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~ Resumo—Este trabalho apresenta um estudo de estimdp da longo alcancel(ong-Range Dependened.RD) [6]. Em [7],
impulsividade em redes sem fio. A representa@p da impulsivi- s autores monitoraram uma rede sem fio por radio da cidade

dade foi examinada e discutida considerando-se diferentgsoces- d P ; > A

D e Vancouver (Canada) para atendimentos a emergérwias ¢
sos estoasticos (fBm,M/G /oo e Pseudo-MMPP). Os resultados 2161 L ( lici .) pb bei bulanci 9 Sftd
de estima@o demonstraram que o tafego de redes sem fio usuarios (policiais, bom e.|ros, ambulancias esita)
apresenta alto grau de impulsividade. De forma geral, os mados POr 7 semanas. Um resultado interessante, mostrou que 0s

fBm e M/G /oo obtiveram interessante representago da impul- tempos entre chamadas eram exponencialmente distribuido

sividade. O comportamento da impulsividade considerandse mas exibiam um certo grau de LRD.

processos de chegadas.com_dlferentes indices e distrifidgcde Em [9], estudou-se o comportamento dos usuarios da rede

cauda-pesada tambm foi avaliada em filas. o . . . P .

o . sem fio da Universidade da Carolina do Norte e é feita a

Palarras-Chave—Redes sem-fio, impulsividade, processos comparagio com o comportamento dos usuarios tdues

alpha-stable, distribui¢des cauda-pesada. . _ de Darthmouth. Em [10], & mostrado que o trafego 802.11
Abstract— This paper presents a wireless traffic impulsiveness agregado & melhor modelado com um processo multifractal.

estimation analysis. The impulsiveness degree represetitan is Ei tante ob todost tilizad
also examined for different heavy-tail stochastic process (fBm, Importante observar que nem todostaxces ulllizados

M/G /oo, and Pseudo-MMPP). The impulsiveness behavior on Nos trabalhos publicados s&o de dominio publico. Estedso
queueing systems was also investigated considering difeeit dostracesusados em [7] e [9]. Além disso, ndo & possivel usar

degrees and heavy-tail distributions. algunstracespara a caracterizagéo do trafego de redes sem
Keywords— Wireless traffic, impulsiveness degreealpha-stable  fio. E 0 caso dogracesde Darthmouth [3] que apresentam
processes, heavy-tail distribution. variancia infinita em relacdo a quantidade de bytesteaco
transmitidos.
I. INTRODUCAO Em um estudo anterior [8], foi apresentada a caractazac”

As redes sem fio baseadas na tecnologia IEEE802.11 §f trafegos de pacotes em pontos de acesso de redes sem fio
vém se popularizando como meio de comunicagio em re(l_q)é@eado.em model_os psgudo-markowanosefractals. Poscess
academicas, corporativas e piblicas. Atualmente,ipsedu €stocasticos com distribuicao de cauda-pesada apaeseaito
departamentos de uma mesma empresa ou universidade®g§ de impulsividade ou variancia infinita [11] [12]. Esta
facilmente conectados por estas redes sem fio, sem que hdfaRyIsividade & atribuida ao lento decaimento da cauda em
necessidade de infra-estrutura para passagem de cabos eC¥Rparacao a distribuicdo Gaussiana. A impulsividdde
exigéncia de localizagao fixa para os usuarios. A repriegao Processos HTD (Heayy-Tall Distribution), & mantida mesmo
do perfil do trafego de usuarios em pontos de acesso a re8@8S @ agregacao de inumeras ordens do processo os fmnte
sem fio &€ um importante desafio para o dimensionamento §3€90. Isso dificulta a analise da multiplexacao dedbuma
implantacio dos futuros sistemas sem fio. vez que esta geralmente & baseada na teoria de convergénci

Diferentes estudos procuraram caracterizar o perfil §is distribuicao Normal definida pelo teorema do limitetcain
trafego de usuarios de redes sem fio. Basicamente, eabas trS€ UM processo estocasti&qt) possui HTD @[X (1) > ]),

Ihos usaram 3racesdisponiveis publicamente:teace UCSD ~ Sua convergéncia & representada por um prookipia-Stable

[2] que representa o uso de uma rede sem fio durante os 3 §@@ variancia infinita & < o < 2. Por definicao) < a < 2.

