mesma observacdo pode ser feita na Figura 5.26 onde os valores de perda de pacotes para a

rede em estudo sem interferéncia, segundo a legenda da Figura em até 5.5% e com a presenca da

rede interferente pode alcangar valores acima de 18% em ponto préximos ao ponto de acesso PA

1.
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Figura 5.26: Mapas de packet loss para campanha de medicao pavilhdo sem e com interferéncia.

Finalmente, na Figura 5.27 o PMOS alcanca valores acima de 3 em até 15 metros do ponto de
acesso PA 1, na Figura 5.27 representado pela posicdo 25 para a rede sem interferéncia. Na rede
com interferéncia observa-se a permanéncia da maior parte do prédio com valor abaixo de 2,
representado pela cor azul a partir de 25 em dire¢do a zero, ou seja, a partir de 15 metros do

ponto de acesso a qualidade de voz tem uma alta probabilidade de ter o valor 2.
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Figura 5.27: Mapas de PMOS para campanha de medicao pavilhdao sem e com interferéncia.

Vale ressaltar que na Figura 5.4 a saida da caixa diagndstico que representa a finalizagao do
estabelecimento de correlagdes pode ser a base de uma tomada de decisdo pelo especialista de

dominio, caso os resultados gerados ndo sejam suficientes ocorre a entrada no item 5.2.4

otimizacao que serd detalhado na proxima subsecao.

5.2.4 Otimizacao

Conforme a Figura 5.4 qualquer técnica de otimizac¢do poderia ser aplicada para comparagdo de
resultados. No entanto, foram escolhidas pelos motivos ja expostos no capitulo 3, a citar a

experiéncia dos grupos de pesquisa, as técnicas de algoritmos genéticos e enxame de particulas.
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O efeito da interferéncia em parametros de qualidade de servico foi estudado usando redes
Bayesianas como método de inteligéncia computacional para quantificar e caracterizar a
influéncia da interferéncia.

No entanto, as RBs apresentam uma restri¢ao para determinar a andlise de cendrios 6timos, i.e.
definir a melhor combinag¢do de estados de determinadas varidveis (discreta ou continua) que
permitisse alcangar certa exigéncia (estado de uma ou mais varidveis do dominio). Em muitas
aplicacdes reais, a busca de situacdes que conduzam a realizacdo de determinados objetivos é
extremamente importante. Para tratar este tipo de problema foi utilizada um sistema hibrido
combinando o sistema de busca implementado pelos AGs com as caracteristicas (parametros e
estrutura de correlacdo) das RBs.

O objetivo deste modelo € identificar a melhor configuracdo, dentre os possiveis valores de
varidveis existentes no dominio, o que maximiza um determinado atributo, identificando
inicialmente as outras varidveis que apresentam uma dependéncia dele.

De outra maneira, o estudo de otimizagdo hibrida com o uso de AG melhora o processo de
descoberta do conhecimento resultante da abordagem Bayesiana. Estes resultados se diferenciam
dos citados no capitulo 4 pelo fato de usar muitos parametros de QoS (poténcia, distincia, delay,
jitter, packet loss e PMOS) para definir a minima distncia ao PA para garantir os parametros de
qualidade da aplicacao.

O tipo de rede Bayesiana escolhida para ser usada nesse modelo hibrido foi a rede Naive,
porque entre os muitos métodos de classificacdo existentes ela é uma das mais simples e
computacionalmente mais eficiente; sendo também robusta contra ruidos nos dados e atributos
irrelevantes, ndo permitindo a influéncia nas probabilidades dos outros atributos (SANTANA et
al., 2011). Ela também representa com sucesso relacionamentos entre os atributos € uma tnica
classe ainda que claramente haja dependéncia entres esses atributos.

Os dados coletados do analisador de protocolos depois da pré-andlise foram dados como
entrada ao software comercial, versdo académica, Bayesware Discoverer (BAYESWARE, 2011)
para montar a rede Naive para os cendrios 1 e 2 respectivamente. A Figura 5.28 mostra a Rede
Naive gerada para o cendrio 1 — pavilhao de salas de aula e, de acordo com as redes discutidas em
(ARAUIJO et al., 2007), foi mostrado que a métrica distancia influencia todas as métricas de QoS,

incluindo poténcia. Por esta razdo, na criacdo da rede Naive o atributo chave escolhido foi
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distancia e todos os outros atributos (jitter, delay, poténcia, throughput, PMOS e perda de
pacotes) foram dependentes dele. Foram gerados 4 estados para cada atributo de QoS.

