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RESUMO

As redes de sensores sem fio possuem recursos bastante restritos, tais como largura de banda
e capacidade computacional limitadas, além das restricoes de meméoria e, principalmente, de
energia. Devido a essas restricdes, enviar grandes quantidades de dados pode ser problematico,
causando atraso demasiado no tempo de resposta e também degradando mais rapidamente o
tempo de vida da rede, pois o consumo de energia é maior. Os dados que trafegam nessas
redes podem ser univariados, que sido representados por um Unico conjunto de valores de
um mesmo tipo de sensor, ou multivariados, que sao representados por conjuntos de valores
de um ou mais nds. Devido as restricoes das redes de sensores sem fio, uma estratégia
que tem recebido crescente atencao por parte de pesquisadores é a reducao de dados, que
visa diminuir a quantidade de dados que s3o enviados para o sorvedouro. A reducdo pode
ser aplicada no momento do sensoriamento ou através de um né lider e diferentes técnicas
podem ser utilizadas para esse fim. Entre as principais técnicas empregadas para efetuar
reducdo de dados em redes de sensores sem fio é possivel destacar agregacdo de dados,
amostras adaptativas, técnicas de stream de dados e reducdo multivariada. Nessa direcdo,
este trabalho propde um algoritmo de amostragem para redug¢iao de dados multivariados em
redes de sensores sem fio. E apresentada uma solucao geral, utilizando técnicas de andlise
de componentes, para fazer uma classificacdo ordenada dos dados sensoriados, possibilitando
a selecdo de uma amostra contendo apenas os dados mais relevantes para a aplicacdo. A
classificacdo dos dados é feita com base nos escores da primeira componente obtida pela
técnica de analise de componentes e para a ordenacao pode considerar os valores superiores,
inferiores ou intermedidrios desses escores, de acordo com a aplicagdo. O algoritmo é avaliado
em funcdo da representatividade dos dados e do comportamento da rede, sendo simulado no
programa R e no Network Simulator 2, respectivamente. As avaliagdes sdo feitas considerando
dois cenarios. No primeiro, considera-se um né que possui diferentes sensores monitorando
fendmenos distintos e no segundo, um né que processa as informacdes de diferentes nés da rede
que monitoram o mesmo fenémeno. No caso da representatividade dos dados, foram gerados
conjuntos de dados sintéticos e pseudo-reais, utilizando as distribuicbes normal e skew-normal
multivariadas, com e sem a presenca de ruido nos dados, e aplicando-se os testes ANOVA
- ANalysis Of VAriance - e erro absoluto relativo para avaliar o desempenho do algoritmo.
Resultados mostram que o algoritmo, utilizando ambas as técnicas avaliadas, tem desempenho
satisfatério em praticamente todos os casos, sendo que em muitos deles, os erros observados

foram préximos de zero. No caso do comportamento da rede, os resultados mostram que o



uso da técnica proposta reduz consideravelmente o consumo de energia e o atraso no envio

dos pacotes na rede.

Palavras-chave: Redes de sensores sem fio. Reducdo de dados multivariados. Analise de

componentes principais. Analise de componentes independentes.



ABSTRACT

In wireless sensor networks there are many restrictions, such as limited bandwidth and compu-
tational capability, memory and mainly energy restrictions. Due these restrictions, to send high
amount of data can be problematic, causing excessive delay in response time and diminishing
the network lifetime because the energy consumption is higher. The data which traffic in
these networks can be univariate, that are represented by a single set of values of a same kind
of sensor, or multivariate, that are represented by sets of values of one or more nodes. Due
to the restrictions of the wireless sensor networks, a strategy which has received increasing
attention from researchers is the data reduction, which aims to reduce the amount of data
that are sent to the sink. The reduction can be applied at the sensing or through a leader
node and different techniques may be used for this purpose. Among the main techniques
used to perform reduction of data in wireless sensor networks can highlight data aggregation,
adaptive sampling, data stream techniques and multivariate reduction. In this way, this paper
proposes a sampling algorithm for multivariate data reduction in wireless sensor networks. It
is presented a general solution, using component analysis techniques, that create a rank of
the sensory data, allowing the selection of a sample containing only the data most relevant to
the application. The data rank is based on the scores of the first component obtained by the
component analysis technique and for the ordering can to consider the upper, lower or inter-
mediate scores, according to the application. The algorithm is evaluated in terms of the data
representativeness and of the network behavior, being simulated in the R program and in the
Network Simulator 2, respectively. Evaluations are made in two scenarios. At first, it is consi-
dered a node that has different sensors monitoring different phenomena and the second, a node
that processes the information from different nodes that monitor the same phenomenon.In the
case of the data representativeness, were generated synthetic and pseudo-real data sets, using
the normal and skew-normal multivariate distributions, with and without the presence of noise
in the data, and applying the ANOVA - ANalysis Of VAriance - test and absolute relative
error to evaluate the performance of the algorithm. Results show that the algorithm, using
both evaluated techniques, has satisfactory performance in almost all cases, being many of
the errors observed close to zero. Regards the network behavior, results show that using the

proposed technique, the energy consumption and delay are diminished considerably.

Keywords: Wireless sensor networks. Multivariate data reduction. Principal component ana-

lysis. Independent component analysis.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

O mundo ao nosso redor possui uma variedade de fendmenos que podem ser descritos por
algumas grandezas, tais como temperatura, pressao e umidade, que podem ser monitorados
por dispositivos com poder de sensoriamento, processamento e comunica¢do (AQUINO, 2008).
Tais dispositivos, trabalhando de forma cooperativa, constituem as redes de sensores sem
fio (AKYILDIZ et al.,, 2002; ARAMPATZIS; LYGEROS; MANESIS, 2005; ESTRIN et al., 1999). As
redes de sensores sem fio sdo um tipo especial de redes adhoc (ROYER; TOH, 1999), compostas
por um conjunto de sensores, que realizam processamento local e sensoriamento. Essas redes
podem ser compostas ainda por nds atuadores, que interferem no ambiente monitorado e que
podem ser fisicamente os préprios nds sensores. Outros componentes das redes de sensores
sem fio s3o os sorvedouros, que sdo dispositivos que apresentam capacidade computacional
superior a dos demais nds e tém a responsabilidade de receber e processar as informacdes de
sensoriamento, e 0s gateways, responsaveis por prover a comunicacao com outras redes. A

estrutura de uma rede de sensores sem fio € ilustrada na figura 1.

(((0)) No Sensor @ No6 Sorvedouro ~ -===-+ » Dado Sensoriado
tom_
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FIGURA 1: Estrutura de uma rede de sensores sem fio

Uma caracteristica que distingue estas redes das demais é que os nds sensores possuem
recursos bastante restritos, tais como largura de banda e capacidade computacional limitadas,
além das restricoes de memdria e, principalmente, de energia. Os sensores que compdem
os nés da rede s3o equipados com bateria e, em muitas aplicacdes, eles serdao colocados em
areas remotas, impossibilitando o acesso a esses elementos para manutencao. Neste cendrio,

o tempo de vida da rede depende da quantidade de energia disponivel nos nds sensores e, por
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isso, esses nés devem balancear seus recursos limitados com o objetivo de aumentar o tempo

de vida da rede (MINI; LOUREIRO, 2009).

Devido as restricoes mencionadas, enviar grandes quantidades de dados pode ser pro-
blematico, causando atraso demasiado no tempo de resposta e também degradando mais
rapidamente o tempo de vida da rede, pois o consumo de energia é maior e a energia arma-
zenada nas baterias dos sensores esgota-se com maior rapidez. Com isso, uma abordagem
que vem recebendo muita atencdo por parte dos pesquisadores é a reducdo de dados, que
possui um conjunto de técnicas para diminuir a quantidade de informacdes transmitidas até o
sorvedouro. Dentre as técnicas utilizadas para efetuar reducdo de dados em redes de sensores

sem fio é possivel destacar:

e Agregacao de dados: a utilizacdo de agregacao como técnica de reducado visa combinar
os dados vindos de diferentes fontes, eliminando redundancia, minimizando o nimero
de transmissdes e economizando energia (KRISHNAMACHARI; ESTRIN; WICKER, 2002;
DASGUPTA; KALPAKIS; NAMJOSHI, 2003).

e Amostragem: essa técnica visa selecionar um subconjunto do conjunto de dados ori-
ginais. Uma técnica de amostragem usual é denominada amostragem adaptativa, que
modifica a forma de sensoriamento, de acordo com os requisitos da aplicacdo e os
recursos dos nds, com o objetivo de propagar apenas uma amostra contendo a informagao

mais relevante para a aplicagdo (MARBINI; SACKS, 2003; SANTINI; ROMER, 2006).

e Técnicas baseadas em stream de dados: em redes de sensores sem fio, alguns
fendmenos monitorados geram dados com caracteristicas que possibilitam classifica-los
como stream de dados. O stream, nesse caso, possui tamanho moderado, é impreciso e
com ruido e representa as amostras da popula¢do de interesse (AQUINO, 2008; AQUINO
et al., 2008).

Além dessas técnicas, é possivel citar ainda a fusdo de dados (NAKAMURA et al., 2005;
NAKAMURA; LOUREIRO; FRERY, 2007), a compressao de dados (KIMURA; LATIFI, 2005; PATTEM;
KRISHNAMACHARI; GOVINDAN, 2008) e o processamento colaborativo (YU; PRASANNA, 2005;
WANG; WANG, 2007). Neste trabalho, a redu¢do de dados é efetuada através da técnica de

amostragem.

Uma consideracdo importante sobre os dados que trafegam nas redes de sensores sem fio
diz respeito a sua classificacdo. Com base na quantidade de fenémenos monitorados, os dados

sensoriados podem ser classificados como univariados ou multivariados. Dados univariados sdo
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representados por um tnico conjunto de valores de um mesmo tipo de sensor, por exemplo, um
né que monitora apenas a temperatura do ambiente. Por outro lado, os dados multivariados
sao representados por conjuntos de valores de um ou mais nés, por exemplo, um né que
possui sensores que monitoram temperatura, pressdo e umidade simultaneamente, ou um né
que processa os dados de um conjunto de nds que monitoram apenas temperatura (AQUINO,
2008).

Um exemplo de aplicagdo na qual os dados sdo multivariados é o monitoramento da
qualidade do ar. Considerando esse tipo de aplicacdo, algumas cidades brasileiras, como Rio
de Janeiro e S3o Paulo, possuem estacdes de monitoramento nas quais sensores sdo utilizados
para obter informagdes a respeito da qualidade do ar (ALBUQUERQUE, 2007). Porém, essas
estacOes n3o sdo caracterizadas como redes de sensores sem fio, pois ndo possuem comunica¢do
entre os nés nem processamento local. Nessas aplicacdes, a qualidade do ar é monitorada em
inimeras areas, onde sdo medidos diferentes pardmetros, como dxido de nitrogénio, didxido
de nitrogénio, entre outros. Como diferentes varidveis sdo monitoradas, nesse caso, é possivel

caracterizar os dados como multivariados.