da conferéncia ACM/SIGCOMM; osraces Darthmouth [3] Contudo processos com os valorescde: 1 possuem média

que apresentam o trafego da rede de um campus univesitdiinita. Um outro grande limitante dos estudos baseados nos

com 1706 usuarios espalhados em 161 prédios e com £7@cessosAlpha-Stable[13], concerne a complexidade da

pontos de acesso; etmce IBM [4] que representa uma rede€stimacao de seus parametros basicos. Isso se deve a sua

sem fio corporativa espalhada por 3 prédios da empresa ditrinseca impulsividade (variancia infinita) e tambémalo

1366 usuarios e 174 pontos de acesso. fato de « = 2 (processo Gaussiano) ser o limitante ou
Em [5], os autores analisaram tace da conferéncia @ discontinuidade dos processA@lpha-Stable Os processos

ACM/SIGCOMM e identificaram presenca de dependéncia déPha-Stablesdo também denominados na literatura por néo-
_ - _ - Gaussiano. Assim sendo, o estudo das caracteristicas-de im
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Os principais objetivos deste trabalho sdo portantomesti muito entre si, isto significa que os dados ndo compdem uma
a impulsividade do trafego de pacotes em redes sem fio, aditribuicdo SAS.
lisar o desempenho dos modelos HTD movimento BrownianoA estimagdo dos parametros de distribuicdes SAS ainda
fracionario (fBmiractional Brownian motioph[14], M/G /oo & um importante desafio para as pesquisas da area e para
[15] e Pseudo-MMPP [16] para representacdo da impulsig- modelagem de trafego com presenca de impulsividade.
dade e avaliar a precisdao das medidas de desempenho &agundo [23], erros de medidas de desempenho da ordem de
siderando filas para processos de chegadas com dis&ibuit00% podem ocorrer se o processo SAS tiver, por exemplo,
com cauda-pesada. valoresa < 1,7. Quando os valores dos métodos divergem

O restante deste trabalho esta organizado da seguinta.formuito entre si, isto significa que os dados ndo compdem uma
A secao Il apresenta resultados de estimagao de imjaldsie distribuicao SAS.
das redes sem fio. A secao Il apresenta uma descricamauc Objetivando estudar a impusividade em redes sem fio,
dos modelos HTD analisados para representacdo de drafégram analisados dsacesI|BM. Estestracesforam escolhidos
com impulsividade. A secao IV discute os resultados alstidpor serem os (nicos, disponiveis na Internet, que possuem
com o estudo dos traces. Finalmente, a secdo V apresenttodes dados necessarios a este estudo. A coleta dos dados
principais conclusdes deste artigo. foi feita em 3 diferentes prédios denominados em [4] de

SBIdg Small Building, MBIdg (Medium Building e LBldg
Il. ESTIMACAO DA IMPULSIVIDADE EM REDES semFio  (Large Building. Esta mesma nomenclatura foi adotada neste

A impulsividade de um determinado sinal ou trafego po(}rabalho.

e . = .
. istribuicad A Tabela | mostra a estimacdo do parametrgpara 0s

ser representada pela familia de' distribuig pha-St}a 'ble 174 pontos de acesso estudados (trafego de pacotes eatrada

(AS) [12] [11]. Alguns casos particulares desta familéo s

o N saida). Note que a maioria dos pontos de acesso possui valor
g8 concentrado principalmente na faixa que vai de 0,5 a 1.

. Ou seja, o trafego da rede sem fio possui alta impulsividade.
respectivamente. Processos com valores.de1 apresentam Lembre também, que valores < 1, s30 representantes
medle}'mﬂ_mta. L. .de média infinita, e segundo [23], a probabilidade de erro

Variaveis alegyorlas (V.A) AS deve_m obedecer a proprigy precisio de 100% para processos SAS com: 1,7

dade'de estabilidade [11][1.7]’ ou seja, 53){1 e Xs 540 130 & desprezivela{ 0,03). Em [17], os autores também
V.As independentes e identicamente distribuidas {i.edtéo identificaram impulsividadea( — 1,55) em trafego coletado

existemy;, € pz que satisfazem a expressao: em bytes na rede 802.11b local da Universidade de Calgary,

impulsividade definida porx = 2, « = 1 e o = 1/2,

p )
X 4 X S X i Canada.
d AoAz PA (Trafego Entrada)] PA (Trafego Saida)
ondery, ro, 11 € po SA0 constantes & significa semelhante (1)7(5) i a if }(5) 11366 12189
em distribuicao. Alem disso, devem também satisfazer o753 -=77 5 0
teorema do limite central ond¥ sera AS se somente se ,7<a<=2,0 22 27
S :X1+X2+...+Xn_b TABELA |

" an " QUANTIDADE DE PAS SEGUNDO O VALOR DEcx PARA TRAFEGO DE
onde X, X5, ... sdo V.As i.i.d. en — oo, a,, € b, SA0 ENTRADA E SAIDA.
parametros reais, sendg, positivo.

