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Prefacio

As redes de sensores sem fio tém emergido como um dos grandes de-
safios de pesquisa da ultima década e apresentam solugoes de monito-
ramento, coleta de dados e auxilio a outras ferramentas de controle de
ambientes diversos. Entretanto, devido as diversas limitagoes de pro-
cessamento, armazenamento de dados, consumo de energia e tempo
de resposta dos nds sensores, muitas técnicas sao estudadas de forma
a otimizar o desempenho e a resposta dessas redes, sendo uma delas a
redugao de dados. Redes de sensores sem fio é uma area de pesquisa
interdisciplinar. Dentre as diversas areas destacamos a simulacao e
estatitica aplicada, por intermédio de aplicagoes de reducao de da-
dos univariada ou multivariada. Nesse contexto, a estatistica torna-se
uma ferramenta essencial, por exemplo, na proposi¢cao de técnicas de
amostragem univariadas e multivariadas. Ao escrever o presente livro,
o objetivo principal é oferecer ao estudante de graduacao, e mesmo
de pos-graduacgao, da area de ciéncias exatas, um texto introdutoério
sobre reducao de dados em redes de sensores, destacando um modelo
arquitetonico para projetar tais aplicagoes, o uso das técnicas de amos-
tragem univariadas baseada em wavelets e multivariadas basedas em
PCA. Além disso, apresenta-se a utilizagao da arquitetura de reducao
em algumas aplicagoes de redes de sensores. Ao término de cada ca-
pitulo ha uma pequena lista de exercicios. Uma extensa bibliografia
sobre o assunto foi anexada ao final do texto.

Andre L. L. Aquino
Paulo R. S. Silva Filho






Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo é apresentada uma breve introducao a respeito das re-
des de sensores sem fio (RSSFs), seguida da apresentacao da motivacao
para utilizarmos reducao de dados nessas redes. Apoés isso, sao apre-
sentadas as diferentes granularidades de aplicagoes em RSSFs onde a
redugao de dados pode ser utilizada de forma satisfatoria. O capitulo é
finalizado com uma lista de exercicios de verificagao de aprendizagem.

1.1 Redes de sensores sem fio

Os diferentes fendémenos encontrados na natureza podem ser descritos
por algumas grandezas, tais como temperatura, pressao e umidade;
que podem ser monitoradas por dispositivos com capacidade de sen-
soriamento, processamento e comunicac¢ao. O conjunto desses disposi-
tivos, que trabalham de forma independente, organizada e cooperativa,
¢ conhecido como uma rede de sensores sem fio (RSSF) [2, 15, 26, 77].
Além dos nos, essas redes também podem ser formadas por elementos
atuadores que interferem no meio monitorado, um ou mais sorvedou-
ros que recebem e processam os dados, além dos gateways que sao
responséaveis pela comunicagao da RSSF com outras redes.

Os estudos focados nessas redes cresceram bastante na tltima dé-
cada, gragas a quantidade de cenarios e situagoes onde as RSSFs po-
dem ser aplicadas, dentre as quais podemos listar |2, 25, 26, 51, 63, 82|:

9
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Monitoramento e coleta de dados acerca das condig¢oes climaticas
em florestas;

Monitoramento das condigoes estruturais de construgoes histori-
cas e antigas;

Medigao dos batimentos cardiacos, nivel de oxigenagao do sangue,
temperatura corporal e pressao arterial de pacientes & distancia;

Rastreamento e monitoramento de tropas inimigas em areas de
guerras;

Analise das condigbes do microclima em ambientes de computa-
¢ao de alto desempenho (clusters ou supercomputadores).

Inicialmente, para melhor contextualizar as RSSFs no ambiente sem
fio, consideremos as redes estruturadas e ad hoc. Com relacao as re-
des estruturadas, temos que elas possuem noés subordinados a estagao
base, que é responsavel pela comunicacao entre os elementos da rede
(Figura 1.1(a)). Ja as redes ad hoc [66] ndo utilizam uma estagao base
para prover a comunicacao entre os elementos da rede, pois a comu-
nicagao é feita utilizando os nés que estao entre a origem e o destino
(Figura 1.1(b)). Assim, as RSSFs possuem uma forma de comuni-
cagao similar as redes ad hoc, com o objetivo de propagar os dados
sensoriados para um elemento externo a rede (Figura 1.1(c)).

(o= —————== ;
/ (onr” /
/
r_ - ,
;- /
(- ——————— > (o)
(a) Rede estruturada. (b) Rede néo estruturada. (c) Rede de sensores sem fio.

Figura 1.1: Tipos de redes sem fio.

Os nos sensores coletam dados do ambiente e os processam local-
mente ou de forma cooperativa entre nos vizinhos. Ao final, a infor-
magcao processada pode ser enviada para o usuério. Devido ao seu
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tamanho, os nés sensores possuem uma arquitetura simples e com li-
mitagoes de processamento e armazenamento, sendo formados pelos
componentes basicos ilustrado na figura 1.2.

T T
| Sistema de | I Mecanismo para
| localizagao | mobilidade |
—_— — d
A * A
Sensor Processador
__________ Transceptor
ADC Memoria

t t t

Fonte de energia —_— —
Gerador

Figura 1.2: Estrutura do né sensor com os quatro componentes principais e os trés
componentes opcionais (em linhas tracejadas).

Os componentes bésicos sao:

e Unidade perceptiva que pode possuir alguns sensores e um con-
versor de sinais analogicos para digitais (ADC);

e Unidade de processamento com memoria e processador;

e Transceptor para permitir a comunicacao com outros nés senso-
res;

e Fonte de energia que geralmente nao é renovavel.

De forma opcional, podem existir elementos que complementam a
estrutura dos sensores, como sistemas de localizagdo, mecanismos de
mobilidade e/ou geradores de energia. Além dos nds sensores, uma
RSSF pode ter outros trés tipos de nos:

e Nos atuadores que possuem a fungao de atuar ou interferir no
meio onde estao inseridos a fim de corrigir falhas e/ou controlar
o objeto monitorado;
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e Nos sorvedouros ou nés de monitoragao que recebem os dados e
os processam de forma a extrair alguma informacao tutil para o
usuario;

e Nos gateways que sao responsaveis por prover a comunicacao da
RSSF com outras redes de computadores.

Esses trés elementos béasicos, bem como a estrutura tipica de uma
RSSF, sao ilustrados na figura 1.3. E importante destacar que es-
ses elementos nao precisam ser fisicamente distintos, por exemplo, o
sorvedouro e o gateway podem ser o mesmo dispositivo.

<<<o>:)——§————+' _>0_.
d <
§£ /* Gateway
(“.m/ / Observador
v /
;i - / ()]} N6 sensor
~ /
(e : T TR

— —» Dados sensoriados

N6 sorvedouro

Figura 1.3: Estrutura de uma RSSF considerando nao apenas o né sensor como
também os demais elementos bésicos.

Ao observarmos as RSSFs considerando os seus elementos bésicos,
a forma com que os noés sao dispostos numa area de sensoriamento e
a forma com que os fendmenos sao monitorados, pode-se fazer uma
disting¢ao entre os diferentes tipos de RSSFs existentes. Com isso, as
RSSFs podem ser classificadas como segue [77]:

e Hierdrquica, se ela possui agrupamentos de nos onde existe um
lider que representa cada agrupamento, caso contrario a rede é
considerada plana;

e Homogénea, se os nés possuem a mesma configuragao de hard-
ware, caso contrario a rede é considerada heterogénea;

e Simétrica, se todos os nds possuem o mesmo raio de comunicacgao,
caso contrario a rede é considerada assimétrica;
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e Continua, se os dados coletados sao enviados continuamente ou
programada, se os dados sao enviados obedecendo a programagao
previamente estabelecida;

e Dirigida a eventos, se a rede envia dados apenas quando ocorre
algum evento ou sob demanda, quando a rede permite a consulta
parcial ou total dos dados aos nos.

1.2 Reducgao de dados em redes de sensores de sem
fio

Cada no6 sensor tem a capacidade de monitorar um ou mais fenémenos.
Os dados que representam esses fendmenos monitorados podem ser
classificados como segue:

e Dados univariados que representam um tnico conjunto de valores
de um mesmo fenémeno. Por exemplo, os dados monitorados por
um nd que possui apenas um sensor de temperatura.

e Dados multivariados que representam mais de um conjunto de
valores de um mesmo fenémeno ou de varios fendémenos. Por
exemplo, os dados recebidos por um noé responsavel por proces-
sar os dados monitorados por um conjunto de nés que possuem
apenas um sensor de temperatura, ou os dados monitorados por
um né que possui simultaneamente os sensores de temperatura,
pressao e umidade.

Os fendmenos monitorados sao reportados através de uma comu-
nicagdo sem fio ad hoc [66] para o sorvedouro. Essa comunicagao,
devido as caracteristicas da aplicagao, possui restrigoes de energia,
processamento de dados, tempo de resposta e largura de banda. Es-
pecificamente, no que diz respeito a largura de banda, enviar grandes
quantidades de dados pode ser problematico devido & quantidade de
nos que terao que acessar o meio, podendo causar atraso demasiado
no tempo de resposta e, assim, invalidando os dados. Além disso,
um grande trafego na rede degrada rapidamente seu tempo de vida
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(tempo que um no6 sensor permanece funcionando antes de sua bateria
se esgotar).

Devido & essas restrigoes, ¢ necessario adotar alguma estratégia
para o tratamento dos dados a fim de reduzir ou selecionar apenas
os dados mais relevantes que representam o fenémeno monitorado.
Dentre as diversas abordagens para redugao de dados em RSSFs sem
fio pode-se destacar:

o Agregacio de dados que efetua a reducao dos dados sensoria-
dos seguindo alguma métrica exigida pela aplicagao. Tem como
objetivo principal diminuir o trafego na rede, independente da
qualidade dos dados reduzidos [47].

o Amostragem adaptativa que, ao longo do tempo de vida da rede,
modi-fica a forma de sensoriamento com o objetivo de propagar
apenas a informacao mais relevante para a aplicagao. Caso os
dados possuam caracteristicas distintas essa técnica apresentara
um nivel de redugao baixo [6, 14, 20].

o Amostragem de dados multivariados que utiliza métodos para es-
timar o comportamento dos dados multivariados, como sua cor-
relacao, permitindo que apenas as diferengas na correlagao dos
dados observadas ao longo do tempo sejam propagadas até o sor-
vedouro [43, 44].

De forma geral a necessidade de se reduzir os dados nas RSSFs
parte do seguinte problema geral:

Dado que as aplicagoes em RSSF's necessitam reduzir os da-
dos, o projetista estard interessado em efetuar a redugao de
tal forma que seja possivel reduzir gastos de energia e atraso
de pacotes na rede. Além disso, a aplicagcio precisa man-
ter sua representatividade, onde as decisoes tomadas apos a
redugao sejam equivalentes as decisoes que seriam tomadas
sem a redu¢ao.

Esse problema geral guia toda a motivacao de se efetuar reducgao
de dados em RSSFs e sera fruto de nosso estudo durante do este livro.
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1.3 Hierarquia das aplicacoes em redes de sensores
sem fio

As RSSFs podem ser utilizadas em uma grande variedade de aplica-
¢oes. Essas aplicacoes podem ter um carater de monitoramento, onde
apenas dados do ambiente sao coletados; ou um carater de atuagao,
onde ocorre interven¢ao no meio monitorado [12, 13|. De forma ge-
ral, podemos considerar trés niveis de granularidade nas aplicagoes
em RSSFs: sensoriamento, mecanismos de infraestrutura e aplicagoes
para o usuario.

1.3.1 Aplicacoes de sensoriamento

As RSSFs possuem restrigoes de recursos que, aliadas as necessida-
des das aplicagoes, tornam o projeto dessas redes complexo. Nesse
contexto, existem diversas linhas de pesquisa que tratam problemas
relacionados com o projeto dessas redes, como a auto-organizagao |19,
28, 72| e o gerenciamento de recursos [32, 70, 87, 88|.

Por tratarem de um tipo especifico de redes ad hoc e serem uti-
lizadas em ambientes hostis com condigoes imprevisiveis, as RSSFs
devem ser autoconfiguraveis, adaptaveis e possuir um gerenciamento
escalavel. Devido as caracteristicas da aplicacao de sensoriamento, as
RSSFs possuem um modelo centrado nos dados [40], pois o objetivo
dessas redes é levar a informacao sensoriada para um ponto fora da
rede. Essa caracteristica permite a integracao das operagoes da ca-
mada de sensoriamento com a camada de rede, oferecendo solugoes
mais eficientes.

Fatores relacionados as caracteristicas da rede, tipos e configuragoes
dos sensores influenciam diretamente no desenvolvimento das aplica-
¢oes de sensoriamento. Considerando essas caracteristicas, pode-se
classificar as aplicagoes de sensoriamento como segue:

e Aplicacao de monitoramento, onde os dados sao enviados perio-
dicamente ou em resposta a um evento inesperado. Nesse caso, o
no6 sensor faz apenas um pré-processamento nos dados deixando
as operacoes mais elaboradas para serem executadas em outros
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elementos da rede com maior poder de processamento. Esse pré-
processamento ¢ necessario, pois o grande volume de dados sen-
soriados, se enviados sem nenhum tratamento, pode consumir
a energia dos nos (diminuindo o tempo de vida dos mesmos) e
comprometer os objetivos da rede.

Aplicacoes baseadas em consultas, onde os dados sao enviados
apenas quando requisitados por algum elemento externo a rede.
Nesse caso, o n6 sensor deve executar algum processamento so-
bre os dados, de tal forma que apenas o resultado desse proces-
samento seja guardado para ser enviado quando solicitado. Isso
ocorre, pois o armazenamento de todos os dados sensoriados pode
ser muito caro para o nod, devido a limitagao de armazenamento
e, principalmente, se as consultas nao forem frequentes.

Para o tratamento dos dados nas aplica¢oes de monitoramento po-
demos utilizar técnicas de redugao como agregagao de dados [47], fuséo
de dados [59] ou stream de dados [6]. Para as aplicagoes de consul-
tas, geralmente a rede é vista como um grande banco de dados onde
operagoes sobre os dados sao calculadas internamente [1, 53|.

1.3.2 Mecanismos de infraestrutura

As RSSFs possuem as seguintes funcionalidades basicas [51]:

Estabelecimento da rede, que consiste na configuragao inicial da
rede;

Manuteng¢ao que consiste na adaptagao da rede as mudancas de
configuragoes que surgem ao longo do tempo;

Sensoriamento que trata da coleta de dados sobre o ambiente;
Processamento dos dados a serem enviados para o sorvedouro;

Comunicag¢ao que é responsavel pelo envio desses dados.

Discutiremos de forma mais detalhada apenas as funcionalidades
de estabelecimento e manutengao, mais especificamente a tarefa de



17

roteamento onde efetivamente podemos efetuar tarefas de reducao de
dados.

O estabelecimento de uma RSSF basicamente envolve as atividades
de disposicao dos nos na area a ser monitorada e formacao da rede.
Essa fase ocorre antes do sensoriamento, assim, os nés podem realizar
tarefas de controle de densidade, formacao de agrupamentos e mon-
tagem da estrutura de roteamento. Apo6s o estabelecimento da rede
¢ necessario manter a estrutura funcionando eficientemente durante
todo o tempo de vida da rede. Segundo Loureiro et al. [51]: “O ob-
jetivo da manutencao ¢ prolongar o tempo de vida da rede, reduzir a
imprevisibilidade e atender aos requisitos da aplicagao, pois ao longo
do tempo alguns noés atingem niveis de energia que podem restringir
de forma parcial ou total sua capacidade’. Todas as tarefas realizadas
para o estabelecimento da rede devem ser repetidas durante a ma-
nutencao, seja periodicamente ou na ocorréncia de um determinado
evento. Essa decisao dependera do objetivo da aplicagao.

Uma das tarefas que é considerada tanto na fase de estabeleci-
mento como na fase de manutencao é a montagem da estrutura de
roteamento. Uma abordagem bastante utilizada em RSSFs para essa
tarefa é o roteamento baseado em arvore, cuja montagem consiste em
configurar os nos da rede para que eles saibam para qual vizinho enviar
suas informagcoes sensoriadas |28, 60].

Um algoritmo de roteamento baseado em arvore é composto pelas
seguintes fases:

e Construgcao da drvore baseada em alguns requisitos de rede ou
da aplicacdo. E construida via inundacido! do sorvedouro para
os n6s. E nesse momento que as informacdes da aplicacdo sao
passadas para os nds sensores.

e FEncaminhamento os dados sensoriados pelos nos fontes sao enca-
minhados para o sorvedouro através da estrutura em arvore.

e Reconstrugao da drvore em alguns casos é necessario reconstruir
a arvore, pois a topologia da rede pode mudar por falha, des-
ligamento ou esgotamento da energia dos nds. A estratégia de

10 termo inundacdo é mais conhecido do inglés flooding.
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reconstrucao pode ser feita de forma pro-ativa ou reativa, depen-
dendo do gerenciamento da rede.

Como as RSSFs sao centradas nos dados, é possivel que a infor-
magcao presente nos dados seja importante nas decisoes da camada de
roteamento. Caso a rede tenha restri¢oes de energia e atraso, a identi-
ficag@ao de dados redundantes na camada de roteamento pode habilitar
reducgoes ou descarte desses dados, ou ainda, caminhos de roteamento
alternativos podem ser utilizados para entregar dados com maior pri-
oridade.

1.3.3 Aplicagoes para o usuario

As aplicacoes para o usuério em RSSFs, normalmente, apenas utilizam
a infraestrutura da rede para obter informacoes do fenémeno moni-
torado. Contudo, existem aplicagoes as quais o simples envio das
informagoes sensoriadas nao ¢ suficiente e aspectos relacionados ao
tempo de resposta sao fundamentais [17, 52]|. Alguns exemplos dessas
aplicagoes com exigéncia de prazos sao:

e Aplicagoes militares que necessitam efetuar a coleta dos dados e
a atuacao no ambiente monitorado em tempo real;

e Aplicagoes de sequranga que utilizam sensores actisticos e de video
para detectar movimentos e soar algum alarme num intervalo de
tempo bem pequeno;

o Aplicagoes para detecgao de ataques biologicos que utilizam sen-
sores para identificar a presenca de elementos biolégicos no corpo
humano ou no ambiente.

