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Em Mar¢o de 2020, a Organizagdo Mundial de Satide (OMS) declarou a pan-
demia da COVID-19. Medidas de confinamento foram implementadas em vérios
paises ao redor do mundo com o objetivo de conter a propagacao do virus. Grande
parte da populacao mundial foi obrigada a utilizar a rede de Internet doméstica
para trabalho, educacao e outras atividades, o que causou uma drastica mudanca
na rotina das pessoas e consequentemente, alteraram os padroes de trafego das redes
residénciais. Essa dissertacao tem o objetivo de estudar as mudancas ocorridas em
decorréncia da pandemia da COVID-19 nos padroes de trafego das redes residénci-
ais. Analisamos o trafego de varias residéncias espalhadas em 15 cidades no estado
do Rio de Janeiro por varios meses durante anos de 2020, 2021 e 2022. Utilizamos
informacoes de trafego residencial fornecidas por um Provedor de Servicos de Inter-
net (ISP) de médio porte (Gigalink) para comparar o trafego antes e depois do inicio
da quarentena em 15 cidades do estado do Rio de Janeiro. Aplicamos decomposicao
tensorial, clusterizacao e classificacao para identificar os perfis de trafego residencial.
Descobrimos que 20% das residéncias mudaram seus perfis diarios imediatamente
apos o confinamento. Também comparamos os perfis de trafego com os dados de
mobilidade do Google. Nossos resultados indicam que ¢ possivel inferir a adesao
das populagoes das cidades as medidas de confinamento usando métricas de tréafego

simples, que nao comprometem a privacidade dos usuéarios.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

THESIS TITLE

Mariana Corréa Ribeiro

January /2023
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Department: Systems Engineering and Computer Science

In March 2020, the World Health Organization (WHO) declared the COVID-19
pandemic. Lockdown measures were implemented in several countries around the
world aiming to contain the spread of the virus. A large part of the world population
was forced to use the home Internet network for work, education and other activities,
which caused a drastic change in the routine of people and consequently altered
the traffic patterns of residential networks. The objective of this dissertation is to
analyze the effect of COVID-19 pandemic in the patterns of residential networks.
We analyzed the traffic of several residences spread across 15 cities in the state of
Rio de Janeiro for several months during the years of 2020, 2021 and 2022. We use
residential traffic data provided by a mid side Internet Service Provider (ISP) call
Gigalink to compare the traffic before and after the start of quarantine in the 15
cities of the Rio de Janeiro state. We apply a tensor decomposition, clustering and
classification to identify residential traffic profiles. we found that 20% of residences
changed their daily profiles after confinement. We also compare traffic profiles with
mobility data from google. Our results indicate that it is possible to infer the
adherence of city populations to confinement measures using simple traffic metrics,

which do not compromise user privacy.
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Capitulo 1

Introducao

A pandemia causada pela COVID-19 é um fendémeno global que provocou drésticas
mudancas nos padroes de comportamento de bilhoes de pessoas. Os primeiros casos
suspeitos de COVID-19 aconteceram na Asia e foram notificados no final de 2019.
Em marc¢o de 2020, a Organizagdo Mundial de Satde (OMS) declarou a pandemia
da COVID-19 e como consequéncia diversos paises ao redor do mundo adotaram
medidas de isolamento e distanciamento social com o objetivo de conter a propagacao
do virus. Enquanto alguns paises adotaram politicas rigorosas com restricoes de
mobilidade até controlarem a disseminagao do virus, outros paises adotaram medidas
mais brandas, resultando em uma taxa de contaminacao relativamente alta, por
longos periodos. Devido as medidas de confinamento, grande parte da populacao
mundial foi obrigada a utilizar a rede de internet doméstica para trabalho, educacao
e outras atividades, o que causou uma mudanca radical na rotina das pessoas e o que
consequentemente, gerou alteragoes nos padroes de trafego das redes residénciais.

Relatorios e artigos tém observado alguns dos efeitos dessas mudancas no trafego
da Internet [2H5]. Os estudos de Feldmann et al. [6] e [4] relatam um aumento
de 15-20% no trafego da internet na Europa e nos Estados Unidos da Ameérica,
uma semana apos o decreto da pandemia da COVID-19. Geralmente, o crescimento
esperado nessas areas é de 30% ao ano. J& no Brasil, o Comité Gestor de Internet
do Brasil (CGI) e a Algar telecom [7, 8] relataram um aumento de 30% no trafego
de internet em um perido de duas semanas. Em contrapartida, as redes de ensino
ao redor do mundo sofreram quedas significativas em seu volume de trafego [4, 9.
No Brasil foi reportada uma queda de 27,3% [10].

Com o prolongamento do confinamento, a tecnologia se tornou uma ferramenta
fundamental para ajudar os usuérios a aliviar o estresse e a ansiedade causados
pela pandemia. As platarformas de video tiveram um crescimento astronéomico em
poucos meses |11} 12] o que afetou a qualidade de servigo percebida pelos usuérios
e gerou uma reducao no desempenho da rede. No Brasil, por exemplo, o tempo

de visualizacdo de um video e o envolvimento do publico aumentaram em 20% e



25%, respectivamente [I3]. A fim de evitar um maior congestionamento na rede, as
grandes plataformas online de video (e.g. YouTube, Netflix e Amazon) reduziram a
qualidade de transmissao [14].

Inevitavelmente, a pandemia da COVID-19 acelerou a depedéncia da sociedade
em relacao a Internet e é de suma importancia analisarmos as mudancas e os pro-
blemas que ocorreram na rede, a fim de estarmos melhor preparados para eventos
futuros. Nesse trabalho estudamos o trafego das redes residénciais. Um dos de-
safios deste estudo é obter uma analise sem utilizar dados pessoais identificaveis
(PII) dos usuarios e nenhuma informagcao sobre objetos solicitados pelos usuérios ou
informagcoes contidas no cabecalho dos pacotes. Usamos apenas a taxa de bits de
upload e download coletados nos roteadores residencias. Alguns trabalhos analisam
as mudangas do trafego das classes de aplicativos |4 13, [I5] através da inspecao
profunda de pacote e/ou consideram padroes pré determinados para caracterizar o
fluxo de trafego. Esse tipo de analise ndao é o foco do nosso estudo. Além disso,
diferentemente dos outros trabalhos, nosso foco é analisar os "perfis"de trafego dos
usuarios e nao o trafego total em determinados pontos da rede.

Utilizamos dados de trafego de download e upload a cada minuto de roteadores
residenciais localizados em 15 cidades no estado do Rio de Janeiro. Os dados sao
coletados em parceria com um servidor de Internet brasileiro de médio porte. Nosso
objetivo é estudar os efeitos da pandemia da COVID-19 no trafego residencial dessas
cidades pela perspectiva dos perfis residénciais.

Utilizamos a metodologia de Streit et al. (2019) [16] onde os autores propoem
um método para reduzir a dimensionalidade dos dados através de um algoritmo de
decomposicao de tensores chamado PARAFAC . Isso nos permite extrair padroes de
trafego durante diferentes intervalos de tempo. A partir dos resultados da metodo-
logia, identificamos o trafego residencial em diferentes perfis de uso diario.
Objetivos. Abordamos as seguintes questoes: (a) Que mudangas ocorreram nos
padroes de trafego depois que as politicas de confinamento foram adotadas? Essas
mudangas foram diferentes entre as 15 cidades? (b) Quais mudancas ocorreram
no trafego apés o relaxamento das medidas de confinamento? (c) Seria possivel
correlacionar medidas de mobilidade com os perfis de trafego residencial?
Contribuicoes. As principais contribuicdes estao resumidas abaixo.

e Uma metodologia que permite a andlise de eventos.

Apesar do foco desse trabalho ser o estudo das mudancas ocorridas em decor-
réncia da pandemia da COVID-19 nos padroes de trafego das redes residéncias,
utilizamos uma metodologia que também pode ser empregada no gerenciamento de
rede, como por exemplo estudar o impacto de eventos (e.g feriados, copa do mundo,
etc).

o Perfis residenciais e o tmpacto do confinamento sobre esses perfis. Analisamos



um conjunto de dados que contém informagoes nao sensiveis do trafego da rede de
residéncias (taxa de bits) de 15 cidades no estado do Rio de Janeiro e utilizamos a
metodologia proposta em [I6] para identificar os perfis diarios. Estudamos as mu-
dancas que ocorreram nesses perfis antes e depois do confinamento. Acompanhamos
a evolucao desses perfis por varios meses durante a pandemia e comparamos a evo-
lucao dos perfis de trafego das 15 cidades onde coletados dados. Para a andlise, um
grande conjunto de dados de trafego residencial foi coletado com granularidade de
um minuto. (Desconhecemos outro estudo utilizando dados com essa granularidade
coletados em milhares de residéncias.)

e Periodos onde ocorreram mudancas nos perfis residenciais devido ao confinamento.
Estimamos os periodos de tempo em que ocorreram as mudancas nos perfis residen-
ciais usando uma abordagem Frequentista. Essa andlise ¢ 1til para a geréncia e
o planejamento da rede visando mitigar efeitos adversos causados por mudancas
repentinas nos perfis de trafego da rede.

o Perfis residenciais e dados de mobilidade. Comparamos a evolucao dos perfis de
trafego residencial com os dados de mobilidade do Google nas quatro cidades mais
populosas dentre as 15 cidades onde coletamos os dados. Encontramos uma forte
correlacao entre os dois dados, nas quatro cidades analisadas. Portanto, os perfis que
obtivemos podem ser usados como uma métrica de aderéncia ao confinamento nas
cidades de forma bastante simples, com pouca informacao e sem recorrer a utilizagao
de dados de mobilidade provenientes do celular.

Além dessa introdugao, o texto esté organizado da seguinte forma: O Capitulo
descreve os trabalhos relacionados ao tema e tem como objetivo apresentar os estudos
que ja foram feitos. O Capitulo 3| detalha os conceitos béasicos que sao necessérios
para a compreensao deste trabalho. O Capitulo 4| apresenta a metodologia utilizada
em nosso trabalho. Descrevemos os passos necessarios para descobrir e caracterizar
os perfis de trafego. Assim como, a coleta e as medi¢oes do conjunto de dados
usado nesse estudo. O Capitulo [5| detalha a metodologia utilizada e apresenta as
andlises feitas durante a pandemia da COVID-19 em 15 cidades do estado do Rio
de Janeiro através dos perfis de trafego residénciais obtidos por meio da aplicacao

da metodologia. Por fim, o Capitulo [6] apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2
Trabalhos Relacionados

O impacto da pandemia da COVID-19 no ecosistema da Internet tem sido estudado
e apresentado em trabalhos académicos e relatérios. Trabalhos de Feldmann et
al. [6] e [4] analisaram as mudangas que ocorreram no trafego na Europa e nos
Estados Unidos devido a pandemia da COVID-19 em diferentes classes de servicos
da Internet. Foi constatado que houve um aumento de 15-20% no trafego logo
apo6s o inicio do confinamento. Como comparagao, geralmente, o crescimento anual
esperado nessas areas é de 30%. Embora nao utilizamos dados de inspecao profunda
de pacote em nossa analise, os resultados corroboram com 0s nossos.