A funcado caracteristicap(f)) de uma V.A. da familia AS

é definida porg(0) = ¢(jvX) = exp(—o®|v|*) ondea & 0
expoente ou indice d&(), 3 define a localizacao ¢ = o= & 2500 L P TR s T
0 parametro de escala ou dispersao da variavel alaatém “ﬁg}g§ i

processo AS & completamente definido por 3 parametros:
O<a<?2),6(-1<pF<1)ey(0,00). Processos comi =
0 sdo denominados simétricos (SAS)mmetric Alpha-Stable
e estes sao geralmente adotados nos estudos de estimacao
modelagem.

Devido as caracteristicas dos processos SAS, a estindaca
seus parametros & altamente complexa. Os principasdoét

2000

1500

1000

Quantidade de Pacotes

de estimacao apresentados na literatura foram proppstos s00

McCulloch [18], Kogon [19], Ma [20] e Tsihrintzis [21]. Uma |

detalhada analise comparativa desses algoritmos € deita 0 . . . Pt . . ,

[22] que apresenta duas conclusdes importantes. Em pamei T e

lugar, 0 método McCulloch, baseado na estatistica denordeig. 1. Trafego de entrada de diferentes pontos de acesso

fracionéria [12] de uma sequéncia amostral, & o algurit

mais completo (atingiu estimac¢ao dos 3 parametros)@gme Em [8] e [24], o estudo dodraces de varios pontos
Em segundo lugar, quando os valores dos métodos diverggenacesso de redes sem fio mostrou que o trafego possui



XXV SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAQES - SBIT 2007, 03-06 DE SETEMBRO DE 2007, RECIFE, PE

eriodiocidade - Trafego de saida H z H N .
1200 , , Perorociiade Trefegn fe <ot completamente carat;terlzgth por sua méig, variancia
(0%) e H e sua FAC é definida por

LB\dg;
1000 ].
p(k) = 502[(14 + 127 2k 4 (k- 1)2H].  (2)

Em [25], os autores propuseram a discretizacdo do fBm,
obtendo um novo processd(t) com caracteristicas de in-
variancia em escala, mas com média e variancia nasnula
Tomando, por exemplad(t) como sendo o nimero de bits

recebidos por um ponto de acesso da rede sem fio até o instante

800

600 [

Quantidade de Pacotes

400 |

200 t, temos que
_, A(t) = mt + VamXy(t), 3)
e §°d.f’° o m W onde m €& a taxa média de chegadas de bits, =
Fig. 2. Trafego de saida de diferentes pontos de acesso Var[A(t)]/(mt)*"" & o coeficiente de variancia® < (3,1)

€ o parametrdd.
perfil padrao semelhante para os diversos dias de colgtaM/G/OO
considerando-se os diferentes prédios. Esta caraitarijode O modeloM /G//oc foi proposto em [15] com o principal
ser observada nas Figuras 1 e 2. Estas figuras represents@higtivo de representar processos SRB & 1) e LRD
quantidade de pacotes transmitidos nos 3 prédios durante{d > 3). O modelo & representado por um servidor infinito
90 dias da coleta. Considerando os comentarios acimag ne¥¥n chegada Poisson de taxa médi@ tempo de servico

trabalho foram selecionados, aleatoriamente tnaiwe de cada com distribuicao’. Nesta proposta a representacao da LRD &
prédio coma entre 1,7 e 2. garantida através da definicdo @ecomo uma distribuicao de

cauda-pesada. A distribuic@® do processo estocastico repre-
sentante daempo de atendimentd(¢) do modeloM/G/co

I1l. REPRESENTAGO DA IMPULSIVIDADE POR . =
SENTARO uLS © deve obedecer a seguinte relacao:

PROCESSOSHTD

A HTD ou fungao distribuicdo complementar de um pro- Ut) —U(t+1)
cesso estocasticd((¢t) & definida porP[X(t) > z] 1-w(1)
ce™®, x — oo, sendoc uma constante positva @ € onde(t) & a FAC do processé(t). O modelo)M /G /oo &
(0,2). Se um processo posstauda entéo o seu decaimentoqqmpletamente definido péh, G). Os autores mostraram que

nao e exponencial (caracteristica dos processos SR E, Fac de uma sequiéncia LRD & melhor modelada por
comportamento dos processos HTD define o grau de impulsi-

vidade de um processo estocastico. Quanto mais pesada ou p(k) = e PVE, k=0,1,2,... (5)

longa for a cauda, maior sera a impulsividade € 2). onde o parametrgd & estimado a partir darace original.
Esta impulsividade ou nao-convergéncia, pode ser tamb@traves da adequada escolha da distribuiGae conhecendo-
verificada pelo grau de dependéncia temporal do processos&g valor de3 (valor estimado ddrace original), consegue-
grau de dependéncia temporal ou simplesmente parametrosd gbter a FAC da Eq.5 par§1 < H < 1. A FAC do
Hurst (i7) de um processo estocastico, pode ser definido pgldycessoz (t) esta relacionada & covarianci () por ¥ (t) =
taxa de decaimento da fungao auto-correlagao (FAE), do 1{(_8)’ t=0,1,2,... A covariancia daM /G /oo & definida por
processo quando — oc. fBm, M /G /oo e Pseudo-MMPP séor(h) — P2Uyut), h = 0,1 ondeH = 1-3/2ep
importantes modelos de representaco de distriblHEED. ’ CE

P(Z >t] = t=0,1,.. (4

(0 < B < 1) e d% > 0 sdo constantes. Para conseguir a
representacdo do grau de dependéncia positiyox( 1/2),
A. fBm o processaV//G /oo (Zy(t)) deve ter uma FAC decrescente

. . L. ; W (t)) comPg(0) = 1. Entao,
O movimento Browniano fracionario [14] & um processé 1() 1(0)

estocastico Gaussiand {;(¢)) de parametro continug média Uy(t) ~ H2H - 1)*7 72, ¢ — o0 (6)
nula e incrementos estacionarios, independentes, clfme&®  para encontrar a distribuigio do proces&e(t) definido pela
e proporcional ao intervalo de tempo entre eles. O fBm & UIAC da Eq. 6, temos que:

processo auto-similar cujo grau de dependéncia & defpatin 2 4 22 — 3|5 4 12 4 3|[2H — |5 — 120
parametrafl. Isto significa que suas caracteristicas estatisticR$Z > 2| = S5

se mantém para qualquer escala no tempo. Assim, para quais- 41 -2 )
quert er > 0 temos que:

(7)
onde z = 1,2,... Esse processo tera caracteristica de de-
pendéncia representada pelo paraméfroA distribuicaoG é

4 —H _
[Xn(t+7) =X (O)lr<o = r™ 7 [Xu(t4r7)=Xu(®)lr<0 (1) gjacionada & FAC pela expressao:

onder & o fator de escala do processo e o simb%lsignifica PlZ =k = p(k—1) = 2p(k) + p(k + 1). (8)
semelhante em distribuicdo. Um processo fBNy;(t), & 1—p(1)
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C. Pseudo-MMPP observacBes sobre os modelos a partir da comparacao dos

Em [16], os autores propuseram alcancar a LRD atravi&ultados de HTD com os os resultados apresentados nas

da sobreposicio de diversos processos MMPRarkov- Tabelas Il e lll.
Modulated Poisson Procesde dois estados. Esta proposta ¢