Um ponto importante a respeito das aplicacdes em redes de sensores que geram dados
multivariados é que ainda poucos trabalhos tém sido desenvolvidos considerando esse tipo de
dados. Na reducdo de dados multivariados sao utilizados métodos para estimar o comporta-
mento do dado multivariado a ser sensoriado e apenas as diferencas observadas ao longo do
tempo ou pequenas amostras sdo enviadas (SEO; KANG; RYU, 2005; JUNIOR et al., 2009). No
caso do monitoramento de diferentes fendmenos, a partir da determinacdo da correlagio entre
esses fendmenos, torna-se possivel a utilizacdo de técnicas estatisticas para classificar os dados
sensoriados de acordo com sua correlagcdo e/ou varidncia. Dessa forma, é possivel realizar um

processo de amostragem, reduzindo a quantidade de dados enviados para processamento.

1.2 Objetivo

O problema de redu¢ao multivariada em redes de sensores sem fio pode ser enunciado
como segue: “Como efetuar a redugcdo de um conjunto de dados multivariados em redes de

sensores sem fio, preservando suas caracteristicas e correlagdo?”

Dentre as possiveis técnicas estatisticas para classificar de forma ordenada os dados mul-
tivariados e possibilitar o processo de reducao baseada em amostragem, é possivel destacar a
analise de componentes. Dessa forma, duas hipéteses sdo consideradas nesse caso. Primeira-

mente, a utilizacdo de técnicas de andlise de componentes para classificar os dados pode ser
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utilizada para auxiliar na reducdo dos dados, mantendo a sua representatividade. A segunda
hipdtese é que através da reducao é possivel diminuir o consumo de energia e o atraso no envio
das mensagens na rede. Diferentes técnicas de andlise de componentes podem ser empregadas

nesse caso, tais como:

e Anadlise de componentes principais: realiza uma transformac3o linear em um con-
junto de dados, com o objetivo de obter um novo conjunto de dados com dimensao

reduzida (PEARSON, 1901).

e Andlise de componentes principais robusta: técnica desenvolvida com o intuito de
tratar possiveis deficiéncias da técnica de andlise de componentes principais tradicional

no que se refere a presenca de valores discrepantes ou atipicos nos dados (XU; YUILLE,
1995).

e Analise de componentes independentes: também realiza uma transformacao linear
nos dados, considerando que suas componentes sao estatisticamente independentes.

Pode reduzir, aumentar ou manter o nimero de dimensdes dos dados originais (COMON,
1994).

Este trabalho propde um algoritmo de reducao baseado em amostragem para dados multi-
variados em redes de sensores sem fio. Neste trabalho, diferentemente da maioria dos trabalhos
que utilizam técnicas de andlise de componentes, as mesmas ndo sao utilizadas para reduzir a
dimensdo dos dados, mas para classifica-los de forma ordenada, considerando os escores da pri-
meira componente, possibilitando uma amostragem contendo os dados mais relevantes dessa
classificacdo. O uso das técnicas de andlise de componentes dessa forma, auxilia na reducao
dos dados mantendo sua representatividade, pois é possivel eliminar redundancias e detalhes
pouco significativos, ou seja, é possivel eliminar dependéncias lineares e, consequentemente,
dados que n3o sdo relevantes para a aplicacao. E importante destacar que o objetivo principal
deste trabalho é apresentar uma solucdo para o problema de reducdo de dados multivariados
em redes de sensores sem fio, tendo como métrica as avaliacdes da representatividade dos
dados reduzidos, do consumo de energia e do atraso na rede. Dependendo da aplicagao a ser
considerada, pode ser necessario avaliar outras métricas e cenarios ndao contemplados neste

trabalho.

O objetivo é propor uma solugdo geral para reducdo de dados multivariados em redes de
sensores sem fio baseada em técnicas de andlise de componentes. Essa proposta pode ser
utilizada para diferentes aplicacdes que geram dados multivariados, sejam eles correlacionados

ou n3o. O algoritmo proposto, além de poder utilizar diferentes técnicas baseadas em analise
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de componentes, pode ter parametros facilmente ajustados para obter melhor desempenho no
que se refere a qualidade dos dados reduzidos. Por exemplo, é possivel modificar a forma de
selecionar os dados mais relevantes para a aplicacdo, com a utilizacdo dos escores superiores,

inferiores ou intermediarios da primeira componente.

1.3 Formulacao do problema

Considerando o que foi discutido na secdo anterior, o problema de reducao de dados
multivariados em redes de sensores sem fio pode ser modelado de acordo com o diagrama
mostrado na figura 2 (AQUINO et al., 2008). Nesse diagrama, N representa o ambiente e o
processo a ser medido, F' é o fendmeno multivariado de interesse e V*, seu dominio espago-
temporal. Se uma observacio for completada sem problemas, ou seja, sem possibilidades de
perdas de informagdes, tem-se um conjunto de regras (R*) ideais para tomada de um conjunto

de decisdes ideais (D*).

N V* 1% V'
R* R R
D* D D’

FIGURA 2: Modelagem do problema de redugdo de dados multivariados em redes de sensores
sem fio

Contudo, em redes de sensores sem fio, no caso do monitoramento de dados multivariados,
ao invés de uma situacdo ideal, tem-se um conjunto de nés sensores, S = ({S{ ,.,..., S; . }),
monitorando s fenémenos e produzindo conjuntos de amostras no dominio V;, com 1 < i < s,
sendo o conjunto de dados multivariados denotado por V = ({V! ,,.... Vi .}). Usando
todos os dados coletados pelos sensores, é possivel conceber um conjunto de regras (R) para
prover um conjunto de decisdes (D). Devido a complexidade dos sistemas nos quais as redes
de sensores atuam, é impraticdvel utilizar um conjunto de regras gerais R que possam ser
aplicadas em qualquer sistema. Tanto as regras, como as decisOes a serem tomadas, sdo

especificas para cada aplicacdo.

Conforme discutido anteriormente, enviar grandes quantidades de dados pode ser muito
oneroso em termos de energia, largura de banda e tempo de entrega das mensagens, causando
atraso demasiado e degradando mais rapidamente o tempo de vida da rede. Dessa forma,

utilizar todo o conjunto V pode ser invidvel e a utilizacdo de técnicas de reducdo de dados
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pode auxiliar na solugdo desse problema. Na figura 2, as técnicas de reducdo de dados

multivariados nos sensores sao representadas por

¥R — R™ |/ <n, (1.1)

onde n representa o nimero de dados coletados por cada sensor s, n’ é o nimero de dados

do conjunto reduzido e o célculo da reducao ¥ é dado por

U =14 090 0 Uc, (1.2)

onde ¢ representa o calculo das componentes, 1o é a ordenacdo dos escores da primeira
componente e 14 representa a amostragem. O conjunto de dados reduzidos do dominio V
é representado por V5. Com isso, as novas regras que usam )"’ sdo representadas por R/,
e as mesmas conduzem a um conjunto de decisdes D’. Considerando a necessidade de se
efetuar uma reducdo W no conjunto V, um ponto fundamental a ser analisado é se a partir do
conjunto reduzido V'’ e de acordo com um conjunto de regras R’ é possivel tomar um conjunto
de decisdes D', sendo D’ equivalente ao conjunto de decisGes D, que seriam tomadas caso
fosse utilizado todo o conjunto de dados V. Nesse caso, a redu¢ao W recebe como entrada uma

s

's onde n’ < n, como definido anteriormente. E

n't

matriz de dados V. e retorna uma saida
importante destacar que as decisoes dependem da aplicacao. Por exemplo, em uma aplicacao
de monitoramento de uma floresta, a partir de determinado valor de temperatura, conclui-se
que estd havendo um incéndio. Neste trabalho o foco estd nas regras, que serao a base para
a determinacdo da equivaléncia entre D e D', uma vez que n3o ha comparacdes com nenhum

sistema de tomada de decisoes.

1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho é organizado como segue. No capitulo 2, sdo apresentados os fundamentos
tedricos importantes para uma melhor compreensao da abordagem proposta neste trabalho.
Os trabalhos relacionados as principais técnicas de reducido de dados em redes de sensores sem
fio sdo descritos no capitulo 3. No capitulo 4, sdo apresentados a proposta para reducao de
dados multivariados através de amostragem baseada em andlise de componentes e o algoritmo
de amostragem proposto. No capitulo 5, discorre-se a respeito dos resultados de simulacoes
referentes a andlise da representatividade dos dados reduzidos em relagdo aos originais, uti-
lizando a distribuicao normal. A avaliacao do comportamento da rede com a utilizacdo do

algoritmo de amostragem proposto é apresentada no capitulo 6. Por fim, no capitulo 7, sdo



26

apresentadas as conclusdes do trabalho e futuras direcdes e, no Anexo, sao apresentados os

resultados da avaliacao da representatividade dos dados utilizando a distribuicao skew-normal.
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2 FUNDAMENTOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar os principais fundamentos necessarios para
uma melhor compreensdo deste trabalho. Para isso, serdo discutidos conceitos relacionados
as redes de sensores sem fio, as técnicas para processamento de dados multivariados baseadas
em andlise de componentes e ainda as técnicas utilizadas para geracao e avaliagao de dados

multivariados.

2.1 Redes de sensores sem fio

Além das caracteristicas mencionadas no capitulo 1, outros conceitos sao importantes
para um melhor entendimento das redes de sensores sem fio, e os mesmos s3o apresentados
nesta secdo. Para entender as redes de sensores sem fio é necessario considerar as redes
estruturadas e ad-hoc. Nas redes estruturadas, ilustrada na figura 3(a), existe uma estaco
base que é responsdvel pela comunicaciao entre os nés da rede. Por outro lado, nas redes
ad-hoc (figura 3(b)), a comunicagdo é feita através dos nds que se encontram entre a origem
e o destino, nao necessitando, portanto, da estacdo base para prover essa comunicacao. Assim
como as redes ad-hoc, as redes de sensores sem fio (figura 3(c)) ndo necessitam de uma estagdo
base para comunicagdo entre dois nés. O objetivo dessas redes é processar e propagar os dados
sensoriados a um observador externo a rede. As redes de sensores sao muitas vezes empregadas
em ambientes hostis e com condi¢cOes imprevisiveis, devendo, portanto, ser auto-configurdveis,

adaptaveis e com gerenciamento escalavel (AKYILDIZ et al., 2002).

- = (o= ————=—= e
/ . _- / /‘ P f
/ o< /
, /// // // . (tony” ,
o o ! / - /
_________ (@ /
A g (- ——————— > (o))
(a) Rede estruturada (b) Rede ad-hoc (c) Rede de sensores

FIGURA 3: Tipos de redes sem fio

Os nés sensores possuem tamanhos reduzidos e, com isso, uma arquitetura simples e

com limitagdes de processamento e armazenamento. Esses dispositivos sdo formados por
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quatro componentes bdsicos: uma unidade perceptiva, que pode possuir alguns sensores e
um conversor de sinais analdgicos para digitais (ADC); uma unidade de processamento, com
memoria e processador; um transceptor; e uma fonte de energia, que normalmente ndo é
renovavel. Além disso, podem existir ainda elementos que complementam essa estrutura,
como sistema de localizagdo, mecanismo de mobilidade e gerador de energia. Essa estrutura

basica dos nés sensores é apresentada na figura 4 (AKYILDIZ et al., 2002).