Em sistemas embutidos de tempo real tradicionais, o prazo da ta-
refa é um ponto critico a ser considerado (tempo real hard). Algo-
ritmos de escalonamento sao desenvolvidos para reduzir ou evitar a
perda dos prazos, seja estatisticamente ou dinamicamente. Em um
ambiente dindmico, o mecanismo de controle de admissao aceitara ou
rejeitarda a tarefa baseado na restricao de tempo e de outros recur-
sos do sistema. O projeto dessas aplicacoes é mais complexo, pois é
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concebido para ambientes especificos [17]. Em RSSFs é comum haver
aplicacoes de tempo real soft, pois o ambiente nao é controlado. A
aplicagao normalmente usa métodos probabilisticos para tratar os da-
dos e nao tem confirmac¢ao na comunicagao. Esses aspectos tornam o
uso de tempo real hard em RSSFs bem mais dificil. Por convengao,
utilizaremos o termo “aplicagoes de tempo real” ao invés de tempo real
soft em RSSFs.

Considerando as aplicagoes de tempo real em RSSFs, utilizar uma
solucao que garanta a prior: o atendimento dos prazos ¢ bem mais
dificil, como dito acima, devido as caracteristicas dessas redes. No en-
tanto, podemos utilizar solugoes aproximadas que identificam, durante
o roteamento, o momento em que os dados nao podem ser entregues a
tempo, exigindo que algum processamento nos dados seja feito, de tal
forma que alguma informagao til possa chegar ao usuario dentro dos
prazos exigidos. No projeto de um sistema de tempo real para uma
RSSF, nés devemos conhecer o comportamento do atraso do envio dos
dados para cada solugao de uma dada aplicacao e, com isso, aplicar a
melhor solugao de processamento dos dados para atender as exigéncias
requeridas.

1.4 Exercicios de verificacao de aprendizagem

1. Defina os principais elementos de uma RSSF.

2. Quais as diferengas entre uma rede estruturada, uma rede ad hoc
e uma RSSFs?

3. Defina as classificagoes de RSSFs apresentadas nesse capitulo.

4. Quais as fases que compoem um algoritmo de roteamento baseado
em arvore?

5. Cite trés exemplos de pontos criticos nas aplicagoes de RSSFs.
6. Diferencie tempo real hard de tempo real soft.

7. Apresente um exemplo de aplicacao para cada item da questao
anterior.
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8.
9.

10.

Quais sao as funcionalidades basicas de uma RSSFs?

Suponha que uma aplicagao que deseje monitorar pontos de quei-
madas em uma reserva florestal na Amazonia. Apresente os pon-
tos chaves para a implementagao de uma RSSF nessa floresta
(arquitetura, aspectos criticos dessa rede, disposi¢ao dos nos etc.)
que atenda aos requisitos dessa aplicagao, sabendo que os senso-
res devem monitorar a temperatura e a umidade relativa do ar e
devem enviar os dados a uma estagao base a cada 10 minutos.

Além das aplicagoes mencionadas nesse capitulo, apresente outro
tipo de aplicacao ao qual as RSSFs podem empregadas, apresen-
tando os detalhes de arquitetura e os aspectos criticos.



Capitulo 2

Fundamentacao tedrica e
abordagens usuais para
reducao de dados

Neste capitulo, apresentaremos os principais conceitos utilizados para
as diferentes técnicas de reducao de dados abordadas nesse livro. Fa-
laremos sobre transformadas de Wavelets, analise de componentes e
testes estatisticos utilizados para a analise da robustez da redugao. Em
seguida, mostraremos alguns trabalhos situando sua importancia para
a area. Por fim, finalizaremos o capitulo com uma lista de exercicios
de verificagao de aprendizagem.

2.1 Wayvelets background

Esta se¢ao introdutoéria sobre Wawelets considera apenas os aspectos
inerentes para um bom o entendimento da aplicacao de Wavelets em
redugao de dados. Para um estudo mais aprofundado sugerimos a
leitura do material de Mallat [55].

21
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2.1.1 A transformada

Sejam V; uma sequéncia de espagos fechados L(R?) e f(z) € L(R?) um
sinal observado. Cada V] representa uma aproximagao do sinal origi-
nal, considerando uma resolugao de 2’. Uma resolugao suave ocorre
quando o menor valor possivel para j é usado.

Os detalhes da projegao entre 27 ¢ 277! denotado por W}, ¢ definido
com

VVj D ‘/j, = ‘/;',—17

onde @ denota a doma de dois espagos vetorias. Com isso, V} pode
ser decomposto por intermédio da soma direta desses subespagos,

V/:W7+1@W7+2@@WJ@V}7

J

onde j < J e todos os subespagos sao ortogonais.

A transformada discreta de Wawvelets é utilizada para a anéalise de
dados discretos. Filtros discretos sao definidos para escolher os niveis
de frequéncia nos dados que varia em uma escala temporal. Dois con-
juntos de fungoes sao aplicadas: as fungoes de escala ¢(t) e as fungoes
de Wavelets 1(t). Ambas estao relacionadas ao menor e maior filtro
passante, chamadas de vetores Wavelets e escala, respectivamente.

Assim, f(z) pode ser aproximada pela seguinte expansao

F@) =) sulnltioa(@) + ) wiln] ¢in()

1=10

onde s;,[n] € V] s@o os coeficientes de escala,

smm:/ﬂ@wW@Mx

e w;[n] € W; sdo os coeficientes de Wavelets,

wMz/ﬂ@%MMI
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2.1.2 Propriedades

A transformada de Wavelets de uma funcao f(z) é uma fungao bidi-
mensional (s, 7). As varidveis s e T sdo as novas dimensoes, escala e
translacao, respectivamente.

A transformada de Wavelets é composta pelas fungoes ¢(t) e ¥(t)
com [(t)dt = 0. Esta condi¢do afirma que Wavelets tem um su-
porte compacto, uma vez que a maior parte do seu valor é restrito
a um intervalo finito, o que significa dizer que ele tem valor zero
fora deste intervalo. Além disso, uma versao expandida de v (t) é
Yir(t) = 22¢(2° — k). Estes casos caracterizam a propriedade de lo-
calizacao espacial da transformada de Wawvelets.

Outra propriedade é a suavidade da transformada de Wauvelets.
Considere a expansao de v(s,7), em 7 = 0, em uma série de Tay-
lor de ordem n,

(s,0) = % [Zf(p)(O)/gib(t/S)dHO(nJr1) :

onde f® & a p™ derivada de f e O(n + 1) representa o resto da
expansao. Um Wawvelets, 1)(t) , tem L momentos nulos se

/OO thp(t)dt = 0,

oo

para 0 < k < L. Se
My = / thp(t)dt,

noés temos

F(0)

n' Mn8n+1 4 O(8n+2)

M081+"'+

©)
(s,0) = % [f 0!(0)

Os momentos de fuga da fungao sao
M,(0,1) =0, for I=0,1,....,.L—1

onde L é o numero de momento do Wavelets. Da condi¢cao de admis-
sa0, noés temos que o momento 0 (My) é igual a zero. Se os outros
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momentos M, sdo zero, entao (s, T) ird convergir para uma funcao
suave f(t). Portanto, se f(t) é descrita por uma fungao polinomial de
grau maior que (L — 1), o termo O(s""2) sera zero e pequenos valores
aparecerao como uma combinagao linear de ¥ em (s, 7).

O grau de regularidade da Wavelets e a sua taxa de decaimento é
governada pelo ntimero de momentos nulos que apresenta. Esta pro-
priedade ¢ importante para deduzir as propriedades de aproximacgao
exibidas pela Wavelets nos espacos de multirresolugao. Quando uma
Wavelets possui varios momentos nulos resulta em coeficientes de me-
nores valores, porque os coeficientes de Wavelets das escalas mais finas
de uma fungao f(x) s@o essencialmente nulos onde f(z) é suave.

2.1.3 Base de Haar

A base de Haar possui a seguinte funcao Wavelets

1, sexz€l0,3)
Y(r)=4 —1, se x € [%,1)

0, caso contrario

e a funcao escala ¢

[ 1, te]o,1)

W)‘{ 0. 1¢[0.1)
A funcdo ¢ dada pela funcdo caracteristica no intervalo [0,1) ¢é
chamada de fungao escala associada as Wavelets de Haar. A base

de Haar é a tnica que possui um suporte compacto e uma foérmula
analitica fechada.

2.1.4 Base de Daubechies

As Wawvelets de Daubechies apresentam uma capacidade de analise e
sintese muito mais efetiva do que as de Haar por possuirem maior
regularidade (suavidade) e aproximarem melhor fungoes (suaves) em
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L2(R). Elas nao possuem formula analitica fechada, sendo necessario
calcular numericamente seus coeficientes.

As Wavelets de Daubechies sao numeradas em funcao do ntmero
de momentos nulos que possuem. As fungoes 1) sao parametrizadas
por um inteiro N > 1. Tais Wavelets e suas fungoes escala possuem
suporte compacto em intervalos de tamanho 2N — 1. A partir de
operagoes de translacao este intervalo se torna [-N 41, N]. A base de
Daubechies possuem todos os momentos de ordem zero até ordem N —
1 como nulos, onde f rl¢(x)dz, paral =0,1,--- , N — 1. Com isso,
maior o valor escolhido para /N, mais suave sera a base de Daubechies.
Para N = 2, temos a 2, também chamada de Daub/.

2.1.5 Base de Coiflets

As Wawelets periddicas sao aplicadas aos intervalos limitados das fun-
¢oes. Para aplicar a transformada periddica é necessario considerar
que os limites da funcao alvo sejam repetidos. Para evitar essa con-
digao a base de Coiflets possui a propriedade dos momentos nulos em
sua funcao escala. A base de Coiflets ¢ uma extensao a Daubechies,
mas sua fungao escala também possui momentos nulos, de forma que

[ (e =1
[ 2Y(z)dx =0, 1=0,1,...,L—1
[alp(x)dz =0, 1=0,1,..,L—1

Com isso, nesta base, tanto ¢ quanto ¢ possuem momentos nulos.
Com isso, a fungao ¢ ¢é mais suave e simétrica do que a ¢ da base
de Daubechies, possuindo caracteristica de interpolagao que a torna
melhor para aproximacoes de fungoes polinomiais. Considerando 2L
como a quantidade de momentos da Coiflets e uma fungdo f(z) no
intervalo [p, ¢] temos:

/qu«c /f )+ (0

f2L1 )2L1

E A
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Considerando que f(x) seja um polinémio de ordem p < 2L — 1,
entao existe um polinémio g(x) de mesmo grau tal que

f(x) =) 9(1)gsr(x).

Esta propriedade da base de coiflets permite que durante a aplica-
¢ao da transformada, alguns termos podem ser calculados diretamente
ou amostrados considerando um erro de aproximacao, dado por

= 0(*),

f(l’) - Zg(T)QSS,T(x)

uma vez que somente no caso que existam infinitos momentos nulos
terfamos a propriedade [ f(z)d(z)dx = f(0), conhecida como propri-
edade de Dirac 0. Essa propriedade faz com que os coeficientes em
v(s,T) sejam uma representagao esparsa da fun¢do f(x) sendo neces-
sario apenas uma pequena quantidade de coeficientes para aproximar
f(z), tal que

Y1) = F207) + 02 )

Considerando a L-ésima ordem da base de Coiflets, é possivel definir
um rapido algoritmo, usando a propriedade de menor erro, quando a
fungao f(t) ¢ uma funcao de suavizagao. Cada elemento em V}[t] pode
ser aproximado por _

Vilt] =272 f(2'1)
e cada coeficiente de Wavelets aproximado (W[t] na escala 2%), sdo
computados como

W;lt] = Zg[% —n]Vi 4 [t].

2.2 Analise de componentes

Nesta secao discorre-se a respeito de algumas técnicas baseadas em
analise de componentes, apresentando a base para um melhor enten-
dimento das mesmas. Essa descri¢ao ¢ necessaria, uma vez que alguns
algoritmos de amostragem multivariados se beneficiam das técnicas de
analise de componentes.
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2.2.1 Componentes principais

Analise de Componentes Principais® [35, 41, 48, 62|, também conhe-
cida como transformacao de Karhunen-Loéve, é uma das ferramentas
mais poderosas para o tratamento de dados multivariados. E uma
transformacao entre espacos y-dimensionais, derivada da matriz de
covariancia dos dados de entrada gerando um novo conjunto de da-
dos, de modo que cada valor resultante é uma combinacao linear dos
valores originais. Essas combinagoes lineares sao denominadas com-
ponentes principais. O ntumero de componentes principais é igual ao
ntimero de dimensoes dos dados originais e esses podem ser ordena-
dos de acordo com a sua variancia. Com isso, a primeira componente
principal explica a maior parte da variancia total da matriz de en-
trada, ou seja, é aquela que prové mais informagoes. Por outro lado,
a ultima componente principal tem a menor varidncia, ou seja, menor
quantidade de informagoes.

Apos a determinagao das componentes principais, os valores numé-
ricos ou escores de cada uma dessas componentes podem ser calculados
e posteriormente analisados, através de técnicas estatisticas tais como
andalise de variancia, analise de regressao, entre outras. Em geral, a
utilizacao de PCA se da para reduzir a quantidade de dimensoes dos
dados a serem avaliadas. Dessa forma, entre as s componentes prin-
cipais calculadas, sao escolhidas k componentes, onde £ < s. Essas
k componentes sao escolhidas de forma a explicarem a maior parte
da variancia global dos dados originais, permitindo uma anélise sem
perdas significativas de qualidade. Além disso, segundo Mingoti [58|:

E comum utilizar os escores das componentes principais para
conducao de analise estatistica de dados ou para a simples
ordenacao (ranking) dos elementos amostrais observados,
com o intuito de identificar aqueles que estao com maiores,
ou menores, valores globais das componentes.

A propriedade mais importante do novo conjunto de dados gerado
por PCA, ou seja, das componentes principais, é que essas compo-

L Analise de componentes principais é abreviada na literatura como PCA do inglés Principal
Component Analysis
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nentes sao nao-correlacionadas entre si [41], garantindo dessa forma
que nao haja redundancia entre os dados e que seja obtido um novo
conjunto de dados com propriedades para anélise multivariada. Dessa
forma, a técnica consegue reduzir a dimensao dos dados mantendo a
qualidade dos mesmos. A transformagao de componentes principais
pode ser descrita nas seguintes etapas:

1. Calcular 3, a matriz de covariancia dos dados (supoe-se que ela
seja definida positiva pois trata-se de variancias).

2. Decompor Y nos autovetores U e autovalores \. Essa matriz seré
diagonalizavel, uma vez que a matriz de covariancia é definida
positiva [49].

3. Calcular o novo conjunto de dados, multiplicando o valor de cada
variavel pela matriz dos autovetores.

Os autovalores representam o comprimento dos eixos das compo-
nentes principais do conjunto de dados e sao medidos na unidade da
variancia. Associado a cada autovalor, existe um vetor de modulo
unitario chamado autovetor. Os elementos de cada autovetor sao fa-
tores de ponderacao que definem a contribuigao da variavel da matriz
de dados original para uma componente principal, numa combinagao
linear. Os autovetores representam as diregoes dos eixos das compo-
nentes principais.

Considere que V representa um conjunto de dados multivariados
sensoriados. Assim, o método de componentes principais pode ser
formulado da seguinte forma: dada uma matriz de dados originais V/,
com s varidveis correlacionadas, aplicar PCA consiste em calcular a
matriz C', que possui s variaveis nao correlacionadas, de forma que
cada componente principal serd calculada por

Cy = [V — V], (2.2.1)

onde paracada 1 <i <s, u; = (U1, ...,U;s) ¢ o autovetor ¢ da matriz
de covariancia dos dados V.

Outra propriedade importante do PCA é que a equagao (2.2.1)
pode ser invertida, restaurando as varidveis originais em funcao das
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componentes principais. Para isso utiliza-se
V=V+UC. (2.2.2)

Devido ao autovetor U ser ortonormal, temos U~! = U’; com isto,
dada a matriz C', os dados originais V' podem ser unicamente deter-
minados pela equagao (2.2.2).

PCA pode apresentar deficiéncias no que se refere a robustez do
método quando da presenca de valores discrepantes ou atipicos nos
dados de entrada. Para tentar resolver esse problema de robustez do
método, existe a técnica PCA-robusta [24, 75, 81]. A principal dife-
renca dessa técnica para a técnica PCA tradicional estd na maneira
de se calcular a matriz de covariancia ¥ dos dados, que no caso de
PCA-robusta pode ser feita calculando-se cada elemento de ¥ separa-
damente, através de estimadores robustos especificos para o coeficiente
de correlagao ou covariancia, ou ainda, estimando Y como um todo.

2.2.2 Componentes independentes

Outra técnica utilizada para o tratamento de dados multivariados é de-
nominada Analise de Componentes Independentes? (ICA) |21, 37, 38].
O objetivo dessa técnica é encontrar uma transformagao na qual as
componentes C; sao estatisticamente independentes umas das outras.
De acordo com Hyvarinen [37], ICA pode ser considerada uma técnica
para reduzir redundancia. A definicao mais simples e mais utilizada
por pesquisadores considera que a transformacao linear através de ICA
consiste em estimar o seguinte modelo geral para os dados

V=AC,

onde V sdo os dados de entrada, A é uma “matriz de mistura” retan-
gular e C; no vetor C = (Cy,...,C,)7T, assim como no caso de PCA
representam as componentes, que nesse caso, diferentemente de PCA,
sao consideradas independentes. Assume-se ainda que C' possui média
zero e covariancia finita.

2 Analise de Componentes Independentes é abreviada na literatura como ICA do inglés Inde-
pendent Component Analysis
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Algumas restrigoes devem ser consideradas para se assegurar a iden-
tidade do modelo ICA [37]. A primeira restri¢ao considera que apenas
uma das componentes independentes C; pode ser gaussiana, todas as
outras devem ser nao gaussianas. Isso porque, para variaveis aleato-
rias gaussianas, a simples inexisténcia de correlacao implica em inde-
pendéncia, e dessa forma, qualquer representacao nao-correlacionada
resultaria em componentes independentes. Contudo, se mais de uma
das componentes sao gaussianas, ainda existe a possibilidade de se
identificar as componentes independentes nao gaussianas, bem como
as correspondentes colunas da “matriz de misturas”. Outra restrigao é
que todas as colunas da matriz A devem ser linearmente independen-
tes.