. s I__Seqiiéncias m &2 H & S
aqui denotada por Pseudo-MMPP. A sobreposicido de MMPPs 4 | | SBidg | | [ 5
é representada pela sobreposicao de IRRsr(upted Poisson [ Original 165,02 | 15058,87 | 0,791636] 2,00 | 75,48
Proces} e de um processo Poisson. Cada IPP & um proces ?{@;Z[?G/ igg'gi 11114?31560(?4 8?22828 ivgg 2821
o0 ) , , , ,
de 2 estados onde as chegadas ocorrem apenas em UM €& 4o PPl 149.05 | 2650,37 | 0.764429| 2.00 | 4141
estados (chamado asivo) de acordo com uma distribuicao MBIdg
Poisson. Original 415,42 | 116408,30] 0,763380] 1,88 | 192,44
Suponha que); e A; sejam, respectivamente, a matriz de_fBM 427,52 | 90042,14 | 0,771028| 2,00 | 234,56
.p~ d que; d i 5€ : pd de cheqadas d M]G0 544,89 | 256678,56| 0,816508| 2,00 | 376,35
transicao dos estados e a matriz de taxas de chegadas dPpseudo-MMPP| 403,21 | 3441,12 | 0,758128] 2,00 | 50,32
ésimo IPP, entao LBIdg
Original 918,06 | 355184,40] 0,763575| 1,76 | 277,14
Q= | i D g A= A 0 fBm 923,13 | 301247,18] 0,762145] 2,00 | 409,37
! Goi  —qoi ! 0 0 M]GJoo 1216,87 | 647723,05| 0,765305| 2,00 | 627,42
- i Pseudo-MMPP| 912,27 | 5737,78 | 0,767378| 2,00 | 63,95
A sobreposicao dd MMPPs pode ser descrita como
TABELA I
Q=0:19Q2®---®Qq € ESTIMAGAO PARAMETROS DO TRAFEGO DE ENTRADA COM8639
A=MOAMG - DATD A, AMOSTRAS.
onde@® corresponde a soma de Kroneckepgé a taxa de
chegadas do processo Poisson. Logo, a taxa total de chegadas
do modelo pode ser obtida por
J Sequéncias | m | 42 | 8 | a] #
q2i SBldg
A=A+ ——— n -Ai Original 100,65 1547,79 | 0,796545] 2,00 | 30,93
iy Qe T q2i fBm 108,57 | 1430,53 | 0,776617| 2,00 | 26,73
. . i . [ M/G]x 122,26 | 1953,14 | 0,757701| 1,24 | 11,15
E |m_portante observa_r gue a variancia dq trafego Nao Epseudo-MMPP| 171,49 | 1538,07 | 0,747266] 2,00 | 31,07
considerada pelo algoritmo de Andersen e Nielsen na escolha MBIdg
dos parametros dos processos MMPPs. Original 249,28 14010,31 | 0,743784] 2,00 | 77,58
fBm 248,62 | 12957,04 | 0,740492| 2,00 | 82,29
M]G0 310,39 | 23282,77 | 0,829044| 2,00 | 120,56
IV. RESULTADOS Pseudo-MMPP| 217,91 19858,99 | 0,775247| 2,00 | 111,65
As Tabelas Il e Il afego d a LBldg
s Tabelas Il e lll apresentam, para trafego de entrad@oyginal 587,00 | 48436,85 | 0,763999] 2,00 | 132,00
e saida de diferentes pontos de acesso (PA), o resultado [dm 584,42 | 45491,01 | 0,752306| 2,00 | 150,94
estimagdo dos parametros estatisticog ¢*> e H) e aos | M/G/> 689,49 | 102748,04| 0,804526| 1,20 | 81,84
parametrosy e v dostraces No estudo, foram considerados Pseudo-MMPP| 580,00 ] 1799,37 | 0,721105] 2,00 | 33,55
os trafegos de entrada e de saida de 3 pontos de acesso TABELA 11l

selecionados aleatoriamente cenm> 1,7. Para a estimacao ESTIMAGAO PARAMETROS DO TRAFEGO DE SADA COM 8639AMOSTRAS.
do parametrad, foi utilizada a ferramenta SET [26]. Os re-
sultados de estimac¢ao foram obtidos pelo método bassmado
Waveletg27]. Note que o parametro dd & adequadamente
reproduzido pelos modelos estudados neste trabalho. $&ode-
observar que os pontos de entrada dos prédios MBIdg e LBIdg
apresentana < 2 ou caracteristica de alta impulsividade.

Na geragao das amostras do modelo fBm, foram utilizadosO fBm & um modelo Gaussiano, e portanto, sb & capaz de
os valores def, m e o2 dos traces originais da rede sem gerar amostras com = 2. Para odracesque originalmente
fio. O modelo Pseudo-MMPP defipél) como parametro de possuem = 2, o fBm obteve uma boa aproximacao para o
entrada. Entretanto, o algoritmo de Andersen e Nielsen ngarametroy e por isso, consegue uma boa aproximacao da
demonstrou resultados consistentes para valop(dg maior HTD do trace original.
que0, 7. Ou seja, o algoritmo retornou valores nao validos paraO modeloM /G /oo apresentou valores de variancia maior
0s parametros dos processos MMPP. Por isso, neste trabajbe o valor do arquivo original. Isto & explicado pelo ta-
foi adotado o primeiro valor dg(.) menor qué, 7 encontrado manho escolhido para geracdo das amostras. Neste estudo,
na analise do valor de(1) do trace correspondente. Porforam geradas sequéncias de 8639 amostras para todos o0s
exemplo, para ¢tracedo trafego de entrada do ponto de acessnodelos de forma a se obter o0 mesmo tamanhaotrdoe
SBLdg foi utilizadop(10) = 0, 663. original. Nos testes realizados,M/G /oo apresentou melhor