Em [13] os autores apresentam uma visao geral sobre as mudangas no comporta-
mento da Internet durante a pandemia da COVID-19 na rede de borda do Facebook.
Segundo os autores, houve um alto crescimento do trafego em todo o mundo no ini-
cio da pandemia. Eles também relataram um aumento de 20% no trafego de video e
25% na média de horas de video assistidas no Brasil, embora as taxas médias de ses-
soes ruins (videos que demoram a iniciar, com travamentos frequentes ou resolucao
ruim) estivessem entre 5-6%. O trabalho de Candela et al. [I7] estuda o impacto
causado pela pandemia na laténcia da Internet de cidades europeias. Foram rela-
tadas relevantes alteracoes na rede durante o periodo da tarde devido as mudancas
nas rotinas dos usuarios.

O estudo [9] descreve as mudangas que ocorreram no trafego da rede do campus
da universidade de Politecnico di Torino devido ao aumento das atividades remo-
tas durante a pandemia da COVID-19. A universidade criou uma solu¢ao interna.
Os resultados mostram que o trafego de entrada na universidade diminuiu drasti-
camente, enquanto o trafego de saida dobrou devido & plataforma de aprendizado
online. Na mesma universidade, [18] mostrou que durante a semana a taxa de bits
total excedeu 1 Gbit/s devido ao aumento de aulas online durante a pandemia, que
representam um terco do trafego. Ja nos finais de semana, observou-se um alto tra-
fego de 750 Mbit/s. Apesar de nao haver aula online nos finais de semana, os autores

acreditam que esse aumento no trafego esté relacionado com os download de pales-



tras e materias didaticos feitos pelos alunos. Estes artigos tem pouca semelhanca
com essa dissertacao, mas apresentam os desafios enfrentados pelas universidades
durante a pandemia para reduzir o fluxo de pessoas no campus e continuar suas
atividades académicas.

Outros relatorios usam dados de trafego para entender os efeitos das medidas
de distanciamento social durante a pandemia da COVID-19. O Google fornece
informacoes sobre o fluxo de pessoas em &reas publicas e privadas usando dados
de GPS dos celulares [19]. Ja a Apple informa a tendéncia de mobilidade dos
usuarios [20]. H& também a startup brasileira In Loco [21] que cruza dados de
GPS, Wi-Fi e Bluetooth para rastreamento geografico. Eles avaliam taxas efetivas de
distanciamento social com base nos movimentos espago-temporais dos consumidores.

Em [22] os autores comparam o comportamento da COVID-19 nas cidades de
Manaus e Fortaleza, analisando as medidas legais dos governos locais e os niveis de
isolamento. Eles utilizaram os dados de mobilidade do Google [19] para calcular
o indice de Permanéncia Domiliciliar (IPD). O trabalho de [23] analisa dados de
uma operadora de rede movel do Reino Unido. Eles quantificaram as mudancas na
mobilidade dos usuarios e o impacto no uso e no desempenho da rede de telefonia
celular durante a pandemia. Os autores afirmaram que a reducao da mobilidade foi
mais significativa em areas urbanas densamente povoadas do que em &reas rurais
e que as medidas de confinamento implementadas pelo governo do Reino Unido
mudaram drasticamente os padrdes de mobilidade dos usuérios e o trafego da rede.
Em [24], os dados de Wi-Fi de universidades em Cingapura e nos EUA sdo analisados
durante o confinamento. Os resultados mostram que a mobilidade dos usuarios nao
diminuiu conforme o esperado, embora existam menos pessoas no campus, levando
a conclusao de que apenas um confinamento severo diminuiria a mobilidade das

pessoas dentro das universidades.



Capitulo 3
Conceitos basicos

Este capitulo apresenta alguns conceitos que servem como base para o entendimento
do texto. A Secao[3.Texplica o método PARAFAC, que foi utilizado para a obtengao
de fatores que descrevem os dados originais de forma mais compacta. O PARAFAC
foi usado na Segao A Secao descreve o método de clusterizacao hierarquica
utilizado para agrupas amostras semelhantes, a clusterizacao hierdrquica foi usada
na Se¢ao A Secao apresenta conceitos bésicos sobre Arvore de Decisdo que
é um método usado para criar classificadores, esse método também foi usado na
Secao [4.2

3.1 PARAFAC: Método de decomposicao de tenso-
res [1]

Um tensor é uma generalizagao de matrizes para dimensoes maiores e ele pode ser
tratado como uma matriz multidimensional. Por exemplo, o tensor de ordem 1 é um
vetor, o de ordem 2 é uma matriz e tensores de ordem 3 ou superiores sao chamados
de tensores de ordem superior.

O PARAFAC é um método de decomposicao de tensores que tem como obje-
tivo reduzir a dimensionalidade de dados multidimensionais. Ao lidar com dados de
alta dimensao, muitas vezes é tutil reduzir a dimensionalidade, ou seja, projetar os
dados em um subespaco de dimensao inferior, para capturar informagoes relevantes
dos dados, o que consequentemente pode facilitar a interpretacao do modelo. Basi-
camente, 0 PARAFAC decompée um tensor em um conjunto de fatores (varidveis
latentes) e cargas (loadings) que descrevam os dados de forma mais compacta em
comparagao com o conjunto original. O método é muito utilizado como uma ferra-
menta exploratoria para deteccao de estruturas (fatores) subjacentes interpretéaveis
que expliquem as correlagoes entre o conjunto de variaveis originais. Muitas vezes,

variaveis observadas tém padroes semelhantes de respostas, estando todas associa-



das a um fator que nao é diretamente medido. As cargas expressam a relacao entre
cada variavel e cada um dos fatores subjacentes detectados.

Inicialmente o PARAFAC foi construido para ser aplicado em um tensor de
terceira ordem, que tem o formato de um cubo e possui 3 dimensoes, e posteriormente
foi estendido para tensores de ordens superiores [25]. Para simplicar a explicagao,
a discussao desse capitulo sera restringida ao modelo PARAFAC para o tensor de
ordem 3, porém a maioria dos resultados é valida para tensores de qualquer ordem.
A decomposigao do PARAFAC para um tensor X de ordem 3 (X € R/*/*K) & dada

por:

R
Tijk = Z airbjrCrr + €, (3.1)
r=1

onde z;;, ¢ um elemento do tensor X, R é o nimero de fatores e a;,b;r, € cp,
sao as cargas (loadings) do fator r correspondentes aos modos A, B ¢ C' (também
chamadas de matrizes de carga). J4 e;j; sdo os residuais, que representam os dados
que o modelo nao consegue explicar. A Figura mostra a representacao grafica
da equacao 3.1 para um modelo de 2 fatores (R=2).

& o
@&0 el c2 @°
—

< — b1 E":::I b2 d;:] <
< X < E
o o
) =]
> S
= a1 a2 =

Modo B (J) Modo B (J)

N J
Y A
Dado Fatores Residuais

Figura 3.1: Representacao grafica do modelo PARAFAC de 2 fatores para o tensor
de ordem 3

O PARAFAC utiliza o algoritmo de minimos quadrados alternantes (Alternanting
Least Squares - ALS [26], 27]) para calcular as cargas que minimizam a soma dos
quadrados dos residuos. A Figura[3.2] mostra um pseudo-codigo do PARAFAC-ALS.
O algoritmo inicializa os modos B e C' e continuamente fixa 2 modos para estimar o
conjunto de parametros desconhecidos do terceiro modo (do passo 2 ao passo 4), até
satisfazer um dos critérios de convergéncia ou até que nao ocorram mudancas nas
estimativas. O simbolo ® representa o produto de Khatri-Rao, também chamado
de produto Kronecker em colunas [26]. Dada as matrizes B € R7”*® e C € RE*E o
produto Khatri-Rao é definido como BOC = [by ®c¢; byRcy ... b, @ ¢,] e o resultado

¢ uma matriz de tamanho (JK) x R. Como exemplo, se definirmos J = K = 2,
ag bh ci

hi < j bk cl .
R=3, B= (32;) e C = (?k;)’ entao B C = (%eh%)' Ja X(l), X(g) e X(3)
dj ek fl
sao os tensores desdobrados do primeiro, segundo e terceiro modo que tém tamanho

I x JK, Jx IK e K x IJ, respectivamente. Desdobrar um tensor consiste em



transformé-lo em uma matriz. Para faciltar o entendimento, considere um tensor X
de ordem 3 de tamanho 2 x 2 x 2 dividido em duas matrizes 2 X 2 que chamaremos
de X; e X5, como mostrado na Figura 3.3

PARAFAC - ALS

Entrada: X e o numero de fatores (R)
Saida: A Be C
passo 1: Inicializar B e C
While ( enquanto o critério de convergéncia ndo
¢ satisfeito ou enquanto ocorram mudangas em A,B e C)

passo 2:

Z=C(OB

A= X( 1>Z(ZTZ)'1
passo 3:

Z=COA

B= X(2)Z(ZTZ)'1
passo 4:

Z=BOA

C= X(a)Z(ZTZ)'1

Figura 3.2: Pseudo-c6digo do PARAFAC

Agora considere um modelo PARAFAC de um componente para o tensor X. Este
modelo também pode ser representado por dois modelos bilineares (Figura .
Para gerar o desdobramento, sao concatenadas as matrizes X; e X, para formar
um modelo bilinear que também pode representar o modelo do tensor X, como
mostrado na Figura [3.5] Este desdobramento é feito tanto para o modo A quanto
para os modos B e C no PARAFAC-ALS.

X2

x || =

X1

Figura 3.3: Tensor X de tamanho 2 x 2 x 2 representado por X; e X5, duas matrizes
2x2

Além da matriz de dados X, o algoritmo do PARAFAC recebe como entrada
o critério de convergéncia e o nimero de fatores (R). Um critério de convergéncia
geralmente utilizado é a analise da diferenga do ajuste (fit) do modelo entre duas
iteragoes. Se ela for menor que um valor escolhido (e.g., 107°), o algoritmo termina
0 Processo.

Ja a escolha do ntimero de de fatores (R) pode ser feita através do Screen plot
que analisa o percentual da variancia explicada utilizada para medir a discrepancia
entre o modelo e os dados, ou seja, é a diferenca entre variancia total do modelo e

a variancia do erro [28]. A variancia explicada é calculada da seguinte maneira:
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X2

X1

Figura 3.4: Decomposicio PARAFAC trilinear que pode ser representada por um
modelo de X ou por dois modelos de matrizes de tamanho 2 x 2 (X; e X5)

X2
X1 X2

=

X1

> o I
a
a

Figura 3.5: Principio do desdobramento aplicado ao tensor X e ao seu correspon-
dente modelo PARAFAC de um componente

o
x
o o

EV =1— %—f; (3.2)

onde > E? ¢ a soma dos quadrados do residuos (E) e > X? representa a soma dos
quadrados dos dados (X). Quanto maior o percentual da varidncia, mais provavel
que o valor de R analisado esteja correto. Entretanto, grandes valores de R podem
levar ao overfitting. Outro método utilizado para determinar o ntmero de fato-
res & o Split Half Validation (SV) [29] junto com o Tucker Congruence Coefficient
(TCC) [30], que tem como vantagem avaliar se a solucao é inica e generalizavel para
outro conjunto de dados similar [31].