2.2.3 Componentes independentes versus componentes prin-
cipais

ICA possui algumas semelhancas e diferencas em relacao & PCA. As-
sim como PCA, ICA tem o objetivo de realizar uma transformacao
linear em um conjunto de dados. As diferencas comecam pelas consi-
deragoes contraditorias em relagao a gaussianidade, uma vez que PCA
assume que dados s@o gaussianos, enquanto ICA assume que s@o nao
gaussianos. Além disso, a aplicagao principal de PCA é para a re-
dugao de dimensionalidade, enquanto ICA pode reduzir, aumentar ou
manter o nimero de dimensoes constante.

Conforme descrito por Hyvarinen [37], diferentemente de PCA, a
defini¢ao de ICA nao implica em uma ordenacao das componentes
independentes em relagao a variancia dos dados. Embora seja possivel
determinar a ordem das componentes, por exemplo, de acordo com a
nao gaussianidade das componentes, usualmente considera-se que as
componentes tém a mesma variancia. Dessa forma, neste trabalho
assume-se que a primeira componente independente possui a maior
variancia.

Outro ponto importante da técnica ICA é que, de forma semelhante
a PCA, em cada componente independente, é possivel determinar os
escores dessas componentes e, a partir desses escores, realizar analises
estatisticas dos dados. Para a determinacao desses escores das compo-
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nentes independentes sera utilizado o algoritmo FastICA [36, 39]. Este
algoritmo apresenta diversas vantagens em relacao aos outros métodos
baseados em ICA, tais como:

e Sua convergéncia é ctubica (ou pelo menos quadratica), enquanto
os demais apresentam convergéncia linear, ou seja, a convergéncia
do FastICA é mais rapida.

e O algoritmo é mais facil de usar, pois nao ha necessidade de
escolher parametros de tamanho de passo como nos algoritmos
baseados em gradiente.

e FastICA encontra diretamente as componentes independentes de
praticamente qualquer distribuicao nao gaussiana, usando alguma
nao linearidade g.

e A escolha de uma nao linearidade g adequada pode otimizar seu
desempenho.

e E possivel estimar as componentes uma a uma.

e FastICA herda vantagens de algoritmos neurais: é paralelo, dis-
tribuido, computacionalmente simples e requer pequeno espago
de memoria.

2.3 Testes estatisticos

A secao que segue, apresentamos alguns testes estatisticos uteis para
a andlise da qualidade dos dados apds a redugao. Tais testes sao
importantes para identificarmos a precisao de cada técnica de redugao
utilizada.

2.3.1 Analise univariada

Considerando dados univariados, duas analises serao apresentadas: a
aproximagao entre duas distribui¢oes de frequéncia; e o valor absoluto
do erro relativo.
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Para a avaliacao da aproximagao entre as distribuicoes de frequén-
cia temos o Kolmogorov-Smirnov (teste KS) |64, 74]. Esse teste avalia
se duas amostras V' e V' tém distribuigdes similares, nao exigindo que
as amostras sigam a distribui¢cao normal, ou seja, caso os valores amos-
trados sigam outra distribui¢ao este teste também pode ser utilizado.
O teste KS ¢é descrito a seguir:

1. Construir a distribui¢ao acumulada F,, dos dois grupos V e V’
usando a mesma classe para ambas as distribuigoes.

2. Determinar as diferengas acumuladas para cada ponto da distri-
buigao e considerar a maior das diferengas (D4, )-

3. Computar o valor critico,

Derir = y/ (VI + V' D)/IVI V']

onde y é um valor tabulado e representa o nivel de significancia
do teste.

4. As amostras seguem a mesma distribuigao se

Dmax S Dcrit-

Apenas como ilustragao, considere a figura 2.1 que apresenta a
comparagao entre as distribui¢oes de frequéncia acumulada, com |V| =
256 e |[V'| = {log|V],|V|/2}? onde V' C V. Em ambos os casos,
através do teste KS, temos que V' segue a mesma distribuigao de V.

Como o teste KS apenas identifica se duas amostras seguem a
mesma distribuicdo, é importante avaliar se os conjuntos V' e V' pos-
suem a média de seus valores préximos. Para isso podemos calcu-
lar a maior distancia entre V e os valores do intervalo de confianca
IC = [Vinf; Vsup| de V. Os passos para essa avaliacio sao descritos a
seguir:

1. Obter a média dos valores dos dados reduzidos e originais, que
sao respectivamente V e V.

3Em todo o trabalho, ao utilizarmos log x, estaremos sempre nos referindo ao logaritmo de z
na base dois.
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Funcéo distribuicdo acumulada - |V| vs. log |V| Funcéo distribuicdo acumulada - |V| vs. |V|/2
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(a) Comparando com log dos dados. (b) Comparando com a metade dos dados.

Figura 2.1: Funcao da distribuicao acumulada para 256 valores.

2. Calcular o intervalo de confianga IC com confianga de 95% para
%8

3. Calcular o valor absoluto da maior diferenca entre V e IC

€ = max{| Vs — V), |Vsup — V1.

2.3.2 Analise multivariada

Para a analise de dados multivariados consideramos os seguintes tes-
tes: o teste de hipotese Analysis of Variance - ANOVA |76] e o valor
absoluto do erro relativo aplicado a cada variavel, para determinar a
qualidade dos dados reduzidos.

O teste de hipotese ANOVA tem por objetivo avaliar se existem
diferengas estatisticamente significativas entre as médias do conjunto
de dados original e do conjunto de dados reduzido. O calculo é dado
pOr,

F = D/ Dy,

onde D% representa a dispersdo entre os conjuntos V e V' e Dy, a
dispersao dentro dos conjuntos. A partir desse calculo, o p — valor é
utilizado para decidir se a hipétese nula Hy deve ser aceita ou rejeitada.
Nesse caso, aceitar a hipotese nula indica que nao existem diferencas
significativas entre as variancias dos dois conjuntos. Resultados para
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o p—walor acima de 0, 05 sao considerados satisfatorios para aceitacao
da hipotese nula.

O valor absoluto do erro relativo considera a comparagao entre as
médias dos dados originais V' e reduzidos V’. Esse erro é dado por,

e = 100 Maz{¥;|(V; = V))/Vi|}.

Note que € ¢é calculado para cada sensor i e somente o maior deles
seré utilizado na estatistica da qualidade dos dados.

2.4 Abordagens classicas para reducao de dados
em redes de sensores sem fio

Devido as restrigoes das RSSFs, diversos trabalhos tém sido propostos
para reduzir a quantidade de dados que trafegam nessas redes, visando
economizar energia e, consequentemente, aumentar o tempo de vida
da rede. Para efetuar essa reducao diversas técnicas tém sido empre-
gadas, dentre as quais destacam-se a agregacao de dados, amostragem
adaptativa, redugao baseada em stream de dados e a reducao de dados
multivariados.

2.4.1 Redugao de dados univariados

A seguir apresentaremos alguns trabalhos relacionados com reducgao
de dados univariados.

Agregacao de dados

A agregagdo é uma das técnicas mais empregadas para redugao de
dados univariados em RSSFs. Em [47], os autores avaliam o impacto
da agregacao de dados em RSSFs. Conforme apresentado, a utilizagao
de esquemas de agregacao otimos é uma tarefa NP-Dificil, tornando
necesséaria a aplicacao de esquemas subotimos para realizar esse pro-
cesso, tais como CNS (Center at Nearest Source), SPT (Shortest Paths
Tree) e GIT (Greedy Incremental Tree). Segundo os autores, a agrega-
¢ao possui ganhos significativos em condigoes especificas, por exemplo,
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quando hé um grande ntamero de nés fonte e estes estao proximos en-
tre si e a varios saltos do sorvedouro. Além disso, ela proporciona um
aumento do atraso, que no pior caso serd proporcional a distancia en-
tre o sorvedouro e a fonte mais distante. Outro fator importante a ser
considerado é que seu desempenho ¢é influenciado também pelo nimero
de fontes, pela topologia e pela densidade da rede, o que inviabiliza
sua utilizacao em uma grande gama de aplicagoes em RSSFs.

No trabalho de Dasgupta et al. [23|, é apresentado um esquema de
selecao de arvores de agregacao de dados visando maximizar o tempo
de vida da rede. Os autores fazem uma adaptacao do algoritmo MLDA
(Maximum Lifetime Data Aggregation) [45], uma vez que sua comple-
xidade o torna inviavel para RSSFs de grande porte. O algoritmo
utiliza uma selecao inteligente de arvores de agregacao, a partir de um
conjunto de arvores de agregacao candidatas. A abordagem considera
uma rede hierarquica, onde os dados coletados pelos nés em cada clus-
ter sao agregados e transmitidos a uma estagao base através de um
no6 lider, que ¢é escolhido de uma forma round-robin. Nas primeiras n
transmissoes, o algoritmo utiliza n drvores de agregacao, e a partir dai,
nas proximas transmissoes, essas arvores sao selecionadas também em
uma maneira round-robin. Resultados demonstraram a eficiéncia da
técnica quanto a extensao do tempo de vida da rede. Fator interes-
sante nesse trabalho ¢ a utilizacao de redes hierarquicas, onde o né
lider é o responsével por efetuar a agregacao, o que pode também ser
empregado para a reducao de dados multivariados.

Em [90], é proposto um algoritmo para realizar a coleta de infor-
magoes de forma adaptavel aos recursos, visando alcancar a qualidade
de servigo desejada e satisfazer os requisitos de recursos e laténcia nas
tarefas de coleta e disseminacao de dados em RSSFs. O método realiza
agregacao de dados local, considerando o compromisso entre laténcia,
eficiéncia de energia e qualidade de acordo com os recursos e requi-
sitos especificos da aplicagao, reduzindo a quantidade de informacgoes
transmitidas na rede. Todos os nés podem transmitir dados em nome
de outros e de acordo com uma probabilidade, processam e agregam
os dados. Assim, quando uma estacao base solicita uma tarefa, ela
informa a todos os nos as restrigoes a serem consideradas. Cada né
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da rede decide se participa ou nao da tarefa, e aqueles que partici-
pam, de acordo com seu nivel de energia e o tempo necessario para
entrega dos dados, agregam os dados ou simplesmente retransmitem
sem realizar a agregacao. Para contornar o problema do atraso, existe
um nimero méximo de nés que realizam a agregacao, escolhidos de
acordo com uma funcao de probabilidade e considerando o tempo para
realizar o processo. Segundo os autores, os resultados mostraram que
a agregacao diminui a quantidade de dados transmitidos e economiza
energia, e a técnica consegue ainda ganhos com relacao ao atraso inse-
rido na rede. Entretanto, o modelo utilizado nesse trabalho é apenas
estatistico, além de sua conclusao ser muito superficial, o que aponta
para uma necessidade de avaliar a técnica mais profundamente e em
cenérios proximos dos reais.

Em [86], é proposto um algoritmo baseado em arvore de menor
caminho, com energia maxima, para agregagao de dados em RSSFs,
o MESPT (Maximum-Energy Short Path Tree). O algoritmo possui
duas fases, sendo que na primeira ele constréi uma arvore de caminho
de energia maxima, que balanceia o consumo de energia entre os nos.
Na segunda fase, a arvore ¢é reestruturada através do algoritmo de me-
nor caminho, para tentar minimizar a laténcia na agregacao dos dados.
A rede é modelada como um grafo onde cada vértice representa um nd
e uma aresta entre dois vértices indica que dois n6s podem se comuni-
car diretamente. Cada aresta possui um peso, que indica a distancia
entre os dois nés e cada né tem ciéncia da sua energia residual e da
sua localizagao. A energia maxima de um caminho é dada pelo menor
valor de energia residual entre os nos nesse caminho. O caminho de
energia maxima ¢ aquele que possui maior valor de energia maxima
entre todos os caminhos possiveis entre dois nés. O objetivo da solu-
¢ao proposta é encontrar uma arvore de agregacao abrangendo todos
0s sensores na area monitorada e encontrar uma raiz adequada para a
coleta de dados. Dessa forma, a arvore pode minimizar a laténcia na
agregacao e balancear o consumo de energia, maximizando o tempo
de vida da rede. O interesse entao, é encontrar o menor caminho, com
a maior quantidade de energia residual. Uma vez que a raiz, além
de coletar dados, é responsavel também por estabelecer a rota até o
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sorvedouro, o n6 com maior energia residual é escolhido como raiz. A
agregacao executa uma fusao na rede dos pacotes de dados vindos de
diferentes sensores para a raiz, com o intuito de minimizar o nimero
de transmissoes e o tamanho dos dados, e, consequentemente, econo-
mizar energia. Essa agregacao pode ser executada quando os dados
sao altamente correlacionados e o trabalho considera ainda que um
n6 intermediario pode agregar vérios pacotes recebidos em um tnico
pacote a ser enviado. A avaliagdo do algoritmo ¢é feita através de uma
comparagao entre o MESPT e o Directed Diffusion [20], que é um
protocolo de roteamento para coleta de dados baseado nos atributos
desses dados e que suporta agregacgao se esses atributos forem relevan-
tes. O objetivo ¢ analisar o tempo de vida da rede e o atraso no envio
dos pacotes. De acordo com os resultados apresentados, em ambos
os critérios, MESPT se mostrou mais eficiente que o protocolo DD.
Contudo, apesar de citar que a agregacao pode ser executada quando
os dados sao altamente correlacionados, nao ¢ feita nenhuma descrigao
sobre a avaliacao dessa correlacao. Outro ponto importante é que nao
ha nenhuma analise sobre a qualidade dos dados apos efetuada a agre-
gacao. Dependendo da aplicagao, esse fator pode ser de fundamental
importancia.

Amostragem adaptativa

Em [56], ¢ apresentado um modelo geral dos mecanismos de amostra-
gem adaptativa em RSSFs. Essas redes precisam ser autoconfiguraveis
e a grande quantidade de dispositivos e a caracteristica dinadmica dos
ambientes sao desafios para se obter essa autonomia. Quanto maior a
variagao no ambiente monitorado, menor tende a ser a taxa de precisao
das informagoes. Devido a esses fatores, um mecanismo de controle é
utilizado em cada sensor, o que faz com que a taxa de sensoriamento
seja dindmica e adaptativa. Esse mecanismo trabalha com um modelo
do ambiente a ser monitorado e de acordo com esse modelo um nimero
maior ou menor de coletas serd feito. A quantidade de amostras e a
complexidade do modelo influenciam no uso de recursos como memo-
ria e energia, criando uma necessidade de se obter um compromisso
entre a taxa de amostragem e a precisao das informagoes.
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Uma abordagem para a utilizagao de amostras adaptativas é apre-
sentada por Willett et al. [79] — o Backcasting. A técnica possui dois
passos para reduzir o consumo de energia e manter a precisao das in-
formacoes. No primeiro passo, uma estimativa inicial do ambiente é
formada usando um subconjunto dos nés sensores. Esse subconjunto
envia as informagcoes para um centro de fusao, que, com base nessa esti-
mativa, envia mensagem para que outros sensores sejam ativados, afim
de melhorar a precisao das informagoes, o que ocorre no segundo passo.
A ideia principal é que com a estimativa inicial seja possivel conhe-
cer as correlagoes no ambiente, podendo assim, determinar o nimero
de sensores que nao precisam ser ativados. Com isso, a amostragem
adaptativa pode diminuir a quantidade de comunicagoes e, consequen-
temente, economizar energia. Resultados apresentados indicam que a
solucao proposta consegue reduzir o consumo de energia, mantendo
um nivel de precisao das informagoes adequado. Esses resultados, no
entanto, sao estatisticos, nao havendo simula¢oes do comportamento
real da rede. Outro fator relevante é que uma variagao maior nos da-
dos coletados pelos sensores pode afetar drasticamente o desempenho
da técnica, uma vez que o numero de sensores que serao ativados pelo
centro de fusao pode ser muito grande.

Uma das formas de amostragem ¢ a utilizacao de esquemas de pre-
digao dos valores coletados tanto no né fonte como no sorvedouro, onde
apenas as informacoes que desviam dessa predi¢ao sao transmitidas.
Santini & Romer [71] apontam os problemas dessa técnica, e propdem
uma solugao para esses problemas. A técnica de predicao, apesar de
reduzir o consumo de energia na rede, precisa ter um conhecimento
a priori das informagoes, fazendo com que o modelo tenha que ser
constantemente atualizado, aumentando, assim, os custos da comu-
nicagao. Os autores propoem um algoritmo que possui um esquema
de predicao adaptativa nao baseado em um modelo de conhecimento
prévio. No método proposto, sao usados filtros de predigao idénticos
no né fonte e no sorvedouro. Quando o nd coleta os dados e envia
para o sorvedouro, ambos aplicam o algoritmo de predicao e fazem
uma estimativa de erro, que é comparada com um limite previamente
definido. Assim, o n6 enviara informagoes, agora, somente se esse li-
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mite de erro for excedido. Resultados apresentados mostram que a
técnica é muito eficiente. Contudo, o trabalho considerou apenas am-
bientes que necessitam de entrega continua de dados em intervalos de
tempo regulares, ou seja, as irregularidades temporais nao foram con-
sideradas. Além disso, considerou que o enlace de comunicagao ¢é livre
de perdas e possiveis falhas nos noés nao foram consideradas, sendo
bastante diferente das condicoes reais encontradas por essas redes.