—————— ===
| Sistema de | Mecanismo para

| localizagéo | | mobilidade |
—_ e —_ e - d
A i * A
Sensor Processador
_— — — —_— — Transceptor
ADC Memoria
Fonte de energia r— — — 7]
| Gerador

FIGURA 4: Estrutura basica do né sensor

De acordo com seus elementos basicos, com a disposicao dos nds na drea de sensoriamento
e com a maneira de monitorar os fendomenos, as redes de sensores sem fio podem receber
diferentes classificagdes (TILAK; ABU-GHAZALEH; HEINZELMAN, 2002). Caso a rede possua
agrupamentos de nds, existindo um né lider para representar esses agrupamentos, a rede é
denominada hierarquica, caso contrario, ela é denominada plana. Uma rede é homogénea, caso
0s nés possuam a mesma configuracdo de hardware, ou heterogénea, caso os nés possuam
configuracoes diferentes. Quando os nds da rede possuem o mesmo raio de comunicagdo, a
rede é chamada simétrica, caso contrario, ela é assimétrica. Além disso, uma rede pode ser
continua, caso os dados sensoriados sejam enviados continuamente, ou programada, quando
existe uma programacao pré-estabelecida para envio dos dados. Por fim uma rede de sensores
sem fio pode ser dirigida a eventos, caso o envio de dados seja efetivado somente na ocorréncia
de algum evento, ou sob demanda, quando é permitida a consulta total ou parcial dos dados a
qualquer momento. Neste trabalho, sdo utilizadas tanto as redes planas quanto as hierdrquicas,

sendo elas homogéneas, simétricas e continuas.

As redes de sensores sem fio possuem cinco funcionalidades basicas (LOUREIRO et al.,
2003). A primeira funcionalidade consiste na configuragdo inicial da rede e é denominada
estabelecimento. Outra funcionalidade, responsavel pela adaptacdo da rede as mudancas de
configuragcdes que ocorrem com o passar do tempo, é chamada manutengdo. O sensoriamento é
a funcionalidade responsavel pela coleta de dados no ambiente. Existem ainda o processamento
dos dados a serem transmitidos para o sorvedouro e a comunicacdo, que é a funcionalidade

encarregada do envio desses dados. Os algoritmos considerados neste trabalho sdo executados
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na fase de processamento.

De forma geral, é possivel destacar dois tipos de aplicacdes em redes de sensores sem fio.
Aplicagdes de monitoramento, cujo objetivo é obter caracteristica(s) do ambiente sem interferir
no mesmo, onde os nds apenas processam os dados. Nessas aplicacOes, as redes de sensores
sem fio podem ser empregadas para diversos fins, como monitoramento ambiental, climatico,
de trifego de veiculos, entre outros (ARAMPATZIS; LYGEROS; MANESIS, 2005). Destacam-
se ainda as aplicagdes de atuagcdo, que podem interferir no ambiente monitorado. Nesse
caso, os nés assumem o papel de atuador, recebendo requisicoes de um elemento externo
para interferir em tal ambiente. Um exemplo é a utilizagdo de redes de sensores sem fio
na agricultura, por exemplo, onde os sistemas de irrigacdo sao acionados de acordo com a

umidade do solo (MCCULLOCH et al., 2008).

Em consequéncia das diversas areas em que tém sido empregadas, as redes de sensores
sem fio vém recebendo cada vez mais atencao de pesquisadores com o intuito de estudar seus
principais problemas. As redes de sensores sem fio diferem-se das redes ad-hoc por possuirem,
potencialmente, centenas de milhares de nés (SOHRABI et al., 2000). Os nds sensores podem
operar em ambientes indspitos e para alcancar uma boa resolucdo de sensoriamento (ou seja,
uma drea de cobertura adequada), essas redes devem ser densas, o que torna a escalabilidade
em relacdo ao nimero de nés um fator essencial. A densidade depende da aplicacdo a ser
considerada, sendo que um exemplo que pode ser considerado é a existéncia de 21 vizinhos
por né (VILLAS et al., 2009). Esse niimero pode ser considerado, por exemplo, para aplicacdes

de monitoramento ambiental.

Diferentemente das redes ad-hoc convencionais, na maioria das vezes, os nds de uma rede
de sensores sem fio permanecem estaciondrios (imdveis) apds sua deposi¢cdo (colocag¢do na area
a ser monitorada), ndo impedindo, entretanto, que essas redes possuam topologia dindmica.
Durante periodos de baixa atividade, muitos ndés entram em estado de dorméncia, ou seja,
se desligam para economizar energia. Essa operacao de ligar e desligar os radios efetuada
pelos nés sensores é um dos fatores que tornam a topologia dindmica. Além disso, os nds
podem ficar fora de servico devido ao esgotamento da energia de suas baterias ou ainda por
causa de um evento destrutivo. Existe também a possibilidade de utilizacdo de nds moveis,
como ocorre, por exemplo, em aplicagdes de monitoramento subaqudtico (POMPILI; MELODIA;
AKYILDIZ, 2006). Considera-se neste trabalho que os nds sempre permanecem estacionarios

apos sua deposicao.
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2.2 Andlise de componentes

Nessa secdo, discorre-se a respeito de algumas técnicas baseadas em andlise de compo-
nentes, apresentando os principais fundamentos necessarios para um melhor entendimento das
mesmas. Essa descricdo é necessaria, uma vez que o algoritmo de amostragem proposto neste
trabalho pode utilizar diferentes técnicas de analise de componentes para efetuar a tarefa de
classificar os dados sensoriados, auxiliando no processo de obtencao dos dados mais relevantes

para a aplicacdo.

2.2.1 Componentes principais

Andlise de Componentes Principais — Principal Component Analysis — (PCA) (PEAR-
SON, 1901; HOTELLING, 1933; JACKSON, 2003), também conhecida como transformagdo de
Karhunen-Loeéve, é uma das ferramentas mais poderosas para o tratamento de dados multiva-
riados. E uma transformacao entre espacos y-dimensionais, derivada da matriz de covariancia
dos dados de entrada gerando um novo conjunto de dados, de modo que cada valor resultante
€ uma combinacao linear dos valores originais. Essas combina¢des lineares sao denominadas
componentes principais. O nimero de componentes principais é igual ao nimero de dimensoes
dos dados originais e esses podem ser ordenados de acordo com a sua variancia. Com isso, a
primeira componente principal explica a maior parte da variancia total da matriz de entrada,
ou seja, é aquela que prové mais informacdes. Por outro lado, a dltima componente principal

tem a menor variancia, ou seja, menor quantidade de informacdes.

Apds a determinacao das componentes principais, os valores numéricos ou escores de
cada uma dessas componentes podem ser calculados e posteriormente analisados, através
de técnicas estatisticas tais como andlise de variancia, andlise de regressao, entre outras.
Em geral, a utilizagdo de PCA se dd para reduzir a quantidade de dimensdes dos dados a
serem avaliadas. Dessa forma, entre as s componentes principais calculadas, sdo escolhidas k
componentes, onde k£ < s. Essas k componentes sdo escolhidas de forma a explicarem a maior
parte da variancia global dos dados originais, permitindo uma analise sem perdas significativas
de qualidade. Além disso, segundo Mingoti (2005):

E comum utilizar os escores das componentes principais para conduc¢ao
de andlise estatistica de dados ou para a simples ordena¢do (ranking) dos
elementos amostrais observados, com o intuito de identificar aqueles que
estdo 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 componentes sdo ndo-correlacionadas entre si (JACKSON,
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2003), garantindo dessa forma que n3o haja redundéncia entre os dados e que seja obtido um
novo conjunto de dados com propriedades para analise multivariada. Dessa forma, a técnica
consegue reduzir a dimens3o dos dados mantendo a qualidade dos mesmos. A transformacgao

de componentes principais pode ser descrita nas seguintes etapas:

1. Calcular ¥, a matriz de covaridncia dos dados (supde-se que ela seja definida positiva

pois trata-se de varidncias).

2. Decompor Y nos autovetores U e autovalores \. Essa matriz serd diagonalizavel, uma

vez que a matriz de covariancia é definida positiva (KRZANOWSKI, 1995).

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 componentes principais do con-
junto de dados e sdo medidos na unidade da variancia. Associado a cada autovalor, existe
um vetor de médulo unitdrio chamado autovetor. Os elementos de cada autovetor s3o fatores
de ponderacdo que definem a contribuicdo da varidvel da matriz de dados original para uma
componente principal, numa combinagdo linear. Os autovetores representam as direcoes dos

eixos das componentes principais.

Como descrito na formulacdo do problema, na secdo 1.3, V representa um conjunto de
dados 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 varidveis ndo correlacionadas, de forma que cada

componente principal sera calculada por

O =V -V, (2.1)

onde para cada 1 < i <'s, w; = (;1,-..,U;s) € 0 autovetor ¢ da matriz de covaridncia dos
dados V.

Outra propriedade importante do PCA é que a equacgdo (2.1) pode ser invertida, restau-

rando as variaveis originais em funcdo das componentes principais. Para isso utiliza-se
V=V+UC. (2.2)

Devido ao autovetor U ser ortonormal, temos U ! = U’; com isto, dada a matriz C, os dados
originais }V podem ser unicamente determinados pela equagdo (2.2). E importante ressaltar

que neste trabalho n3o é necessario fazer essa reconstrucao dos dados originais, uma vez que
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nao é feita reducdo de dimensionalidade dos dados, mas apenas a utilizagcdo de C' para efetuar

a classificacao.

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 (XU; YUILLE, 1995; SONG;
SHAOWEI, 1997; TORRE; BLACK, 2001). A principal diferenca dessa técnica para a técnica
PCA tradicional estd na maneira de se calcular a matriz de covaridncia X dos dados, que no
caso de PCA-robusta pode ser feita calculando-se cada elemento de ¥ separadamente, através
de estimadores robustos especificos para o coeficiente de correlacdo ou covariancia, ou ainda,

estimando > como um todo.

Anidlise de Componentes Principais tem sido utilizada em inGimeras areas como a fisica,
matematica, geografia e, principalmente para o tratamento de imagens. Em redes de sensores
sem fio, a técnica pode ser utilizada para classificar de forma ordenada os dados multivariados
sensoriados com base nos escores da primeira componente principal e, com essa classificacdo,
selecionar uma pequena amostra dos dados originais para se transmitir até o sorvedouro (JU-
NIOR et al., 2009). O uso de PCA, nesse caso, pode auxiliar na redu¢do dos dados mantendo
sua representatividade, pois é possivel eliminar redundancias e dados pouco relevantes para a
aplicacdo. Assim como no caso da utilizacdo de PCA tradicional, os escores da primeira com-
ponente principal obtida pela técnica PCA-robusta serdo utilizados para classificar os dados
sensoriados, para possibilitar ao algoritmo de amostragem proposto neste trabalho selecionar

uma amostra contendo os dados mais relevantes para a aplicac3o.