O Split Half Validation divide as amostras de um dos modos (A, B ou C) de
forma aleatoria em quatro grupos (G1, G2, G3 e G4) com o proposito de testar a
similaridade entre os modelos PARAFAC dos subconjuntos independentes (G1 +
G2) vs. (G3 + G4) e (G1 + G3) vs. (G2 + G4). Para cada uma das valida¢oes
de similaridade tém-se dois modelos, m; e my. A similaridade entre os modelos é
medida pelo TCC utilizando o vetor de cargas dos outros 2 modos.

Para simplificar, vamos restringir a explicagao a seguir para o modo A. A equa-
¢ao 3.3/ & um exemplo do TCC para aos modos B (¢;) e C (¢.), quando as amostras

do modo A sao utilizadas pelo SV para formar os 4 grupos, onde 1 <r < R.



J mi pI1mn2 K mi ,m2
Zj 1 bjr by, > k=1 Ckr Chr

Ge(r) =
\/Zg 1 (b, 223 1 (b5,%)? \/Zk 1(Chy! 2Zk 1(ep?)?
(3.3)

Pp(r) =

O valor de ¢ é calculado para cada fator e para cada um dos dois modos (B e
(). Como os modelos sdo gerados a partir de subconjuntos diferentes do modo A,
nao se calcula ¢ para este modo. O objetivo do método é descobrir se os fatores
latentes (fatores inferidos pelo modelo) sao similares em b,. e ¢, mesmo com amostras
diferentes em A. Quanto mais proximo de 1 é o valor de ¢, mais semelhantes sao
as cargas dos fatores. O artigo de Lorenzo-Seva e Ten Berge [30] sugerem um
valor minimo de 0,95 para que os dois vetores possam ser considerados similares.
Caso nenhuma das duas comparagoes apresentem o mesmo padrao de carga (baixa
congruéncia), pode-se concluir que o conjunto de dados é inadequado e ndo pode
ser representado pelo PARAFAC para este tipo de analise, ou que o modelo nao
apresenta solucdo tunica para o critério de convergéncia e nimero de fatores (R)

escolhido.

3.2 Clusterizacao hierarquica aglomerativa

A clusterizacao hierarquica aglomerativa [32, 33] é uma abordagem muito conhecida
para definir grupos (clusters) de objetos com base na sua similaridade. O algoritmo
utiliza uma abordagem bottom-up, ou seja, ele comecga tratando cada objeto como
um cluster proprio. Em seguida, pares de clusters similares sao sucessivamente
mesclados (aglomerados) a medida que se sobe na hierarquia, até que todos os
objetos pertencam a um tnico cluster. O resultado é um diagrama que mostra a
relacao hierarquica entre os objetos, chamada de dendrograma. Ele tem o formato
de uma arvore hierarquica (como mostrado na Figura e sua principal vantagem
é permitir a visualizagao dos clusters gerados em cada nivel da &rvore. Desse modo,
nao é necessario determinar o ntimero de clusters antes de se executar o algoritmo,
como acontece no K-Means [34], por exemplo, que também é um algoritmo de
clusterizagao.

Um dos métodos mais utilizados para analisar a similaridade entre os clusters
¢ chamado de variagdo minima de Ward [35]. Basicamente ele considera a analise
do cluster como um problema de analise de variancia ao invés de usar métricas de
distancia ou medidas de associagao. Em cada etapa, o método encontra o par de
clusters que leva ao menor aumento na variancia total dentro do cluster, apos a

mesclagem. Este aumento ¢ a soma das distancias quadradas entre as amostras e o

10



Objetos Dendrograma

Figura 3.6: Objetos e Dendrograma

centroide do cluster, definida como [36]:

K ng R
Ez = Z Z Z(airk — drk)2, (34)
k=1 i=1 r=1

onde a;,, ¢ o valor associado a variavel r da amostra i que pertencem ao cluster k,

ny ¢ o nimero de amostras no cluster k e G, = Y %, “n—;‘“

3.3 Arvore de decisao

A arvore de decisao 37, B8] pertence & familia de algoritmos de aprendizado super-
visionado e ela é muito utilizada para resolver problemas de regressao (predigao)
e classificagao, além de estar entre os algoritmos de inferéncia mais populares. O
objetivo do método é utilizar exemplos para criar um modelo generalizavel que con-
siga analisar um conjunto de dados e classifica-los em classes conhecidas. A entrada
consiste em uma matriz do conjuto de dados e o conjunto de classes conhecidas e
a saida é o mapeamento desses dados para as classes. Para fazer o mapeamento, o

algoritmo cria uma arvore com 3 tipos de nos diferentes, sendo eles:
e O no raiz que representa toda a populacao ou amostra

e O no de decisao (interno) que representa basicamente uma condicao (critério

de divisdo, ou seja, teste) para as possiveis escolhas daquele nivel

e O no6 folha (terminal) que possui o resultado final, ou seja, a classe que aquele

dado pertence.

O algoritmo de treinamento constroéi a arvore recursivamente, de cima para baixo,
de forma a identificar o caminho (o nd) mais relevante para a classificacdo das amos-
tras disponiveis em cada um dos nos da arvore. Em resumo, um dado é classificado

comecando no noé raiz da arvore, em seguida ele passa por um né de decisao que
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calcula algum resultado com base nos critérios de divisao, onde cada resultado pos-
sivel estd associado a uma das subarvores. Quando uma folha é eventualmente
encontrada, o dado é classificado em uma classe. O responsavél pela decisao mais
apropriada de dividir ou nao os nos da arvore de decisao é chamado de indice de
Gini [39]. Ele calcula a probabilidade de um elemento aleatoriamente escolhido ser
classificado de forma incorreta por um determinado né interno. O coeficiente de

Gini é definido como:
N

G=1-> (), (3.5)

i=1
onde p; é a probabilidade de um elemento pertencer a uma classe ¢ ¢ N é o niimero
de classes. O valor de Gini estd sempre entre 0 e 1, onde 0 denota que todos os
elementos pertencem a uma determinada classe (ou a divisdo é pura) e 1 indica que
os elementos estao distribuidos aleatoriamente em vérias classes. O objetivo é gerar
no6s internos minimamente heterogéneos (impuros) a partir do processo de divisao, ou
seja, a medida que o algoritmo percorre a arvore (de forma descendente) o coeficiente
de Gini em cada um dos noés resultantes deve alcancar o menor valor possivel dentre
todas as possibilidades de divisao. Quando apenas existirem amostras de uma tnica

classe em um n6 (n6 folha), o coeficiente atinge seu valor minimo (zero).

12



Capitulo 4
Metodologia

Neste capitulo, explicamos a metodologia proposta em Streit et al. [16, [40]. A Fi-
gura mostra seus principais componentes. A primeira etapa consiste em coletar
os dados dos roteadores residénciais. A secao detalha como é implementado o
ambiente de medicao necessario para a coleta das métricas de download e upload das
residéncias. Em seguida, a Secao descreve a metodologia utilizada neste traba-
lho. Primeiramente apresentamos o tensor de trés modos que é definido a partir dos
dados coletados, em seguida usamos o método de decomposicao tensorial PARAFAC
para extrair caracteristicas relevantes dos dados, chamadas de cargas (loadings). A
proxima etapa consiste em agrupar (clusterizar) as cargas (loadings) obtidas pela
decomposicao tensorial do PARAFAC. Por fim, um classificador é treinado, utli-
zando as cargas (loadings) e os grupos obtidos na clusteriza¢ao, com o objetivo de

aprender os padroes de trafego e futuramente classificar novas séries temporais.

Treinamento
2019 (5 semanas)

e

l tensor
analise fatorial
(PARAFAC)
l cargas (loadings) modelo
referéncia
clusterizagao PARAFAC
(clusterizagéo hierarquica)
perfis (clusters)
classificacdo _________n_qy_a_t_‘._______i calculo das cargas
(arvore de decisdo) cargas ] (modelo PARAFAC) ;
7 (loadings) "o e '
i novos perfis (clusters) i tensor
............ b,
! resultado ' . dados novos | Teste

2020, 2021 e 2022

e

Figura 4.1: Metodologia para obtencao dos perfis residenciais
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4.1 Medicao e coleta do conjunto de dados

Utilizamos um conjunto de dados coletados em parceria com a Gigalink que é um
provedor de servico de Internet (ISP) de médio porte localizado no estado do Rio
de Janeiro. Participamos de um projeto cooperativo de pesquisa que inclui o ISP e
a Anlix, uma startup incubada na universidade (UFRJ). Os roteadores residenciais
do provedor executam um software baseado no OpenWRT [41], versao do Linux
adaptada para sistemas embarcados, desenvolvido pela startup para coletar e enviar
informagoes para o servidor. O software inclui coleta de métricas obtidas através de
medigoes ativas (laténcia e perda) e passivas (nimero de bytes e pacotes enviados e
recebidos nos roteadores).

Os nossos dados sao formados por contadores de bits de download e upload
coletados a cada minuto em mais de 5.000 roteadores residenciais espalhados em
15 cidades entre o periodo de 10 de fevereiro de 2020 a 30 de janeiro de 2022. O
conjunto de dados é anénimo e nao inclui nenhuma informacao sensivel do usuario,
do provedor ou a localizacao do roteador, exceto o cidade ao qual o roteador pertence.
E importante enfatizar que ndo é o objetivo deste estudo identificar/classificar os
tipos de dispositivos conectados nas redes residénciais.

A quarentena no estado do Rio de Janeiro comecou dia 16 de margo de 2020.
Portanto, o conjunto analisado inclui dados antes e depois do inicio da quarentena
no estado do Rio de Janeiro.

Para referéncia, a Tabela[4.T|apresenta informagoes sobre as quatro maiores cida-
des mais populosas dentre as quinze que possuimos em nosso conjunto de dados, de
acordo com o ultimo censo de 2010 [42]. Como nao temos acesso aos roteadores de
toda a populacao, analisamos se o niimero de roteadores do nosso conjunto de dados
era grande suficiente para representar o nimero de residéncias em cada cidade. As-
sumimos que a populacao de roteadores dométicos a que temos acesso é selecionada
aleatoriamente em relacao ao nimero total de residéncias de cada cidade. Em oito
das quinze cidades do nosso conjunto de dados, o conjunto de roteadores amostrados
em cada cidade foi suficientemente grande para obter uma precisao do tamanho da
amostra da populacio de residéncias de pelo menos 90% de intervalo de confianca e
+10% de erro. Para calcular o tamanho ideal da amostra que representa o nimero
de residéncias de cada cidade, utilizamos a formula de Cochran definida como:

Z2*xpxq (1.1)

Ng =
e2

onde ng é o tamanho da amostra necessaria, Z2 é o z-valor para o nivel de confianca
desejado (no nosso caso, 90%), e é a margem de erro, p é a propor¢ao estimada de

um atributo que est& presente na populagio (caso o valor de p seja desconhecido,
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Tabela 4.1: Informacao da populacao e nimero de residéncias das 4 cidades mais
populosas

ropugio i e &
Niteroi 487.562 3.640,8 169.162
Rio das Ostras 105.676 461,38 34.644
Campos dos Goytacazes 463.731 115,16 142.418
Nova Friburgo 182.082 195,07 63.569

assume-se a maxima variabilidade que é 0.5), e g é igual a 1 — p [43].

