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Abstract. The growing use of Wi-Fi networks has generated a large volume of
data that allow studies to analyze human behavior. One of the ways to study
these data is through a complex network created from correlation coefficients.
Data from the UFRPE Wi-Fi network were collected during 6 days, the creation
of time series allowed the analysis of the occupation graphs of the headquarters
buildings, thus enabling the creation of complex networks based on correlation
coefficients. The occupancy graphs showed the times and buildings with the
highest occupancy for each day, while the complex network metrics showed a
strong correlation of buildings with different degree values.

Resumo. A crescente utilizacdo de redes Wi-Fi tem gerado um grande volume
de dados que possibilitam estudos para analisar o comportamento humano. Um
dos meios de estudar estes dados é através de uma rede complexa criada a partir
de coeficientes correlagdo. Dados da rede Wi-Fi da UFRPE foram coletados
durante 6 dias, a criacdo de séries temporais permitiu a andlise dos grdficos de
ocupacoes dos prédios do campus Sede, assim possibilitando a cria¢do de redes
complexas com base em coeficientes de correlacdo. Os grdficos de ocupagdo
mostraram os hordrios e prédios com as maiores ocupacées para cada dia,
enquanto que as métricas das redes complexas mostrou uma forte correlagcdo
de prédios com valores de grau distintos.

1. Introducao

A existéncia de redes Wi-Fi nos mais diversos lugares, como aeroportos, hotéis, restauran-
tes e lojas, aliado ao grande numero de dispositivos mdveis; em Junho de 2021, o Brasil
registrou 346 milhdes de dispositivos mdveis, sé de smartphone sao 242 milhdes de unida-
des, o que representa mais de um aparelho por habitante [Fernando 2021]; contribui para
o crescimento do uso de redes Wi-Fi, assim gerando um grande volume de dados. Os da-
dos originados da utilizacdo de redes Wi-Fi apresentam caracteristicas espago-temporais,
pois registram atividades de pessoas em determinados locais por um determinado tempo
e que mudam de maneira dinamica com o passar do tempo.

Compreender a conduta humana e a dinamica populacional por meio de dados
de dispositivos Wi-Fi, tornou-se uma relevante linha de pesquisa na area da computagdo
[Kontokosta and Johnson 2017]. A utilizacao de dados de rede Wi-Fi para monitoramento



e andlise do comportamento populacional vem sendo abordado, pelo menos, desde a me-
tade da primeira década dos século 21. Um mapeamento de dados da rede Wi-Fi do cam-
pus do MIT foi utilizado com objetivo de buscar uma melhor compreensdo dos padroes
de atividades da comunidade académica, com base na captura realizada por 3 mil pontos
de acesso [Sevtsuk et al. 2008].

Estudar e compreender padroes de mobilidades em ambientes urbanos com alta
densidade € um desafio para os municipios que buscam aperfeicoar o planejamento e a
gestao urbana. A coleta em 54 pontos de acesso de rede Wi-Fi, durante uma semana,
em uma parte de Lower Manhattan em Nova York, resultou em mais de 30 milhdes de
capturas de mais de 800.000 dispositivos mdveis Unicos. A andlise permitiu identificar
niveis de intensidade de uso das ruas, padrdes de mobilidade e comportamento humano
em ambientes urbanos heterogéneos [Traunmueller et al. 2018].

Outra forma de analisar dados de rede Wi-Fi € através da modelagem destes por
meio de redes complexas. Redes complexas sdo representadas por grafos que contém nds
e enlaces, que indicam uma relagdo entre os nés. E possivel modelar coisas que possam
representar os nds e que possuam relacdes entre si, assim podendo ser modelado dados
de redes sociais, transporte publico, distribuicdo de energia ou dgua, rede de aeroportos e
até proteinas.

As redes Wi-Fi sdo formadas por pontos de acesso, que podem representar um no,
enquanto que as movimentacoes dos usudrios da rede entre os pontos de acessos, podem
representar os enlaces entre os nds. Calcular a correlacdo entre duas ou mais varidveis
permite identificar o grau de interferéncia de uma varidvel em outra. O coeficiente de
correlacdo de Pearson mede o grau de correlacio de variaveis, através de valores positivos,
negativos e/ou nulos. Por meio de métodos de redes complexas € possivel estudar os dados
de uma rede Wi-Fi, considerando os coeficientes de correlacdo, sob uma nova perspectiva
[Wang 2021].

O objetivo deste trabalho € analisar dados espago-temporais de uma rede Wi-Fi
sob a perspectiva de uma rede complexa de correlacao de seus atributos. Uma vez que
o grande volume de dados gerados por uma rede Wi-Fi, exigem técnicas avangadas de
mineracdo, visualizag¢do e andlise, que permitem examinar condutas humanas através de
métodos de redes complexas.