2.2.2 Componentes independentes

Outra técnica utilizada para o tratamento de dados multivariados é denominada Analise
de Componentes Independentes (Independent Component Analysis - ICA) (COMON, 1994,
HYVARINEN, 1999; HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001). O objetivo dessa técnica é encontrar
uma transformac¢ado na qual as componentes C; sdo estatisticamente independentes umas das
outras. De acordo com (HYVARINEN, 1999), ICA pode ser considerada uma técnica para
reduzir redundancia. A definicao mais simples e mais utilizada por pesquisadores considera
que a transformacgao linear através de ICA consiste em estimar o seguinte modelo geral para
os dados:
Y = AC, (2.3)

onde V s3o os dados de entrada, A é uma “matriz de mistura” retangular e C; no vetor

C = (Cy,...,C,)T, assim como no caso de PCA representam as componentes, que nesse
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caso, diferentemente de PCA, s3o consideradas independentes. Assume-se ainda que C' possui

média zero e covariancia finita.

Algumas restricoes devem ser consideradas para se assegurar a identidade do modelo
ICA (HYVARINEN, 1999). A primeira restricio considera que apenas uma das componen-
tes independentes C; pode ser gaussiana, todas as outras devem ser n3o gaussianas. Isso
porque, para variadveis aleatdrias gaussianas, a simples inexisténcia de correlacdo implica em
independéncia, e dessa forma, qualquer representacao nao-correlacionada resultaria em com-
ponentes independentes. Contudo, se mais de uma das componentes sdo gaussianas, ainda
existe a possibilidade de se identificar as componentes independentes ndo gaussianas, bem
como as correspondentes colunas da “matriz de misturas’. Outra restricdo é que todas as

colunas da matriz A devem ser linearmente independentes.
Componentes independentes versus componentes principais

ICA possui algumas semelhancas e diferencas em relacdo a PCA. Assim como PCA, ICA
tem o objetivo de realizar uma transformacao linear em um conjunto de dados. As diferencas
comecam pelas consideracdes contraditérias em relacdo a gaussianidade, uma vez que PCA
assume que dados s3o gaussianos, enquanto ICA assume que s3o ndo gaussianos. Além disso, a
aplicagdo principal de PCA é para a reducdo de dimensionalidade, enquanto ICA pode reduzir,

aumentar ou manter o nimero de dimensdes constante.

Conforme descrito em (HYVARINEN, 1999), diferentemente de PCA, a definicdo de ICA néo
implica em uma ordenacao das componentes independentes em relagcdo 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. Dessa forma, assim como na utilizag3do
de PCA e PCA-robusta, os escores da primeira componente independente serdo utilizados para
efetuar uma classificacao ordenada dos dados coletados pelos sensores, para que o algoritmo de
amostragem proposto neste trabalho selecione uma amostra contendo os dados mais relevantes
para a aplicacdo. Para a determinacao desses escores das componentes independentes sera

utilizado o algoritmo FastICA (HYVARINEN; OJA, 1997; HYVARINEN, 1999).
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2.3 Geracao e andlise da representatividade dos dados

Utilizou-se para a geragdo dos dados V; as distribuicdes normal e skew-normal multiva-
riadas. A distribuicao normal foi utilizada para simular as aplicagcdes nas quais os dados sao
simétricos, ou seja, que possuem um comportamento padriao de variacdo. Entretanto, em al-
gumas aplicacdes os dados nao sao simétricos e, portanto, a utilizagdo apenas da distribui¢ao
normal nao seria adequada para a simulacdo. Dessa forma, foi utilizada também a distribuicao
skew-normal (AZZALINI; VALLE, 1996; AZZALINI; CAPITANIO, 1999), que efetua a geracdo de

dados assimétricos, garantindo assim, uma fidelidade maior com as aplicacdes consideradas.

Esses dados s3o gerados através do programa estatistico Rf, com e sem a presenca de
ruido nos mesmos. No caso da geracao de dados com ruido, eles sao primeiramente gerados
utilizando as distribuicoes normal e skew-normal e, posteriormente, é introduzido um ruido
aleatério de até 400% nos dados gerados. Além da geracdo dos dados nas distribuicdes
mencionadas e da introducdo de ruido nos dados, os calculos das componentes principais e
independentes também s3o feitos a partir de algoritmos disponiveis no programa R. Apds
a geracao dos dados e execucao do algoritmo de reducdo, sdo utilizados o teste de hipdtese
Analysis of Variance - ANOVA (THOMSON, 1993) e o erro absoluto relativo (FRERY et al.,
2008), para determinar a qualidade dos dados reduzidos. Nesse caso, o teste ANOVA e o erro
absoluto relativo representam as regras R’, utilizadas para se tomar o conjunto de decisdes

D', como definido na secdo 1.3. Esses testes sdo efetuados conforme descrito a seguir:

e Teste de hipétese: utilizou-se o teste de hipdtese ANOVA. Esse teste tem por objetivo
avaliar se existem diferencas estatisticamente significativas entre as médias do conjunto

de dados original e do conjunto de dados reduzido. O célculo é dado por,
F = D3/Dyy, (2.4)

onde D% representa a disperso entre os conjuntos V e V' e D3, a dispersdo dentro
dos conjuntos. A partir desse cdlculo, o p — valor é utilizado para decidir se a hipdtese
nula H, deve ser aceita ou rejeitada. Nesse caso, aceitar a hipétese nula indica que
nao existem diferencas significativas entre as variancias dos dois conjuntos. Resultados
para o p—wvalor acima de 0,05 sdo considerados satisfatérios para aceitacdo da hipdtese
nula. Por convencdo serd utilizado R, para indicar a utilizagdo desse teste como regra

de decisao.

e Erro absoluto relativo: o erro absoluto relativo considera a comparacdo entre as

T The R Project for Statistical Computing. Disponivel em: http://www.r-project.org/
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médias dos dados originais ) e reduzidos ). Esse erro é dado por,
'+ = 100 Maz{¥,|(V; = V])/V| }. (2.5)

Note que R é calculado para cada sensor i e somente o maior deles, situagdo onde a

técnica foi menos eficiente, serd utilizado.

2.4 Conclusoes parciais

Este capitulo apresentou os principais fundamentos necessarios para um melhor entendi-
mento da solucdo proposta neste trabalho. Estes fundamentos foram apresentados levando
em consideracao a formulacao do problema de reducdo de dados multivariados em redes de
sensores sem fio descrita no capitulo anterior. Nos préximos capitulos serdo apresentados
alguns trabalhos relacionados a reducdo de dados em redes de sensores sem fio, a solugdo
baseada em amostragem para reduzir dados multivariados em redes de sensores sem fio e os

resultados das avaliacdes feitas com o algoritmo de amostragem proposto.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O presente trabalho propde um algoritmo de amostragem para efetuar reducido de dados
multivariados em redes de sensores sem fio e utiliza técnicas de andlise de componentes para
auxiliar na reducdo desses dados. Dessa forma, é necessario discutir sobre os trabalhos exis-
tentes na literatura que empregam técnicas de reducdo de dados. Para efetuar essa reducao
diversas técnicas tém sido empregadas, dentre as quais é possivel citar a agregacdo de dados,
amostragem adaptativa, reducdo baseada em stream de dados e a reducdo de dados multivari-
ados. Além disso, é preciso discutir sobre os trabalhos que utilizam analise de componentes em
redes de sensores sem fio. Assim, na secao 3.1, serdo apresentados os trabalhos referentes as
técnicas de reducao de dados univariados €, na secao 3.2, os trabalhos que empregam técnicas
de reducdo de dados multivariados, incluindo alguns trabalhos que utilizam técnicas de analise

de componentes em redes de sensores sem fio.

3.1 Reducao de dados univariados

A maior parte dos trabalhos que utilizam técnicas de reducdo de dados em redes de sensores
sem fio abordam a reducdo de dados univariados. Dessa forma, nesta secdo, serdo apresentadas
as principais abordagens utilizadas para esse fim. Dentre as técnicas utilizadas para reduzir
dados univariados em redes de sensores sem fio, destacam-se a técnica de agregacdo de dados,

amostragem adaptativa e a reducdo baseada em stream de dados, apresentadas a seguir.

3.1.1 Agregacao de dados

Uma das técnicas mais utilizadas para efetuar reducao de dados univariados em redes de
sensores sem fio é a agregacao de dados. A utilizacao de agregacdo como técnica de reducao
visa combinar os dados vindos de diferentes fontes, eliminando redundancia, minimizando o

numero de transmissdes e economizando energia.

A agregacao possibilita a obtencdo de ganhos significativos, principalmente quando hd um
grande ndmero de nds fonte e estes estao proximos entre si e a varios saltos do sorvedouro.

Todavia, é preciso considerar o impacto da utilizacao dessa técnica em redes de sensores sem
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fio (KRISHNAMACHARI; ESTRIN; WICKER, 2002). Uma consideragdo importante é que a uti-
lizacdo de esquemas de agregacdo étimos é uma tarefa NP-Dificil, uma vez que a construcao
dessa drvore corresponde ao problema da Arvore de Steiner, comprovadamente um problema
NP-Dificil (GAREY; JOHNSON, 1979). Isso torna necesséria a aplicacdo de esquemas subétimos
para realizar esse processo, tais como Center at Nearest Source - CNS, Shortest Paths Tree
- SPT, Greedy Incremental Tree - GIT e Information-Fusion-based Role Assignment - In-
FRA (NAKAMURA et al., 2009). Além disso, ela pode proporcionar um aumento do atraso, que
no pior caso serd proporcional a distancia entre o sorvedouro e a fonte mais distante. Outro
fator importante a ser considerado é que seu desempenho ¢ influenciado também pelo niimero
de fontes, pela topologia e pela densidade da rede, o que poderia inviabilizar sua utilizag3do

em uma grande gama de aplicagdes em redes de sensores sem fio.

Diversas abordagens tém sido apresentadas na busca de melhorar os resultados obtidos com
a agregacao de dados. Uma dessas abordagens é selecdo inteligente de drvores de agregacao,
a partir de um conjunto de &rvores de agregacdo candidatas. Em (DASGUPTA; KALPAKIS;
NAMJOSHI, 2003), é feita uma adaptagdo do algoritmo Maximum Lifetime Data Aggregation
- MLDA (KALPAKIS; DASGUPTA; NAMJOSHI, 2002), uma vez que sua complexidade o torna
invidvel para redes de sensores de grande porte. O algoritmo utiliza uma selecdo inteligente de
arvores de agregacao, a partir de um conjunto de arvores de agregacao candidatas. A aborda-
gem considera uma rede hierarquica, onde os dados coletados pelos nés em cada agrupamento
s3o agregados e transmitidos ao sorvedouro através de um né lider. Nas primeiras § trans-
missoes, o algoritmo utiliza  arvores de agregacdo, e a partir dai, nas préximas transmissoes,

apenas algumas dessas arvores sao selecionadas, possibilitando uma economia de energia.