Uma vez gerada a rede, o proximo passo € fazer uso dos dados gerados pela Bayesiana, que
sdo os atributos de estado que maximizam a distancia ao PA. Nesse passo, os dados seriam as
tabelas de probabilidade condicionais para cada atributo. Eles serdo submetidos a um script de
busca exaustiva escrito em Matlab (MATLAB, 2011). Desta maneira, o algoritmo de inferéncia

foi implementado para verificar o valor maximo de probabilidade no qual a distancia seria

maximizada (equagdo(5.1)).

P(x; Icl,cz,...,cn)=P(xi)fIP(ck I x;) (5.1)

k=1

onde ¢,,c,,.,c, sdo possiveis eventos ocorridos e x, € 0 evento que queremos observar.
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Figura 5.28 Rede Bayesiana Naive gerada para o cendrio 1.
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As faixas de valores de atributos relacionados a sua condi¢do méxima foram armazenados nos
vetores X1 a X6. Entretanto, depois da busca exaustiva os resultados obtidos foram faixas de
valores dos estados para essa maximizacao, ao invés de um simples valor para cada atributo. Ao
final desta etapa (ap6s a andlise do AG) s@o obtidos os respectivos estados para esta
maximizagdo, para cada atributo. A funcdo aptiddo do AG foi obtida dos dados através da
aplicacdo de um regressor generalizado (MATLAB,2011) implementado sobre os atributos X1
até X6 considerando somente os dados localizados nas faixas encontradas no passo anterior que

7z

maximizam a distancia. O regressor ¢ uma micro rede neural radial de base (Radial Basis
Function) que € muito usada para aproximacgdes de fun¢des (MATLAB, 2011). Trata-se do
comando newgrnn como observado a seguir:

net = newgrnn(XW, Y ) (5.2)
V¢ = sim(net,U)

onde net € um novo regressor neural generalizado, Xw € a matriz com os vetores de entrada X1 a
X6 e Y sao os valores de distancia. Os valores de Y (distidncia) sdo os alvos. Vc contera os
valores calculados da regressao para os dados de entrada U.

No algoritmo implementado, um gene foi representado por cada métrica e juntos todas as
métricas formam um cromossomo. O gene pode ter valores que representam as faixas de métricas
permitidas. Cada possivel cromossomo representa uma combinacdo de métrica e a qualidade do
cromossomo foi avaliada usando a funcdo aptidao gerada pela equagao 5.2.

O restante do processo foi feito pelo AG, que em cada iteracio sdo realizadas operagdes que
incluem selecdo, crossover e mutagao.

Para o cendrio 1- pavilhdo de salas de aula, foram selecionados dois estudos de caso para as

seguintes restricdes, chamados neste trabalho de bounds:

Bounds 1:
Métricas/Atributos Bounds
Poténcia -50, -60 dBm
PMOS 3,4
Throughput 140000, 153000 bps
Delay 0, 400 ms
Jitter 15, 30 ms
Packet loss 1,3 %
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Bounds 2:
Métricas/Atributos Bounds
Poténcia -50, -50 dBm
PMOS 3,3
Throughput 150000, 150000 bps
Delay 400, 400 ms
Jitter 30, 30 ms
Packet loss 3,3 %

Estudo de Caso 1 para o cendrio 1 implementando AG como estratégia de otimizagao:
Nas simula¢des o nimero de geracdes foi de 600 para o estudo de caso 1 (mostrado na Tabela

5.1) e o tamanho da populacio foi de 40.