4.2 Detalhamento da metodologia

e Tensor: Em nosso estudo utilizamos dados multidimensional e estamos interes-
sados em perfis residenciais didrios. Nosso dataset é composto por um conjunto de
séries temporais, onde cada série representa o trafego de download ou de upload de
uma determinada residéncia para um determinado dia.

Definimos um tensor X € R/*/*K de trés modos para representar o conjunto
de dados, como mostrado na Figura[£.2] O modo ¢ identifica uma tnica residéncia
(ano6nima) em um determinado dia, chamaremos esse par residéncia-dia de RD. O
nimero de RDs em nosso conjunto de dados é denotado por I. O modo j identifica
0s minutos em um intervalo de um dia (24h) e k as métricas de interesse. As métricas
consideradas sdo a taxa de bits de download (k = 0) e upload (k = 1) por minuto.
O valor da métrica de interesse k para o RD i durante o minuto j é denotado por
zijr (0<i<I,0<j <1440, k = 0,1). Nota: Nao seria possivel organizar esses
dados em uma matriz (tensor de 2 modos), sem perder as relagoes entre as métricas

analisadas ( RDs xminutosx download ou upload)).

bits de download
e upload

S~

Residéncia-Dia (RD)

o
N
N
&

Figura 4.2: Tensor de trés modos
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A coleta de dados pode possuir intermiténcia devido a diversas razoes podendo
gerar séries temporais com varias amostras ausentes. Retiramos do conjunto de
dados as séries temporais que tém mais de 10 amostras consecutivas ausentes ou
menos de 70% do nimero maximo de amostras possiveis para o dia (ou seja, menos
de 0.7 x 1440 amostras) com o objetivo de suavizar os problemas causados por um
grande nimero de amostras ausentes em uma série temporal. Depois de remover
essas séries temporais, sao definidos dois tensores: um para a elaboracao do modelo
de referéncia contendo 5 semanas de 2019 (chamaremos de conjunto de treinamento)
e outro para a andlise dos perfis de trafego antes e ap6s a quarentena com os novos
dados de 2020, 2021 e 2022 (chamaremos de conjunto de teste). Em 2019, 2.873
roteadores residenciais estavam coletando medidas. Esse nimero aumentou para
6.223 roteadores em 2020 e 5.546 roteadores em 2021. Observe que o nimero de
séries temporais coletadas para cada um dos periodos nao ¢ igual ao niimero total de
roteadores multiplicado pelo ntimero de dias de cada periodo, pois as séries temporais
que possuem amostras ausentes segundo os critérios indicados acima, sao removidas
do conjunto de dados. Além disso, os roteadores podem ser desligados ou comecarem
a medir durante nosso periodo de coleta de dados. Logo, os conjunto de roteadores
de onde as séries temporais sao obtidas, varia com o tempo. O conjunto de dados de
referéncia tem um total de 58.048 séries temporais de residéncias-dia e uma média
diaria de 1.658 séries temporais. Ja o conjunto de dados a serem analisados possuem
2.306.516 RDs e a média diaria de 3.613 séries temporais.

e Andlise fatorial (PARAFAC):

Conforme foi apresentado na Secao [3.1, um dos principais objetivos da decompo-
si¢do de tensores ¢ fatorar uma matriz multidimensional (o tensor) em um conjunto
de fatores (variaveis latentes) e cargas (loadings) para descrever os dados de forma
condensada.

A decomposicio PARAFAC de um tensor tridimensional X € R/*/*K pode ser
obtida através da equacao [3.1 Em nossa metodologia, a carga relativa ao RD; é
a;r, bj, & a carga relativa ao minuto j e ¢, é a carga relativa a métrica k. Os resi-
duais sao denotados por e;j,. O ntmero de fatores (R) foi determinado utilizando
os métodos Split-Half Validation (SV) [29] junto com o Tucker Conguence Coeffi-
cient (TCC) |30]. Esta ¢ uma etapa importante pois grandes valores de R podem
levar ao overfitting |29, 31].

Inicialmente, aplicamos 0 PARAFAC no conjunto de dados de 2019 para ob-
tencao do modelo de referéncia (treinamento). Em seguida, utilizamos os mesmo
valores de b;, e ¢, do modelo de referéncia (2019) para calcular os novos valores de
a;r relativas aos RDs de 2020, 2021 e 2022 (Figura [4.1)).

Como os dados de 2020 a 2022 a serem avaliados (volume de trafego) podem

possuir alteracoes em consequéncia das medidas de distanciamento durante a pan-
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demia, é necessario verificar se o modelo de 2019 é generalizavel para representa-los.
Com esse proposito, contruimos modelos independentes gerados semanalmente em
periodos distintos, incluindo périodos de férias, entre os anos de 2018 e 2022 e uti-
lizamos o método do Tucker Congruence Coefficient (TCC) [30] para verificar a
similaridade dos fatores destes modelos PARAFAC, ou seja, para comparar os mo-
delos PARAFAC gerados. Como explicamos na Secao [3.1, o TCC é usado para
avaliar se a solu¢do (modelo) é tnica e generalizével para outro conjunto de dados
similar através da similaridade de fatores. Comparamos todos os fatores dos modos
j e k, enquanto o modo ¢ variava, de todos os modelos que foram parametrizados
(entre 2018 e 2022). Caso algum fator seja diferente entre dois modelos, isso indica
que houve uma mudanca no padrao dos modos, de uma semana para outra.

Na Figura cada um dos eixos X e Y mostra a data de inicio dos dados
coletados ao longo de um periodo de uma semana. Para cada semana, um modelo
PARAFAC foi obtido, perfazendo um total de 123 semanas (modelos) entre julho
de 2018 e janeiro de 2022. Na figura, os retangulos em verde representam pares
de modelos que apresentam padroes similares e, em vermelho, pares de modelos

diferentes (baixa congruéncia).

5 53 Pret et et e
R NNNNNN
RRRRRKR

RRRRRRRARRRIRRRRRRRIRIRARRIRRRIRARIRRRRRRIRRK

Figura 4.3: Similaridade dos modelos PARAFAC (5 fatores) obtidos para diferentes
semanas entre 2018 e 2022.

Por exemplo, o modelo correspondente & semana que comeca em 2021-03-15 é
semelhante a quase todos os outros modelos semanais obtidos de 2018-08-20 até
2021-01-24. O tnico modelo dissemelhante é o referente a semana que comeca em
2020-02-10. Ja o modelo associado a semana 2020-12-21 é semelhante a todos os
outros modelos semanais. Por outro lado, os modelos de agosto, setembro e outubro
de 2018 nao sao similares aos modelos de marco e abril de 2020, muito provavelmente

devido a implementacao das medidas de confinamento que ocorreram em Marco de
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2020 no estado do Rio de Janeiro. Além disso, esses 3 meses de 2018 possuem fatores
dissemelhantes aos fatores do modelo associado a tltima semana de 2020, o que pode
ter ocorrido devido & temporada de férias natalinas.

No entanto, obtivemos o mesmo padrao para quase todos os 7.503 pares de
modelos. Este resultado mostra que o modelo de referéncia (de 2019-08-19 a 2019-
09-22) representa o trafego padrao dos roteadores domésticos do ISP durante um
longo periodo de tempo, mais de dois anos neste caso.

e Clusterizacao e Classificagao :

Apos obter os modos A, B e C para o modelo de referéncia de 2019, utilizare-
mos as cargas a,. relativas aos RDs para procurar padroes de trafego domésticos e
consequentemente encontrar os clusters (perfis de trafego residenciais). Cada en-
trada ;. indica a importancia (peso) da residéncia-dia i no fator latente r. Como a
clusterizagao é uma técnica nao supervisionada, ou seja, nao possui rotulos prévios
para determinar os padroes de trafego, um desafio é interpretar os fatores latentes e
extrair informacoes importantes dos clusters. Usamos o algoritmo de clusterizacao
hierarquica aglomerativa (agglomerative hierarchical clustering) para identificar os
perfis e encontrar o significado para cada um deles. Este método tem a vantagem
de nao exigir o nimero inicial de clusters como dado de entrada.

Com o objetivo de facilitar a classificagao das séries temporais de 2020 a 2022,
utilizamos as cargas (loadings) de cada RD e os perfis obtidos na clusterizagcio dos
dados de 2019 (referéncia) para treinar a arvore decisdo, ou seja, as cargas sao as
entradas e os perfis (as classes) sdo as saidas do classificador. Esse treinamento
é feito para ensinar o classificador a identificar as cargas e classifici-las nos perfis
(clusters) encontrados na etapa da clusterizacao. Essa arvore treinada é entdo usada
para classificar os novos RDs do conjunto de dados de 2020, 2021 e 2022.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos através da aplicacao da metodolo-
gia proposta no Capitulo 4l Detalhamos os passos necessarios para a caracterizagao
dos perfis de trafego residenciais. Na Secao descrevemos uma simples anélise do
trafego residencial, como motivacao para o nosso trabalho, e apresentamos os perfis
de trafego residencias encontrados a partir da metodologia utilizada. Na Secgao [5.2
analisamos a evolucao dos perfis residenciais durante a pandemia da COVID-19. Na
Secao |b.3|apresentamos os instantes de tempo que ocorreram as mudancas nos perfis
de trafego residenciais e a variagdo na fragao de residéncias associadas a cada perfil
residencial. Na Secao [5.4) comparamos o perfis de trafego residencias com os dados
de mobilidade do Google. E por fim, na Secao [5.5| apresentamos os impactos da
quarentena nos padroes de trafego residencias durante os dias de semana e finais de

semaila.

5.1 Trafego residencial durante o periodo pré e pos

quarentena

O trafego de rede é a quantidade de dados que se movem por uma rede, saindo de
uma origem e chegando a um destino, em um determinado ponto do tempo. Os
dados transferidos sao compostos por pacotes, que sao as unidades fundamentais
de transferéncia de dados da rede. Monitorar e controlar o trafego de rede é uma
maneira de evitar problemas de congestionamento e manter os servicos sempre funci-
onando, diminuindo lentidoes ou interrupgoes na transmissao de dados, monitorando
onde esta ocorrendo perda de pacote e evidenciando quaisquer desvios indesejaveis.
Obviamente, o trafego nos canais de comunicacao de uma rede tem um impacto
direto na qualidade dos servigos de rede (QoS) e na qualidade de experiéncia dos
usuarios (QoE), além de ser essencial para o planejamento e gerenciamento de uma

rede. Logo, entender o que acontece no trafego ¢ fundamental para que se possa
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planejar o futuro de forma a manter uma boa QoS e QoE. Pela primeira vez, um
evento de grande magnitude impactou de forma dréstica o uso da internet. A pande-
mia da COVID-19 nao s6 mudou o estilo de vida das pessoas, mas também afetou a
forma que os usuéarios utilizam a internet e como resultado, houve um aumento sem
precedentes no trafego da rede, principalmente nas plataformas de videoconferéncia
e de streaming. Estudar e entender o que aconteceu é de suma importancia para
estarmos mais preparados para eventos futuros.