Outra possibilidade referente ao tratamento das arvores de agregacdo é a utilizagcdo de
algoritmos baseados em &rvore de menor caminho (ZHANG et al., 2007). A ideia é ter um
algoritmo com duas fases, sendo que na primeira ele constréi uma arvore de caminho de
energia maxima, que balanceia o consumo de energia entre os nés. Na segunda fase, a arvore
é reestruturada através de um algoritmo de menor caminho, para tentar minimizar a laténcia
na agregacdo dos dados. O objetivo é encontrar uma arvore de agregacdo 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 agregagao e balancear o consumo de energia,
maximizando o tempo de vida da rede. O interesse ent3o é encontrar o menor caminho, com
a maior quantidade de energia residual. Nesse caso, a agregacao executa uma fusdo 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, economizar energia.

Além das formas mencionadas, é possivel ainda realizar a agregacdo de acordo com os
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recursos disponiveis nos nés sensores. Em (ZHU; PAPAVASSILIOU, 2004), propde-se um método
que realiza agregacdo de dados local, considerando o compromisso entre laténcia, eficiéncia de
energia e qualidade de acordo com os recursos e requisitos especificos da aplica¢ao, reduzindo
a quantidade de informacdes transmitidas na rede. Assim, quando uma estacdo base solicita
uma tarefa, ela informa a todos os nds as restricGes a serem consideradas. Cada né da rede
decide se participa ou ndo da tarefa, e aqueles que participam, de acordo com seu nivel de
energia e o tempo necessdrio para entrega dos dados, agregam os dados ou simplesmente

retransmitem sem realizar a agregacao.

Apesar de todas as melhorias efetuadas no processo de agregacdo dos dados, um problema
ainda precisa ser tratado. Parte dos dados que seriam usados na agregacdao podem se perder,
uma vez que a transmissao de dados em redes de sensores sem fio estd sujeita a falhas e
perda de pacotes, o que pode, consequentemente, comprometer a precisao dos dados. Essas
perdas afetam ainda mais a precisdo das informacdes quando ocorrem préximas a raiz. Muitos
trabalhos tentam resolver esse problema através da retransmissido dos pacotes perdidos, o
que pode, no entanto, elevar o tempo gasto na comunica¢do e o consumo de energia. Para
reduzir o impacto desses problemas, em (ANISI; REZAZADEH; DEHGHAN, 2008), é proposta a
abordagem chamada Fault-tolerant Energy-efficient Data Aggregation - FEDA. Nessa técnica,
quando ocorrem perdas de pacotes entre dois nds, outro né da rede que tenha recebido esse
pacote agrega-o com seus proprios dados e os envia. A abordagem utiliza caminhos disponiveis
redundantes, para minimizar a perda de pacotes e entregar o dado agregado corretamente ao

sorvedouro.

Uma consideracdo importante a respeito desses trabalhos é que nenhum deles faz uma
analise aprofundada sobre a precisdo dos dados apds a realizacdo da agregacdo. Essa ca-
racteristica pode ser de fundamental importancia em varias aplicagdes, merecendo entdo, ser
melhor avaliada. Além disso, uma vez que s3o agregados os dados de diferentes nds, esses
dados possuem caracteristicas multivariadas e, dessa forma, pode ser importante a realizac3o

de uma anadlise multivariada nesses dados, que é o foco desta dissertacao.

3.1.2 Amostragem adaptativa

Além da agregacao de dados, outras abordagens tém sido apresentadas para efetuar a
reducdo de dados univariados em redes de sensores sem fio. Uma dessas abordagens é a
utilizacdo da técnica de amostras adaptativas. Essa técnica modifica a forma de sensoriamento,
de acordo com os requisitos da aplicacao e os recursos dos nds, com o objetivo de propagar

apenas uma amostra contendo a informacdo mais relevante para a aplicagdo.
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As redes de sensores precisam ser autoconfiguraveis e a grande quantidade de disposi-
tivos e a caracteristica dinamica dos ambientes sdo desafios para se obter essa autonomia.
Quanto maior a variacdo no ambiente monitorado, menor tende a ser a taxa de precisdo das
informacdes. 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 (MARBINI; SACKS, 2003).
Esse mecanismo trabalha com um modelo do ambiente a ser monitorado e, de acordo com
esse modelo, um ndmero maior ou menor de coletas sera feito. A quantidade de amostras e
a complexidade do modelo influenciam no uso de recursos como memoria e energia, criando
a necessidade de se obter um compromisso entre a taxa de amostragem e a precisdo das

informacoes.

Uma das formas de amostragem ¢é a utilizacdo de esquemas de predicdo dos valores co-
letados, nos quais apenas as informacdes que desviam dessa predicdo siao transmitidas. Ge-
ralmente, esse processo pode ser divido em dois passos. No primeiro passo, uma estimativa
inicial do ambiente é formada usando um subconjunto dos nds sensores. Esse subconjunto
envia as informagdes para um centro de fusdo que, com base nessa estimativa, envia mensa-
gem para que outros sensores sejam ativados, afim de melhorar a precisdo das informacdes,
0 que ocorre no segundo passo. A ideia principal é que com a estimativa inicial seja possivel
conhecer as correlacbes no ambiente, podendo assim, determinar o nimero de sensores que
ndo precisam ser ativados (WILLETT; MARTIN; NOWAK, 2004). Fator relevante nesse cenario e
nao abordado no trabalho é que uma variacao maior nos dados coletados pelos sensores pode
afetar drasticamente o desempenho da técnica, uma vez que o nimero de sensores que serdo

ativados pelo centro de fusdo pode ser muito grande.

Outra limitag3o a ser considerada é que a técnica de predicdo, apesar de reduzir o consumo
de energia na rede, precisa ter um conhecimento “a priori" das informacoes, fazendo com que
o modelo tenha que ser constantemente atualizado, aumentando, assim, os custos da comu-
nicacao. Uma maneira de tratar esse problema é o uso de esquemas de predicao adaptativa
ndo baseados em um modelo de conhecimento prévio (SANTINI; ROMER, 2006). Nesse caso,
sao usados filtros de predicao no né fonte e no sorvedouro e quando o né coleta os dados e
envia para o sorvedouro, ambos aplicam o algoritmo de predicdo e fazem uma estimativa de
erro, que é comparada com um limite previamente definido. Assim, o né enviarad informacoes

somente se esse limite de erro for excedido.

Em (SANTINI; ROMER, 2006), contudo, considerou-se apenas ambientes que necessitam
de entrega continua de dados em intervalos de tempo regulares, ou seja, as irregularidades
temporais nao foram consideradas. No entanto, considerar as irregularidades espaco-temporais

no processo de amostragem em redes de sensores sem fio é muito importante, uma vez que os
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fendmenos n3o sado distribuidos uniformemente no espaco, pois os recursos dos sensores variam
para executar o sensoriamento, e amostragem temporal regular requer relégios sincronizados
em todos os pontos de mensuracao, aumentando o custo de transmissao e o gasto de energia,
o que pode inviabilizar sua aplicagdo (GANESAN et al., 2004). E importante destacar que,
assim como no caso da agregacdo de dados, a utilizacdo de amostragem adaptativa também
pode considerar as caracteristicas multivariadas dos dados, fator ndo abordado pelos trabalhos

citados, diferentemente da abordagem empregada nesta dissertac3o.

3.1.3 Reducao baseada em stream de dados

Outro método utilizado para efetuar a reducdo de dados em redes de sensores sem fio
é a reducao baseada em stream de dados. Em redes de sensores sem fio, alguns fenémenos
monitorados geram dados ao longo do tempo com caracteristicas que possibilitam classifica-
los como stream de dados (AQUINO, 2008). O stream, nesse caso, representa as amostras da
populacao de interesse, possui tamanho moderado, é impreciso e com ruido. Para o tratamento
desse tipo de dados, podem ser utilizados algoritmos baseados em técnicas de stream de dados

como amostragem, histograma, rascunho e janela deslizante.

Em (AQUINO et al., 2007), sdo apresentados dois algoritmos baseados em stream de dados
para efetuar a reducao de dados em redes de sensores sem fio. O primeiro algoritmo realiza
um processo de amostragem baseada em um histograma do stream sensoriado. O segundo
algoritmo utiliza rascunho, sendo também baseado em informagdes do histograma do stream
de dados. Os dois algoritmos foram avaliados considerando uma rede plana, onde cada sensor
coleta suas informacdes e efetua a reducdo dos dados para enviar ao sorvedouro. A avaliacdo
foi feita em relacdo ao comportamento da rede e a qualidade dos dados reduzidos. No que se
refere ao comportamento da rede, os dois algoritmos foram avaliados e, para avaliar a qualidade
dos dados, apenas o algoritmo de amostragem foi utilizado. Resultados mostraram que o uso
do algoritmo de amostragem reduz a quantidade de dados transmitidos, com reduzidas perdas
de qualidade. Além disso, a utilizacdo dos dois algoritmos resultaram em redu¢do do consumo

de energia e do atraso na rede.

Em (AQUINO et al., 2008), apresenta-se um algoritmo para reducdo baseada em stream em
redes de sensores sem fio hierarquicas, onde a reducdo dos dados gerados pelos nds integrantes
do agrupamento é efetuada pelo né lider. O objetivo desse trabalho foi investigar se os algo-
ritmos de reducdo baseada em stream de dados sdo eficientes para uma rede hierarquica. Para
isso, as técnicas de amostragem e rascunho, utilizadas para reducido considerando redes planas

em (AQUINO et al., 2007), foram empregadas para a redugdo em redes hierdrquicas. Resultados
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mostram que as técnicas sdo eficientes também em redes hierdrquicas, conseguindo reduzir o
atraso e o consumo de energia, com reduzidas perdas na qualidade dos dados. Entretanto,
como nos trabalhos mencionados anteriormente, a reduc3o é efetuada considerando apenas
dados univariados. Uma vez que diferentes fendmenos podem ser monitorados simultanea-
mente, ou ainda dados de diferentes nés podem ser reduzidos, por exemplo em uma rede
hierarquica, através de um né lider de agrupamento, os dados podem ser caracterizados como
multivariados. Nesse caso, a utilizacao de técnicas de reducao que consideram essas carac-
teristicas, como a apresentada nesta dissertacdo, é importante para a obtencao de melhores
resultados. Vale ressaltar que esses trabalhos foram utilizados como base/motivagdo para os

estudos realizados nesta dissertacao.

3.2 Reducao de dados multivariados

Na reducao de dados multivariados, alguns trabalhos utilizam métodos para estimar o
comportamento do dado multivariado a ser sensoriado e apenas as diferencas observadas
ao longo do tempo sao enviadas. Em cada rede, dependendo da aplicacao, os requisitos e as
caracteristicas dos dados podem ser diferentes, e as técnicas de reducdo de dados multivariados
podem considerar esses aspectos. Diferentemente dessa abordagem, o presente trabalho nao
visa estimar o comportamento dos dados, mas efetuar uma amostra dos dados sensoriados

com o auxilio de técnicas de analise multivariada.