Tabela 5.1 Estudo de caso 1 para o cendrio 1 — pavilhdo de salas de aula (AG)

Métricas/Atributos Bounds Solugao Final

Poténcia -50, -60 dBm -59.880955723659 dBm
PMOS 3,4 3.738200108790
Throughput 140000, 153000 bps 152753.777501153210 bps
Delay 0, 400 ms 289.805787057121 ms
Jitter 15, 30 ms 29.975735522629 ms
Packet loss 1,3 % 2.828670132183 %
Distancia (D_Radio-> Y) 21.97 metros

Estudo de Caso 2 para o cendrio 1, implementando AG como estratégia de otimizagao:

Para o estudo de caso 2 (mostrado na Tabela 5.2) o nimero de gerac¢des foi de 400 e o
tamanho da populacdo foi de 40 também. O processo de otimizagdo durou menos de 10 minutos
em um Pentium IV 756 MRAM Notebook Computer. Com os pardmetros de QoS definidos na

Tabela 5.1 como restri¢gdes, os resultados finais do AG estdo dentro das restricdes e a distancia
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minima ao PA foi de 21.97 metros. Na segunda simulag@o, ou seja, no segundo estudo de caso
mostrado na Tabela 5.2, todas as métricas foram restritas e o resultado final foi uma distincia
aproximadamente 16.66 metros. Apds outros testes, observou-se que isso ocorreu devido ao fato

da poténcia ter, neste segundo estudo de caso, um valor mais alto de -50 dBm.

Tabela 5.2 Estudo de Caso 2 para o cendrio 1- pavilhdo de salas de aula (AG)

Métricas/Atributos Bounds Solugao Final
Poténcia -50, -50 dBm -50 dBm
PMOS 3,3 3

Throughput 150000, 150000 bps 150000 bps
Delay 400, 400 ms 400 ms
Jitter 30, 30 ms 30 ms
Packet loss 3,3 % 3 %
Distancia (D_Radio-> Y) 16.66 metros

Para o cendrio 2- prédio anexo de laboratérios, também foram selecionados dois estudos de

caso para as seguintes restricoes:

Bounds 1:
Métricas/Atributos Bounds
Poténcia -50, -60 dBm
PMOS 3,4
Throughput 138000, 140000 bps
Delay 0, 400 ms
Jitter 15, 30 ms
Packet loss 1,3 %
Bounds 2:
Métricas/Atributos Bounds
Poténcia -50, -50 dBm
PMOS 3,3




Throughput 140000, 140000 bps
Delay 400, 400 ms

Jitter 30, 30 ms

Packet loss 3,3%

Estudo de Caso 1 para o cendrio 2- prédio anexo de laboratérios (AG):
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Nas simula¢des o nimero de geragdes foi de 5900 para o estudo de caso 1 (mostrado na

Tabela 5.3) e o tamanho da populagdo foi de 40.

Tabela 5.3 Estudo de Caso 1 para o cendrio 2- prédio anexo de laboratérios (AG):

Métricas/Atributos Bounds Soluc¢do Final

Poténcia -50, -60 dBm -50.000050473 dBm
PMOS 3,4 3.999999680
Throughput 138000, 140000 bps 138000.001760244 bps
Delay 0, 400 ms 399.995615680 ms
Jitter 15, 30 ms 29.999957624 ms
Packet loss 1,3 % 2.999991371 %
Distancia (D_Radio-> Y) 16.48 metros

Estudo de Caso 2 para o cendrio 2 - prédio anexo de laboratoérios (AG):

Nas simulag¢des o nimero de geracdes foi de 400 para o estudo de caso 2 (mostrado na Tabela

5.4) e o tamanho da populacdo foi de 40.

Com os parametros de QoS definidos na Tabela 5.3 como restri¢des, os resultados finais do

AG estdo dentro das restricdes e a distdncia minima ao PA foi de 16.48 metros. Na segunda

simulacdo, ou seja, no segundo estudo de caso mostrado na Tabela 5.4, todas as métricas foram

restritas e o resultado final foi uma distancia aproximadamente 14.08 metros. Apds outros testes,

observou-se que isso também ocorreu devido ao fato da poténcia ter, neste segundo estudo de

caso, um valor mais rigido de -50 dBm.
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Métricas/Atributos Bounds Solugao Final
Poténcia -50, -50 dBm -50.00 dBm
PMOS 3,3 3

Throughput 140000, 140000 bps 140000 bps
Delay 400, 400 ms 400 ms

Jitter 30, 30 ms 30 ms

Packet loss 3,3% 3 %
Distancia (D_Radio-> Y) 14.08 metros

O modelo foi testado em dois ambientes de prédios tipicos. Baseado no uso dos experimentos,

a melhor distancia do PA foi selecionada de acordo com os resultados do AG atendendo aos
requerimentos das aplicacdes. A estratégia proposta mostra que € vidvel para uma real
implantacdo de WLAN.