Analisamos o volume de trafego (download e upload) dos roteadores residenciais
que possuem o software de medi¢ao que o ISP parceiro coleta as informacoes. Sao
mais de 5.000 roteadores coletando ntimero de bits de download e upload a cada
minuto. Nossos estudos foram feitos durante o periodo entre marco de 2020 a janeiro
de 2022.

O objetivo é fazer uma analise simples para verificar se ocorreu alguma mudanca
no volume de trafego durante a quarentena, que se iniciou no dia 16 de margo de
2020. Os estudos sobre os perfis de trafego serao feitos apos essa primeira analise
sobre o volume de trafego. Com o intuito de diferenciarmos os aplicativos de video-
conferéncia, streaming e jogos online de outras aplicacoes como email, browser e etc,
fizemos uma breve analise em relagao as taxas minimas de upload e download ne-
cessarias para participar de uma videochamada ou assistir a um video, uma vez que
jogos online precisam de taxas muito maiores. E valido enfatizar que para platafor-
mas de streaming, como Netfliz e Prime videos, o importante é a taxa de download
posto que o usudrio esta recebendo informacoes de um servidor. Ja para plataformas
de videoconferéncia, jogos online e etc, tanto a taxa de upload quanto a de download
sao importantes, visto que o usuario estd recebendo e enviando informagoes para
um servidor.

De acordo com a Google [44], a taxa minima de download necessaria para assitir
um video no Youtube é 70 Kbps. Em outras plataformas de video sao requeridas
taxas de download maiores [44H47]. Em relacao as plataformas de videoconferéncia,
sao necessarios no minimo 150 Kbps de upload e de download para chamadas com
audio e video no teams, plataforma de videoconferéncia da Microsoft [49]. Ja em
outras plataformas, as taxas sao maiores [48H51]. No entanto, para videoconferéncias
com compartilhamento de tela e video em miniatura, as taxas minimas necessarias
de upload e download variam entre 50-150 Kbps no Zoom [51]. Com o intuito
de sermos conservadores, definimos em 50 Kbps, tanto para upload quanto para
download, as taxas minimas necessarias para que uma aplicacao seja considerada de
videoconferéncia ou de video.

A fim de facilitarmos o entendimento da anéalise a seguir, como exemplo, ilustra-
mos na Figura 5.1 a série temporal da taxa de upload de uma residéncia durante

1440 minutos (1 dia). A linha vermelha indica uma taxa de 50 Kbps. Podemos ob-
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servar que na maior parte do tempo, a residéncia utiliza menos de 50 Kbps, ou seja,
¢ uma taxa considerada baixa e que geralmente é atribuida a aplicacoes estéticas
como browser, email e etc. Uma vez que a residéncia passa desse valor limite e apre-
senta picos, muito provavelmente ela esta utilizando aplicagoes que necessitam de
uma quantidade maior de dados de upload como videoconferéncias e jogos online.
Observe que a residéncia passou 8 horas (480 minutos) utilizando aplicagoes que
requerem altas taxas de upload. (Note que para streaming teriamos que analisar o
grafico de download).

Nessa anélise, queremos verificar se houve um aumento no trafego das redes
residéncias durante a quarentena devido as medidas de isolamento social. Para
isso, comparamos a média do nimero de minutos que uma residéncia permanece
acima de um valor limite (chamaremos de ) durante o periodo anterior e posterior
a quarentena (16 de marco de 2020). Nos queremos entender se as residéncias
estavam utilizando mais servicos de streaming, videoconferéncias, etc. no periodo

poOs-quarentena.
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Figura 5.1: Taxa de upload de uma residéncia durante 1 dia (1440 minutos)

Definimos:

e R, : numero de residéncias cujas séries temporais de trafego foram obtidas em

um determinado dia d
e Intervalo : intervalo de 1 minuto

e Intervalo Cheio : intervalo cuja taxa de download/upload estd acima de um

valor ~y limite

e Intervalo Vazio : intervalo cuja taxa de download /upload esta abaixo de um

valor ~y limite
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e Periodo Cheio : composto por n intervalos cheios que estejam entre 2 intervalos

vazios, onde n > 1.

e Série Temporal : taxa de bits de download /upload de uma residéncia por um

dia (1440 minutos). Também chamada de série residéncia-dia (RD)

e [ : variavel aleatdria que representa o ntmero de intervalos cheios de uma

série RD, isto é, da residéncia R no dia D

o L™ : varidvel aleatéria que representa o nimero de periodos cheios de uma

série RD, isto é, da residéncia R no dia D

e X' : variavel aleatéria que é igual ao tamanho do i-ésimo perfodo cheio de

uma série RD, isto é, da residéncia R no dia D

d_ > 1m
M® = -

para cada dia d

: é a média diaria do nimero de intervalos cheios por residéncia

L , gy , . . A
o P4 = Z}“%d : €& a média do namero de periodos cheios por residéncia para
cada dia d

Na Figura ilustramos M9, para v = 50 Kbps, antes e depois da quarentena
(16 de marco de 2020 no estado do Rio de Janeiro) para taxas de download e
upload . As linhas vermelhas representam a regressao linear dos periodos pré
e po6s quarentena. A inclinacdo da reta de M? é de —0.090 depois da quarentena.
J& para download, a inclinacdo da reta é de —0.129, pos quarentena. E interessante
notar que a média do nimero de intervalos cheios aumentou 33% em relacao a taxa
de download e 50% em relacdo a taxa de upload em questdo de dias. Em ambas
as figuras, também houve um pequeno crescimento no inicio de 2021 (fevereiro),
o que pode ter ocorrido devido a segunda onda da COVID-19 no Brasil. No en-
tanto, se observamos a linha da regressao linear para ambos os periodos, ela indica
que ao longo do tempo a média do nimero de intervalos cheios diminuiu. J& na
Figura , que representa P¢, enquanto a média do nimero de periodos cheios de
upload obteve um aumento de 40%, em relacdo ao periodo pré e pos qua-
rentena, para download nao houve nenhum crescimento significativo. Além
disso, ambos os graficos apresentaram um decrescimento ao longo do tempo para
a média do ntimero de periodos cheios. A inclinacdo da reta de P¢ de upload é
de —0.012 no periodo posterior a quarentena. Em relacao a taxa de download, a
inclinacao da reta é de —0.016 p6s quarentena. Esses resultados indicam que houve
um crescimento significativo na média do ntmero de intervalos cheios para cada
dia d (M?) das redes residénciais e consequentemente no tempo em que 0s usuarios
ficaram conectados e utilizaram aplicacoes que exigem altas taxas de trafego, du-

rante o inicio da pandemia da COVID-19. Porém, se acompanharmos essas médias
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ao longo do tempo, em ambos os casos, tanto para P? quanto para M?, houve um
decrescimento praticamente linear ao longo do tempo. E impotante enfatiza que P?
e M? representam intervalos cheios e ndo niimero de pacotes ou bytes por minuto.

Por isso os graficos de upload e download sao semelhantes.
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Figura 5.2: Média do nimero de intervalos cheios para cada dia d, para ~ igual a 50
Kbps
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Figura 5.3: Média do niimero de periodos cheios para cada dia d, para ~ igual a 50
Kbps

Em seguida, usamos a metodologia da Secao {] para verificar se o trafego resi-
dencial diario pode ser agrupado em perfis distintos e avaliar as possiveis mudancas
nesses perfis apés a quarentena. E importante frisar que buscamos encontrar carac-
teristicas ou padroes (os perfis) semelhantes nas séries temporais correspondentes ao
trafego diario residencial de download e upload, simultaneamente, utilizando uma
abordagem nao supervisionada. Também examinamos a possibilidade de agrupar as
residéncias dentro desses padroes, e encontrar o nimero adequado de grupos, se for
possivel acha-los. Além disso, comparamos os perfis antes e depois da quarentena
para entender se houve alguma mudanca durante esse periodo. Primeiramente é
necessario obter o modelo de referéncia PARAFAC usando os dados de 2019. O mo-

23



delo foi validado com cinco fatores (R = 5), com variancia explicada igual a 97,80%

(Figura [5.4).
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Figura 5.4: PARAFAC aplicado ao conjunto de dados de trafego

A Figura mostra as cargas para cada minuto e para cada um dos cinco
fatores em um intervalo de 24 horas. Existem quatro fatores que estao claramente
associados ao trafego intenso em periodos distintos: madrugada, manha, tarde e
noite. Além disso, ha um fator base que provavelmente esta relacionado as taxas de
bits relativamente baixas durante todo o dia.

Ressaltamos que nosso modelo nao supervisionado permitiu identificar diferentes
caracteristicas de uso da Internet durante um dia e associar cada RD a essas carac-
teristicas. Um determinado perfil ¢ um conjunto de caracteristicas, o que possibilita
a classificacao das residéncias segundo os perfis encontrados. Essa analise nao seria

possivel usando estatisticas simples como anélise do volume de trafego (Figura [5.3)).
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Figura 5.5: Modelo de referéncia PARAFAC.

Na préxima etapa, executamos o algoritmo de clusterizagao hierdrquica aglome-
rativa usando como entrada os vetores de carga a; = (a1, a0, a;3, a4, a;5) de cada
RD; obtidos pelo modelo de referéncia. Uma vez que as cargas de cada RD; podem
variar em até trés ordens de magnitude, aplicamos a normalizagao Min-Max.

Identificamos trés clusters, cada um representando um perfil residencial com
caracteristicas de trafego distintas. A Figura mostra a mediana do trafego por
minuto para cada um dos trés perfis residenciais para o periodo de 24h. O Perfil A
representa residéncias que geram altas taxas de trafego durante um longo perfodo,
de 9h as 2h, enquanto que as residéncias do Perfil B tém baixas taxas de trafego

durante 24h. Residéncias do Perfil C geram maior trafego a noite, entre 18h e 23h59.
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Figura 5.6: Mediana do trafego por minuto para cada perfil residencial.

Conforme mencionado na Segao[d] utilizamos os clusters obtidos na clusteriza¢ao
e os loadings a;- de cada RD; do modelo de referéncia (2019) para treinar uma arvore
de decisao (classificador).

Em seguida foram obtidos os loadings a;. para os RDs de 2020, 2021 e 2022
usando o modelo de referéncia, para serem utilizados como entrada na arvore de
decisao ja treinada. Por fim, os perfis de trafego dos RDs de 2020 a 2022 foram
obtidos a partir da classificacao gerada pela arvore de decisao.

Em seguida, apresentaremos a anélise dos perfis no periodo de 10 de fevereiro
de 2020 a 31 de janeiro de 2022 (conjunto de avaliacao). Ele inclui amostras antes

e depois do inicio da quarentena no estado do Rio de Janeiro.