Uma consideracao importante é que grande parte dos trabalhos que utilizam técnicas de
reducdo de dados em redes de sensores sem fio ndo abordam esse tipo de reducdo de dados.
Entretanto, diversos métodos podem ser utilizados para esse fim. Em (SEO; KANG; RYU, 2005),
é feita uma comparacdo entre os métodos Discrete Wavelet Transformation - DWT, Hierar-
chical Clustering - HCL, Amostragem e Singular Value Decomposition - SVD. Os métodos sdo
avaliados variando o tamanho dos dados e o tipo de dado, utilizando conjuntos de dados reais
e outros sintéticos. Segundo os autores, o método de Amostragem teve desempenho superior
com a variacao do tamanho e do tipo de dados. Nesse trabalho, diferentemente da técnica
proposta nesta dissertacao, para se determinar o erro entre o conjunto de dados original e o
conjunto reduzido é feita uma reconstrucdo da matriz de dados original, e o erro é calculado
com base nessa matriz reconstruida. Além disso, apesar do principal motivo de se aplicar a
reducao de dados em redes de sensores sem fio ser o problema de energia, ndo é feita nenhuma
avaliacdo do consumo de energia aplicando as técnicas citadas. Essa avaliacao é um dos focos

nessa dissertacdo, que também realiza um processo de amostragem.

Outro método, também empregado na reducdo de dados multivariados em redes de sen-
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sores sem fio é a ICA, apresentado na secdo 2.2.2. Em (CVEJIC; BULL; CANAGARAJAH, 2007),
apresenta-se um algoritmo para melhorar a fusao de imagens de vigilancia, baseado em Andlise
de Componentes Independentes, onde a codificacdo esparsa dos coeficientes de ICA diminuem
o ruido nas imagens fundidas. O objetivo da fusdo de imagens, além de diminuir o trafego de
informacdes, € criar imagens mais perceptiveis e adequadas para um processamento posterior.
No método utilizado, para realizar a reducdo, um pré-processamento é realizado com a técnica
PCA, através da qual a dimens3o dos dados é reduzida. Posteriormente, os vetores base sdo
estatisticamente selecionados, através de ICA. O préximo passo € a aplicacdo de um algoritmo
para reconstrucdo das imagens, em conjunto com um esquema para reduzir o ruido. Resul-
tados apresentados mostram que o método proposto é eficiente em termos da qualidade das
imagens apds a fusdo e também da redugdo de ruido. O cenario abordado nesse trabalho, bem
como as métricas utilizadas para avaliacao do algoritmo sao diferentes do que é empregado
nessa dissertacdo. As caracteristicas dos dados das aplicagdes para tratamento de imagens
sao diferentes das caracteristicas dos dados gerados nas aplicacdes gerais de monitoramento
e, devido a isso, as métricas de avaliacdo também diferem, como é o caso da avaliacdo do

ruido nas imagens, o que ndo ¢ avaliado nas aplicagdes gerais de monitoramento.

Além das técnicas mencionadas, outra técnica que pode ser empregada é a Andlise de
Componentes Principais (PCA), apresentada na secdo 2.2.1. Ainda poucos trabalhos tém sido
apresentados usando PCA para reduzir dados em redes de sensores sem fio. Nos trabalhos
existentes, PCA tem sido avaliado, geralmente, em aplicagcdes especificas. Um exemplo de
aplicacdo é o monitoramento de dados sensoriados sobre vibracao em larga escala para sistemas
de monitoramento estrutural (LI; ZHANG, 2006). Nesse caso, utilizou-se um algoritmo que
integra um método de compressdo de dados baseado em PCA com o monitoramento das
caracteristicas do ambiente para realizar a predicao e reduzir a quantidade de informacdes
transmitidas. Resultados mostram que a técnica consegue diminuir a quantidade de dados
com reduzidas perdas de informacdo, n3o citando, entretanto, valores para essas perdas.
Além disso, o emprego de PCA se da em conjunto com uma técnica de predicdo. Embora essa
técnica de predicao nao seja apresentada em detalhes no trabalho, é possivel que a mesma

gere um custo de comunicagdo maior na rede, conforme citado por (SANTINI; ROMER, 2006).

Outro cendrio em que PCA tem sido utilizado em condi¢cdes especificas, considera seu
emprego em aplicagbes nas quais as caracteristicas de tempo e espa¢o sao estaciondrias, como
por exemplo, a codificagdo de audio (ROY; VETTERLI, 2008). Nesse trabalho, propde-se uma
abordagem baseada em transformacdo para reduzir a quantidade de dados enviados para um
centro de fusdo. Nessa técnica, cada sensor aplica uma transformacdo linear em seus dados

através de PCA, para que seja enviada para o centro de fusdo uma quantidade reduzida, a fim
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de minimizar o consumo de energia na rede. No centro de fusdo, o sinal é reconstruido e uma
andlise da distorcdo desse sinal é efetuada através do erro médio quadratico Mean Squared
Error - MSE. Os dados seguem uma distribuicao normal e utiliza o modelo de correlagdo
Gauss-Markov de primeira ordem. Resultados mostram que a técnica obteve bons resultados,
garantindo um nivel de precisdo adequado. Contudo, a avaliagdo é apenas tedrica e com um

foco diferente do abordado nessa dissertacdo, considerando aplicacdes e analises diferentes.

Além do emprego para efetuar redugcao de dados, diminuindo o consumo de energia na rede,
PCA pode ser utilizado também para auxiliar na detecao de anomalias nos dados coletados por
diferentes sensores (CHATZIGIANNAKIS; PAPAVASSILIOU, 2007). Nesse caso, PCA é utilizado
com o propdsito de reduzir a quantidade de dados, mantendo sua qualidade, de forma a
facilitar a aplicacdo de testes nos dados para encontrar essas anomalias. Para efetuar essa
reducdo, algumas componentes principais sao utilizadas para selecionar uma amostra com os
dados que cobrem maior parte da variancia do conjunto de dados originais. Apds a selecdo
desses dados feita através de PCA, o teste Squared Prediction Error - SPE é empregado para
encontrar as anomalias. Quando o limite previamente estabelecido para esse erro é excedido,
indica que esta ocorrendo uma anomalia, e é possivel determinar os sensores responsaveis por
essas informacgdes andmalas. A avaliagdo do método ¢ feita utilizando-se dados meteorolégicos
reais e inserindo-se anomalias nesses dados aleatoriamente, para entdo medir sua capacidade
de detecdo. Fator interessante no trabalho é a utilizacdo da matriz de correlacao ao invés
da matriz de covariancia, mostrando que ambas podem ser empregadas e que podem obter
resultados diferentes. Outro fator que merece destaque é a selecdo dos dados utilizando-se
um nimero de componentes principais varidvel, o que pode ser objeto de um estudo futuro

utilizando o algoritmo proposto nessa dissertacao.

s

E importante ressaltar que grande parte dos trabalhos que empregam PCA, efetuam
reducao de dimensionalidade dos dados, necessitando, posteriormente, de reconstruir os da-
dos originais para ent3o analisar os resultados. Diferentemente desses trabalhos, o algoritmo
proposto nessa dissertacdo ndo efetua reducao de dimensionalidade dos dados, mas sim uti-
liza técnicas de andlise de componentes para classificar os dados e auxiliar no processo de
amostragem. Com isso, nao é necessdria a reconstrucdo dos dados originais para que possam
ser feitas andlises nesses dados e essas andlises sdo feitas utilizando técnicas diferentes das

utilizadas nesses trabalhos.
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3.3 Conclusoes parciais

Apesar das diversas solucoes propostas até o momento, a reducdo de dados em redes de
sensores sem fio ainda é um grande desafio. Problemas como economia de energia e atraso
precisam de solucoes mais eficientes para uma enorme gama de aplicacdes. Principalmente no
que se refere a reducdo de dados multivariados ainda ha uma significativa caréncia de solugoes
e a qualidade dos dados reduzidos é fator primordial de consideracdo. Além disso, chama a
atencao o fato de que grande parte dos trabalhos que apresentam abordagens para reducao de
dados ndo fazem uma andlise mais aprofundada da qualidade dos dados apds efetuar a reducdo.
Isso é muito importante, pelo fato de que em diversas aplicacGes, perdas na qualidade dos
dados podem inviabilizar o emprego de determinadas solu¢cbes, embora essas solugdes consigam
reduzir o consumo de energia e o atraso, por exemplo. Nesse caso, a extensdo do tempo de

vida da rede ficaria em segundo plano.

Dentre as possiveis abordagens para reducdo de dados multivariados, a utilizacdo de
técnicas baseadas em andlise de componentes se mostra vidvel. Essa viabilidade se deve
aos resultados obtidos com o emprego de tais técnicas em redes de sensores e em outras
areas de aplicacao, principalmente devido a possibilidade de efetuar a reducdo, mantendo a

qualidade dos dados, como serda demonstrado neste trabalho.
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4 ALGORITMO DE AMOSTRAGEM MULTIVARIADA

Este capitulo apresenta uma solucao baseada em analise de componentes para a reducao
de dados multivariados em redes de sensores sem fio, que utiliza amostragem. No entanto,
antes de apresentar o algoritmo de reducdo a ser utilizado, o MuSA - Multivariate Sampling
Algorithm, algumas consideracdes se fazem necessarias para o emprego dessa técnica de

reducao de dados, e serdo discutidas a seguir.

4.1 Contextualizacao

Para se projetar solucdes eficientes para o problema de reducao de dados em redes de
sensores sem fio, sdo necessarias algumas consideracGes. Inicialmente, é preciso determinar
as situacdes nas quais é possivel efetuar a reducdo. Em redes de sensores sem fio, a reducao
de dados ¥ pode ser aplicada em diferentes situacdes, como por exemplo, no momento do
sensoriamento e no né lider de agrupamento. Essas situacoes sao observadas tanto na reducao

de dados multivariados quanto univariados.

O primeiro caso refere-se a reducao V¥ local, ou seja, no momento em que o dado é
sensoriado, como ilustrado na figura 5. Nesse caso, cada nd possui sensores que monitoram
diferentes fendmenos. No que se refere a reducdo ¥ no sensoriamento, existem diversos nds
sensores s que coletam simultaneamente diferentes dados do ambiente monitorado, de tal
forma que compde-se V;, sendo s a quantidade de sensores por né e n as diferentes leituras
ao longo do tempo. Tais nds sensores podem efetuar a redu¢ao dos dados ¥ apds diferentes
n leituras do ambiente, evitando que dados desnecessdrios trafeguem na rede. A redugdo
no momento do sensoriamento pode ocorrer caso a aplicacao necessite de muitas leituras do

ambiente em um curto periodo de tempo, o que torna necessario o processamento dos dados

V? através de W, gerando uma amostra V5, onde n’ < n. Para essa redugdo, é preciso
garantir que as decisGes D’ tomadas pela aplicacdo n3o sejam comprometidas. Para isso serdo

utilizadas as regras Ry, e RY.