Com o objetivo de validagdo da estratégia de otimizagdo utilizada, optou-se por usar uma
segunda técnica de otimizacdo para comparacdo de resultados. Esta segunda técnica de
otimizacao implementada foi o PSO. O problema foi definido como:

Maximizar  distancia

Sujeito a parametros de QoS seguindo recomendacgoes ITU-T.
A primeira simulacio ou estudo de caso 1, mostrado na Tabela 5.5, considerando as restrigdes
(limites inferior e superior), mostram o resultado final e a distdncia 6tima do PA seria de 23.43

metros.

Tabela 5.5 Estudo de caso 1 para o cendrio 1 — pavilhdo de salas de aula (PSO)

Métricas/Atributos Bounds Solu¢do Final
Poténcia -50, -60 dBm -50.000 dBm
PMOS 3,4 3.76

Throughput 140000, 153000 bps 147599 bps
Delay 0, 400 ms 400 ms
Jitter 15, 30 ms 30 ms
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Packet loss

1,3 %

3%

Distancia (D_Radio-> Y)

23.43 metros

A segunda simulag@o ou estudo de caso 2, mostrado na Tabela 5.6 tem como resultado que a

distancia 6tima seria de 18.77 metros sob condi¢des rigidas de QoS.

Tabela 5.6 Estudo de Caso 2 para o cendrio 1 — pavilhdo de salas de aula (PSO)

Métricas/Atributos Bounds Solu¢do Final
Poténcia -50, -50 dBm -50 dBm
PMOS 3,3 3

Throughput 150000, 150000 bps 150000 bps
Delay 400, 400 ms 400 ms
Jitter 30, 30 ms 30 ms
Packet loss 3,3 % 3 %
Distancia (D_Radio-> Y) 18.77 metros

A primeira simulacdo ou estudo de caso 1, mostrado na Tabela 5.7, para o cendrio 2- prédio

anexo de laboratérios, considerando as restricdes (limites inferior e superior), mostram o

resultado final e a distancia 6tima do PA seria de 18.67 metros.

Tabela 5.7 Estudo de Caso 1 para o cendrio 2- prédio anexo de laboratérios (PSO):

Métricas/Atributos Bounds Soluc¢do Final
Poténcia -50, -60 dBm -55.98 dBm
PMOS 3,4 4

Throughput 138000, 140000 bps 139018 bps
Delay 0, 400 ms 400 ms

Jitter 15, 30 ms 30 ms

Packet loss 1,3 % 3 %
Distancia (D_Radio-> Y) 18.67metros
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Outrossim, o estudo de caso 2 para o cendrio 2, conforme Tabela 5.8, considerando a situag@o

rigida de QoS teve como distancia maxima ao PA 13.28 metros.

Tabela 5.8 Estudo de Caso 2 para o cendrio 2- prédio anexo de laboratérios (PSO):

Métricas/Atributos Bounds Solug¢do Final
Poténcia -50, -50 dBm -50 dBm
PMOS 3,3 3

Throughput 140000, 140000 bps 140000 bps
Delay 400, 400 ms 400 ms
Jitter 30, 30 ms 30 ms
Packet loss 3,3 % 3 %
Distancia (D_Radio-> Y) 13.28 metros

Pelos valores de distancia pode-se afirmar que 50% do cendrio 1 — pavilhdo de salas de aula é
coberto com boa qualidade de servico mesmo em condi¢des rigidas de QoS. Enquanto que no
cendrio 2- prédio anexo de laboratorios teriamos mais de 50% de cobertura devido a extensdo do
prédio ser menor que o do cenério 1.

Resumindo os resultados de ambos os cendrios por técnica empregada e por estudo de caso,
aqui descrito como restricdes, a Tabela 5.9 representa a simplificacdo. A diferenca percentual
entre os métodos € aceitdvel e pode-se considerar que ambas as técnicas deram resultados

esperados aproximados podendo ser utilizadas como uma op¢do no planejamento de redes sem

fio.

Tabela 5.9 Resumo dos resultados por cendrio, estudo de caso e técnica de otimizacao.