Este artigo € composto por mais 5 se¢des. A secdo 2 contém detalhes do funci-
onamento de uma rede Wi-Fi de grande escala e conceitos importantes do coeficiente de
correlacdo e de redes complexas. A secdo 3 detalha a obtencdo dos dados e a modelagem
aplicada para obtencao da quantidade de pessoas nos prédios, coeficiente de correlacdo e
métricas das redes complexas. A secao 4 € designada para a apresentacdo dos resultados
obtidos. A se¢do 5 discute os resultados obtidos. Por fim, a secio 6 diz respeito as con-
clusdes obtidas apds a andlise dos resultados, além de apresentar sugestdes para trabalhos
futuros.

2. Referencial Teorico

Esta sec¢do aborda o funcionamento de redes Wi-Fi e os principais conceitos envolvidos
no uso de redes complexas para representacao de dados.
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2.1. Rede Wi-Fi

Diferentemente do que acontece em uma rede Wi-Fi residencial, onde a associacao,
autenticacio e conexao a rede é realizada por um modem; uma rede Wi-Fi de grande es-
cala utiliza pontos de acesso e controladora. Os pontos de acesso sao dispositivos de rede
de comunicagdo que permite aos dispositivos mdveis conectar-se a rede [Cisco 2018]. A
controladora € um dispositivo de rede de comunicacio responsavel pela configuragdes,
associagdes, autenticacdes e gerenciamento dos pontos de acesso [Cisco 2009]. Em re-
sumo, os usudrios se conectam aos pontos de acesso, que trocam informagdes com a
controladora para permitir ou ndo a conexdo do usuario.

O dispositivo mével de um usuario de uma rede Wi-Fi antes de ter acesso a internet
passa por um dos seguintes estados:
A. Nao autenticado ou ndo associado
B. Autenticado, contudo ainda nao associado
C. Autenticado e associado.

Caso seja o primeiro contato do dispositivo na area da rede Wi-Fi, ele estard no
estado A e enviard um quadro do tipo Probe Request (requisicao de sondagem), item 1
da Figura 1, que € a requisicdo que um dispositivo movel realiza de maneira periddica,
para que pontos de acesso, em sua proximidade, enviem informacdes sobre redes sem fio
disponiveis [Oliveira et al. 2019].

1. Probe Request =
2. Probe Response

3. Authentication Request =———p
4. Authentication Response
5. Association Requegt =————=p  Controladora
6. Association Response

1. Probe Request =
2. Probe Response =

3. Authentication Request =———p
4. Authentication Response La)

6. Association Request =——————p Ponto
6. Association Response de acesso

Dispositivo
movel

TITIT]
TITIT]

Figura 1. Representacao dos elementos da arquitetura e quadros de geréncia de
redes Wi-Fi.

A Figura 1 mostra um caso em que todos os quadros sio repassados do ponto de
acesso para a controladora, contudo ndo € uma regra e que pode ser diferente a depender
do fabricante e das configuragdes dos equipamentos [L. Yang 2005].

O Probe Request contém: endereco MAC, IP, taxas de dados e as configuracoes
de seguranca aceitas pela placa de rede do dispositivo mével. Um ponto de acesso na
proximidade de um dispositivo mdvel recebe o quadro Probe Request € o envia para con-
troladora verificar se o dispositivo mével possui pelo menos uma taxa de dados suportada
pela rede Wi-Fi. Um Probe Response (resposta de sondagem), item 2 da Figura 1, serad
retornado para o ponto de acesso, que o repassa para o dispositivo mével caso as taxa de
dados sejam compativeis. Neste quadro serdo enviadas informagdes de taxas de dados e
tipos de criptografia compativeis, bem como outros recursos da rede Wi-Fi.

A escolha da rede moével a qual o dispositivo mével se conectard é tomada com
base no Probe Response que é recebido. Quando uma rede compativel é descoberta, o dis-
positivo mével envia um quadro Authentication Request (requisicao de autenticacao) para
um ponto de acesso, item 3 da Figura 1, que repassa o quadro para controladora verifi-
car os dados e definir se retornard um Authentication Response (resposta de autenticagao)



positivo ou negativo para o ponto de acesso repassar para o dispositivo mével, item 4 da
Figura 1. Quando um ponto de acesso recebe um Authentication Request ou um Probe Re-
quest de um dispositivo ndo autenticado, ele responde com um quadro de desautenticacao,
colocando a dispositivo movel no estado A.

Quando um dispositivo mével define a qual ponto de acesso gostaria de se asso-
ciar, ele envia um Association Request (requisi¢ao de associagdo), item 5 da Figura 1, ao
ponto de acesso. O ponto de acesso repassa o quadro para controladora verificar os dados
contidos no Association Request e em caso de compatibilidade, cria um ID de associacdo
ao dispositivo mével. A controladora envia um quadro Association Response positivo
para o ponto de acesso, que repassa a informac¢do para o dispositivo mével, item 6 da
Figura 1, concedendo acesso a rede, assim permitindo a transferéncia de dados com o
dispositivo mével [Meraki 2020].