5.2 AnAlise temporal dos perfis residenciais durante
a pandemia COVID-19

O estado do Rio de Janeiro emitiu medidas de isolamento social em 16 de margo
de 2020 (dia do inicio da quarentena) e todas as cidades do estado foram afetadas.
Até a primeira fase das medidas de relaxamento (2 de junho de 2020) no estado,
todos os estabelecimentos comerciais e educacionais nao essenciais estavam fechados.
Embora o governo estadual nao tenha restringido a circulagao de pessoas nas ruas,
ele reduziu os horarios de 6nibus e metrd e limitou a circulagao de carros particulares
de passageiros (por exemplo, uber e taxi), o que levou a uma queda drastica nas
tendéncias de mobilidade nas ruas [20]. Em 2021, devido ao aumento de mortes
pela COVID-19, o governador do estado do Rio de Janeiro decretou feriado de uma
semana de 26 de marco a 04 de abril com o objetivo de conter o avanco da COVID-19
nas cidades do estado. Os estabelecimentos foram obrigados a operar em horérios
reduzidos durante o feriado. Apesar de que no Brasil nao houve uma quarentena
como em outros paises, utilizaremos a palavra quarentena para nos referirmos as
medidas de isolamento implementadas. O periodo analisado sera dividido em dois
intervalos: antes e depois da quarentena.

A Figura mostra a fragao de residéncias por dia que estd associada a cada
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Figura 5.7: Porcentagem de residéncias em cada perfil por dia.

perfil de trafego durante o periodo de 10 de fevereiro de 2020 a 31 de janeiro de
2022 em 15 cidades do estado do Rio de Janeiro. As linhas verticais pretas indicam:
a data de inicio da quarentena (2020), os dias subsequentes do inicio das fases de
relaxamento da quarentena (f1-f6) e o inicio do feriado de uma semana no estado
do Rio de Janeiro (2021). As linhas azuis horizontais mostram a fragdo do Perfil
A, uma semana antes (9 de marco de 2020) e uma semana depois (23 de margo de
2020) de 16 de marco de 2020.

Em 9 de mar¢o (uma semana antes da quarentena), 12,9% das residéncias es-
tavam associadas ao Perfil A (que corresponde a um alto uso da Internet, ver Fi-
gura e, no dia do inicio da quarentena essa fracao passou para 20,3%, um
aumento de 57,3%. Apenas uma semana depois (23 de margo), o percentual foi
ainda maior e atingiu 29,2%, um aumento de 126,3% em relacdo a 9 de marco. No
entanto, semanas depois, o Perfil A mostrou uma tendéncia de queda, até o inicio de
2021, quando voltou a aumentar lentamente. Esse padrao de decrescimento e cres-
cimento do Perfil A continuou ocorrendo durante 2021 e 2022. Apo6s marco de 2021,
o percentual de residéncias associados ao Perfil A diminuiu e voltou a aumentar em
janeiro de 2022.

O Perfil C (alto uso de internet a noite) se comportou de maneira semelhante
ao Perfil A durante 2020 e 2021. A fracao de residéncias associadas ao perfil C
aumentou 14% de 9 a 23 de marco de 2020 e, nas semanas seguintes, essa fracio
diminuiu lentamente, voltando a crescer em 2021. Obviamente, em contrapartida,
o Perfil C teve uma tendéncia de queda entre marco de 2021 e janeiro de 2022.

Por outro lado, se compararmos a porcentagem de residéncias no Perfil B (pouco

uso da Internet) no dia do inicio da quarentena e no dia 23 de margo em relagao ao

26



dia 9 de marco, houve uma queda de 13% e 33%, respectivamente. Esta tendéncia
terminou no primeiro semestre de 2020 quando a porcentagem do Perfil B comecou
a aumentar. Entretanto, no inicio de 2021, o perfil voltou a diminuir novamente. E
posteriormente, o Perfil B permaneceu em tendéncia de queda.

Esses resultados mostram como as residéncias mudaram de um perfil de trafego
para outro apos a quarentena. Podemos também observar na Figura[5.7]que a fragao
de residéncias que pertencem ao Perfil A (alto uso de Internet) constantemente
diminuiu durante 2020, e pela figura as fases de relaxamento nao alteraram a taxa
de diminuicao e tiveram pouco ou nenhum efeito sobre os perfis de trafego.

Visando acompanhar a tendéncia dos perfis durante a quarentena, calculamos
a média da fracao diaria de cada perfil para periodos de 4 semanas antes e depois
da quarentena. Chamaremos o perido de quatro semanas pré-quarentena (periodo
entre 23 de fevereiro a 15 de margo de 2020) de periodo de referéncia (W1-W4) e os
vinte quatro periodos de quatro semanas subsequentes de periodo pds quarentena,
que estao referenciados na Figura [5.8] como W5-W8, W9-W12, ..., W97-W100.
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Figura 5.8: Diferenca entre a fracao de residéncias associadas a cada perfil antes e
depois da quarentena.

O grafico da Figura[5.§|ilustra a diferenca entre a média obtida para cada um dos
24 periodos e o periodo de referéncia W1-W4. Note que temos 24 valores diferentes
que representam cada um desses periodos pos-quarentena. Observe que, para cada
perfil, se a média durante um periodo for igual a zero, entao a média do periodo
pos-quarentena é idéntica a do pré-quarentena. No primeiro periodo (W5-W8), logo
apos o inicio da quarentena, houve um aumento de 12% para o Perfil A (uso intenso
da Internet) e um decrescimento de 16% para o Perfil B (pouco uso da Internet). Ja
o Perfil C (uso intenso de Internet & noite) teve um aumento de 4%. E interessante
notar que a fracao de residéncias que mudaram do Perfil B para os Perfis A ou C
diminuiu ap6s o inicio da quarentena. Em 2021, essa tendéncia mudou e a porcen-

tagem de residéncias no Perfil B voltou a aumentar. Por exemplo, comparando o
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periodo W5-W8 com W41-W44, pode-se observar que a fracao de residéncias asso-
ciada ao Perfil A diminuiu de 12% para 3%. O oposto ocorreu quando o perfil B ¢é
considerado. A fracdo aumentou 11%. Esses resultados indicam que as residéncias
estavam lentamente retornando ao seus perfis pré-quarentena. No entanto, no inicio
de 2021 houve uma mudanca, quando comparamos W41-W44 a W57-W60, que cau-
sou um aumento no Perfil A e C de 2% cada e um decrescimento no Perfil B de 4%,
o que coincidiu com o inicio de uma nova onda da pandemia da COVID-19 no estado
do Rio de Janeiro. Essa alteracao ocorreu mesmo que nenhuma medida adicional de
isolamento tenha sido tomada. Observe que o feriado obrigatério de uma semana
no Rio de Janeiro ocorreu durante as semanas de W57-W60 e, portanto, parece
que a tendéncia de alta em ambos os Perfis A e C comecou antes desse periodo,
corroborando o comentario feito acima, indicando que as politicas de restricao tém
pouco efeito sobre as pessoas, mas talvez as noticias do aumento do niimero de casos
de COVID-19 tenham impactado o comportamento das mesmas. Outra observacao
interessante é que ap6s margo de 2021 (W61-W64), houve novamente uma tendéncia
de queda tanto no Perfil A quanto no C, e uma tendéncia de alta no Perfil B. A
"terceira onda"da COVID-19 no Brasil comegou no inicio de 2022 (W97-W100), e

nesse periodo a tendéncia dos trés perfis mudou novamente.
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Figura 5.9: Diferenca por cidade entre a porcentagem média das residéncias associ-
adas a cada perfil antes e depois da quarentena

A seguir, comparamos a evolucao dos perfis em diferentes cidades. A Figura[5.9
apresenta métricas semelhantes a Figura mas ilustramos apenas as quatro cida-
des mais populosas em nosso conjunto de dados. Vale a pena mencionar que, apesar
de serem cidades bastante diferentes, elas seguem um padrao semelhante. Até o
inicio de 2021 (W45-W48), os Perfis A e C apresentavam tendéncia de queda. Ja o
Perfil B apresentou tendéncia de alta. Nas semanas entre W45-W48 ¢ W61-W64,
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essas tendéncias se inverteram, em todas as cidades, e apos W61-W64 voltaram a
diminuir. Além disso, em W97-W100 as tendéncias dos perfis mudaram mais uma
vez, de forma semelhante & Figurab.8] Curiosamente, nas semanas W93-W97, a
cidade de Nova Friburgo praticamente voltou aos niveis pré-quarentena, ou seja, a
porcentagem de residéncias de cada perfil se tornaram proéximos aos valores do pe-
riodo de referéncia (W1-W4). Esses resultados mostram que, embora cada cidade
tenha seguido suas regras individuais de restrigao, elas nao causaram um impacto
perceptivel no trafego residencial.

A Figura ilustra a média movel da porcentagem didria das residéncias por
perfil e o Indice de permanéncia domiciliar (IPD) publicado pela Fundagao Oswaldo
Cruz (Fiocruz [52]). O IPD é um indice relativo que visa comparar a efetividade das
medidas de distanciamento social coordenadas pelo poder publico em varias cidades.
No nosso caso, utilizamos o IPD do estado do Rio de Janeiro. Um fato curioso é
que na Figura a tendéncia do Perfil A, em todas as cidades, é muito parecida
com a tendéncia do IPD do estado. O oposto ocorre com o Perfil B (Figura ,
onde as tendéncias sdo invertidas. Ja o Perfil C (Figura [5.10d), nao apresenta uma
semelhanca tao expresiva como a do Perfil A e B em relacao ao IPD. Esses resultados
indicam que os percentuais de residencias em cada perfil de trafego parecem ser um

indice da efetividade das medidas de distanciamento social.

5.3 Instantes de mudancas das distribuicoes de re-
sidénciais pelos perfis

Na segao[5.2)foi possivel identificar visualmente, através das Figuras[5.7e[5.8, quando
ocorreram mudangas na porcentagem do ntimero de residéncias entre os perfis re-
sidenciais. No entanto, é importante identificar formalmente os instantes de mu-
dancas dos percentuais de residéncias em cada perfil através de técnicas estatisticas
adequadas.

Em termos gerais esse é um problema chamado de Change Point Detection (ponto
de mudanga estatistica) em séries temporais. Existem intimeros métodos para deter-
minar pontos onde ocorrem mudangas das estatisticas em séries temporais [53]. Por
exemplo, uma dessas técnicas é baseada em teste de hipotese entre duas alternativas:
uma mudanga ocorreu em um determinado momento (H1) ou nenhuma mudanca
ocorreu (HO) [53, 54]. As suposi¢oes que usaremos neste trabalho sao feitas para
permitir o uso de uma técnica simples, de baixo custo computacional, mas que se
mostrou adequada para nosso problema.

Utilizamos estimadores de maxima verossimilhanga (MLE), uma anélise frequen-

tista, visando identificar instantes onde ocorreram mudancas no percentual de re-
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sidéncias em cada um dos perfis residenciais. Estamos interessados em localizar os
instantes mais provaveis de mudanca na fracao de residéncias por perfil, podendo ser
um ou mais instantes. Um dos nossos objetivos para determinar os possiveis instan-
tes é encontrar as correlacoes destes com eventos relativos as politicas de isolamento
social.

Para construir o modelo estatistico, usamos a suposicao de que o ntimero de
residéncias é suficientemente grande para que a probabilidade de uma determinada
residéncia aleatoria pertencer a um dado perfil de trafego nao varie a medida que
residéncias sejam amostradas sem reposicao. Do total de residéncias, amostra-se
N; residéncias no dia ¢ sendo N; uma variavel aleatoria que representa o total de
amostras (residéncias) do nosso conjunto de dados de um dia .