No entanto, conforme Genesan et al. [30], ¢ muito importante consi-
derar as irregularidades espago-temporais no processo de amostragem
em RSSFs, o que nao é considerado na maioria dos trabalhos. Os feno-
menos nao sao distribuidos uniformemente no espago (os recursos dos
sensores variam para executar o sensoriamento; terrenos nao sao uni-
formes), e amostragem temporal regular requer reldgios sincronizados
em todos os pontos de mensuracao, aumentando o custo de transmis-
sao e o gasto de energia, o que inviabiliza sua aplicacdo. Segundo os
autores, esquemas de agregacao geram resultados imprecisos, a eficién-
cia da compressao é bastante reduzida e esquemas de armazenamento
aumentam o overhead no roteamento. Propostas para solucao desses
problemas sao apresentadas, tais como a utilizagao de interpolagao de
dados e segmentacao do sinal temporal seguido pelo alinhamento, para
resolver o problema da agregacao e o uso de virtualizacao e detecgao
de fronteira para reduzir custos de roteamento e armazenamento. Os
resultados obtidos nao sao significativos e precisam ser melhor analisa-
dos, mas fica clara a importéancia de se considerar essas irregularidades
encontradas nas RSSFs

De acordo com Wu & Luo [80], os esquemas existentes de agenda-
mento do periodo de dorméncia dos nés assumem que todos os nos
da rede possuem a mesma taxa de transmissao, ou o mesmo nimero
de transmissoes por unidade de tempo, e atribuem um ciclo ativo-
dormindo fixo para cada né, de acordo com a taxa de transmissao.
Todavia, esses esquemas podem causar falhas na transmissao em RS-
SFs que utilizam amostras adaptativas. Uma das formas de resolver
esse problema seria especificar uma taxa de transmissao tnica para
todos os nos, mas é dificil escolher um valor para essa taxa, o que
pode ocasionar problemas na transmissao e no consumo de energia.
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Para resolver esse problema, é proposto um esquema de agendamento
na camada de rede, o SPAS (Scheduling Protocol for Adaptive Sam-
pling). Nesse esquema, diferentemente do que ocorre na camada MAC,
o agendamento requer informacoes sobre a taxa de transmissao, que
estd mais facilmente disponivel na camada de rede do que na MAC.
Além disso, o agendamento na camada de rede permite uma otimiza-
¢ao entre roteamento e agendamento. Outra diferenca é que, embora
o agendamento na camada MAC possa ser mais eficiente em relagao
ao consumo de energia, na camada de rede ele é mais flexivel, pois nao
tem requisitos estritos em slots de tempo. Isso traz vantagens para a
amostragem adaptativa, uma vez que as taxas de transmissao podem
ser alteradas com frequéncia. No método proposto, cada n6é conhece
o tempo de transmissao de seus vizinhos, podendo com isso, enviar
e receber dados dos mesmos, quando necessario. Apoés a transmissao
dos dados, o n6 é colocado em estado de dorméncia, até que termine o
ciclo ativo-dormindo, para economizar energia. Assim, como a trans-
missao dos dados ¢ a operagao final em cada ciclo, o fato do né dormir
nao afeta outras operagoes. Outra caracteristica do SPAS ¢ a otimiza-
¢ao do roteamento, permitindo a um né escolher, dinamicamente, um
vizinho mais proximo ao sorvedouro. Essa otimizacao faz com que o
tempo em que o no fica ativo seja reduzido, bem como o tempo para
acordar. A avaliacao do método se da em um simulador implementado
pelos autores, onde se avaliou o consumo de energia médio dos noés e a
taxa de perda de pacotes, que nesse caso representa a qualidade dos da-
dos. Resultados apresentados indicam que o método ¢ eficiente, tanto
em termos do consumo de energia, quanto da qualidade dos dados, ou
seja, da taxa de perda de pacotes. Entretanto, nao sao apresentadas
no trabalho as caracteristicas principais do simulador implementado,
o que dificulta uma avaliacao mais aprofundada ou uma comparagao
com outros métodos existentes.

Reducgao baseada em stream de dados

Outro método utilizado para efetuar a redugao de dados em RSSFs ¢ a
redugao baseada em stream de dados. No trabalho de Aquino et al. [8],
os autores apresentam um algoritmo para reducao baseada em stream
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em RSSFs agrupadas, onde a reducao dos dados gerados pelos nos
integrantes do cluster é efetuada pelo n6 lider. O objetivo nesse caso
foi investigar se os algoritmos de redugao baseada em stream de dados
desenvolvidos para redes planas sao eficientes também quando aplica-
dos em uma rede hierdrquica. Para isso, as técnicas de amostragem
e rascunho, utilizadas para redu¢ao em redes planas em [6, 7|, foram
empregadas para a reducao em redes hierarquicas. Nesse trabalho, é
apresentada ainda uma descri¢ao formal do problema de reducgao ba-
seada em stream e um modelo analitico é adaptado para mostrar que
as redes hierarquicas possuem desempenho superior as redes planas.
Resultados mostraram que a técnica foi eficiente também em redes hi-
erarquicas, conseguindo reduzir o atraso e o consumo de energia, com
reduzidas perdas na qualidade dos dados.

Além dos trabalhos acima descritos, para o problema de reducao de
dados univariados, existem uma lista enorme de trabalhos que obser-
vam os dados objetivando identificar dados correlacionados e eliminar
a redundancia [3, 20, 31, 42, 84]. Também existem trabalhos que fa-
zem fusdo, compressao, correlacao, reducao ou agregacao de dados,
normalmente baseados na correlagao das informagoes sensoriadas e
com o objetivo de economizar recursos da rede, como energia, tempo
de resposta e perda de pacotes [16, 34, 46, 59, 83, 84, 88, 89].

2.4.2 Reducao de dados multivariados

Uma consideragao importante é que grande parte dos trabalhos que
utilizam técnicas de redugao de dados em RSSFs nao abordam a re-
dugao de dados multivariados, que sao representados por conjuntos de
valores de um ou mais noés, por exemplo, um né que monitora tempe-
ratura, pressao e umidade simultaneamente ou um né que processa os
dados de um conjunto de nés que monitora apenas temperatura.

No trabalho de Seo et al. [73] ¢ realizada uma comparagao entre os
métodos DWT (Discrete Wavelet Transformation), HCL (Hierarchical
Clustering), Amostragem e SVD (Singular Value Decomposition) para
reducao de dados multivariados em RSSFs. Os métodos sao avaliados
variando o tamanho dos dados e o tipo de dado, utilizando conjun-
tos de dados reais e outros sintéticos. Segundo os autores, o método
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de Amostragem teve desempenho superior com a variacao do tama-
nho e do tipo de dados. Além disso, foi feita uma comparacao entre
o método SVD e o método de Reducao Adaptativa, onde o dado é
examinado primeiro e entao escolhe o melhor método para efetuar a
redugao. Nesse caso, o SVD teve desempenho superior. O texto traz
importantes contribui¢oes & medida que introduz os possiveis cami-
nhos e métodos para se aplicar a reducao de dados multivariados em
RSSFs e mostrando a importancia de se considerar essas caracteristi-
cas. Entretanto, nao fica claro no trabalho qual o melhor método para
cada um dos tipos de aplicacao considerados. Além disso, apesar do
principal motivo de se aplicar a reducao de dados em RSSFs ser o pro-
blema de energia, nao foi feita uma avaliagdo do consumo de energia
aplicando as técnicas citadas.

Também tratando da redugao de dados multivariados em RSSFs,
Cvejic et al. [22] apresentam um algoritmo para melhorar a fusao de
imagens de vigilancia, baseado na técnica Andlise de Componentes
Independentes (ICA), onde a codificagao esparsa dos coeficientes de
ICA diminuem o ruido nas imagens fundidas. O objetivo da fusao de
imagens, além de diminuir o trafego de informacoes, ¢ criar imagens
mais perceptiveis e adequadas para um processamento posterior. No
método utilizado, para realizar a redugao, um pré-processamento ¢é re-
alizado com a técnica de Analise de Componentes Principais (PCA),
através da qual a dimensao dos dados é reduzida fazendo a decom-
posicao dos autovalores da matriz de correlagao dos dados, que indi-
cam a significancia dos vetores base. Posteriormente, os vetores base
sao estatisticamente selecionados, através de ICA. O préximo passo
¢ a aplicagdo de um algoritmo para efetuar a fusao das imagens, em
conjunto com um esquema para reduzir o ruido. Para reconstruir a
imagem fundida, uma métrica de fusao é calculada em cada passo e
quando a métrica de desempenho méaximo da fusao é obtida, o processo
para e a imagem ¢ reconstruida com os valores calculados. Resultados
apresentados mostram a eficiéncia do método proposto em termos da
qualidade das imagens apés a fusao e também da redugao de ruido.
Um ponto importante desse trabalho é a utilizacao de PCA para rea-
lizar o pré-processamento, o que reforca a viabilidade de avalia-la em
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outros cenarios e aplicagoes, além de mostrar a possibilidade de uso
em conjunto com a técnica de fusao de dados.

Em [50], é apresentado um algoritmo que integra um método de
compressao de dados baseado em PCA com o monitoramento das ca-
racteristicas do ambiente para realizar a predicao e reduzir a quanti-
dade de informagoes transmitidas. O contexto avaliado no trabalho é
o monitoramento de dados sensoriados sobre vibracao em larga escala
para sistemas de monitoramento estrutural. No método proposto, as
transmissoes ocorrem progressivamente e com diferentes resolugoes dos
dados, dependendo do interesse. Resultados mostram que a técnica
consegue diminuir a quantidade de dados com reduzidas perdas de in-
formacao, nao citando, entretanto, valores para essas perdas. O foco
do trabalho foi o monitoramento estrutural, mas os bons resultados
encorajam a avaliacao de PCA em outras aplicagoes e considerando
outras distribui¢oes de dados. Outro ponto que pode ser investigado é
o uso de PCA em conjunto com técnicas de amostragem que nao uti-
lizam predi¢ao, uma vez que o seu mecanismo pode gerar um custo de
comunicagao maior na rede, conforme citado por Santini & Romer |71].

Devido a natureza de algumas aplicacoes, a integridade e a precisao
dos dados sao caracteristicas fundamentais. Dessa forma, problemas
causados por comprometimento ou mau funcionamento de alguns sen-
sores precisam ser investigados. Em [18], é proposta uma abordagem
para deteccao de anomalias nos dados coletados por diferentes sensores
em uma RSSF. Nessa proposta, PCA é utilizado com o propésito de
reduzir a quantidade de dados, mantendo sua qualidade. Para efetuar
essa redugao, alguns componentes principais (ntimero de componen-
tes é variavel e depende da necessidade) s@o utilizados para selecionar
uma amostra com os dados que cobrem maior parte da variancia do
conjunto de dados originais. Apods a selegao desses dados, uma teste
estatistico para encontrar anomalias é empregado - o SPE (squared
prediction error). Quando o limite previamente estabelecido para esse
erro é excedido, indica que esté ocorrendo uma anomalia, e é possivel
determinar os sensores responsaveis por essas informagoes andmalas.
A avaliacao do método é feita utilizando-se dados meteorologicos re-
ais e inserindo-se anomalias nesses dados aleatoriamente, para entao
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medir sua capacidade de deteccao. De acordo com os resultados apre-
sentados, a técnica se mostrou eficiente, obtendo um bom nivel de
detecgao. Fator interessante no trabalho ¢ a utilizacao da matriz de
correlagao ao invés da matriz de covariancia, mostrando que ambas
podem ser empregadas e que podem obter resultados diferentes. E
necessaria, entretanto, uma avaliacao mais detalhada a respeito da
qualidade das amostras selecionadas através do PCA, com o objetivo
de determinar sua qualidade em relagao aos dados originais.

Conforme descrito por Roy & Vertterli [65], em diversas aplica¢oes
de RSSFs, os sensores enviam as informacoes coletadas para um centro
de fusao, onde essas informacoes sao fundidas para se recuperar o sinal
original com a precisao desejada. Nesse trabalho, os autores propoem
uma abordagem baseada em transformacao para reduzir a quantidade
de dados enviados para esse centro de fusao. Nessa técnica, cada sen-
sor aplica uma transformagao linear em seus dados através de PCA,
para que seja enviada para o centro de fusao uma quantidade redu-
zida, a fim de minimizar o consumo de energia na rede. No centro de
fusao, o sinal é reconstruido e uma analise da distorcao desse sinal é
efetuada através do erro médio quadréatico (MSE - mean squared er-
ror). O trabalho tem como base aplicagoes nas quais as caracteristicas
de tempo e espago sao estacionérias, como por exemplo, a codificacao
de dudio. Os dados seguem uma distribuicao gaussiana e utiliza o
modelo de correlagao Gauss-Markov de primeira ordem. Resultados
mostram que a técnica obteve bons resultados, garantindo um nivel
de precisao adequado. Contudo, a avaliacao ¢ apenas tedrica e com
um foco diferente do abordado nessa dissertagao, considerando apli-
cagoes e analises diferentes. No entanto, os bons resultados reforcam
a viabilidade de investigacao do uso de PCA em maiores detalhes e
para outras aplicagoes.

Avaliando a técnica de Anélise de Componentes Principais em ou-
tros cenarios, Junior et al. [43] propdem o algoritmo OGK-multivar,
que utiliza PCA em conjunto com a técnica de amostragem, abstraindo
redundéncias e detalhes pouco significativos, transmitindo apenas as
informacoes mais relevantes. A reducao foi aplicada apenas no mo-
mento do sensoriamento, ou seja, no momento em que os nos coletam
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os dados, a reducao é realizada. O uso do método apresentado se
mostrou bastante viavel, em termos de consumo de energia e atraso
inserido na rede. A técnica merece, entretanto, um estudo mais apro-
fundado no que se refere as distribui¢oes utilizadas nos dados de en-
trada (apenas a distribui¢do gaussiana multivariada foi avaliada) e as
métricas utilizadas para avaliar a qualidade dos dados ap6s a redugao,
além da viabilidade de avaliagao com diferentes topologias de rede.
Outro cenario que pode ser considerado ¢é a realizagao da redugao du-
rante o roteamento.

2.5 Exercicios de verificagao de aprendizagem

1. Comente sobre as principais diferencas entre as transformadas de
Wavelets que utilizam a base Haar, Daubechies e Coiflets.

2. Quais propriedades tornam a utilizagao da base de Coiflets mais
atrativa para aplicacoes de reducao de dados?

3. Quais as principais diferencas entre componentes principais e
componentes independentes?

4. O teste KS é um teste que independe da normalidade dos dados.
Com isso, ele pode apresentar resultados pessimistas em conjun-
tos de dados especificos. Faga uma busca a respeito de outros
testes que possam ser utilizados para tipos especificos de dados e
que apresentem resultados mais satisfatorios quando comparados
com o teste KS.

5. Considerando a analise de dados multivariados, apresente testes
alternativos ao teste ANOVA que podem ser utilizados em con-
junto de dados genéricos ou especificos.
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Capitulo 3

Arcabouco para reducao de

dados

Neste capitulo, apresentaremos uma visao geral de um arcabouco para
reducao de dados, bem como o detalhamento dos elementos que o com-
poe. Tais elementos, consistem na caracterizagao, suporte a reducao,
robustez e concepcao.

3.1 Visao geral do arcaboucgo

Apresentamos aqui um arcabougo para redugao de dados em RSSFs
que assume como premissa a necessidade emergente na “padronizagao”
das técnicas e ferramentas utilizadas nas aplicagoes de RSSFs. Nessa
diregao, a principal hipétese considerada é que:

A utilizacao de um arcabougo permite uma prototipagem efi-
caz de novas aplicagoes em RSSFs. Tal prototipagem consi-
dera as fases de projeto, andlise, implementagao, implanta-
cao e teste das aplicagoes. Vale salientar que as aplicagoes
aqui mencionadas envolvem todos os aspectos de hardware,
fungoes de rede e software.

Nesse arcabouco sao previstas quatro etapas para o desenvolvi-
mento de uma aplicagao em RSSFs: caracterizacao, suporte a reducao,
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robustez e concepcao. Estas etapas estao ilustradas na figura 3.1 e se-
rao detalhadas mais adiante.

L4
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DESENV.
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CARACTERIZAGAO SUPORTE ROBUSTEZ CONCEPGAO
A

REDUGAO

Figura 3.1: Etapas para o desenvolvimento de aplicagoes de redugao de dados.

Considerando as necessidades dos projetistas, esse arcabouco, prové:

e A definicao de um modelo conceitual para o projeto das aplicagoes
de reducgao;

e A implementacao de uma estrutura de suporte para viabilizar a
utilizacao de solugoes de reducgao, tanto em software como em
hardware;

e A definicdo de um modelo conceitual para a avaliacdo da quali-
dade das solugoes de reducao;

e A disponibilizacao de um ambiente para teste, desenvolvimento e
implantacao, das solugoes presentes no arcabougo, em ambientes
reais.



49

Como esperado, para cada problema relacionado a essas etapas en-
contramos facilmente solugoes especificas para muitos cenarios e apli-
cagoes na literatura. Isso evidencia uma caréncia na padronizagao
e/ou na existéncia de ambientes com diferentes solugoes implemen-
tadas e integradas que facilitem o desenvolvimento, implantacao e a
comparacao de novas técnicas com as existentes. Essa especificidade
¢ a grande motivagao para a utilizacao deste arcabougo.