Além dos pacotes citados, existe o Reassociation Request que é um pacote en-
viado por um dispositivo movel quando ele sai do alcance de um ponto de acesso e se
conecta a outro ponto de acesso [Cisco 2021]. Os quadros de Probe Request, Probe Res-
ponse, Authentication Request, Authentication Response Association Request € Reasso-
ciation Request contém as informagdes necessdrias para cada um dos estados: horario
de envio e/ou recebimento do quadro, MAC do dispositivo mével e MAC do ponto de
acesso ao qual o dispositivo estd se comunicando. Informagdes que sdo essenciais para o
desenvolvimento do trabalho.

2.2. Redes Complexas

Por lidar com conceitos de sistemas dinamicos, estatistica e teoria dos grafos, a ciéncia
das redes despertam o interesse de diversas dreas do conhecimento, como fisica, ma-
temadtica, biologia, sociologia e computacdo. A ciéncia das redes pode ser enquadrada
dentro da chamada andlise de sistemas complexos, que tem como objetivo estudar sis-
temas com multiplos componentes, o que exige habilidades diferentes em trés grandes
areas: matemadtica, estatistica e computagdo [Lewis 2009].

Os métodos de redes complexas sdo uteis para o entendimento profundo da
interacdo de um sistema com diversos componentes. Interacdes que acontecem entre ele-
mentos de sistemas reais distintos a principio podem parecer que nao possuam nenhuma
correlagdo entre eles, contudo um estudo com uso de modelos em redes, nos mostra que
muitas propriedades sao compartilhadas [Sayama 2015]. As redes complexas tem como
base a teoria de grafos [Barabasi 2021], um ramo da matematica e da computacgdo, logo
assimilar suas defini¢cdes e conceitos é importante para entender os termos que serao uti-
lizados ao logo do trabalho.

Um grafo é formado por dois conjuntos finitos N e E, onde N € o conjunto de nds
e E € o conjunto de enlaces. A conexdo entre dois nos € feita por um enlace, logo todo
enlace também € uma dupla {i,j} ondei € N e j € N. Um exemplo de um grafo seria
definido por G = (N, E),onde N={1,2,3,4,5,6 } e E ={{1,2}, {1,5}, {2,3}, {2,5},
{3,4}, {4,5}, {4,6}}, representado na Figura 2.

Grafos podem ser dirigidos ou nao dirigidos, a diferenca fica pela presenca ou
auséncia de sentido nos enlaces do grafo. Nos grafos dirigidos, os enlaces (i, j) sdo repre-
sentados por pares ordenados , enquanto que em grafos nao-dirigidos sao representados
por conjuntos {i, j}.Um exemplo de um grafo dirigido seria definido por D = (N, E), onde
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Figura 2. Representacao do grafo nao-dirigido G.

N={0,1,2,3,4,5,6,7 } e E={(0,2), (0,4), (1,3), (2,7), (3,6), (4,5), (4,7), (5,1), (5,7),
(6,0), (6,2), (6,4), (7,3), (7,5)}, representado na Figura 3

22N

Figura 3. Representacao de grafo dirigido D.

Redes complexas podem apresentar um né ou um grupo de nds que nao se conec-
tam com os demais, assim formando grafos desconexos. Cada grupo de nds conectados
€ chamado de componente conectada do grafo desconexo. A componente conectada que
reunir a maior quantidade nés é chamada de maior componente conectada.

A quantidade de enlaces que um n6 possui permite medir a importancia ou a po-
pularidade de um né na rede; quanto mais enlaces estiverem conectados a um né, maior
serd a sua importancia na rede; sendo denominada de grau do n6. Outras medidas que
podem ser obtidas a partir do grau de um n6 € a do grau médio, que € média de graus dos
nds em um grafo, enquanto que grau maximo indica a nimero maximo de enlaces que um
nd ou mais nds possuem.

Outra medida importante para o trabalho € da densidade do grafo, que € a relagdo
da quantidade de enlaces presentes na rede e da quantidade de enlaces possiveis na rede.
Redes complexas reais costumam ter baixa densidade, em outras palavras, possuem muito
menos enlaces do que poderia ter, considerando-se o nimero de nds.

Saber o grau de um n6 é importante para descobrir a importancia dele dentro do
grafo, a maneira de medir a importancia de um né € através do coeficiente de aglomeragao,
que mede o quanto a vizinhanga de um né é coesa. Quanto mais vizinhos de um né
estiverem conectados entre si, maior serd seu coeficiente de aglomeragdo, que geralmente
apresenta um alto valor em redes complexas.