O segundo caso refere-se a redu¢do localizada ou redu¢do no né lider, mostrada na figura 6.
Essa opcao considera a utilizacdo de um né lider para concentrar os dados V' lidos por um

conjunto restrito de nés que monitoram o mesmo fenémeno, agrupados de acordo com algum
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FIGURA 5: Reducdo no sensoriamento

interesse da aplicacdo. Nessa direcdo, a reducao V¥ é efetuada no nd lider, permitindo que
apenas os dados V' mais relevantes saiam do agrupamento de nés. Cada agrupamento possui
um conjunto de sensores que reportam para o nd lider algumas leituras do ambiente. Com isso,
esse no serd responsdvel por processar os dados sensoriados pelos nés em seu agrupamento.
Note que cada né i gera V! dados e, ao chegar ao né lider, tem-se V = (V! V2 ... V%), onde
s é o conjunto de sensores do agrupamento. Nesse caso, o conjunto de dados V; também ¢é
processado por ¥, gerando um conjunto reduzido V!5, com n’ < n. Como no caso anterior,
é necessario garantir que as decisGes I’ tomadas pela aplicagdo n3o sejam comprometidas,

através das regras Ry e RYy.
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FIGURA 6: Reducao no né lider

Outra consideracdo importante para a utilizacdo de técnicas de reducdo diz respeito a
representatividade dos dados reduzidos, ou seja, uma comparac¢ao entre os dados reduzidos e
os dados originais. E evidente que cada aplicacdao tem seus requisitos de qualidade, e assim,
para cada aplicacdo, diferentes métricas de avaliagao podem ser empregadas. Neste trabalho,
as decisdes de aceitagdo dos dados sdo tomadas a partir das regras R}, e R, definidas na

secao 2.3.

Por fim, é preciso analisar qual o nivel adequado de reducdo suportado nas aplicacdes, de
tal forma que essa reducdo ndo comprometa as decisdes DD’ a serem tomadas. De acordo com
as decisOes exigidas pela aplicacao, pode-se estipular um nivel adequado para essa redugdo W,
ou seja, o qudo pequeno serd n’ em V5. Entretanto, ndo € objetivo deste trabalho determinar
qual é esse nivel adequado para cada tipo de aplicacdo, especialmente devido ao fato de

que diversas aplicaces teriam de ser abordados, bem como intimeros niveis de reducado, o
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que poderia tornar o estudo invidvel. Além disso, para um mesmo tipo de aplicacdo, valores
diferentes podem ser considerados adequados, em fun¢do do dominio em que estdo inseridas.
Neste trabalho, foi estipulado um nivel maximo de redugdo (n’ = log, n) e observado como os
algoritmos se comportam. Partindo desse nivel, o projetista da aplicacdo poderd determinar o

qudo pequeno pode ser n’.

4.2 Amostragem baseada em analise de componentes

Com base nas consideragoes apresentadas na sec3o anterior, descreve-se entdao uma pro-
posta de solu¢do para a reducdo de dados multivariados em redes de sensores sem fio. A
solucdo, mostrada na figura 7, é direcionada para aplicagoes gerais de monitoramento em re-
des de sensores sem fio que geram dados multivariados e utiliza um algoritmo de amostragem

para efetuar a reducdo V.

Dados Entrada

5

n

Reduzidos

L

Redugao I

Redugéo WV

’ N6 Sensor ‘
L’;L V.':_t
_]Fr —I"n_
-
/NN BN . N / N
Andlise de 51i
Anal
| ( Componentes) Amostragem | | ( Co:’r’rixc’)sneegfes Amostragem ) |
Cx /C i | | C\ / 4 |
. _ - Escores maiores - Escores maiores |
Classificacao Classificacao
Ordenada (n?) Escores .menores.. . | Ordenada (n’) | Escores .menores” )
\ - Escores intermediarios - Escores intermediarios /

(a) Redugdo no sensoriamento

(b) Redugdo no né lider

FIGURA 7: Amostragem baseada em andlise de componentes para reducido de dados multiva-
riados em redes de sensores sem fio

Para que a reducdo ¥ seja efetuada no sensoriamento (figura 7(a)), o né sensor coleta
as informag¢des do ambiente e ele mesmo ird efetuar a reducdo V. Nesse caso, diferentes
fendmenos s3o monitorados simultaneamente por cada né da rede, formando localmente o
conjunto multivariado V?. Para efetuar W, primeiramente é feito um processamento nos da-
dos sensoriados. Esse processamento é feito utilizando uma técnica de andlise de componentes

(neste trabalho utilizou-se as técnicas PCA, PCA-robusta e ICA), com o objetivo de criar uma
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classificagdo ordenada dos dados coletados por cada sensor e, com isso, fazer com que as
decisdes sobre os dados possam ser tomadas adequadamente ao se montar o conjunto de
dados reduzido V'. Essa classificagdo é feita com base no nimero de dados n’ do conjunto
reduzido e no tipo de escore a ser utilizado, ou seja, os escores maiores, menores ou inter-
medidrios da primeira componente. A utilizacdo da técnica de andlise de componentes para
criar a classificacao dos dados, bem como o processo de amostragem serao discutidos em de-
talhes na préxima secao, onde serd apresentado o algoritmo proposto neste trabalho. Apds o
processamento dos dados, realiza-se entdo uma classificacdo ordenada dos dados sensoriados,
para identificar os dados mais relevantes para a aplicacdo e, posteriormente, é executada a
amostragem, que, de acordo com o nivel de reducdo desejado, ird selecionar uma amostra
dos dados coletados, contendo os dados identificados como mais relevantes para a aplicacdo,
fazendo com que as decisdes tomadas pela aplicagdo ndo sejam comprometidas. Terminado
esse processo de amostragem, conclui-se a tarefa de reducdo dos dados e o conjunto de dados

reduzidos V' é entdo enviado pelo né sensor até o sorvedouro.

Para aplicar ¥ no né lider, o processo é semelhante ao executado na reducdo no sensoria-
mento, conforme ilustrado na figura 7(b). A Unica diferenca é que, nesse cendrio, o né sensor
i coleta as informagdes V! e as envia para o né lider, que nesse caso é o responsdvel por
receber os dados coletados pelos diversos nés ¢ do agrupamento e efetuar a reducdo em V;.
Nesse caso, todos os nés do agrupamento monitoram um unico fendmeno e transmitem os
dados coletados ao né lider. Apds receber os dados coletados, o né lider realiza o processo de
reducdo ¥ de forma idéntica ao apresentado anteriormente. Ao final do processo de reducio

dos dados, o né lider envia o conjunto de dados reduzido V' para o sorvedouro.

4.3 Algoritmo MuSA

Esta secao apresenta o algoritmo de amostragem baseado em andlise de componentes
para reducdo de dados multivariados em redes de sensores sem fio, o MuSA - Multivariate
Sampling Algorithm. O principal objetivo desse algoritmo é reduzir redundancias e detalhes
pouco significativos, gerando uma nova colecdo de dados V', nesse caso uma amostra dos
dados originais )V, que represente as caracteristicas do conjunto de dados original com a perda
minima de informacdo. Ou seja, apds efetuar W em V através do MuSA, o conjunto de
decisbes D’ tomadas deve ser correspondente ao conjunto de decisdes D que seriam tomadas

caso todo o conjunto V fosse utilizado.

Diferentemente da maioria dos trabalhos que empregam técnicas de andlise de componen-

tes, o algoritmo proposto neste trabalho nao realiza reducdo de dimensionalidade. O algoritmo
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proposto utiliza essas técnicas para classificar os dados multivariados e, com isso, identificar o
que pode ser reduzido sem comprometer a representatividade dos dados. Como mencionado
no capitulo 3, a primeira componente principal C; contém a maior variancia entre todas as
componentes principais. Além disso, apds o cédlculo das componentes principais C, é possivel
determinar seus valores numéricos (ou escores). Esses escores indicam a participa¢do de cada
elemento da componente principal na variancia global dessa componente. Determinados os
escores, € possivel realizar analises estatisticas nos mesmos, como analise de variancia, analise
de regressdo, entre outras. Com isso, é possivel saber os escores mais representativos de uma
componente. Essas caracteristicas sdo consideradas também para as componentes indepen-

dentes.

Conforme apresentado na formulacdo do problema, na secdo 1.3, considere a matriz com
dados de entrada V;, o nimero de componentes C' dessa matriz é igual a s e o niimero
de escores em cada componente é n. Dessa forma, cada escore de uma componente estd
relacionado a um dado da coluna correspondente da matriz de entrada V. Ou seja, cada
escore de uma componente estd relacionado a uma linha da respectiva coluna da matriz de
entrada. Como é possivel determinar os escores mais representativos para uma componente e
esse escore estd relacionado com determinado dado (linha de determinada coluna da matriz de
entrada), é possivel, entdo, determinar as linhas da matriz original V que sdo mais relevantes,

que nesse caso sao aquelas que cobrem maior variancia dos dados.

Uma vez que a primeira componente (' explica a maior variancia dos dados, a classi-
ficacdo desses dados, pelo algoritmo MuSA é feita a partir dessa componente. MuSA realiza o
processo de amostragem referenciando cada escore de C'; com uma linha de V. Sendo assim,
a selecdo dos dados que irdo compor V' pode ser efetuada de trés formas: considerando os es-
cores maiores, menores ou intermedidrios dessa componente. Através da realizacdo de analise
de variancia nos escores de (1, verificou-se que em ambos os casos, é possivel obter uma
variancia satisfatéria. Vale ressaltar que, para diferentes aplicacées, modificacdes no funcio-
namento do algoritmo podem ser facilmente implementadas, por exemplo na forma de selecao
da amostra, possibilitando uma melhora no desempenho do mesmo. Outro ponto importante
da técnica proposta é que nao ha a necessidade de reconstrucao dos dados apds sua chegada

ao sorvedouro, uma vez que ndo ¢é feita reducdo de dimensionalidade.

Além disso, como foi mencionado anteriormente, é preciso analisar qual o nivel adequado
de reducdo suportado nas aplicacdes, de tal forma que essa reducdo ndo comprometa as
decisbes DD’ tomadas sobre os dados. Uma vez que as aplicacdes possuem caracteristicas e
necessidades diferentes, para cada aplicacdo de interesse, diferentes niveis de reducao devem

ser aplicados e analisados, a fim de se determinar o nivel mais adequado. Com isso, utilizou-
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se dois niveis arbitrarios de redu¢do n’ = n/2 e n’ = log,n, com o intuito de introduzir
possiveis limites de reducdo para as aplicacdes. Dessa forma, dependendo da aplicacdo a ser

considerada, diferentes valores devem ser aplicados e analisados.