Estudo de Caso Distancia AG Distancia PSO | Diferenca %
Estudo de caso 1 cenério 1 21.97 metros 23.43 metros 6,23%
Estudo de caso 2 cenério 1 16.66 metros 18.77 metros 11,21%
Estudo de caso 1 cenério 2 16.48 metros 18.67 metros 11,73%
Estudo de caso 2 cenério 2 14.08 metros 13.28 metros 5,68%
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5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi descrita uma estratégia metodoldgica utilizada para planejamento de redes de
sem fio sobre influéncia de interferéncia e outros fendmenos da camada fisica nas camadas
superiores. Essa avaliagdo baseada na abordagem cross-layer considerou aspectos de camadas
mais altas e da camada fisica estabelecendo correlacdo entre elas. Estudos de caso foram
apresentados de modo a apresentar e validar a metodologia.

Foi também apresentada uma alteracdo no processo de KDD onde o método de aferi¢ao
foi usado para gerar os dados que serdo posteriormente tratados em outras etapas da metodologia.
Outra estratégia apresentada foi a de agregacdo de duas metodologias aferi¢do e simulagdo para a
constru¢cdo do modelo. Outra estratégia proposta trata-se do qualificador de rede onde pode-se
verificar qual métrica teria maior impacto no desempenho dos dois cendrios explorados. Em
tempo, a ferramenta de visualizacdo de dados probabilisticos usada para observar o
comportamento das métricas em um ambiente graficamente também foi uma contribui¢do
original.

Foram também apresentadas duas propostas de otimizac¢do através de uma abordagem
hibrida entre redes Bayesianas e algoritmos genéticos e enxame de particulas. Além de
possibilitar a quantificacdo do relacionamento causal entre as varidveis, por meio da descoberta
dos valores que compdem uma combinac¢ao 6tima, de modo a obter uma determinada meta, por
exemplo, de maior distincia aceitdvel para o satisfatorio funcionamento de uma determinada

aplicacao.
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CAPITULO 6
CONCLUSOES

6.1 Consideracoes Iniciais.

Esta tese apresentou uma estratégia para planejar capacidade de redes sem fio
determinando o quanto a interferéncia de uma dada rede pode afetar os parametros de QoS de
outra rede, considerando aspectos cross-layer entre as métricas coletadas. Esta metodologia foi
apresentada no capitulo 5 e, além disso, foi validada com o estudo de caso também apresentado
no capitulo anterior.

As hipoteses levantadas no capitulo 1 foram investigadas e outras importantes
contribui¢des foram encontradas e resumidas no decorrer no trabalho descritas na proxima se¢ao
6.2. Assim, as redes Bayesianas resolveram, correlacionaram, diagnosticaram e quantificaram o
efeito da interferéncia em redes sem fio e trabalhos foram publicados nos artigos (ARAUJO et
al.,2007), (ARAUJO et al., 2008a) e capitulo de livro publicado em (ARAUJO et al., 2010a). A
técnica de aferi¢do utilizada em dois ambientes demonstrou que a uma distiancia de 100 metros
nao € possivel fazer associagdo ao AP devido aos indmeros obstidculos em ambientes indoor. Os
métodos de otimizacdo usados para determinar uma posicdo Otima do PA, levando em
consideracdo uma abordagem hibrida e cross-layer foi validada e publicada em (ARAUJO et al.,
2008b). O item de otimizacdo abordando o enxame de particulas foi publicado no artigo
(RODRIGUES et al., 2011). A estratégia considerando abordagem cross-layer e a metodologia
de caracterizacdo de trafego usando o fator de qualificador de rede consta do artigo submetido a

revista European Transactions on Telecommunications (ARAUJO et al., 2010b).

6.2 — Principais Contribuicoes Realizadas

Desta forma, s@o entendidas como principais contribuigdes cientificas desta tese as seguintes:
e FElaboragdo de estratégia para planejamento e avaliagdo de desempenho de redes sem
fio, a partir da juncdo de abordagens de afericio e de modelagem, adicionando-se

ainda aspectos de otimizacao.
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Aglutinagcdo de técnicas de inteligéncia computacional, avaliacdo de desempenho e
otimizagdo, voltadas as redes que se constituem no estado da arte em
telecomunicacdes.