As demais solugbes encontradas na literatura (representadas pelas
interrogagoes) podem ser: independentes, se encaixarem sequencial-
mente na forma horizontal ou vertical; ou sobrepostas. O que busca-
mos no arcabougo é o melhor encaixe dessas pecas a fim de favorecer
o desenvolvimento rapido e padronizado das aplicagoes de reducao de
dados em RSSFs. A seguir apresentamos o detalhamento da figura 3.1,
que representa a base do arcabouco.

e Arquitetura de redugao: Aquino [4] propoe uma arquitetura
para o desenvolvimento de aplicacoes de redugao baseada em
stream de dados em RSSFs. Partindo dessa arquitetura é pos-
sivel descrever um modelo conceitual para reducao de dados, ge-
nérico o suficiente, que pode ser utilizado para diferentes tipos
de aplicagoes. Tal generalizagao considera: a caracterizacao dos
dados sensoriados, ou seja, como os dados podem ser coletados
e representados; e a caracterizagao das aplicagoes, ou seja, quais
os requisitos inerentes as aplicagoes como, por exemplo, qual o
prazo para entrega de dados, quanta energia pode ser gasta para
obter um conjunto de leituras do ambiente ou qualquer outro
parametro de QoS (qualidade de servigo).

e API de redugao: A arquitetura proposta disponibiliza um con-
junto de algoritmos de redugao baseado em stream de dados.
Tais algoritmos consideram técnicas de amostragem e rascunho
que podem ser aplicadas para dados univariados e multivaria-
dos [6, 7, 14, 43, 44]. Outros algoritmos podem facilmente compor
essa API, tanto algoritmos para reducao de dados como algorit-
mos a serem utilizados em conjunto com as fungoes de rede como,
por exemplo, roteamento ou controle de densidade. Além disso,
os algoritmos podem ser disponibilizados para as aplicagoes como,
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por exemplo, aplicagoes de consulta, gerenciamento da rede ou
reconfiguracao de software.

e Avaliacoes especificas: Para todos os cenarios considerados
em [6, 43|, avaliagoes especificas para a qualidade dos dados fo-
ram realizadas. Tais avaliacoes sao necessarias, pois uma vez
que reduzimos os dados precisamos identificar se essa redugao
mantém a seméantica dos dados originais. Para tal, técnicas es-
tatisticas para identificacao da fidelidade dos dados univariados
e multivariados foram utilizadas. No entanto, para identificar
robustez da aplicacao de reducao utilizada, devemos considerar
também outros aspectos, por exemplo: identificar, por intermé-
dio de modelos mateméticos, qual o ganho real da rede ao se
utilizar redugao de dados; determinar a metodologia de avaliacao
que deve ser considerada para cada tipo de dado ou aplicagao
identificada na etapa de caracterizagao.

e Ambiente de desenvolvimento: Aquino et al. [12, 13] pro-
poem uma ferramenta para o desenvolvimento de aplicagoes de
monitoramento de ambientes méveis. Com essa ferramenta é pos-
sivel a prototipagem de aplicagoes de redugao de dados que po-
dem ser testadas e utilizadas em sensores reais. De forma com-
plementar, generalizagoes e melhoramentos das ferramentas de
simulagao sao necesséarios para acelerar esse processo de prototi-
pagem. Uma vez que o protétipo esteja funcional, é necessario
a definicao de uma metodologia para se efetuar a implantagao
das aplicacoes em cenarios reais. Tal metodologia envolve aspec-
tos de caracterizagao de interface de comunicagao, caracteristicas
de hardware, entre outros aspectos relacionados a concepgao das
aplicagoes.

Partindo do conhecimento ja obtido e resumido acima, o arcabouco
conceitual para reducao de dados em RSSFs, com todas as suas sube-
tapas, ¢ ilustrado na figura 3.2.

Uma breve descri¢cao de cada subetapa da figura 3.2 é apresentada
a seguir:
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Figura 3.2: Arcabougo conceitual para reducoes de dados em RSSFs.
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e Caracterizacao: FEssa etapa prevé a caracterizagao e o levan-
tamento de requisitos das aplica¢oes de redugao em RSSFs. A
caracterizagao contempla as seguintes subetapas:

— Arquitetura de redugao, que pode ser constantemente refi-
nada e instanciada para cada cenario considerado;

— Caracterizagao dos dados sensoriados para determinar como
os modelos que descrevem os dados devem ser definidos; esses
modelos sao importantes para identificar o comportamento
dos dados, permitindo que algoritmos especificos sejam pro-

postos;

— Caracterizagao das aplicagoes para permitir a catalogagao
dos requisitos das aplicagoes considerados no projeto dos al-
goritmos de redugao, por exemplo, a defini¢cao dos requisitos
de QoS que interferem nos algoritmos.
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e Suporte a redugao: Essa etapa prevé o suporte a implementa-
¢ao para as aplicacoes de reducao. O suporte a reducao contempla
as seguintes subetapas:

— API de redugao, que possui todos os algoritmos de redugao
disponiveis para serem utilizados em conjunto com as fungoes
de redes ou nas aplicagoes;

— Funcoes de rede que representam os mecanismos de rede que
utilizam internamente a redugao de dados, por exemplo, ro-
teamento, controle de densidade ou criagao de agrupamentos
baseada nos dados sensoriados;

— Aplicagoes que necessitam de mecanismos de redugao expli-
citos, por exemplo, consultas de usuario a rede — nesse caso
os nods sensores precisam armazenar um rascunho dos dados
(i.e., dados reduzidos) e reconstrui-los para responder as con-
sultas efetuadas.

e Robustez: Essa etapa prevé a definicao de modelos que per-
mitam a validagao e quantificagdo dos algoritmos e mecanismos
incorporados ao arcabougo. A robustez contempla as seguintes
subetapas:

— Awaliagoes especificas que sao necessarias para os casos onde
modelos genéricos para a representacao dos dados sensoriados
sao factiveis de serem definidos; logo, avaliagoes especificas
podem ser aplicadas, obtendo-se um melhor refinamento na
classificacao entre os algoritmos propostos;

— Modelos para os ganhos da rede que sao necessarios quando
os requisitos da rede devem ser minimizados ou quando a
satisfacao do usuario da rede deve ser maximizada; nesse caso
diferentes problemas de otimizagao podem ser investigados
para permitir que os objetivos dos projetistas da rede sejam
alcancados;

— Metodologia de avalia¢ao que prevé a definicao de modelos
conceituais que incorporem a avaliacao em conjunto dos al-
goritmos de reducao com os modelos de otimizacao conside-
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rando os aspectos de algoritmos de reducao, fungoes de rede
e aplicagoes.

e Concepcgao: Essa etapa prevé o incremento dos mecanismos de
simulagao existentes, permitindo a validagao dos mecanismos pro-
postos. Além disso, por intermédio de estudos de caso, esta etapa
prevé a caracterizagao de ambientes reais das aplicagoes concebi-
das no ambito do projeto. A concepgao contempla as seguintes
subetapas:

— Ambiente de desenvolvimento grafico com todos os algorit-
mos disponiveis permitindo uma facil e rdpida prototipagem
das aplicagoes;

— Simulagdo que permite incorporar aos simuladores dados ca-
racterizados, algoritmos e fungoes de rede voltados a redugao
de dados e avaliacoes especificas para o conjunto de dados
disponivel no simulador;

— Implantagao das solugoes de reducao de dados em ambientes
reais, de tal forma que os resultados dos experimentos possam
ser utilizados para realimentar e melhorar todo o arcabougo
conceitual.

De forma geral, o arcabougo conceitual torna-se uma boa fonte de
estudos pois boa parte dos trabalhos encontrados na literatura nao
consideram a relacao “dados vs. fungoes de redes” nem avaliam satis-
fatoriamente a qualidade da redugao.

3.2 Caracterizacao

As aplicagbes em RSSFs possuem diferentes configuragoes, tipos de
dados e requisitos. Assim, é importante termos um modelo conceitual
que guie ou direcione os projetistas das redes, para os casos onde ¢é
necessario efetuar redugoes de dados. O modelo conceitual serda o
principal extrato da etapa de caracterizacao. Algumas abordagens
consideradas as subetapas da caracterizagao sao listadas abaixo:
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e Caracterizacao dos dados sensoriados: Para o processa-
mento dos dados de sensoriamento é importante conhecer o com-
portamento do fendémeno monitorado e a forma com que a apli-
cagao obtém as amostras do ambiente. Com isso, temos:

— Problema abordado: Uma vez que estamos interessados em
discretizar algum fené6meno, como podemos caracterizar esse
fenomeno e representa-lo no dominio espago temporal?

— Hipotese 1: Podemos modelar o fendmeno por intermédio de
modelos estatisticos.

— Hipotese 2: Com os modelos estatisticos que descrevem os
dados monitorados, podemos propor algoritmos mais eficien-
tes e especificos para cada tipo de fendmeno.

— Hipotese 3: E possivel generalizar as estratégias de redugao
de dados com base em modelos com comportamentos simila-
res.

— Conhecimento prévio: Frery et al. [29] propéem uma repre-
sentacao para o campo de sensoriamento que ¢ utilizada para
caracterizar apenas um instante de todo o espago monito-
rado.

e Caracterizacao das aplicagoes: Além da exigéncia de moni-
torar os dados com eficicia as aplicagdes possuem requisitos que,
muitas vezes, devem ser cumpridos (consumo de energia, atraso
etc). Com isso, temos:

— Problema abordado: Uma vez que existem requisitos associa-
dos as aplicagoes em RSSFs, como identificar e avaliar requi-
sitos que podem ser atendidos por intermédio das solugoes
de reducao?

— Hipotese 1: Por intermédio da catalogacao dos requisitos
associados as aplicagoes, podemos identificar “como e onde”
utilizar os algoritmos de redugao de dados em conjunto como
as fungoes de rede.
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— Hipotese 2: Podemos propor modelos matematicos que des-
crevem o impacto da redugao sobre cada um dos requisitos
da aplicagao.

— Conhecimento prévio: Aquino et al. [10, 11| apresentam uma
catalogagao dos requisitos das aplicagoes de tempo real em
RSSFs, propoem um modelo matematico para identificar a
quantidade de dados que podem ser propagados até o sorve-
douro e apresentam um algoritmo de roteamento sensivel aos
dados que garante a entrega dos dados no prazo estabelecido
pela aplicagao.

3.3 Suporte a redugao

Ao utilizarmos o arcabouco para o suporte e desenvolvimento de apli-
cagoes de reducao ¢ necessario considerar: os algoritmos de reducao,
a integracao das técnicas de reducao de dados as fungoes da rede e a
utilizacao da redugao em aplicacoes especificas. Vale destacar que a
maior parte dessas solugoes de suporte a redugao podem ser implemen-
tadas em software ou em hardware. Algumas abordagens consideradas
as subetapas do suporte a redugao sao:

e Algoritmos de redugao: Além dos algoritmos de redugao de
dados ja disponiveis, outros estudos precisam ser efetuados em
relagdo aos algoritmos de redugao de dados em geral. Analisando
pontualmente a redugao de dados, temos:

— Problema abordado: Uma vez que nao é viavel o envio de to-
dos os dados monitorados, ¢ possivel efetuar a redugao desses
dados mantendo a representatividade dos dados e economi-
zando recursos da rede?

— Hipdtese 1: Ao utilizarmos algoritmos de reducao de dados
é possivel economizar recursos da rede mantendo a represen-
tatividade dos dados.

— Hipotese 2: Se considerarmos uma rede com um alto tra-
fego, a perda de pacotes pode degradar os dados enviados



por completo e fazer com que os dados reduzidos possuam
uma representatividade melhor que os dados completos en-
viados.

— Hipotese 2: Ao considerarmos, as aplicagoes de consultas so-
bre as RSSFs, podemos utilizar apenas o rascunho dos dados
armazenados respondendo essas consultas de forma aproxi-
mada. A saber, a principal razao para utilizarmos apenas o
rascunho sobre os dados e nao todos os dados previamente
monitorados é o alto custo de armazenamento associado ao
nd sensor.

— Conhecimento prévio: Aquino et al. [6, 7, 14, 43, 44| apresen-
tam uma série de algoritmos de redugao baseada em técnicas
de stream de dados e mostram que a hipétese acima men-
cionada pode ser alcancada para essa classe de algoritmos.
Dentre esses algoritmos, o que possui resultados iniciais e
ainda estd em fase de aprimoramento é o algoritmo que con-
sidera técnicas de stream de dados baseada em wavelets. Esse
algoritmo permite a deteccao dinamica de eventos ou ruidos
presentes nos dados monitorados [14].

e Integracao da reducao de dados as fungoes de rede: As
fungoes de rede podem se beneficiar das informagoes contidas nos
dados ou em um simples rascunho e tomar decisoes locais mais
adequadas a aplicagao. Com isso, temos:

— Problema: E possivel utilizar a reducio de dados para auxi-
liar as fungoes de rede?

— Hipotese 1: Por definicao, as RSSFs sao redes centradas nos
dados. Com isso, ao disponibilizarmos as solugoes de con-
trole de densidade informagoes de sensoriamento (com o ras-
cunho dos dados) podemos efetuar o desligamento apenas
dos nés que monitoram dados redundantes permitindo que
apenas as informagoes importantes sejam enviadas. A saber,
o problema do controle de densidade objetiva utilizar o me-
nor nimero de nés na rede, de tal forma que a cobertura e
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conectividade seja mantida, como apresentado por Menezes
et al. [57].

— Hipotese: O roteamento pode tratar informacoes a respeito
dos requisitos da rede, como nivel de energia, atraso dos pa-
cotes e qualidade dos dados. Podemos durante o roteamento
efetuar redugoes de dados para atender esses requisitos.

— Conhecimento prévio: O trabalho proposto por Aquino &
Nakamura [11] apresenta um algoritmo de roteamento sen-
sivel aos dados para aplicagoes de tempo real. Além disso,
outros trabalhos relacionados a fungoes de redes sem conside-
rar reducao de dados foram realizados: auto-organizagao [27],
reconfiguracao da rede [54], roteamento [61] e caracterizagao
topologica da rede [33, 67, 68, 69].

e Redugao em aplicagoes especificas: De forma complementar
a utilizagao da redugao de dados em conjunto com as fungoes de
redes, podemos considerar solugoes de reducao diretamente para
aplicagoes especificas. Diferente dos topicos anteriormente dis-
cutidos, ao invés de apresentarmos o problema a ser abordado,
discutiremos apenas as implicagoes da reducao de dados nas apli-
cagoes. Com isso, temos:

— Qualidade de servigo: Considerando que as aplicagoes em
RSSFs podem exigir qualidade de servi¢o, podemos conside-
rar a qualidade dos dados como um parametro de QoS, ou
seja, a reducao de dados ird ocorrer de tal forma que o nivel
de qualidade seja sempre mantido. Outro aspecto, é a iden-
tificacao de parametros de rede que podem ser degradados
pelo volume de dados, por exemplo, energia, atraso e perda
de pacotes. E possivel ajustar a reducdo de dados para que
esses parametros sejam atendidos.

— Tempo real: Em RSSFs, geralmente, consideramos as aplica-
¢oes de tempo real soft pois, o ambiente nao é controlado e
as aplicagoes utilizam métodos aproximados para tratar os
dados e atender aos prazos exigidos. Assim, podemos utilizar
junto ao roteamento a redugao de dados com base no prazo
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das aplicacoes. Nesse caso, o conhecimento ja obtido pode
ser destacado pelos trabalhos desenvolvidos por Aquino et al.
[5, 9, 10, 11].

— Abstragao da RSSF como um banco de dados: Existem apli-
cagoOes que necessitam efetuar consultas as informacgoes gera-
das pelos sensores. Essas informagoes podem ser referentes
aos dados antigos, por exemplo, quais as regioes monitora-
das que tiveram em algum momento temperaturas maior que
50 graus. Nessa diregao, ¢ importante termos algoritmos de
rascunho de dados, com uma aproximacao aceitavel, para
um conjunto de aplicagoes. Além disso, é necessario o arma-
zenamento econémico das informagoes nos nos sensores que
facilite as consultas feitas aos nos.

3.4 Robustez

Ao reduzirmos os dados é necessario avaliar se sua representatividade
é aceitavel para a aplicagao. Além disso, por estarmos considerando
melhorias nas métricas de rede, modelos matematicos sao necessarios
para garantir que essas melhorias sejam proximas das 6timas. Algu-
mas abordagens consideradas as subetapas da robustez sao listadas
abaixo:

e Metodologia para a avaliagcao da qualidade dos dados:
Uma vez que estamos efetuando a redugao de dados é importante
que, para cada tipo de dado de entrada e para cada tipo de técnica
utilizada, facamos uma avaliagdo do erro em relagao aos dados
originais. Com isso, temos:

— Problema: Qual a melhor abordagem para se efetuar a ava-
liacao da qualidade dos dados, especifica ou genérica?

— Hipotese: Assumindo que temos a caracterizacao dos dados
a melhor estratégia é a especifica. Caso contrario estratégias
generalizadas sao mais indicadas.
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— Conhecimento prévio: Apenas estratégias generalizadas fo-
ram consideradas em trabalhos anteriores. O trabalho pro-
posto por Aquino et al. [6] apresenta estratégias baseadas em
métodos estatisticos que avaliam a representatividade dos da-
dos seguindo a sua distribuigao e os valores no conjunto de
dados amostrado. O trabalho de Frery et al. [29] apresenta
uma avaliagao baseada em reconstrucao da area sensoriada.

e Modelos matematicos que otimizem os parametros de
rede: Na maior parte das aplicagoes de redugao de dados em
RSSFs, estamos interessados em obter ganhos em relacao aos pa-
rametros da rede e manter a qualidade dos dados. E importante,
para cada parametro da rede determinar, matematicamente, qual
a melhor configuracao de redugao considerando cenérios especifi-
cos. Com isso, temos:

— Problema: Como garantir a qualidade dos dados reduzidos
e a economia dos parametros da rede em um limiar préximo
ao 6timo?

— Hipotese: Com a definicao de modelos de otimizagao mono
ou multiobjetivo e da utilizacao de heuristicas distribuidas
podemos garantir a qualidade dos dados e a economia dos
parametros da rede.

— Conhecimento prévio: Varios trabalhos foram desenvolvidos
considerando problemas de otimizagdo em RSSFs [33, 57, 67,
68, 69]. Estes trabalhos consideram problemas de controle
de densidade e caracterizagao topologica das RSSFs. Ade-
mais, sao utilizados métodos exatos, como a decomposi¢ao
de benders, e heuristicas como os algoritmos evolutivos.