Nosso algoritmo de clusterizacao determina o niimero de residéncias alocadas
a cada perfil dentre as N; residéncias medindo no dia. Supondo-se que o niimero
total de residéncias é muito grande, que N; sao sorteadas, e que a probabilidade de
se sortear uma residéncia pertencente a um determinado perfil é constante, entao
a probabilidade de que seja associado um determinado ntmero de residéncias a
cada perfil de uma amostra do dia ¢ de tamanho N; tem distribuicdo multinomial.
Podemos entao estimar os parametros da distribuicao a partir das amostras didrias
e ainda estimar se houve alguma mudanca de distribuicao durante um periodo.
Dividimos o periodo de observagao entre 2020-02-10 e 2022-01-09 em intervalos de 4
semanas (7 = 28 dias). Nosso objetivo é determinar se, para cada intervalo, houve
mudanca na probabilidade de uma residéncia aleatoria pertencer a um determinado
perfil. No total sao 25 periodos de 4 semanas cada.

Seja D o nimero de perfodos de 4 semanas (D = 25). Iremos supor que, em um
intervalo de quatro semanas, existe no maximo um tnico ponto de mudanca de tal
probabilidade, para cada perfil. Essa suposicao é feita para que se possa usar um
modelo simples. Entretando, mais de um ponto de mudanca pode ser encontrado
pela analise de periodos consecutivos englobando todo intervalo de interesse. Seja
T a variavel que indica o instante de mudanc¢a durante um periodo de observagao,
logo 7 pode assumir valores de 1 a v = 28.

Definimos p;j, ¢ = A,B,C, 7 = 1,2 como a probabilidade de uma residéncia
amostrada pertencer ao perfil i no primeiro sub-intervalo de um intervalo d (1 <
d < D) [1,7] (no caso de j = 1, periodo antes do instante de mudanga) ou no
segundo sub-intervalo de |7, 28] (no caso de j = 2) . E importante observar que
o modelo pode indicar que nao houve nenhuma mudanca estatistica no intervalo
[1,28] do periodo d. Neste caso, p;1 =~ p;2 para qualquer valor de 7. Para estimar os
valores de 7, utilizamos uma abordagem semelhante 4 Markov Chain Monte Carlo
(MCMC), porém muito mais simples. Calculamos os valores de p;; e p;o, para cada

valor que 7 pode assumir ([1,28]). Em outras palavras, para cada valor de 7, as
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probabilidades p;; e p;s sao calculadas para maximizar a verosimilhanca dos dados
do periodo d (MLE). Seja L£(7) a verossimilhan¢a méaxima do modelo para um dado
valor de 7. (Note que p;; e pi s30 0s parametros que maximizam a verosimilhanga

L(7) para um determinado valor de 7.). Entdo,

7 = argmax {L(x)} (5.1)

T d
L(1) = argmax {p(D|0)} = argmax{Hpﬂ"”(l—pﬂ)]v’f_"“* H P2 (1—pyg) Nt}

0=pi1, pi2 pispiz 3y teri1

(5.2)
Calculamos os valores de 7,p;; e p;o utilizando janelas deslizantes de 28 dias
com intersecao, ou seja, 693 janelas. A primeira janela comeca no dia 2020-02-10 e
termina 28 dias depois. A segunda janela comeca em 2020-02-11 e termina 28 dias
depois, e assim por diante.
Onde 6 representa os parametros do nosso modelo simples para um periodo d (p;;
e pi2), Ny representa o niimero de residéncias no dia t e ny; € o nimero de residénciais
no dia t associados ao perfil 7. Portanto ny; serd o nimero de amostras aleatorias de
residéncias por perfil ¢ para cada dia t, e NV; é o nimero de residéncias sorteadas no
dia t.

Entao:

T

log(p(D0)) = > [n; * log(pin) + (N — nyi)  log(1 — pin)]

t=1

+
d

> i xog(piz) + (Ny — ny) = log(1 — pia)] (5.3)
t=7+1

Em seguida, estimamos a maxima verossimilhancga em relacao a 6 = {p;1, pia} , para

cada valor de 7 (periodos de 4 semanas):

D io1 Mi
pi(T) = S~
Zt:l N

d
. Zt:T—H Tt
- d
Zt:T-‘rl Nt
A Figura ilustra os instantes de mudanca de cada perfil residencial. O eixo

X representa os dias que ocorreram os instantes de mudanca, os dois eixos de y repre-

Pia(T)

sentam a probabilidade de um instante de mudanca ter ocorrido em um determinado

dia (posterior) e o nimero de vezes (janelas deslizantes) que um determinado dia foi
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identificado como instante de mudanca (Bins). Para gerar essa imagem, aplicamos
trés filtros, sendo eles: selecionamos apenas os dias que foram identificados como
instantes de mudanca em pelo menos 5 janelas deslizantes, a probabilidade de um
determinado dia ser um instante de mudanca tem que ser maior que 80% e que a
diferenca entre p;; e p;z seja pelo menos 5%. (A escolha de 80% e 5% é impirica, mas
serve para ilustrar os casos onde a probabilidade de haver um ponto de mudanca
é alta.) E valido enfatizar que quanto maior a diferenca entre p;, e p;1, maior é a
chance de que o instante de mudanca tenha ocorrido no determinado periodo. Na
Figura podemos observar que no inicio da quarentena (2020-03-16), o Perfil A
apresentou trés instantes de mudanca (2020-03-15, 2020-03-17 e 2020-03-20) e que o
dia mais provavel entre eles foi dia 20 de marco de 2020. Outro instante importante
foi o dia 2020-04-12 que apresentou um aumento significativo no niimero de casos por
COVID-19 no Brasil e isso pode ter impactado a rotina das residéncias. Além disso,
no feriado de 1 semana do estado do RJ, o perfil A também apresentou instantes de
mudanca, nos dias 2021-03-19 e 2021-03-26. Entretanto em 2021, os periodos mais
provavéis de instantes de mudanga foram 2021-05-03 (periodo apods a segunda onda
da COVID-19) e 2021-11-21 (final do ano). J& no Perfil B (Figura [5.11b)), no inicio
da quarentena, o dia mais provavel de mudanca foi dia 2020-03-16 e no feriado de 1
semana no dia 2021-03-27 (um dia apo6s o término do feriado). Em contrapartida, o
Perfil C nao apresentou um instante de mundanca logo apés o inicio da quarentena
e nem no feriado de 1 semana. Isso ¢ um indicio que nao houve grandes mudancas
nesse perfil durante esses dois periodos.

Os resultados obtidos nessa secao indicam que o inicio da quarentena teve um
grande impacto na fracao de residéncias associadas ao Perfil A e B. Uma fracao
significativa de residéncias migraram de um perfil de pouco uso da Internet (perfil
B) para um perfil de uso intenso da Internet (perfil A) durante o dia todo. Porém,
quase nenhuma mudanca ocorreu no perfil de uso intenso de internet a noite (perfil
C). Essas mesmas mudancas de perfis também foram identificadas no feriado de uma

semana do estado do Rio de Janeiro.

5.4 Perfis de trafego residencial como indicadores

de adesao & quarentena

Utilizamos os dados recentemente disponiveis publicamente do Google [19] que mos-
tram as tendéncias de movimento por regiao (paises, estados e cidades) em diferentes
categorias de lugares (por exemplo, locais de trabalho e residenciais) usando dados
de GPS dos celulares dos usuérios. Eles calculam a mudanca relativa entre o ni-

mero de usuarios de cada dia da semana com os dados de referéncia do mesmo dia,
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para cada categorias de lugares e regiao que charemos de categoria-regiao. Os dados
de referéncia sao o valor médio de um periodo de 5 semanas (3 de janeiro a 6 de
fevereiro de 2020) para cada dia da semana - os dados de referéncia tém 7 valores

diferentes. A mudanca relativa é definida como

D¢ (i, k) — b§ (i
2 - | ]<bjg(l_) (@)

J

(5.4)

onde b]G(z) = numero de usuarios no dia de referéncia ¢ na categoria-regiao j e
DJ-G(Z', k) = namero de usuérios no dia i da semana k e da categoria-regiao j, onde
1 =1,..,7. Esses dados sao fornecidos diariamente e sua publicacao se iniciou dia
7 de fevereiro de 2020. O relatorio tem como objetivo fornecer informacoes sobre
as tendéncias de movimento dos usuarios ao longo do tempo por categoria-regiao
durante a pandemia COVID-19. De acordo com o Google, agentes de satide ptblica
estao usando esses dados para estudar a adesao da populacao em relacao as politicas
de combate a COVID-19.

Com o objetivo de entender se as mudancas entre os perfis de trafego estao rela-
cionadas a adesao da populagdo a quarentena, comparamos os dados do Google com
os perfis de trafego calculando a correlacao entre as métricas de mudanca relativa de
locais residenciais e locais de trabalho (categoria de locais) estimados pelo Google
com as métricas de mudanca relativa que calculamos a partir dos perfis de tréafego
residenciais. As regioes analisadas foram as 4 cidades mais populosas em nosso con-
junto de dados e o periodo de andlise foi entre 2 de fevereiro de 2020 a 31 de janeiro
de 2022. A equagao também ¢é usada para calcular a mudanga reltiva em nossos
dados, substituindo a letra G (dados do Google) pela letra 2 (nossos dados), defini-
mos D?(z’, k) como a fracao de residéncias associadas ao perfil j na semana k para
o i-ésimo dia da semana e o vetor b?(z) como os nossos dados de referéncia, para
i=1,...,7Tej=A(BUC), onde cada elemento deste vetor representa a mediana
de um periodo de cinco semanas (16 de janeiro a 19 de fevereiro de 2020) da fracao
de residéncias associadas ao perfil j para cada dia da semana i.

A Figura mostra a média movel exponencialmente ponderada (EWMA)
de 7 dias da mudanca relativa das varidveis estimadas pelo Google e das variaveis
que calculamos para a cidade de Nova Friburgo. Comparamos o tempo que as
pessoas passam em suas residéncias com a fracao de residéncias associadas ao Perfil A
(trafego intenso o dia todo), e o tempo que as pessoas passam nos locais de trabalho
com a fracdo de residéncias associadas ao Perfil B U C (baixo trafego durante todo
o dia e trafego intenso durante a noite). Todos os graficos na Figura mostram
uma mudanca repentina apo6s o dia de inicio da quarentena, 16 de marco de 2020,
ilustrado na figura com uma linha tracejada vermelha.

Os graficos indicam também que conforme medidas de relaxamento da quaren-
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Figura 5.12: Mudancas nos perfis residenciais e a mobilidade dos usuérios na cidade
de Nova Friburgo.

tena foram implementadas, as pessoas comecaram a sair de casa com mais frequéncia
e voltaram ao trabalho, consequentemente a fracao de residéncias associadas ao uso
intenso da Internet diminui. Ressaltamos que, embora as varidveis estimadas pelo
Google sejam obtidas a partir de dados de mobilidade das pessoas, e aquelas que
calculamos estao relacionadas ao trafego coletado de roteadores residenciais, elas
mostram tendéncias quase idénticas e essa semelhanca é surpreendente.