Elaboracdo de uma estratégia de planejamento que pode ser aplicada em projetos de
engenharia do mundo real, dada a vasta utilizacdo que as redes sem fio possuem
atualmente.

Avaliacdo baseada em abordagem “cross-layer” de tecnologia sem fio considerando
aspectos de qualidade de servi¢o das camadas de aplicacdo e fisica estabelecendo de
maneira clara o correlacionamento entre elas. Esta abordagem constitui o estado da

arte de planejamento de capacidade e avaliacdo de desempenho.

Outras contribuigoes:

Projeto e implementacdo de testbeds para realizagdo de testes, considerando
parametros estabelecidos em normas, tidos como de relevantes para o estudo de redes
sem fio;

Elaboracdo de programas computacionais para resolver modelos de otimiza¢ao (PSO
e AG) e de inteligéncia computacional (AG, Redes Bayesianas e Redes Neurais)
necessdrios a realizacio das andlises pretendidas;

Elaboracdo de scripts de simulacdo, tanto em linguagens de programac¢do quanto em
ferramentas especificas (e.g. MatLab®), necessdrios as andlises pretendidas nos
estudos desta tese;

Divulgacao dos estudos realizados neste trabalho, junto as comunidades nacional e
internacional, por meio da publicacdo de artigos em congressos, capitulos de livros e
periddicos, o que corrobora a importancia e contribuicdes das investigacdes
realizadas. No Anexo A, sdo apresentadas as publicacOes realizadas no decorrer do
desenvolvimento da tese.

Elaboracdo do documento de tese para disponibilizacdo académica dos modelos e

técnicas desenvolvidos e dos resultados alcangados.
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6.3 - Dificuldades Encontradas

Cabe ressaltar, que ao longo do desenvolvimento da tese, foram encontradas dificuldades para a
consecu¢do do trabalho, as quais serdo apresentadas aqui, com o objetivo de orientar
pesquisadores e estudantes que venham a utilizar os conhecimentos disponiveis neste trabalho.

As dificuldades encontradas foram decorrentes de diversos fatores, dentre os quais se

destacam:

e Como pdde ser observada na literatura, uma das grandes dificuldades encontradas na
execucdo de processo de Mineragdo de Dados estd relacionada a identificacdo das
fontes e o pré-processamento dos dados. Neste trabalho se deparou com tal
dificuldade, ja que as bases de dados utilizadas ndo existiam, havendo a necessidade
de implementagdes de testbeds e utilizacdo de aplicacdes reais;

¢ Compreensdo do formalismo matemdtico proprio dos métodos que fundamentam as
técnicas empregadas em Mineracdo de Dados;

¢ A multidisciplinaridade da pesquisa em diversas dreas da engenharia e computagdo
(avaliagao de desempenho, IA e redes de computadores);

® A necessidade de implementacdo de programas computacionais € scripts de
simulacdo, em diferentes linguagens e ferramentas, para viabilizar a andlise
pretendida.

E importante ressaltar que os obstdculos encontrados nio estdo limitados ao estudo das

técnicas matemadticas, mas também, particularmente, na implementacdo dos festbeds e dos

modelos computacionais.

6.4 - Trabalhos Futuros

Estima-se a ampliagdo e complementacdo da metodologia apresentada neste trabalho por meio
das seguintes agdes:
e Um Unico sistema para automatizar a metodologia e implementar outros métodos de
otimizagdo para a escolha do tomador de decisdo;
e Realizagdo de novos estudos e testes de desempenho em outras redes sem fio, uma vez

que a metodologia € abrangente e pode ser generalizada;
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e Realizagcdo de novos estudos e testes de desempenho em outras técnicas de MD (e.g.
l6gica fuzzy, redes neurais artificiais) e técnicas de otimizacdo (e.g. processo semi-
Markoviano de decisdo, aprendizado por reforco);

e Aplicacdo de novas medidas de desempenho, principalmente para video, com a
incorporacdo de testes com ferramentas especificas tais como o Evalvid (LIE;
KLAUE, 2007), que permitem a obtencao de pardmetros de qualidade tais como perda
de frames, niveis de MOS de video, PSNR (Peak Signal Noise Ratio), entre outros.

e Automatizar a metodologia e implementar outros métodos de otimiza¢do para a

escolha do tomador de decisdao conforme os resultados do item 2.
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