3.5 Concepcao

Por fim, ferramentas de simulacao e desenvolvimento que permitam
a implantagao das solugoes presentes no arcabougo em ambientes re-
ais sao integradas ao arcabougo. Como essa etapa estd mais direci-
onada as ferramentas apenas discutiremos o que precisa ser feito no
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arcabougo para contemplar a concepc¢ao das aplicagoes de reducao de
dados em RSSFs. Algumas abordagens consideradas as subetapas da
concepcao sao listadas abaixo:

e Simulagao: Diversas solugoes para RSSFs sao avaliadas por in-
termédio de simulagao utilizando algumas ferramentas, como o
Network Simulator' e Sinalgo®. E previsto a integracio das so-
lugoes de reducao disponiveis no arcabouco, nesses simuladores,
para permitir que novas solucoes de sejam facilmente testadas e
simuladas. Nessa dire¢ao, podemos incluir, por exemplo, gera-
dores de diferentes tipos de dados de sensoriamento, geracao de
trafego presente nas aplicagoes de reducao e sumarizagao de resul-
tados de simulagao direcionados a parametros especificos. Além
disso, considerando apenas os algoritmos de redugao, é impor-
tante disponibilizarmos um ambiente para a avaliacao da quali-
dade dos dados separadamente, ou seja, uma ferramenta com os
recursos necessarios para a avaliacao e validagao dos algoritmos.

e Implantagao: Considerando noés sensores que utilizam como
base o sistema operacional TinyOS e a linguagem NesC?, é possi-
vel integrar ao arcabougo, uma infraestrutura basica, baseada em
NesC, que possa ser reutilizada em diferentes aplicagoes de redu-
¢ao. Assim, tanto as solugoes existentes como as novas, podem ser
testadas em uma RSSF real. De forma complementar, conside-
rando o conjunto de algoritmos e solugoes presentes no arcabouco,
é possivel, adaptar a ferramenta de desenvolvimento baseada em
componentes, proposta por Aquino et al. [12, 13|, para permitir
a geragao de aplicagoes de reducao em NesC. Dessa forma, seré
possivel desenvolver aplicagoes reais, baseada em componentes,
em um tempo reduzido.

Thttp://nsnam.isi.edu/nsnam/index.php/Main_Page
?http://dcg.ethz.ch/projects/sinalgo/
3http://wuw.tinyos.net/
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3.6 Exercicios de verificacao de aprendizagem

1. Quais as principais etapas de desenvolvimento previstas pelo ar-
cabougo de redugao? Liste e apresente suas principais caracteris-
ticas.

2. Considerando as avaliagoes especificas, apresente alguns exemplos
de técnicas que podem ser utilizadas para os cenarios de reducao
de dados.

3. Considerando uma aplicagao para detecgao de incéndios, apre-
sente uma caracterizagao dos dados sensoriados para essa aplica-
Gao.

4. Apresente uma lista de problemas que podem ser abordados na
subetapa de Modelos para os ganhos da rede.

5. Faca uma breve busca e liste algumas ferramentas que podem ser
utilizadas como ambientes de desenvolvimento para aplicagoes de
redugao de dados.

6. Para a subetapa de Reduc¢do em aplicagoes especificas, foram lis-
tadas trés aplicagoes que podem ser utilizadas: QoS, tempo real
e banco de dados. Apresente uma outra aplicacao que possa uti-
lizar a redugao de dados em seu beneficio. Detalhe a aplicagao e
qual seria o papel da redugao de dados em tal aplicagao.
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Capitulo 4

Algoritmos de reducao de
dados

Apresentamos aqui um conjunto de algoritmos que podem ser utili-
zados em conjunto, ou como parte, do arcabouco para redugao de
dados em RSSFs, apresentado no capitulo anterior. Consideraremos
algoritmos de amostragem para dados univariados e multivariados.
Selecionamos os seguintes algoritmos:

e Rascunho de dados: Esse algoritmo [6] considera a montagem
do histograma dos dados e armazena apenas um rascunho do
histograma, ou seja, armazena as informagoes de quantidade de
elementos, elementos de menor e maior valores, a quantidade de
classes e a porcentagem de elementos em cada classe.

e Amostragem aleatoéria: Esse algoritmo |7] considera a monta-
gem do histograma dos dados e efetua a amostragem de forma
aleatoria sob cada classe do histograma. Com isso, a distribuicao
dos dados é preservada.

e Amostragem dos dados centrais: Esse algoritmo [11] é simi-
lar ao algoritmo aleatério, porém efetua a amostragem conside-
rando os dados mais centrais sob cada classe do histograma.

e Amostragem Wavelets: Esse algoritmo [14] considera a amos-
tragem baseada nos coeficientes de Wavelets obtidos ao utilizar
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a base de Coiflets.

e Amostragem baseada em componentes principais: Esse
algoritmo [43, 44| ¢ destinado para dados multivariados e con-
sidera uma classificacao prévia dos dados utilizando analise de
componentes principais ou independentes.

4.1 Rascunho de dados

De forma geral, a técnica de rascunho utiliza informagoes dos dados
de entrada, como minimo, méximo, média e frequéncia para inferir
propriedades dos dados. A técnica de rascunho mantém a frequéncia
dos dados sem perda e utiliza um tamanho fixo de pacote para o
envio da informagao sensoriada, o que permite economizar recursos
da rede. O objetivo, em utilizar essa técnica, é obter a distribui¢ao
de frequéncia dos dados de tal forma que o dado original possa ser
gerado fora da rede. Considerando V' o dado de entrada, o algoritmo
rascunho segue os seguintes passos (figura 4.1):

Histograma |V'|

Passo 1 Passo 2 Passo 3
| | |
......... | | I
------------------ V1’ Vz’ Ut Vn aEEEmEm
ltem | Stream item | | Rascunho V’
StreamV | ordenado | |
I

Figura 4.1: Passos utilizados para o processamento do dado de entrada no algo-
ritmo rascunho.

Passo 1 Ordenagao dos dados e identificagao dos valores minimo e
méaximo dentro do dado de entrada V.

Passo 2 Construgao dos dados de saida apenas com as freqiiéncias do
histograma.

Passo 3 Montagem do rascunho V' com os dados de saida obtidos
no passo 2 e as informacoes a respeito do histograma obtidas no
passo 1.
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O pseudo-codigo do algoritmo rascunho pode ser visto no algo-
ritmo 1 e sua anélise de complexidade é apresentada a seguir:

Algorithm 1: Pseudo-c6digo do algoritmo de rascunho.

Entrada: V — item de entrada original
Saida: V'’ — rascunho resultante
inicio

Ordene(V);
lg < “Largura de cada classe do histograma’;
V']« [(VIVI] = VIO /lgT;
pr < V0] {primeiro elemento da classe do histograma};
¢ < 0 {contador};
indice < 0;
para i + 0 até |V| — 1 faga
se V[i] > pr+1lg oui=|V]|—1 entao
v'[indice] « ¢;
indice < indice + 1;
c+ 0
pr < V[il;
fim
c+—c+1;
fim

fim

Linha 2 Executa em O(|V] log|V]).

Linhas 3—7 Correspondem 4 inicializacao das variaveis.

Linhas 8-16 Definem o lago para construgao do histograma, execu-

A complexidade de espago ¢ O(|V|+ |V']) = O(|V]), pois armazena-
mos do dado de entrada V' e a amostra V' resultante. Ja que todo
n6é envia sua amostra em dire¢ao ao sorvedouro, a complexidade de

tado em O(|V]).

Assim, a complexidade do algoritmo rascunho é

O([VIlog [V]) + O(V]) = O(|V| log [V']).

comunicagao ¢ O(|V'| D), onde D é a maior rota (em saltos) da rede.
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4.2 Amostragem aleatéria e central

De forma geral, a técnica de amostragem processa cada dado de en-
trada, aplicando algum tipo de selecao dos dados mais significativos.
A idéia principal é obter amostras suficientes para podermos repre-
sentar o fendmeno monitorado. O objetivo, em utilizar essa técnica, é
maximizar a relagao qualidade dos dados vs. manutencao da rede. Na
seguinte implementagao, o tamanho do conjunto de amostras pode ser
regulado de forma online.

O algoritmo de amostragem possui duas variantes: aleatdrio que
faz a escolha das amostras de forma aleatoria; e central que escolhe
os elementos centrais das colunas do histograma gerado a partir dos
dados originais. Considerando V' o dado de entrada, o algoritmo de
amostragem segue os seguintes passos (Figura 4.2):

Histograma |V’|

Passo 1 Passo 2 Passo 3
| | |
Item | | | Amostra V’
stream V| | I
|

| Histograma |V/| |

Figura 4.2: Passos utilizados para o processamento do dado de entrada no algo-
ritmo de amostragem.

Passo 1 Construcao do histograma a partir do item original V. No
momento da construcao do histograma o ntimero de classes utili-
zadas interfere na qualidade do resultado.

Passo 2 (aleatorio) Criagdo de um novo histograma com o tama-
nho |V’|, a partir do histograma obtido no passo 1. Esse novo
histograma possui a mesma distribui¢ao de frequéncia do original
e os valores que irao compor suas colunas sao escolhidos aleatori-
amente no histograma original. Esses valores sao utilizados para
compor V.

Passo 2 (central) Criagdo de um novo histograma com o tamanho
|[V'], a partir do histograma obtido no passo 1. Para criar esse
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novo histograma, foram escolhidos os elementos centrais de cada
classe do histograma original. A amostra resultante V' sera re-
presentada pelo novo histograma.

Passo 3 Ordenagao de V' de acordo com a ordem de chegada de V.

O pseudo-codigo do algoritmo de amostragem pode ser visto no
algoritmo 2.

Algorithm 2: Pseudo-c6digo do algoritmo de amostragem.

Entrada: V — item de entrada original
Entrada: |V’| — tamanho da amostra resultante
Saida: V'’ — amostra resultante

1 inicio
2 Ordene(V);
3 lg < “Largura de cada classe do histograma;
4 pr < 0 {primeiro indice da primeira classe do histograma};
5 ne < 0 {ndmero de elementos, por classe do histograma};
6 k < 0;
7 para i < 0 até |V| — 1 faga
8 se V[i] > Vipr] +1g oui=|V|—1 entao
9 n., < [n:|V'|/|V|] {nimero de elementos por coluna em V'};
10 indice < “Escolha do indice seguindo o passo 27;
11 para j < 0 até n/, faca
12 V'[k] < V]indice];
13 k+—k+1;
14 indice < “Escolha do indice seguindo o passo 27
15 fim
16 ne + 0;
17 pr o<1
18 fim
19 Ne < ne + 1
20 fim
21 Ordene(V') {de acordo com a ordem original};
22 fim

No algoritmo 2 temos duas possibilidades para a execucao das li-
nhas 10 e 14, que representam a escolha das amostras que irao compor
o item V' de saida. No caso da escolha aleatoria, temos para ambas
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as linhas
indice + Aleatoria(pr, pr +n.,),

onde a fungao Aleatoria, retorna algum nimero inteiro entre [pr, pr +
n.]. Ja no caso da escolha pelos elementos centrais da coluna do

histograma, temos na linha 10
indice < pr + [(n. —n.)/2]

e na linha 14 temos indice <+ indice + 1. Fazendo a analise de com-
plexidade do algoritmo 2 temos:

Linha 2 Executa em O(|V] log |V]);
Linhas 3-6 Correspondem a inicializagao das variaveis.

Linhas 11-15 Definem o lago interno que determina o ntmero de
elementos de cada classe do histograma da amostra resultante.
Considere, H., o nimero de classes dos histogramas. O tempo
de execucao do lago interno é de O(|V’|), onde na linha 11 n!, =
|V'| <+ H., = 1, ou seja, teriamos uma unica classe no histograma
da amostra com |V’| elementos a serem percorridos.

Linhas 7—20 Definem o lago externo onde a entrada dos dados ¢ lida e
os elementos da amostra sao escolhidos. H,,, é o nimero de classes
dos histogramas. Antes da linha 8 ser aceita, executamos n.
vezes o lago externo, o que corresponde a contagem do ntimero de
elementos de uma classe do histograma original (linha 19). Apos
a condigao da linha 8 ser aceita, o lago mais interno é executado 7.,
vezes. A condigao da linha 8 é aceita apenas H.,, vezes. Com isso,
temos uma execucao de H., (n.+ n.) para o lago mais externo.
Como |V| = Heyne e |V'| = Hepnl, temos um tempo de execugao
para o lago externo de O(|V] + |[V'|).

Linha 21 Executa em O(|V’| log [V']).
Assim, a complexidade do algoritmo de amostragem é

O([V[log [V]) + O(IV]+ [V']) + O(|V'] log [V']) = O(|V| log |V']),
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ja que |V'| < |V]. A complexidade de espago ¢ O(|V|+|V'|) = O(|V])
pois armazenamos o dado de entrada V' e a amostra V' resultante. Ja
que todo nd envia sua amostra em dire¢ao ao sorvedouro, a complexi-
dade de comunicagao ¢ O(|V’| D), onde D & a maior rota (em saltos)
da rede.

4.3 Amostragem Wavelets

Algoritmo de amostragem baseado em transformada de Wavelet aqui
apresentado utiliza a transformada Wavelet com fungoes de base de
Coiflets, permitindo assim uma amostragem dindmica dos dados. Por
intermédio desse tipo de amostragem, ¢ possivel uma detecgao mais
detalhada de eventos, comparando com outras func¢oes de base da
Wavelet, como por exemplo, Haar ou Daubechies. Isso ocorre, pois a
base Coiflets possui melhores resultados quando os dados podem ser
interpolados por uma funcao polinomial. Com isso, o algoritmo de
Wavelet, ao ser aplicado em RSSFs, reduz os dados com eficiéncia,
sem perder a representatividade dos mesmos.

Seja V] uma sequéncia de subespagos fechados de L*(R) e f(z) €
L*(R) seja o sinal observado. Cada V! representa aproximagoes su-
cessivas do sinal original, considerando a resolucao de 27. Os de-
talhes da projegao em 27 e 27! denotado por W;, ¢ definido por
W; @ V) =V ,, onde @ denota a soma direta de dois espagos veto-
riais.

Filtros discretos sao definidos para escolher os niveis de frequéncia
presentes nos dados, que variam em escala temporal. Dois conjuntos
de fungdes sao aplicados: fungoes de escala ¢(t) e fungdes de Wavelet
¥ (t). Dessa forma, pode ser aproximado através da seguinte expansao:

F@) =" s Yign@ + Y wiln] $ig ) (4.3.1)

=10

onde s;,[n] € V] sdo coeficientes de escala e w;[n] € Wj sao coeficientes
de Wavelet
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O algoritmo baseado em Wavelets pode ser dividido em alguns pas-
SOS:

Passo 1 Definir V' como o dado sensoriado e gerar as fungoes h(i) e
g(1) da base Coiflets. Esses filtros h e g sdo a forma discreta de
dois tipos de funcoes aplicadas a transformada Wavelet, funcoes
de Wavelet 9 (t) e fungoes de escala ¢(t).

Passo 2 Aplicar a transformada de Wavelet por intermédio de g e h.
O resultado sera a decomposicao do sinal em diferentes subespa-
¢os, cada um com diferentes resolugoes de tempo e frequéncia.

Passo 3 Calcular uma taxa aproximada de erro para manter a repre-
sentatividade dos dados, incluindo quando algum evento externo
ocorrer. O erro aproximado é:

onde as variaveis s e 7 sao as novas dimensoes obtidas depois da

transformada, escala e translagao; e 2L é o nimero de momentos
Coiflets.

O algoritmo 3 apresenta o pseudocodigo da reducao baseada em
transformada wavelet.

Seja M o numero de niveis decompostos, entao o numero total de
operagoes no vetor de tamanho |V| terd o ntumero de operagoes na
ordem de O(M |V] log|V]) |14].

4.4 Amostragem baseada em componentes

Para ilustrar os dados multivariados gerados nas aplicacoes, considere
uma matriz V7 os dados de entrada, onde n > 0 representa os valores
monitorados por cada sensor e s > 1 representa os sensores responsi-
veis por obter informacoes do ambiente. Com isso, para descrever o
funcionamento basico do algoritmo para aplicar, é possivel considerar
os seguintes passos, ilustrados na figura 4.3.
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Algorithm 3: Algoritmo baseado em transformada wavelet

Entrada: V — dados originais, h, g — filtros da base Coiflets
Entrada: V] — amostra resultante
Saida: Filtros h(i) e g(i)

1 inicio

2 parat € [0,|V|/2 — 1] faga
3 u=2t+1;

4 Vi = 91 Vauta;

5 para n € [1,|h| — 1] faca
6 u=u-—1;

7 se © < 0 entao

8 | w=|V[-1;

9 fim

10 it = Vig + gnv1 Va1
11 fim

12 Vj/(t+1) — Vj’t;

13 fim

14 fim

Primeiramente, a técnica para anélise de componentes escolhida
¢ utilizada para calcular as componentes C' do conjunto original de
dados sensoriados V. Apoés o calculo das componentes, a primeira
componente C] é selecionada e seus respectivos escores sao ordenados.
Com isso, em funcao do tipo de escores a ser utilizado, ou seja, os esco-
res maiores, menores ou intermediarios, as posi¢oes desses escores da
componente C sao usadas para referenciar as posigoes das linhas em
V' que irdo compor o conjunto de dados reduzido V', de acordo com o
nivel de redugao n’ empregado. Por fim, o conjunto de dados reduzido
V', contendo as linhas de V' mais representativas para a aplicacao, é

obtido e posteriormente enviado ao sorvedouro. O pseudo-cédigo é
mostrado no algoritmo 4.

e Na linha 2, tem-se o calculo das componentes, através da técnica
escolhida. A ordem de complexidade do céalculo de PCA pode
ser estimada em O(s?s’ 4+ s?n), onde s corresponde ao ntmero
de sensores do conjunto de dados original, s’ é o nimero de sen-
sores do conjunto de dados reduzido e n o tamanho da amostra
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Calcula
Componentes
C

-PCA
- PCA-robusta |

-ICA

Classificagao Ordenada (n’) ~

Identifica
linhas mais
relevantes

Ordena
escores de
C,

Seleciona - Escores menores

- Escores intermedidrios |

{- Escores maiores |

/ ~N
Amostragem |

l Seleciona |
| linhas mais
relevantes |

Dados V’

Figura 4.3: Passos do algoritmo baseado em componentes principais

dos dados. Como nesse caso s = s’ e s < n, tem-se a ordem
de complexidade O(s?*n). Para o calculo de ICA, considerando o
algoritmo FastICA, essa ordem pode ser estimada em O(sn) [85].
A ordem de complexidade de PCA-robusta pode ser estimada em
O(sk?n) [24], onde k representa o niimero de componentes prin-
cipais desejado. Como neste trabalho, apenas a primeira compo-
nente principal é necessaria, a ordem de complexidade é O(sn).

Na linha 3, a primeira componente C; é selecionada.