Estudar os caminhos entre os nds de uma rede € importante para saber o quais os
menores caminhos entre dois nés, uma vez que permite calcular o tamanho médio dos
caminhos (TMC), que € obtido atrds da média dos menores caminhos entre todo par de
nos presentes em um grafo. Redes complexas costumam apresentar um baixo valor para
de TMC.



Uma outra maneira de avaliar a importancia de um n6 € através do Betweenness ou
intermediac@o, que soma a fragdo dos menores caminhos que passam por um né f levando
em consideracao os menores caminhos entre todos os pares de nos. Se entre dois nés g e
h existem dois menores caminhos e apenas um passa por f, logo serd contabilizado 1/2 a
soma de todas as fragdes que determina a intermediacao.

2.3. Redes de Correlacao

E comum que estudos que retinam duas ou mais varidveis desperte o interesse em conhe-
cer o relacionamento entre elas. O coeficiente de correlacdo ¢ uma medida que revela o
grau de relacionamento entre duas varidveis, exibindo como elas variam sem a necessi-
dade de explicar qual variavel é dependente e qual é independente [Lira 2004].

Uma maneira de calcular a correlagio entre duas varidveis € através do coeficiente
de correlacdo de Pearson (p), que varia entre -1 e 1, com o sinal indicando a dire¢do do
relacionamento como negativa ou positiva e o valor indicando a for¢a da relacao entre as
varidveis. Correlacao com valor zero mostra que ndo existe correlacao entre as varidveis.
Correlacao com valor negativo indica que quando o valor de uma varidvel aumenta, o va-
lor da outra varidvel diminui. Correlacdo com valor positivo indica que quando o valor de
uma variavel aumenta, o valor da outra varidvel também aumenta [Paranhos et al. 2014].

Elaborar uma rede a partir da correlagdo de séries temporais € comum em di-
versas areas como na ciéncia da saide, agronomia, mercado financeiro entre outros.
[Souza et al. 2021] criou redes de correlacdo para detectar alertas precoces do surgimento
de uma pandemia com base em dados da COVID-19. [Silva 2017] buscou verificar a
viabilidade do melhoramento de soja com uso de rede de correlacdes.

3. Materiais e Métodos

Esta secdo descreve os materiais utilizados e os métodos aplicados para analisar os dados
da rede Wi-Fi da UFRPE.

3.1. Base de dados

Sabendo-se que um dispositivo mével envia e recebe pacotes para ter acesso a internet
disponibilizada por uma rede sem fio, possibilita que a captura destes pacotes permita
descobrir: data, horario e localizagdo do usudrio. Para que a coleta dos dados fosse
realizada, foi feito um contato com a coordenacdo de redes e comunicacao da UFRPE
para a captura de dados da rede Wi-Fi presente no campus Sede.

As capturas dos quadros foram realizadas entre os dias 07/06/2019 (Sexta-feira)
as 17h05min01s e 12/06/2019 (Quarta-feira) as 04h32mi55s, o horario de encerramento
das capturas se deu pela limitagdo de espaco em disco da maquina local. Arquivos de
captura de pacotes de redes corporativas do porte da rede de um campus universitario
tendem a crescer rapidamente devido ao grande volume de pacotes trafegados na rede,
por isso o espaco em disco disponivel no momento da captura se apresentou como uma
limitacdo neste experimento. No entanto, deve-se observar que a captura realizada ofe-
rece uma quantidade de dados significativa para este estudo, ja que permite observar o
comportamento dos usudrios em um dia tipico.

O processo de capturas foi realizado pelos coordenadores de redes e comunicagao
da UFRPE, que espelharam uma méaquina local na porta da VLAN (rede local virtual)
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a qual se encontrava conectada a controladora, assim todos os dados que chegavam ou
saiam da controladora, poderiam ser capturados pela maquina local.

Para o trabalho foram utilizados dados dos quadros de Association Request € Re-
association Request, que sao de usudrios com permissao de acesso a rede Wi-Fi. Pelo fato
de apenas docente, discente e técnico administrativo da UFRPE possuirem acesso a rede
Wi-Fi disponibilizada pela UFRPE, a utilizacao dos quadros possibilitou o cumprimento
da finalidade de representar ocupantes dos prédios do campus Sede da UFRPE através
dos dados de usuarios da rede Wi-Fi.

3.2. Métodos

De posse dos dados, o proximo passo consistiu na filtragem dos quadros, uma vez que
a controladora captura todos os quadros que chegam até ela. Utilizando o Wireshark,
programa que analisa protocolos de redes, foi possivel separar todos os quadros de Asso-
ciation Request e Reassociation Request, assim diminuindo a quantidade de quadros de
pouco mais de 232 milhdes para 1 milhao 288 mil e 403 quadros.