Devido a semelhanca entre o EWMA das mudancas relativas mostradas na Fi-
gura 11, usamos o coeficiente de correlacao de Pearson para calcular a correlacao
entre as médias moveis exponencialmente ponderadas (EWMA) de 7 dias da mu-
danca na fracao de residéncias associadas a um determinado perfil e das métricas
de mobilidade dos usuéarios estimadas pelo Google. Os resultados na Tabela
demonstram uma forte correlagdo entre as mudancgas que ocorreram na fracao de
residéncias associadas aos perfis de trafego e as métricas de mobilidade do Google
entre 2 de marco de 2020 e 31 janeiro de 2022 para as quatro cidades consideradas

no nosso estudo. Testamos a hip6tese nula de que o coeficiente de correlacao é igual
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Tabela 5.1: Correlagao entre os perfis de trafego e as métricas de mobilidade do
Google.

Perfil A e Perfil BU C e
Cidade Locais Residenciais Locais de Trabalho
Coeficiente de correlacao p-valor Coeficiente de correlacao p-valor
Nova Friburgo 0.91 3.53e-156 0.92 5.26e-166
Campos dos Goytacazes 0.92 1.05e-168 0.88 3.69%e-131
Rio das Ostras 0.86 5.78e-118 0.81 9.55e-97
Niteroi 0.90 1.49e-149 0.89 5.68e-138

a 0, com base no valor do coeficiente de correlacao calculado no nosso estudo, e
obtivemos valores muito baixos para o p-valor indicando a rejeicao da hipotese nula
(ver Tabela [5.1)).

Como as fortes correlacoes mencionadas acima entre os perfis de trafego e os
dados de mobilidade do Google nao implicam em uma relacao de causa e efeito,
fizemos uma anélise usando dados de Wi-Fi das residéncias dos usuarios com o
objetivo de entender se o aumento do trafego residencial e, consequentemente, do
namero de residéncias no Perfil A (alto uso de Internet), pode ser um indicativo da
permanéncia dos usuarios em casa. Essa analise parte do pressuposto de que, se o
telefone celular estiver conectado ao roteador residencial, o usuério estara em casa;
entendemos que as pessoas nao costumam sair de casa sem seus telefones celulares.

Coletamos o ntimero de bits por minuto de download e upload dos telefones
celulares conectados a rede Wi-Fi dos usuarios durante o periodo de 1 de fevereiro
de 2020 a 31 de janeiro de 2022. E importante mencionar que s6 coletamos os dados
dos telefones celulares quando eles estao conectados a rede doméstica, caso contrario,
a medicao nao existe em nosso banco de dados. Consideramos o niimero de minutos
que os telefones celulares dos usuarios ficaram conectados a rede Wi-Fi entre 8:00 e
17:00 (horario padrao de trabalho) para verificar se o ntimero de usudrios em casa
aumentou apo6s a quarentena.

Definimos:
e R, como o nimero de residéncias em um dia d

e N,; como o nimero de telefones celulares que estavam conectados no dia d na
residéncia r durante o periodo de observagao (8 as 17 horas), dado que um

celular esteja conectado por pelo menos 1 minuto (N,q > 0)

® [.n-q como a funcao indicadora que é igual a 1 se o telefone celular ¢ esta
conectado no minuto m durante o periodo de observacao (8 as 17 horas) na
residéncia r no dia d e 0 caso contrario.

ZNrd 17460 g
— c=1 m=8%60 ~cmmn
L4 Hrd — N,

rd

de minutos por telefone celular por residéncia por dia durante o periodo de

como a variavel aleatoria que representa a média
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observacao (8 as 17 horas), dado que N,g >0 .

o [, = Zﬁfdrd como a média de minutos de cada telefone celular conectado a

residéncia r no dia d durante o periodo de observagao.
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Figura 5.13: Média de minutos entre 8 s 17 horas por telefone celular por residéncia
por dia (Lg)

A Figura [5.13| ilustra L,;. As trés linhas pontilhadas vermelhas representam o
nimero médio de minutos por telefone celular por residéncia em 9 de marco, 16 de
marco (dia de quarentena) e 23 de marco de 2020. A area amarela corresponde ao
carnaval em 2020 e a area cinza caracteriza o periodo pos-quarentena. O nimero
médio de minutos por celular por residéncia em 9 de mar¢o (uma semana antes da
quarentena) e 23 de marco (uma semana apds a quarentena) teve um aumento de
44% e, apos este periodo permaneceu constante, até o final de 2021 e inicio de 2022
onde houve uma tendécia de decrescimento seguida por uma tendéncia de cresci-
mento. Além disso, o nimero médio de minutos por telefone celular por residéncia
no periodo pré-quarentena ¢ 13% menor do que no periodo pos-quarentena. Esses
resultados mostram que o aumento do trafego dos telefones celulares nas redes re-
sidénciais provavelmente significa que os usuarios estarao em casa usando sua rede
local, partindo da premissa que os usuarios estao sempre com seus celulares. E essa
analise corrobora a relacao entre o aumento de trafego residencial e os dados de
mobilidade do Google.
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5.5 Impactos da quarentena nos padroes de trafego

residenciais

Nesta secao, comparamos a porcentagem de residéncias por dia de semana e finais
de semana para cada perfil de trafego residencial. Definimos R,,;; como o niimero
de residéncias na semana w no periodo ¢ no perfil j, onde i = 0 representa os dias da

semana (de segunda a sexta), ¢ = 1 representa os dias de final de semana (sabado
Ryij

>izo Ruwij

residéncias por perfil por semana por periodo, ilustrado na Figura [5.14. As barras

e domingo) e j = A, B,C. Calculamos [,;; = como a porcentagem de
azuis indicam as porcentagens de residéncias por dias da semana (i = 0) e as barras
laranja as porcentagens por final de semana (i = 1). A &rea amarela representa 5
semanas de 2019 entre 19 de agosto e 6 de setembro, e chamaremos de perido de
referéncia. A area branca caracteriza as semanas de 2020 anteriores a4 quarentena,
de 10 de fevereiro a 15 de marco, e a area cinza indica as semanas ap0s a quarentena
durante os anos de 2020, 2021 e 2022. Na Figura [5.14a) quando comparamos os
dados de 2019 com os dados de 2020, 2021 e 2022 apds a quarentena, é interessante
notar que as diferencas entre as porcentagens de dias de semana e finais de semana
mudaram abruptamente. Essa diferenga entre as porcentagens dos periodos (fim
de semana e dia da semana) tornou-se menor apos o dia da quarentena, o que
significa que o numero de residéncias no perfil A teve uma ligeira alteracdo entre
os dias da semana e finais de semana, sendo um indicativo que os usuarios estao
constantemente em casa usando suas redes residénciais. Por outro lado, os perfis B
e C nao apresentaram variagao percentual significativa entre os dias da semana e final
de semana comparando os dados de 2019 com 2020, 2021 e 2022 pés-quarentena. As
residéncias nestes perfis parecem ter mantido os seus habitos usuais. Concluimos que
a diferenca da porcentagem de residéncias caracterizadas pelo perfil A (alto trafego
o dia todo) entre os dias de semana e finais de semana diminuiu apés a quarentena
e isso pode ser um indicativo que os usuarios estavam passando mais tempo dentro

de suas casas.
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Capitulo 6
Conclusoes

Este estudo analisa o impacto que ocorreu no trafego residencial de 15 cidades
do estado do Rio de Janeiro durante a pandemia da COVID-19. Os dados foram
fornecido por um provedor de Internet de médio porte e contém apenas taxas de
bits de upload e download coletadas a cada minuto em roteadores domésticos, sem
nenhuma informacao dos cabecalhos dos pacotes.

Utilizando a metodologia proposta em Streit et al. [16, 40] e identificamos trés
perfis de trafego residencial distintos. O modelo de referéncia foi obtido com os
dados de 2019 e ele foi utilizado para classificar os novos dados de 2020, 2021 e
2022. Acompanhamos os perfis identificados pelo modelo de referéncia por varios
meses, incluindo um periodo anterior e outro posterior & quarentena, que comegou
dia 16 de marco de 2020 no estado do Rio de Janeiro.

Mostramos que um percentual significativo de residéncias mudaram de perfil
apos o inicio da quarentena, passando para o perfil didrio caracterizado pelo uso mais
intenso da Internet e por um periodo mais longo. Similarmente, esse comportamento
foi observado nas 4 cidades mais populosas de nosso conjunto de dados. Além disso,
comparamos os dados disponibilizados pela Fiocruz e os perfis de trafego residenciais
e mostramos que os percentuais de residéncias em cada perfil de trafego parecem ser
um indice da efetividade das medidas de distanciamento social. Estimamos os dias
mais provaveis que ocorreram mudancas nos perfis usando uma andlise Frequentista.
Os resultados do modelo indicam que houve uma mudanca significativa na fracao de
residéncias associadas a cada perfil durante o inicio da quarentena. Esse resultado
é importante para a geréncia da rede pois permite identificar anomalias e mitigar
efeitos adversos causados por mudancas repentinas nos perfis de trafego residencial.

Encontramos uma forte correlacao entre as mudancas nos perfis residenciais obti-
dos do modelo e os dados de mobilidade fornecidos pela Google. Fizemos um calculo
para obter o nimero médio de celulares conectados por mais de quatro horas por
roteador doméstico durante o periodo de trabalho (entre 8:00 e 17:00 horas). Esse

ntimero médio praticamente dobrou apés o inicio do confinamento. KEssa anélise
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corrobora a relagao entre o aumento de trafego residencial e os dados de mobilidade.
Conclui-se que os perfis obtidos e sua variacao ao longo do tempo podem servir como
parametro para estimar a eficicia de medidas de isolamento na populagao de uma
regiao.

Além disso, comparamos as tendéncias dos perfis de trafego durante os dias de
semana e finais de semana utilizando os dados de 2019 (como referéncia), 2020 , 2021
e 2022. Concluimos que as residéncias associadas ao perfil diario caracterizado pelo
uso mais intenso da Internet mudaram suas tendéncias de finais de semana apo6s o
inicio da quarentena.

Desta forma, os resultados obtidos nesse estudo mostram que os perfis de trafego
residenciais podem ser um parametro para estimar as medidas de isolamento de uma
populacao. Outra aplicacao importante deste trabalho ¢ ajudar no planejamento e
no gerenciamento da rede. Uma maneira de melhorar a utilizacao da rede, por
exemplo, é detectar se as residéncias estao mudando de perfil. Ou seja, descobrir se
a rede esta sobrecarregada devido ao aumento do tréafego.

Em relagao aos trabalhos futuros, seria interessante: (a) Diminuir o intervalo de
coleta de dados de minutos para segundos e avaliar o método neste novo cenéario; (b)
Analisar os perfis de trafego residencias em um periodo mais amplo com o objetivo
de avaliar suas tendéncias ao longo do tempo; (c) Refazer toda analise levando em
consideracao os bairros de cada cidade e avaliar esse cenario; (d) Prever o impacto de
feriados e outros eventos que alteram a permanéncia de usuarios nas suas residéncias

nos perfis de trafego, com o intuito de ajudar no planejamento da rede.
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