Na linha 4, tem-se a ordenagao do vetor com a primeira compo-
nente C7, no qual os indices I dos escores de C sao obtidos. A
ordem de complexidade da ordenacao ¢ O(n log, n), uma vez que

‘Cl| = n.

e Na linha 5, tem-se a ordenagao do vetor I, em funcao do tipo

de escore escolhido, considerando apenas os n’ primeiros indices.
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Algorithm 4: Redugao multivariada
Entrada: V — dados de entrada
Entrada: n’ — tamanho da reducao
Entrada: esc — escore a ser utilizado
Saida: V' — dados reduzidos
1 inicio
2 C <+ calculaComponentes(V);
3 C1 < a primeira componente de C,
a I < ordena(Cy) /* Ordena escores de Cy */
5 I + ordena(I,n’,esc) /* I contm os escores de C1 */ ;
6
7
8
9

para i < 1 até n/ faga
| ViV
fim

fim

Nesse caso, n’ representa a quantidade de dados que ird compor
o conjunto de dados reduzido V' e I contém os indices dos va-
lores mais relevantes, ou seja, das linhas que contém os dados
mais significativos de V. Isso é necessario para se manter a or-
dem de chegada dos elementos escolhidos para V’'. A ordem de
complexidade da ordenacao ¢ O(n' log, n').

e Nas linhas 6 — 8, tem-se a montagem dos dados de saida reduzidos
V', cuja ordem de complexidade ¢ O(n/).

Sendo assim, no caso da utilizagao de PCA, a complexidade de
tempo total é O(s?n) 4+ O(nlogyn) +O(n'logyn') + O(n') = O(s?n) +
O(nlogyn). Utilizando ICA ou PCA-robusta, a complexidade de
tempo total ¢ O(sn) + O(nlogyn) + O(n'log,n') + O(n') = O(sn) +
O(nlogy,n).

Para a complexidade de espago, considere as matrizes V', V', C, que
correspondem respectivamente aos dados de entrada, dados de saida e
componentes principais ou independentes. A complexidade de espago
¢ dada por 20(sn) + O(sn’) = O(sn). Uma vez que cada no fonte
envia V"’ até o sorvedouro, a complexidade de comunicagao é O(sn'p),
onde p é a maior rota na rede.
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4.5 Exercicios de verificagao de aprendizagem

1.

Quais os principais requisitos da aplicacao que nos leva a conside-
rar uma solugao baseada em rascunho de dados ou amostragem?

Quais as vantagens e desvantagens dos algoritmos baseados em
rascunho e em amostragem?

. Qual a diferenca, em relacao a qualidade dos dados ap6s a redu-

¢ao, entre os algoritmos de amostragem aleatoéria e central?

. Qual propriedade da distribuicao dos dados o algoritmo de amos-

tragem central utiliza para melhorar a qualidade dos dados redu-

zidos? Explique o processo de reducao enfatizando tal proprie-
dade.

. Comnsiderando a complexidade dos algoritmos de amostragem uni-

variada e multivariada, qual seria a carga de processamento, ar-
mazenamento e comunicac¢ao por hora assumindo que temos cerca
10% dados sendo gerados por minuto?



Capitulo 5

Estudo de caso

Este capitulo apresenta trés estudos de caso para a redugao: no mo-
mento do sensoriamento, em redes hierarquicas e durante o roteamento
para atender a prazos de aplicagoes de tempo real. Para todos os casos
apresentaremos como o arcabougo, ilustrado anteriormente, pode ser
empregado no desenvolvimento das aplicacoes.

e Para o sensoriamento, serao apresentados diferentes casos onde
os dados que representam os fendémenos monitorados pelos nos
sensores podem ser reduzidos de forma a balancear os gastos sob
o ponto de vista da infraestrutura de rede.

e Para a redugao em redes hierdrquicas, serd apresentada uma for-
mulagao matematica mostrando que as aplicagoes gerais tém um
melhor desempenho quando modeladas para uma rede hierar-
quica ao invés de plana.

e Para a reducao em aplicagoes de tempo real, sera apresentada uma
formulagao matemética para estimar o tamanho de reducao ideal
no momento do roteamento de tal forma que as aplicagoes de
tempo real possam atender aos prazos sem degradar a qualidade

dos dados.

Sera mostrado, através de algumas simulagoes, que por intermédio
da redugao de dados em redes planas, hierdrquicas e no momento do
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roteamento, é possivel se obter uma consideravel economia de recursos
da rede sem afetar a qualidade nos dados.

5.1 Redugao no momento do sensoriamento

Nesse estudo de caso consideramos a reducao de dados univariados em
aplicagoes gerais que monitoram dados basicos, como temperatura,
umidade ou luminosidade. Nessas aplicagoes quanto mais leituras do
ambiente tivermos mais precisa e eficiente pode ser a decisao tomada
pela aplicacao. Alguns exemplos de aplicagOes gerais que utilizam
dados univariados sao: monitoramento de incéndios, detecgao de en-
chentes, detector de poluicao e agricultura de precisao. De uma forma
geral, nesses tipos de aplicagoes os nos sao distribuidos de forma alea-
toria e os eventos monitorados podem ser enviados para o sorvedouro
periodicamente.

As aplicacoes gerais onde os dados de entrada sao dados univaria-
dos podem ser modeladas com um arcabougo de reducgao seguindo as
seguintes operagoes:

o Caracterizagao: Os dados serao modelados como Univariados.

e Suporte a redugao: Os algoritmos utilizados serao os de amostra-
gem e rascunho definidos no capitulo 4.

e Robustez: Utilizamos dois testes estatisticos: um para avaliar se
a distribuicao dos dados reduzidos ¢ a mesma dos dados originais;
e outro para avaliar qual erro agregado ao valor médio dos dados
reduzidos quando comparado ao valor médio dos dados originais.
Ambos os testes foram definidos na secao 2.3.

e Concepcao: A forma de apresentar o comportamento da redugao
dos dados foi via simulacao que sera apresentada a seguir.

As simulagoes realizadas sao baseadas nas seguintes consideragoes:

e Assimulagoes foram feitas na ferramenta de simulagao NS-2 ( Net-
work Simulator 2) versao 2.33. Cada cenario simulado foi exe-
cutado em 33 diferentes topologias aleatorias. Ao fim, para cada
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cenario, apresentamos os resultados utilizando a média das 33
execugoes com intervalo de confianca de 95%.

e Utilizamos um algoritmo de roteamento baseado em arvore cha-
mado EF-Tree [60]. A densidade da rede é mantida constante
e todos os nds tém a mesma configuracao de hardware. A &r-
vore ¢ construida apenas uma vez na fase de estabelecimento da
rede, pois o consumo para montagem da arvore pode interferir
nos resultados.

e O parametro de configuracao variado foi o nimero de nés moni-
torando o ambiente.

e Para o algoritmo de amostragem aleatdria analisamos o compor-
tamento da rede e a qualidade dos dados para cada parametro de

configuracao utilizando um conjunto de amostras de tamanhos
[V|/2 e log, |V].

Alguns parametros importantes utilizados nas simulagoes sao apre-
sentados na tabela 5.11.

Tabela 5.1: Parametros de simulagao para redugao de dados univariados.

Parametro Valor
Tamanho da rede varia com a densidade
Tamanho da fila varia com |V|
Tempo de simulagao (s) 5000

Trafego (s) [1000, 4000]
Periodo do envio (s) 60

Alcance do radio (m) 50

Largura de banda (kbps) 250

Energia inicial (Joules) 1000
Localizagao do sorvedouro coordenadas (0, 0)

Inicialmente considere o comportamento da rede, onde sao identi-
ficados o consumo total de energia na rede e a média do atraso, para
entregar um pacote partindo dos nds que estao monitorando o am-
biente até o sorvedouro. Além disso, para comparagao dos cenarios

10s parametros utilizados levam em conta a arquitetura do MicaZ.
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utilizamos o comportamento da rede sem utilizar nenhuma redugao.
As curvas nas figuras representam os resultados para a utilizagao dos
algoritmo rascunho e amostragem aleatoria e o comportamento da
rede sem utilizar redugao (V).

A figura 5.1 mostra no eixo-y o consumo médio de energia em Joules
para a avaliacao do comportamento da rede e no eixo-xr o nimero de
n6s monitorando o ambiente em 1,5,10 e 20. Fixamos o niimero de
no6s na rede em 128 e o tamanho dos dados de entrada em 256.

Analisando a figura 5.1 quando a reducao diminui o consumo de
energia também diminui, onde a amostra-(log, V) e a solucao de ras-
cunho apresentam o melhor desempenho. Isso ocorre porque para
ambos 0s casos enviamos para o sorvedouro apenas um pacote com
no méaximo 20 leituras do ambiente, o que corresponde ao tamanho
méaximo do pacote considerado.

Consumo de energia

m
2 S - —&— amostra—(log N) _'.|I|
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NuUmero de nés monitorando o ambiente

Figura 5.1: Avaliacao do comportamento da rede, considerando a média de energia
consumida na rede ao reduzir dados univariados.

Em relagao ao atraso nos pacotes, temos a figura 5.2 que mostra
no eixo-y o atraso médio em segundos e no eixo-r o nimero de nos
monitorando o ambiente em 1,5,10 e 20. Fixamos o ntimero de noés
na rede em 128 e o tamanho dos dados de entrada em 256.
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Como para o consumo de energia, podemos observar que quando
o tamanho dos dados reduzidos diminui temos um menor atraso, pela
mesma razao do consumo de energia. Os mesmos efeitos do consumo
de energia para ntimero de nés monitorando o ambiente sao observados
no atraso dos pacotes. Mais uma vez, em todos os casos a amostra-
(logy N) e o rascunho tiveram o melhor desempenho.

Atraso do pacote
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NUmero de nés monitorando o ambiente

Figura 5.2: Avaliagdo do comportamento da rede, considerando a média do atraso
do pacote ao reduzir dados univariados.

Para analisar o comportamento dos dados reduzidos consideramos a
verificacao se os dados originais e reduzidos seguem a mesma distribui-
¢ao através do teste-KS; e o valor absoluto do erro relativo. As curvas
nas figuras representam os resultados para a utilizacao do algoritmo
amostragem aleatdria com tamanhos reduzidos em {log, N, N/2} e o
comportamento dos dados sem utilizar redugao (N).

A figura 5.3 mostra no eixo-y o erro médio em porcentagem? ao
utilizarmos o teste-KS para a avaliacao do comportamento dos dados
e no eixo-r o numero de nés monitorando o ambiente em 1,5, 10 e 20.
Fixamos o ntimero de nos na rede em 128 e o tamanho dos dados de
entrada em 256.

2Como o dado reduzido possui valores entre 0 e 1, podemos considerar o erro em porcentagem.
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De forma geral, os valores encontrados para o erro referente a dis-
tancia vertical do teste KS foram de 20% para a amostra-(log, N) e
10% para a amostra-(/N/2). Em todos os casos, o erro é constante
porque a perda de pacotes na rede é muito pequena, ou seja, tudo que
¢ enviado chega ao sorvedouro. O maior erro ocorre quando utiliza-
mos a amostra-(log V), porém a similaridade entre os dados ainda ¢é

preservada.

Distancia vertical no teste KS
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Figura 5.3: Avaliacao do comportamento dos dados reduzidos, considerando o erro
médio ao aplicar o teste-KS sobre os dados univariados.

A figura 5.4 mostra no eixo-y o erro médio em porcentagem ao
utilizarmos a diferenga do valor da média para a avaliagao do com-
portamento dos dados e no eixo-z o nimero de nés monitorando o
ambiente em 1,5, 10 e 20. Fixamos o niimero de nés na rede em 128 e
o tamanho dos dados de entrada em 256

De forma geral, os valores encontrados para o erro referente aos
valores das amostras foram de 10% para a amostra-(log, N) e prati-
camente 0% para a amostra-(N/2). Como na avaliacao do teste-KS, o
erro é constante porque a perda de pacotes na rede é muito pequena,
ou seja, tudo que é enviado chega ao sorvedouro. Com isso, se quiser-
mos manter o maximo da qualidade do dado considerando apenas o
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erro médio podemos utilizar a amostra-N/2.

Erro nos valores das amostras
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Figura 5.4: Avaliacao do comportamento dos dados reduzidos, considerando o erro
meédio sobre os dados univariados.

5.2 Reducao em redes hierarquicas

Nesse estudo de caso consideramos a reducao de dados univariados em
aplicagoes gerais que monitoram dados basicos, como temperatura,
umidade ou luminosidade. Porém, a topologia da rede é hierarquica,
ou seja, nés com baixo poder de processamento monitoram o ambiente
e n6s mais poderosos recebem, reduzem e propagam os dados para o
sorvedouro.

As aplicagOes gerais em redes hierdarquicas onde os dados de entrada
sao dados univariados podem ser modeladas com um arcabougo de
redugao seguindo as seguintes operagoes:

e Caracteriza¢ao: Os dados serao modelados como Univariados. E
a viabilidade de se utilizar reducao de dados nessa rede é carac-
terizada.
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e Suporte a reducao: Os algoritmos utilizados serao os de amostra-
gem e rascunho definidos no capitulo 4.

e Robustez: Utilizamos dois testes estatisticos: um para avaliar se
a distribuicao dos dados reduzidos ¢ a mesma dos dados originais;
e outro para avaliar qual erro agregado ao valor médio dos dados
reduzidos quando comparado ao valor médio dos dados originais.
Ambos os testes foram definidos na secao 2.3.

e Concepcao: A forma de apresentar o comportamento da redugao
dos dados foi via simulacao que sera apresentada a seguir.

5.2.1 Redes planas vs. redes hierarquicas

Para mostrar que o desempenho em ntmero de bits transmitidos das
redes hierarquicas com redugao ¢ melhor que o desempenho das redes
planas sem reducao, pode ser utilizado o modelo analitico proposto
por Vlajic et al. [78]. Isso foi feito comparando o custo operacional
em bits transmitidos de cada uma das redes. Para obter o custo opera-
cional das redes planas sem efetuar redugao, deve-se fazer as seguintes
consideracoes:

Existem s = |S| nos sensores na rede.

e Os nos sao distribuidos uniformemente sobre uma area Area =
L x L dividida em grade, onde cada célula da grade com tama-
nho a X a contém apenas um no. Além disso, o sorvedouro esta
localizado no centro da &rea.

Cada n6 comunica-se apenas com os oito noés localizados nas cé-
lulas vizinhas.

e d representa a média da distancia entre os noés e o sorvedouro.
Como estamos considerando os nés dispostos numa area qua-
drada dividida em grade, Vlajic et al. [78] mostram que temos,
em nimero de saltos, d = 1/s/3.

Cada n6 envia um conjunto de tamanho |V| para o sorvedouro.
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Baseado nessas consideragoes o nimero de bits (7},) transmitidos
numa rede plana sem reducao é definido como

T,=d|V]s. (5.2.1)

Para derivar o custo operacional de uma rede hierdrquica temos as
seguintes consideragoes:

e Existem a = |A| agrupamentos na rede.

e A area da rede é dividida em zonas quadradas fixas, iguais e nao
sobrepostas de tamanho L/a x L/a, onde cada zona quadrada
contém um lider no centro. O sorvedouro esta localizado no cen-
tro da &rea.

e Como a representa o numero de agrupamentos, s/a é o nimero
de noés por agrupamento.

e Segundo Vlajic et al. [78], a média da distancia em saltos dentro
do agrupamento ¢ d, = d/+/a.

e O fator médio de reducao de dados dentro do agrupamento por
cada leitura de sensoriamento reportada é dada por a e a quan-
tidade média de dados enviados para o sorvedouro é « |V s/a.

Baseado nessas consideragoes o ntumero de bits (7},) transmitidos
numa rede hierar-quica é definido como

Th:a<§—1>d_a\V\+aE<a|V|§), (5.2.2)

onde o primeiro termo da soma representa a quantidade de bits que
trafegam dentro dos agrupamentos e o segundo a quantidade de bits
que trafegam na rede até o sorvedouro. Simplificando e substituindo
d, por d/+/a na equagao (5.2.2) temos

d

Th:(s—a)\/a

V| + aa(a \4 2) (5.2.3)
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Baseado nas equagoes (5.2.1) e (5.2.3), Vlajic & Xia [78] mostram
que
s—a
Va
ou seja, a quantidade de bits transmitidos pela rede hierdrquica com
redugao so serd inferior a quantidade de bits transmitidos pela rede
plana sem reducao se a inequagao acima for satisfeita.

Para efetuarmos a reducao de dados nos nossos cenarios de apli-
cagoes gerais de redugao, devemos considerar |V'| = a|V]s/a. Com
isso,

T, <1, < +as <s, (5.2.4)

d
Vva
onde |V’| é a quantidade de dados reduzidos no agrupamento e envi-

ados até o sorvedouro. Com isso, para os nossos cenarios de redugao,
a inequagdo (5.2.4) pode ser reescrita da seguinte forma

Ty = (s —a)—=|V|+a|V'[d, (5.2.5)

s—a |V'|a
Ja + % < s. (5.2.6)
Como a < s, a inequagao acima sempre sera satisfeita, ou seja, o con-
sumo em bits transmitidos numa rede hierarquica com redugao sempre
seré inferior & quantidade de bits transmitidos na rede plana sem redu-
¢ao. No entanto essa formulagao pode ser utilizada para encontrarmos
o namero ideal de agrupamentos numa aplica¢ao de redugao de dados.

Considere outro cenério, um pouco mais real, onde a RSSF possui
s =160 nods, a = (4,9, 16, 25) agrupamentos, cada n6 do agrupamento
gerando um item com o tamanho |V| = 256 e o lider fazendo redugoes
V' € {log|V],|V|/2,|V|}. Mais uma vez em todos os casos, através
das equagoes (5.2.1) e (5.2.5), calculamos a razao 1},/T,, que nos le-
vam aos resultados apresentados na tabela 5.2. Como nos resultados
anteriores, em todos os casos a reducao de dados na rede hierarquica
possui um melhor desempenho quando comparada a uma rede plana
sem reducao.

Como pode ser visto, as redes hierarquicas com reducao possuem
um melhor desempenho quando comparadas as redes planas.

T, <1, <~
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Tabela 5.2: Razao de bits transmitidos numa rede com 160 nos.
Agrupamentos log|V| [V]/2 V|

4 0.48 0.50 0.51
9 0.33 0.36 0.38
16 0.22 0.27 0.32
25 0.14 0.24 0.34

5.2.2 Simulacgoes

As simulagoes realizadas para a avaliagao do comportamento das redes
hierarquicas sao baseadas nas mesmas apresentadas na segao 5.1.