A filtragem realizada no Wireshark gerou arquivos no formato .csv que agrupavam
os quadros por dia de captura, contudo quadros com horario préximo ao final de um dia
eram agrupados nos arquivos correspondente ao dia seguinte. Como cada pacote possui
a informagdo do hordrio e do dia da captura, através de um script escrito na linguagem
Python foi possivel agrupar corretamente cada pacote ao seu respectivo dia de captura.

Os coordenadores de redes e comunicacdo da UFRPE forneceram informacoes
sobre localizacdes de cada um dos 162 Access Points presentes no campus Sede. Cada
Access Point estd associado a um tnico prédio, que pode conter um ou mais Access
Points. Para andlises de dados mais precisas, alguns prédios foram unificados, levando
em consideracao a distincia entre os prédios e a quantidade de Access Points em cada
um deles. Depois de unidos, os prédios receberam uma numeracdo para uma melhor
visualizacdo e identificacdo de cada prédio, como mostrado na Figura 4. O nimero do
prédio e seu respectivo nome estiao na Tabela 1.

Figura 4. Numeracao de cada prédio no campus Sede da UFRPE.

Cada pacote traz diversas informacdes, contudo as mais importantes para o traba-
lho sd@o: horério de captura do pacote, endereco MAC do dispositivo movel e enderego
MAC do Access Point ao qual o dispositivo mdvel estd tentando se conectar. Com as
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Tabela 1. Numeracao e respectivo nome de cada prédio do campus Sede da

UFRPE.
1 - DCFL-DEFA 7 - CASA 4 FEMININA 13-DZ 19 - DEPT PESCA
2-PC &-DCD 14 - DMV 20 - PREFEITURA
3-DB 9 - CCEAA-DTR 15 - DEFIS 21 - CEGEN-DEINFO
4 - PRO REITORIA 10 - CENAPESQ 16 - CEAGRI 22 - DQ-AGRICOLA-EAD
5 - DED-PADR-DADM 11 - DCM-DCE 17 - CEGOE 23 - PRAE-DQV

6 - DB-NB

12 - FITOSSANIDADE

- BIBLIOTECA SETORIAL

- BIBLIOTECA CENTRAL

informagdes citadas, criou-se séries temporais com duracdo de 5 minutos que contém as
quantidades de pessoas em cada Access Point do campus Sede da UFRPE.

Um script na linguagem Python foi criado para realizar a contagem, contendo uma
condi¢do que permite que apenas quadros com endereco MAC de Access Point do campus
Sede sejam analisados para contagem. Um usudrio é contado em um prédio caso atinja
uma das seguintes condicdes: 1) No dltimo prédio onde foi identificado durante uma série
temporal. Caso o usudrio transite por mais de um prédio durante uma série temporal, serd
contabilizado apenas no dltimo prédio no qual foi identificado durante a série temporal
referente ao horario do momento da identificagdo. 2) Ser identificado em um prédio e
apds 5 minutos nao ser visto em nenhum outro prédio.

Foi assumido que um usudrio seria contado na série atual e na série seguinte, caso
seja identificado em um prédio na série atual e ndo seja identificado na série seguinte, por
exemplo: um usudrio foi visto no prédio CEAGRI as 07h13min32s, referente ao intervalo
atual que € entre 07h10min00s até 07h14min59s, do dia 10/06/2019 (Segunda-feira), e
nao foi identificado no intervalo seguinte que € entre 07h15min00s € 07h19min59s, logo
serd contado no CEAGRI no dia 10/06/2019 no intervalo atual que € entre 07h10min00s
até 07h14min59s e no intervalo seguinte, entre 07h15min00s e 07h19min59s.

Dentro de 24 horas existem 288 intervalos de 5 minutos, logo foi preciso atribuir as
respectivas quantidades de pessoas aos 288 intervalos de cada um dos prédios. Utilizando
a linguagem Python, para cada um dos dias uma lista foi criada para cada um dos prédios,
que recebeu a quantidade de pessoas referente aos seus 288 intervalos, assim permitindo
gerar graficos com curvas de ocupacao e o cdlculo do coeficiente de correlacao. Através da
func¢ao corrcoef da biblioteca numpy da linguagem Python, foi passado como parametro
da func¢do uma lista com todas as listas com as quantidades de pessoas de cada prédio. O
retorno da func¢do foi uma matriz com os coeficientes de correlacao dos prédios.