As Figuras 3 e 4 ilustram os resultados de HTD das amosteggoximacao dos parametros estatisticos para arsjuiem
geradas com os modelos B/ G /0o e Pseudo-MMPP para pelo menos 32000 amostras. Entretanto, & interessarée not
os prédios SBIdg, MBIdg e LBId¢E possivel fazer algumasque 0M /G /oo apresenta sempre a cauda proxima tlases
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Fig. 3. Trafego de entrada dos prédios (a) SBIdg, (b) MBidg) LBIdg.
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Fig. 4. Trafego de saida dos prédios (a) SBldg, (b) MBIdg)eLBIdg.

originais, mesmo quando o modelo apresenta valar deior do nimero de pacotes na fila para waces originais, 0s

(por exemplo, otrace de entrada do prédio MBIdg). Isto édiferentes processos de chegada e graus de impulsividade.

explicado pelo fato de que este modelo define a distribuic®bservando-se as curvas, pode-se verificar que a HTD do

G de cauda pesada (Pareto) de forma a obter a dependétréifego gerado pelo modeld//G /oo se alonga além das

de longo alcance. HTDs dos trafegos gerados pelos outros modelos e pelos
O modelo Pseudo-MMPP nao consegue modelar adequdéaces originais. Este resultado €& definido pelo valor do

mente a HTD para a maioria doacesestudados. Isto se deveparametrax das amostras geradas paly G/oc. O parametro

ao fato do modelo Pseudo-MMPP, por definicio, conseguairapresenta valores 1,57 (entrada SBIdg) e 1,24 (saida $Bldg

apenas uma aproximacao para a funcdo autocorreldgdopara oM /G/oc e valor 2 para os outros modelos. Portanto, a

trace original. Ou seja, o algoritmo de Andersen e Nielsegauda doM /G /oo &, como esperado, mais longa. Para as

[16] ignora as caracteristicas da HTD waceoriginal quando demais sequiéncias amostrais com= 2, apresentadas na

calcula os parametros basicos do modelo. Note que em sipdrigura 5, a diferenca na HTD se deve as distintas funcdes

dois casos, trafegos de saida dos prédios SBldg e MBldgd@nsidade de probabilidade dos modelos.

modelo consegue representar de forma adequada os pasametrOS resultados apresentados nesta secao demonstraram a

estatisticos e os parametrase ~. Nestes dois exemplos, anecessidade de novas pesquisas de forma a propor teorias de

HTD do modelo Pseudo-MMPP esta bem proxima das HTB¥aliacdo de desempenho de sistemas e redes de conanicag
do tracesoriginal e do modelo fBm. com caracteristicas de impulsividade.

A importancia do parametra ou impulsividade do trafego
de redes sem fio, pode ser examinada através do compor-
tamento de uma fila infinitad/D/1) com distribuicaoG V. CONCLUSOES
caracterizada pelos modelos fBiit,/G /oo e Pseudo-MMPP.  Neste artigo foi apresentado uma analise da impulsividade
Suponha que ograces coletados nos pontos de acesso d§o trafego em redes sem fio com tecnologia IEEE 802.11.
predio SBIdg sejam redirecionados para um servidor de-pa¢®ra a estimagao da impulsividade presente, foi utitizad
tes com uma fila infinita. Neste caso, tanto o trafego de @atranetodo de McCulloch. A representacdo da impulsividaie f
quanto o trafego de saida do ponto de acesso sao corBideraxaminada e discutida considerando-se diferentes moesios
como trafego de entrada para o servidor de pacotes. A taxaii€asticos de cauda-pesada (fB/G' /oo e Pseudo-MMPP).
servico utilizada & igual a 170% da taxa média de chegadds resultados de estimagao demonstraram que o trafego de
de pacotes. Este valor foi escolhido de forma a garantir Jkes sem fio apresenta alto grau de impu|si\/idade_
a transmissao do nimero médio de pacotes correspondesseDe forma geral, os modelos fBm &//G/co obtiveram
ocupacao de 60% do enlace ou utilizagao do servidor. o melhor resultado de representacdo da impulsividade. Re
A Figura 5 mostra os resultados do comportamento da HTEDItados de medidas de desempenho em filas também foram
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