Inicialmente considere a avaliacao do comportamento da rede hi-
erarquica nas aplicagoes gerais. Para essa avaliacao identificamos o
consumo total de energia na rede e a média do atraso para entregar
um pacote dos lideres até o sorvedouro. Além disso, utilizamos para
comparacao os resultados referentes a eficiéncia, sem utilizar nenhuma
solugao de redugao (|V| amostras). As curvas nas figuras 5.5 ¢ 5.6 re-
presentam os resultados para a utilizagao dos algoritmo rascunho e
amostragem aleatoria com |V'| € {log|V|,|V]/2} e o comportamento
da rede sem utilizar redugao (|V]).

A figura 5.5 mostra no eixo-y o consumo médio de energia em Joules
para a avaliagao do comportamento da rede e no eixo-xr o ntmero
agrupamentos em 4,8,12 e 16. Para todos os cenéarios, fixamos o
nimero de nés no agrupamento em 100, o tamanho do conjunto de
dados identificado no lider em 256.

Analisando de forma geral, como esperado, em todos os casos para o
amostragem aleatoria observamos que quando |V’| diminui, o consumo
de energia também diminui. Para o rascunho observamos um com-
portamento similar ao resultado para a amostra-(log [V|). Além disso,
esses resultados estao de acordo com a analise feita na secao 5.2.1, pois
quanto maior |V’| melhor é o desempenho da rede hierarquica. Vale
destacar que o consumo de energia, ¢ maior, quando temos poucos
agrupamentos. Isso ocorre porque o trafego dentro do agrupamento é
grande, ou seja, o nimero de agrupamentos ainda nao é o ideal, como
sugerido na formulagao da segao 5.2.1.

A figura 5.6 mostra no eixo-y o atraso médio em segundos dos
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Figura 5.5: Avaliacdo do comportamento da rede, considerando a média da energia
consumida na rede ao reduzir dados nos noés lideres.

pacotes e no eixo-r o numero agrupamentos em 4,8, 12 e 16. Para
todos os cenarios, fixamos o ntimero de nés no agrupamento em 100,
o tamanho do conjunto de dados identificado no lider em 256.

Como nos resultados para o consumo de energia, podemos observar
que quando o |V’| diminui temos um menor atraso.

Ao considerar a avaliagdo do comportamento dos dados reduzidos
nas redes hierarquicas, é observado o mesmo comportamento da se-
¢ao 5.1 referente a redugao de dados univariados no momento do sen-
soriamento. Por essa razao tal avaliagao sera omitida aqui.

5.3 Reducao em aplicacoes de tempo real

Nesse estudo de caso consideramos a reducao de dados univariados
em aplicagoes de tempo real que monitoram dados que exigem um
prazo para serem entregues, como alarme de incéndio, vazamento em
uma usina ou risco de explosao. As aplicagoes de tempo real cujos
os dados de entrada sao dados univariados podem ser modeladas com
um arcaboucgo de reducao seguindo as seguintes operagoes:
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Atraso do pacote
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Figura 5.6: Avaliagdo do comportamento da rede, considerando a média do atraso
do pacote ao reduzir dados nos nos lideres.

e Caracterizagao: Os dados serao modelados como Univariados.
E os requisitos da rede para a obtencao dos prazos devem ser
caracterizados.

e Suporte a reducao: O algoritmos utilizado é o de amostragem.

e Robustez: Utilizamos dois testes estatisticos: um para avaliar se
a distribuicao dos dados reduzidos ¢ a mesma dos dados originais;
e outro para avaliar qual erro agregado ao valor médio dos dados
reduzidos quando comparado ao valor médio dos dados originais.
Ambos os testes foram definidos na secao 2.3.

e Concepcao: A forma de apresentar o comportamento da redugao
dos dados foi via simulacao que sera apresentada a seguir.

5.3.1 Caracterizagao para a obtengao dos prazos

O principal requisito a ser caracterizado é o de como determinar, nos
nos roteadores na fase de propagacao, o tamanho do conjunto V' de tal
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forma que os prazos especificados pela aplicacao sejam atendidos. Com
isso, para estimar o tamanho de V' faremos as seguintes consideracoes:

e Para identificar o atraso dos dados consideramos que todos os nos
estao com os relogios sincronizados.

Cada sensor assume um tamanho méaximo para o pacote (pct,),
no nosso caso, pcty = 20.

Em cada n6 roteador, um novo prazo local (p;), entre o no rote-
ador e o sorvedouro, é calculado da seguinte forma:

Pt = Pa — tatualv

onde t,uq € 0 tempo atual do sistema.

O tempo estimado (t,.4) que o fragmento V7 gasta para viajar
entre o nd origem e o nd roteador é

torg = latual — tgen-

Considere t45 0 tempo que o fragmento V! gasta para viajar do
n6 roteador até o sorvedouro. O fragmento V? gastara o tempo
tast/Sast Para viajar entre o no roteador e o sorvedouro e o tempo
torg/Sorg Dara viajar entre o no origem e o né roteador. Dessa
forma, o tempo estimado para entrega e recebimento de V' é res-

pectivamente:
tent = tast + (nf — 1) tase/Sast (5.3.7)
e
tree = (N — 1) torg/Sorg- (5.3.8)
O primeiro termo da soma nao ¢ considerado para t,.. porque V'*
jé& chegou.

Baseado nessas consideragoes, |V'| é determinado e usado somente
se gap > 0, onde o gap ¢é dado por:

gap = p; — atraso, (5.3.9)
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com o atraso estimado para entregar V', apos receber o primeiro frag-
mento V!, até o sorvedouro sendo

atraso = tyee + tent. (5.3.10)
Sendo o gap > 0, de (5.3.9) e (5.3.10) temos
P — atraso > 0

P — (trec + temt) >0
usando (5.3.8) e (5.3.7) nods temos

P — ((nf - 1) torg/sorg + tdst + (nf - 1) tdst/sdst) >0

simplificando
Sorg Sdst (pl - tdst)

Sdst torg + Sorg tdst

nf<1—|—

considerando que ny = [|V'|/pct;], temos

Sorg Sdst (pl - tdst))
Sdst torg + Sorg tdst

|V'| < pety (1 +

Finalmente para atender a desigualdade temos

or S —t s
V| = pet, (1 | Sorg Sast (P~ t)) ~1 (5.3.11)
Sdst torg + Sorg tdst

5.3.2 Simulacgoes

As simulagoes realizadas para a avaliacgao do comportamento das apli-
cagoes de tempo real, ao utilizar a reducao na camada de roteamento,
sao baseadas nas seguintes consideragoes:

e A avaliagao foi realizada na ferramenta de simulagao NS-2 (Net-
work Simulator 2) versao 2.33. Cada cenario simulado foi exe-
cutado em 33 diferentes topologias aleatorias. Ao fim, para cada
cenario apresentamos os resultados utilizando a média das 33 exe-
cucgoes com intervalo de confianca de 95%.
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e Foi utilizado um algoritmo de roteamento baseado em arvore EF-
Tree. A densidade da rede ¢ mantida constante e todos os nds tém
a mesma configuracao de hardware. A arvore é construida apenas
uma vez na fase de estabelecimento da rede, pois o consumo para
montagem da arvore pode interferir nos resultados. Além disso,
os no6s sao distribuidos numa Area = L x L com o sorvedouro lo-
calizado na posic¢ao (0,0) e um tnico n6 monitorando o ambiente
localizado na posigao (L, L).

e Utilizamos uma aplicagao geral com exigéncias de prazos para a
entrega do item V. Para utilizar prazos mais realistas, determi-
namos de forma empirica o prazo minimo (p,;,) exigido em cada
cenario simulado. Com isso, utilizamos nas nossas avaliacoes os
seguintes prazos da aplicagao: p, = #%™ com a rede funcionando
sem atraso; € p, = Pmin com cada nod roteador na rede gerando
um atraso = st em todos os pacotes recebidos, ou seja, cada
no6 so repassa cada pacote recebido por atraso segundos.

e O parametro de configuragao variado foi o tamanho do conjunto
de dados em bytes.

e Para o algoritmo de amostragem aleatoria analisamos o compor-
tamento da rede e a qualidade dos dados para cada parametro de
configuracao utilizando um conjunto de amostras de tamanhos

V1/2 ¢ log, [V

Os demais parametros sao os mesmos apresentados na na se¢ao 5.1.

Para avaliacao foi considerado um cenéarios especificos com trafego.
Avaliamos o comportamento da solugao ao utilizarmos prazos da apli-
cagao Py = Pmin COM 0s Nos atrasando os pacotes. Além disso, uma
questao importante a ser considerada ao determinar o prazo da aplica-
¢ao é o prazo minimo (p,,:,) permitido pela rede para entregar o item
V' ao sorvedouro. O valor p,,;, pode ser dificil de se determinar, pelas
condi¢oes dinamicas durante a operacao da rede, tais como nimero
de nos fontes, quantidade de dados e topologias. Por essas razoes,
0s nossos cenarios sao avaliados utilizando como base os valores para
Pmin Obtidos de forma empirica.
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Além dos nos da aplicagao, existem outros nés monitorando alguma
variavel do ambiente e enviando suas leituras ao sorvedouro, gerando
assim trafego concorrente. Nas avalia¢Oes, consideramos uma rede com
128 noés, apenas um n6é monitorando o ambiente, variamos o tamanho
do dos dados |V] em 256, 512, 1024 e 2048 e para identificarmos o
impacto da nossa solu¢do numa rede com trafego utilizamos 16%, 20%,
25% e 33% dos nos gerando trafego até o sorvedouro. Seguindo as
mesmas estratégias do cenario I, os valores de p,,;, sao as médias dos
tempos gastos para V' ser inteiramente recebido pelo sorvedouro. A
tabela 5.3 resume os valores de p,,;, para os diferentes tamanhos |V|
em cada porcentagem de nés monitorando o ambiente. Os valores
para p,,, com os intervalos de confianca sao ilustrados na figura 5.7,
onde no eixo-z temos a variagao do tamanho do conjunto de dados, no
eixo-y temos a média do atraso em segundos e as colunas representam
a porcentagem dos noés na rede gerando trafego.

Atraso do pacote

20

B 16% dos nés
@ 20% dos nés
O
O

15

25% dos nés
33% dos nés

Atraso médio (segundos)
10
|

m —]
. | w1 WA ITH ﬂﬂ
256 512 1024 2048

Tamanho do item stream (Bytes)

Figura 5.7: Valores minimos para os prazos exigidos pelas aplicagoes.

E importante destacar que, se a aplicagao tem um prazo menor
que os mostrado na tabela 5.3, os dados nao poderao ser entregues no
prazo e alguma reducao ¢ necessaria.
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Tabela 5.3: Valores minimos para os prazos exigidos pelas aplicagoes.
Porcentagem dos nés Tamanho do conjunto de dados

256 512 1024 2048
16% 1.47s 2.27s 3.86s 7.73s
20% 1.59s 2.40s 4.00s 7.868
25% 1.78 2.58s 4.18s 8.38s
33% 2.09s 2.91s 4.52s 9.08s

Considere o prazo da aplicagao p, = Pmin com os nos roteadores
atrasando os fragmentos de dados por f#= ou 0.01% do valor de ppin.-
A tabela 5.4 mostra os resultados do atraso para essa avaliacao. Os
valores para o atraso com os intervalos de confianca sao ilustrados na
figura 5.8, onde no eixo-z temos a variagao do tamanho do conjunto de
dados, no eixo-y temos a média do atraso, em segundos, e as colunas

representam a porcentagem dos nos na rede gerando trafego.

Tabela 5.4: Atrasos identificados ao utilizar atrasos gerados pelos nos roteadores.
Porcentagem dos nés Tamanho do conjunto de dados

256 512 1024 2048
16% 1.28s 1.85s 3.01s 5.14s
20% 1.37s 1.89s 3.01s 5.32s
25% 1.53s 2.01s 2.94s 5.54s
33% 1.81s 2.21s  3.05s 5.78s

Como esperado, a tabela 5.4 mostra que p, é alcancado em to-
dos os casos, quando comparados com os prazos apresentados na ta-
bela 5.3. Isso acontece, pois o tamanho estimado para a reducgao
(equagao (5.3.11)) esta diretamente relacionado ao prazo da aplicagao
Pa-

Ao avaliar a qualidade dos dados, observamos que a redugao efe-
tuada mantem uma boa representatividade dos dados sendo assim
permissivel para um conjunto de aplicagoes. Os resultados para os
erros, com os intervalos de confianga, podem ser vistos na figura 5.9,
onde no eixo-r temos a variagao do tamanho do conjunto de dados,
no eixo-y temos o erro médio e as colunas representam a porcentagem
dos noés na rede gerando trafego.
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Figura 5.8: Atrasos identificados ao utilizar atrasos gerados pelos nos roteadores.

5.4 Exercicios de verificagao de aprendizagem

1.

Como seria a utilizagao de reducao de dados multivariada no
cenério de redugdo no momento do sensoriamento? Apresente
uma caracterizacao detalhada.

. Apesar do algoritmo de rascunho apresentar um consumo baixo

de energia, qual a sua desvantagem em relacao ao algoritmo de
amostragem quando consideramos a qualidade dos dados?

. Apresente uma lista de aplicagdes onde o algoritmo de rascunho

possa ser utilizado sem causar prejuizo na qualidade dos dados.

. Considerando a utilizagao de reducao de dados em redes hierar-

quicas, apresente um cenario onde a divisao da rede em agrupa-
mentos efetuando a reducao nao é viavel. Utilize como ponto de
partida a tabela 5.2.

. Como seria a utilizacao de reducao de dados multivariada no

cenario de redugao em redes hierarquicas? Apresente uma carac-
terizagao detalhada.
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Figura 5.9: Erros identificados ao utilizar atrasos gerados pelos nds roteadores.

6. Se utilizarmos o algoritmo de amostragem baseado em Wavelets
no cenério de tempo real, é possivel considerarmos a qualidade
dos dados combinada com o requisito de tempo? Caso seja pos-
sivel, apresente uma discussao sucinta de como isso pode ser con-
siderado. Caso contrario, justifique.



Capitulo 6

Consideracoes finais

As RSSFs possuem diversas limitacoes, dentre elas a quantidade de
energia disponivel nas baterias de cada nd sensor. Assim, aumentar
seu tempo de vida ¢ uma das tarefas mais importantes no projeto
dessas redes. Normalmente, as RSSFs coletam uma grande quantidade
de dados do ambiente que precisam ser filtrados, de forma a obter
apenas as informagoes relevantes e/ou descartar dados repetidos ou
desnecessarios, além de evitar o desperdicio de energia no envio desses
dados.

Neste livro apresentamos a reducao de dados em RSSFs por in-
termédio de diversas técnicas. Além disso, abordamos um arcabouco
para reducao de dados que possui uma API para realizar a reducao,
que pode ser utilizada em diversas aplicacoes em redes planas, hie-
rarquicas e em aplicacoes de tempo real. Dentre os principais pontos
abordados no livro podemos destacar:

1. A retrospectiva dos principais estudos relacionados a redugao de
dados em RSSFs.

2. A apresentagao de um arcabougo para redugao de dados que pode
ser utilizado em diversos cenarios e aplicacoes de RSSFs.

3. A apresentacao de um conjunto de algoritmos de reducao que
podem prover suporte ao arcabougo e que permite reduzir os
dados nas RSSFs de forma auténoma.
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No nosso estudo de caso, quando analisamos a qualidade dos da-
dos e o comportamento da rede, em aplicagoes gerais utilizando um
arcabougo como base, temos as seguintes consideragoes:

e O rascunho quando utilizado apresenta um baixo consumo de
energia e atraso pois envia apenas um pacote para o sorvedouro.
Uma vez que os dados podem ser gerados “artificialmente” no
sorvedouro, a qualidade dos dados nao é afetada em relacao ava-
liagoes estatisticas utilizadas. O problema ¢é a ordem de chegada
dos dados que é perdida. Porém, a perda na sequéncia é aceitavel
em aplicagoes onde as restricoes da rede sao maiores.

e A amostragem, quando utilizado com amostra-(log, V), possui
um baixo consumo de energia e atraso pois, para os cenarios avali-
ados, apenas um pacote é enviado para o sorvedouro. Entretanto,
a qualidade dos dados é bastante afetada nos testes estatisticos
utilizados com erros, respectivamente, de 20% e 10%. Porém, as-
sim como no rascunho, essa perda na qualidade pode ser aceitavel
em aplicagoes onde as restri¢oes da rede sao maiores.

e A amostragem com amostra-(/N/2) pode ser utilizado nos casos
onde a prioridade da aplicacao de sensoriamento é reduzir o erro
quando avaliamos o erro médio (no nosso caso perto de zero)
ou nos cenérios descritos pela figura 5.1, em que o tamanho dos
dados de entrada e o niimero de nés monitorando o ambiente nao
variam.

e Nao ¢ interessante usar reducao, ou seja, enviar todos os dados,
quando a prioridade da aplicacao geral seja reduzir o erro quando
aplicamos o teste-KS ou em casos que nao existam fortes restri-
¢oes de rede.

Finalmente, quando usar amostragem ou rascunho? Se a ordem
dos dados for importante, podemos utilizar amostragem. Nesse caso,
devemos sempre analisar os requisitos da aplicagao para decidir qual o
melhor tamanho do conjunto de amostras. Caso a sequéncia nao seja
importante podemos utilizar o rascunho pois ele sempre terd melhor
desempenho de rede e ainda mantera a qualidade dos dados quando
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aplicarmos os testes estatisticos. Note que essas observagoes sao me-
lhores analisadas ao utilizarmos um arcaboucgo para guiar essas apli-
cagoes gerais.

As aplicagoes gerais em RSSFs podem utilizar a solugao proposta
pelo arcabouco, tanto para projetar suas aplicagoes, como para efe-
tuar a redugdo em casos onde os nds sensores ou agregadores sao os
responsaveis por essa tarefa, bem como nos casos que se necessite re-
duzir os dados durante o roteamento, como nas aplicagoes de tempo
real.
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