Dada as séries temporais de ocupagao de cada prédio foi possivel computar uma
matriz de correlacdo destas séries. Uma rede ndo dirigida e sem pesos foi elaborada. Cri-
ando um né para cada prédio e criando um enlace entre dois nds a depender do valor do
coeficiente de correlacdo entre as séries temporais de ocupagdo dos respectivos prédios.
Um limiar foi usado para determinar se o enlace sera criado ou ndo. Aqueles prédios que
ndo possuirem enlaces (grau zero) sdao entdo removidos da rede. Neste experimento o
limiar foi variando de 0 a 0.9 de modo a observar o impacto do limiar em cada uma das
medidas das redes formadas, as interpretacoes dos valores dos coeficientes de correlagao
mostrada na Tabela 2. As redes foram criadas através da biblioteca networkx da lingua-
gem Python, assim possibilitando obter métricas como densidade, grau, coeficiente de
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aglomeracdo e Betweenness, que permitem medir e analisar a importancia dos nds para
rede.

Tabela 2. Interpretacoes dos valores dos coeficientes de correlacao.

Valorde p Interpretacdo Valor de p Interpretacdo
08a-1 correlacdo negativa muito forte 0.1a019 correlacdo positiva muito fraca
06a-079 correlacdo negativa forte 02a039 correlacdo positiva fraca
-04a-059 correlacdo negativa moderada 04a059 correlacdo positiva moderada
-02a-039 correlacdo negativa fraca 06a079 correlacdo positiva forte
-0.1a-019 | comrelacdo negativa muito fraca 08a1 correlacdo positiva muito forte

4. Resultados

Os mais de 1 milhdo de quadros capturados durante 6 dias, sdao oriundos de 14.927
usudrios unicos, levando em consideragdo que uma pessoa possui apenas 1 dispositivo
moével e que 0o MAC de um dispositivo mével representa 1 pessoa. A divisao das capturas
¢ mostrada na Tabela 3, a quantidade de dados obtidos durante a sexta-feira € interessante,
uma vez que os dados s6 comecaram a ser capturados as 17h05min0O1s e ainda foi possivel
capturar uma quantidade consideravelmente alta de dados, quando comparado ao Sébado,
Domingo e Quarta-feira.

Tabela 3. Quantidade de usuarios unicos e quadros de Association Request e
Reassociation Request obtidos de acordo com o dia.

Dias (Quantidade de capturas Quantidade de usuarios Unicos
Sexta 135.235 5.598
Sabado 24374 1.198
Domingo 8.951 502
Segunda 571.123 10.825
Terca 547 657 11.186
Quarta 1.063 147
Total: 1.288.403

A quantidade de dados capturados no Sdbado, Domingo e Quarta estdo dentro
do esperado. O baixo valor do Sdbado e Domingo € explicado pelo fato de ndo haver
aula, enquanto que a quantidade da Quarta € justificada pela captura ter sido encerrada
as 04h32min55s, o periodo da madrugada tem a presenga de poucas pessoas no campus
Sede.

4.1. Graficos de ocupacao por horario

Os gréficos com as taxas de ocupacgdo trazem resultados interessantes € que merecem
um pouco mais de andlise. Os dias com mais dados (Sexta-feira, Segunda-feira e Terga-
feira) apresentam resultados similares, apesar da Sexta-feira ndo possuir dados de uma
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dia inteiro. O destaque fica por conta dos prédios PC, CEGOE e CEGEN-DEINFO, os
Unicos a possuirem picos de ocupagdo durante a andlise, com o PC ficando por maior
tempo alternando entre subidas e descidas, entre 17h05min e 19h20min, como mostrado
na Figura 5.
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Figura 5. Curvas de ocupacao dos prédios na Sexta-feira.

O grafico do Sdbado tem dois prédios com as maiores ocupagdes, apesar de ser
um dia de final de semana, onde a quantidade de pessoas € menor no campus. O CEGEN
teve uma maior ocupacdo entre as 07h30min e 12h05min, enquanto que a ocupacao do
CEGOE alternou entre subidas e descidas entre as 07h30min e 16h35min, porém com
uma quantidade acima de 10 pessoas, com excecdes as 08h30min e as 12h40min, além de
ter tido o maior pico as 13h55min, quando foi contabilizado 65 pessoas, como mostrado
na Figura 6.

A ocupacgdo do Domingo € ainda menor que a do Sdbado, o maior pico € atin-
gido pelo prédio do DMV com 13 pessoas as 13h35min. Dos 24 prédios, apenas trés
(CEGEN-DEINFO, PC e DMV) tiveram picos com pelo menos 10 pessoas, com as mai-
ores ocupagoes acontecendo entre as 08hS5min e 17h15min, como mostrado na Figura 7.

A Segunda-feira oferece um grafico interessante para andlise, uma vez que mos-
tra dados de um dia normal no campus. A ocupacdo dos prédios ganha intensidade as
06h55min, depois mantendo variagcdes que duram até as 12h00min, quando € notado uma
queda na ocupacao dos prédios, com excecao do PC, que cresce.

Uma possivel justificativa para isso estd no fato do prédio ser caminho para o Res-
taurante Universitario. A queda na ocupac¢do dos demais prédios segue até as 12h35min,
quando volta a crescer de forma gradual. A linha que mais chama atencao € a do prédio
DED-PADR-DADM, pois apresenta 13 picos com pelo menos 800 pessoas, como mos-
trado na Figura 8.

Durante o horario noturno, 19h05min e 22h05min, o prédio CEGOE € o que mais
registra ocupacao, o detalhe fica por conta do DED-PADR-DADM, que para o intervalo
apresenta uma ocupac¢ao sempre inferior a 200 pessoas e com linhas de ocupagdo seme-
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Figura 7. Curvas de ocupacao dos prédios no Domingo.

lhantes aos outros prédios analisados.

O grafico da Terca-feira, mostrado na Figura 9, mostra que os prédios comecam a
registrar mais pessoas as 05h45min, com o CEGOE liderando. Entre as 07h e 17h55min,
o PC, CEAGRI, CEGOE e DMV sao os prédios que apresentam as maiores taxas de
ocupagdo. Os maiores picos ficam por conta do DED-PADR-DADM, o primeiro tem
inicio as 09h, chega ao maximo as 09h35min e depois cai de forma acentuada até as
09h55min.

A ocupacdo dos prédios, de maneira semelhante a Segunda-feira, apresenta uma
queda a partir das 12h, assim como na Segunda-feira, porém a volta do crescimento de
ocupagao inicia as 12h45min. O DED-PADR-DADM volta a alternar entre picos e quedas
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Figura 8. Curvas de ocupacao dos prédios na Segunda-feira.
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Figura 9. Curvas de ocupacao dos prédios na Terca-feira.

bruscas das 14h05min até as 15h35min, quando passa apresentar variacdes similares aos
prédios com ocupacodes entre 100 e 200 pessoas.

As linhas do grafico da Quarta-feira, mostrado na Figura 10, apresentam prédios

com pouca ou nenhuma ocupagao. A maior ocupacao ¢ da CASA-4-FEMININA, com 6
pessoas as 00h20min.

4.2. Redes complexas com base em rede de correlacao

Os gréficos gerados com as métricas das redes complexas apresentam linhas semelhantes,
seja para os dias com mais registros (Sexta-feira, Segunda-feira e Terca-feira) ou para os
dias com menos registros (Sdbado, Domingo e Quarta-feira), com exce¢cdo do Domingo
que apresenta linhas distintas para Betweenness médio, quantidade de componentes e
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Figura 10. Curvas de ocupacao dos prédios na Quarta-feira.

TMC.

Os gréficos a seguir trazem dados de todos os dias, contudo a rede gerada e suas
andlises sdo baseadas nos dados da Terca-feira, o segundo dia com mais registros, € no
valor de 0.6 para o limiar do coeficiente de correlacao, que representa correlacdo forte e
muito forte, a matriz de correlacdo obtida na Terga-feira € mostrada na Figura 11.
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Figura 11. Matriz com os coeficientes de correlacao dos prédios obtida com as
quantidades de pessoas da Terca-Feira.

A rede é composta por 24 nés, grafico (a) da Figura 12; mostrando que a rede
reune nds que representam todos os prédios do campus Sede. A rede possui 158 enlaces,
grafico (b) da Figura 12, que representam as conexdes dos prédios de acordo com os
valores de coeficientes de correlagdo, para o caso da rede complexa com valor de limiar
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de 0.6, por exemplo, um enlace mostra que um par de prédios possui o coeficiente de
correlacdo com valor de pelo menos 0.6.

Nos x Limiar Enlaces x Limiar
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Figura 12. Graficos da quantidade de nds (a) e enlaces (b) nas redes complexas
de acordo o limiar para cada dia de captura.

O resultado de 0.57 para densidade, como mostrando no grafico (¢) da Figura 13,
¢é considerado alto quando comparado com outras redes reais que possuem centenas ou
milhares de nés. O coeficiente de aglomeracao com valor de 0.77, gréfico (d) da Figura 13,
mostrando que na rede analisada existe uma boa possibilidade de que os nds vizinhos de
um determinado né sejam vizinhos entre si, 0 que leva a perceber que a maneira como 0s
prédios vizinhos sdo ocupados sao semelhantes.

Densidades x Limiar Coeficiente de aglomeragao x Limiar

(=
o

10

(=
@

08

o
o

06

Sexta
Sabado
Domingo
Segunda
TEerca
Quarta

=]
-

04 1

——
&~ Sibado
—&— Domingo

027 Segunda
2
—.—
00

Densidades

T’rca
Quarta

Coeficiente de aglomeragao

SETTERE

0.0

02 04 06 08 02 04 06 08
Limiar Limiar

(c) (d)

Figura 13. Graficos com valores de densidades (c) e Coeficiente de aglomeracao
(d) nas redes complexas de acordo o limiar para cada dia de captura.

O grau médio da rede é 13, como mostra o grafico (e) da Figura 14, o que re-
presenta que um no se correlaciona com pouco mais de 50% dos demais nos da rede.
O grafico (f) da Figura 14 indica que o maior grau da rede tem o valor 19 e pertence
a dois nés, um né que representa o prédio do DMV e o n6 que representa o prédio da
BIBLIOTECA CENTRAL.

Além dos prédios com maior grau, foi identificado os ndés com os menores graus:
CASA-4-FEMININA e DED-PADR-DADM com grau 5 e DEFIS com grau 4. O detalhe
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fica pela proximidade geografica entre os prédios com maior grau, assim como acontece
com os prédios com menores graus, como mostra na Figura 15. A observacao reforca a
interpretacdo do coeficiente de aglomeragdo, que mostra que existe uma boa possibilidade
do comportamento de ocupacdo dos prédios vizinhos serem iguais.

Grau médio

Grau médio x Limiar Grau maximo x Limiar
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D1 —e— Domingo 2
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Figura 14. Graficos com valores de grau médio (e) e grau maximo (f) nas redes
complexas de acordo o limiar para cada dia de captura.
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Figura 15. Localizacao dos prédios com maior grau e menores graus.

Os Betweenness médios da rede, grafico (g) da Figura 16 mostram resultados com

valores bem pequenos, o valor encontrado para a rede com limiar 0.6 da Tercga-feira foi
de 0.02. A quantidade de componentes, grafico (k) da Figura 16, s6 apresenta alteragdes,
para os dias com mais movimentos, quando o valor do limiar € de 0.9.

O tamanho médio dos caminhos, que calcula a média dos menores caminhos, €

de 1.46, como mostra a Figura 16, o que significa que para se deslocar de um né para
qualquer outro € preciso se mover, em média, apenas uma vez.
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Figura 16. Graficos com valores dos Betweenness médio (g) e da Quantidade
de componentes (h) nas redes complexas de acordo o limiar para cada dia de
captura.
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Figura 17. Graficos da valores de TMC nas redes complexas de acordo o limiar
para cada dia de captura.

5. Discussao

Os resultados das curvas de ocupagdo permitem entender melhor o funcionamento dos
prédios, assim possibilitando um estudo sobre como melhorar a distribuicdo de cursos
e/ou alunos pelo campus, além de auxiliar no planejamento da seguranca do campus, uma
vez que é possivel conhecer os caminhos com maiores € menores trafegos de pessoas.

Os formatos que as curvas de ocupagdo adotam mostram o que acontece nos
prédios ao longo de um dia e indicam como estes estao sendo usados pela comunidade
académica. O quantitativo de pessoas em si, além dos momentos em que hd aumento ou
decréscimo subito destas quantidades (tal como ocorreu no prédio DED-PADR-DADM)
demandam um aprofundamento da investigacao na busca de um melhor entendimento do
comportamento do prédio naquele dia.

As redes complexas trouxeram resultados interessantes como os graus de prédios,
contudo algumas métricas ndo apresentaram maiores informacdes sobre as ocupacdes dos
prédios, como o Coeficiente de aglomeracao, Tamanho médio dos caminhos e Between-
ness. Normalmente estas medidas oferecem melhores insights acerca da rede quando
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utilizadas em redes complexas cujo nimero de nés é muito maior do que o encontrado
neste trabalho.

6. Conclusoes e trabalhos futuros

O objetivo do trabalho relatado neste artigo foi de analisar dados de redes Wi-Fi por
meio de redes de correlagdo. O método utilizado permitiu conferir as curvas de ocupacao
dos prédios ao longo de cada um dos dias de andlises. Os resultados permitiriam um
melhor entendimento da ocupacdo dos prédios de acordo com os horérios dos dias, além
de descobrir os hordrios dos prédios com os maiores registros de ocupacao.

Concluimos também que analisar as redes complexas geradas a partir do valor
da correlagdo entre os prédios nos permitiu identificar prédios com forte correlacao ne-
cessariamente nao possuem grau com alto valor, como conferido na Terca-feira, onde a
CASA-4-FEMININA (grau 4) e o PC (grau 17), possuem forte correlacdo. Entretanto
outras métricas nao trouxeram resultados satisfatorios para uma anélise mais profunda.

Para trabalhos futuros a ideia € trabalhar com pacotes de Probe Request, uma vez
que possibilita analisar capturar dados de requisi¢des de dispositivos mdveis com acesso a
rede sem fio em lugares com disponibilidade de rede Wi-Fi e ndo apenas para dispositivos
ja associados a rede. Outro ponto € realizar o trabalho em um rede Wi-Fi com muitos
mais lugares que possam ser representados por um no, assim métricas como Betweenness
e Coeficiente de aglomeracdo vao possibilitar uma melhor andlises da importancia dos
n6s da rede complexa.
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