4.3.1 Funcionamento basico do MuSA

Para ilustrar os dados multivariados gerados nas aplicagdes, considere novamente a matriz
V? os dados de entrada, onde n > 0 representa os valores monitorados por cada sensor e
s > 1 representa os sensores responsaveis por obter informacdes do ambiente. Com isso,
para descrever o funcionamento basico do algoritmo MuSA para aplicar ¥ em V), é possivel

considerar os seguintes passos, ilustrados na figura 8.

~
( Andlise de Componentes |
. Calcula -PCA
Componentes |{ - PCA-robusta |
Dados V | (o] -ICA
~ — _ —_— —_— — =
- Classificagdo Ordenada (n’) -~
| ifi - Escores maiores
" Ordena Identifica |
SeI%clona escores de linhas mais |{ - Escores menores
I ! C, relevantes ) |- Escores intermediarios |
\ s/

/ Amostragem
I Seleciona |
linhas mais

relevantes ]

\

_ ] — -

Dados V’

FIGURA 8: Passos do algoritmo MuSA

Primeiramente, a técnica para andlise de componentes escolhida é utilizada para calcular as
componentes C' do conjunto original de dados sensoriados V. Apds o cédlculo das componentes,
a primeira componente C; é selecionada e seus respectivos escores sdo ordenados. Com
isso, em funcdo do tipo de escores a ser utilizado, ou seja, os escores maiores, menores ou
intermedidrios, as posicoes desses escores da componente (' sdo usadas para referenciar as
posicdes das linhas em V que irdo compor o conjunto de dados reduzido V', de acordo com o
nivel de redu¢do 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 1.

e Na linha 2, tem-se o célculo das componentes, através da técnica escolhida. A or-
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Algoritmo 1: Reducdo multivariada através do MuSA

© 0 ~N © 0 & W N =

Entrada: V — dados de entrada

Entrada: tec — técnica de andlise de componentes
Entrada: n’ — tamanho da reducdo

Entrada: esc — escore a ser utilizado

Saida: V'’ — dados reduzidos

inicio

C' — calculaComponentes(V, tec)
C1 < a primeira componente de C'
I — ordena(Cy) /* Ordena escores de Cy */
I — ordena(I,n';esc) [* I contém os escores de Cy */
para i < 1 até n’ faca
Y
fim

fim

dem de complexidade do célculo de PCA pode ser estimada em O(s?s’ + s?n), onde
s corresponde ao nimero de sensores do conjunto de dados original, s’ é o nidmero
de sensores do conjunto de dados reduzido e n o tamanho da amostra 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) (ZARZOSO; COMON; KALLEL, 2006). A ordem de complexidade de PCA-robusta
pode ser estimada em O(sk?n) (TORRE; BLACK, 2001), onde k representa o niimero de
componentes principais desejado. Como neste trabalho, apenas a primeira componente

principal é necessdria, a ordem de complexidade é O(sn).

Na linha 3, a primeira componente (] é selecionada.

Na linha 4, tem-se a ordenacdo do vetor com a primeira componente C, no qual os
indices I dos escores de (' s3ao obtidos. A ordem de complexidade da ordenacado é

O(n logyn), uma vez que |Cy| = n.

Na linha 5, tem-se a ordenacdo do vetor I, em funcao do tipo de escore escolhido,
considerando apenas os n’ primeiros indices. Nesse caso, n’ representa a quantidade de
dados que ird compor o conjunto de dados reduzido V' e I contém os indices dos valores
mais relevantes, ou seja, das linhas que contém os dados mais significativos de V. Isso
é necessdrio para se manter a ordem de chegada dos elementos escolhidos para V'. A

ordem de complexidade da ordenagdo é O(n' log, n').

Nas linhas 6 — 8, tem-se a montagem dos dados de saida reduzidos V', cuja ordem de

complexidade é O(n/).
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Sendo assim, no caso da utilizacdo de PCA, a complexidade de tempo total é O(SQTL) +
O(nlogyn)+0O(n'logyn')+0(n') = O(s*n) + O(nlogyn). Utilizando ICA ou PCA-robusta,
a complexidade de tempo total é O(sn) + O(nlog,n) + O(n'log,n’) + O(n') = O(sn) +
O(nlogyn).

Para a complexidade de espaco, considere as matrizes V, V', C, que correspondem respec-
tivamente aos dados de entrada, dados de saida e componentes principais ou independentes.
A complexidade de espago é dada por 20(sn) + O(sn') = O(sn). Uma vez que cada nd
fonte envia V' até o sorvedouro, a complexidade de comunica¢do é O(sn’ p), onde p é a maior

rota na rede.

A figura 9 ilustra um exemplo de execu¢do do MuSA. Primeiramente tem-se uma matriz
com os dados de entrada. Aplica-se entdo a técnica PCA, que determina as componentes
principais. A primeira componente principal é selecionada e seus escores sdo ordenados. Cada
um desses escores esta relacionado a uma linha da matriz de entrada, ou seja, o escore 1 estd
relacionado a linha 1, o escore 2 a linha 2 e assim sucessivamente. Considerando que os escores
a serem utilizados para realizar a classificacdo dos dados sdo os escores superiores, a ordem
desses escores seria 3, 1, 4 e 2. A partir dessa ordenacdo, para reduzir os dados pela metade,
s3o considerados como mais relevantes os escores 3 e 1. Dessa forma, s3o selecionadas as
linhas 3 e 1 da matriz de entrada e essas linhas irdo compor o conjunto reduzido. A execu¢ao

utilizando PCA-robusta e ICA se d4 da mesma forma.

Entrada C. Principais
b, D, 0.] €3 c. c.l Saida
D,, D, D,| PCA €. C. C. _nfg_ [P D D
b Bs @ T C.al C.. G, . Do, Ba Dy
De: Dy D C. C. C.

FIGURA 9: Exemplo de execugdo do algoritmo MuSA

4.4 Conclusoes parciais

O presente capitulo apresentou solucdo proposta para reducdo de dados multivariados

em redes de sensores sem fio, utilizando um algoritmo de amostragem baseado em analise
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de componentes. O MuSA utiliza os escores da primeira componente C; obtida através da
técnica de andlise de componentes empregada para classificar os dados sensoriados e selecionar,
a partir dessa classificacdo, uma amostra contendo os dados mais relevantes para a aplicagdo.
De acordo com as caracteristicas das aplicagdes nas quais sera utilizado o algoritmo proposto,
pode haver a necessidade de modificar seu funcionamento bdasico, bem como de analisar
diferentes niveis de reducdo, para que o mesmo obtenha o melhor desempenho para a aplicagio
em questdao. Nos proximos capitulos, serao apresentados os resultados de simulacées com o

algoritmo proposto.
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5 REPRESENTATIVIDADE DOS DADOS

Este capitulo apresenta os resultados das simulagdes realizadas com o algoritmo descrito
no capitulo anterior, com o intuito de avaliar a representatividade dos dados reduzidos em
relacdo aos dados originais, representando as regras R’, descritas na formulacio do problema,
na secao 1.3. Dessa forma, serdo apresentados os cenarios considerados nas simulacdes, a ava-
liagdo do algoritmo através de simulagoes utilizando PCA, ICA e PCA-robusta, considerando
conjuntos de dados sintéticos e, posteriormente, apresenta-se a avaliacdo com conjuntos de
dados reais e as conclusoes obtidas a partir das simulagcdes realizadas. Neste capitulo, serdo
apresentados apenas os resultados referentes a geracdo dos dados com a distribuicdo normal.
Os resultados com a distribuicdo skew-normal serao discutidos no Apéndice, uma vez que os

resultados observados sdo semelhantes aos da distribuicdo normal.

5.1 Cenarios de simulacao

Nesta secdo, sao apresentados os cenarios utilizados para as simula¢des com o algoritmo
MuSA empregando cada uma das técnicas de analise de componentes descritas anteriormente.
Considerou-se para as avaliages a simulagdo de Monte Carlo (BUSTOS; FRERY, 1992), que é
um método estatistico utilizado para a realizacao de simula¢cdes estocasticas. Assim, executou-
se o algoritmo fazendo um cruzamento de todas as quantidades de sensores e de tamanho
dos dados considerados nesse trabalho. Ou seja, para cada quantidade de sensores avaliada,
simulou-se o algoritmo com todos os tamanhos de dados utilizados. Muito util no processo
de tomada de decisGes, a simulacdo de Monte Carlo prové alta credibilidade, pelo fato de
possibilitar a enumeracao de uma grande variedade de resultados possiveis e suas probabilidades
de ocorréncia, evitando que decisOes erradas, baseadas em resultados simplificados, possam

ser tomadas.

Para a avaliacdo da qualidade dos dados, foram considerados conjuntos de dados sintéticos
e outros pseudo-reais (ALBUQUERQUE, 2007), simulando as situa¢des em que a redugdo é
aplicada no sensoriamento e no né lider. No caso da redu¢do no né lider, considera-se a
reducao em uma rede hierdrquica, sendo todos os nds pertencentes ao mesmo agrupamento.
Essa avaliacao é feita através de simulagcdes, com os algoritmos implementados através do

programa estatistico R. O ndmero de simula¢des necessarias para a avaliac3o foi calculado de
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acordo com Jain (JAIN, 1991), e é dado por

100 2
ﬁ) ’ (5.1)

rounds = ( —

pV
onde z é uma constante de valor 1,96, s é o desvio encontrado nas primeiras simulacdes, V
€ a média dos valores obtidos e p é a porcentagem da média que se deseja obter como desvio.
Nesse caso, a porcentagem utilizada foi de 5%, para que os resultados estivessem dentro de um
intervalo satisfatério. Dessa forma, para cada cenario simulado realizou-se uma execugcdao com
93 conjuntos de dados diferentes. Além disso, o algoritmo utiliza os escores intermediarios,

uma vez que os resultados da analise de variancia sdo satisfatérios e por ser a situacao em que

o algoritmo obtém um menor erro absoluto relativo para os cendrios avaliados.

5.2 Dados sintéticos

Para realizar a avaliacao da representatividade dos dados utilizando dados sintéticos,
empregou-se 0 MuSA no momento do sensoriamento e no né lider, para comparar o de-
sempenho do algoritmo com cada uma das trés técnicas de analise de componentes citadas
anteriormente. Para cada um desses cendrios, a avaliagdo é feita de duas formas: (i) avalia-se
o algoritmo a partir de dados gerados sem a presenca de ruido; (ii) é feita uma andlise com a
insercdo de ruido na geracao dos dados de entrada, conforme descrito no capitulo 2. No caso

da avaliacdo de R, os resultados sdo apresentados com um intervalo de confianca de 95%.

5.2.1 Reducao no sensoriamento

5.2.1.1 Geracao dos dados sem ruido

O primeiro cendrio a ser avaliado considera a redu¢cdo no momento do sensoriamento,
cuja geracao dos dados é realizada sem a presenca de ruido. Nesse cendrio, cada né da
rede possui um arranjo de sensores que armazenam diferentes leituras e antes de propaga-las
até o sorvedouro, é feita uma reducdo ¥ baseada na andlise de componentes das diferentes
varidveis sensoriadas. Para isso, fixou-se o niimero de sensores em um né da rede em s = 5,
simulando o sensoriamento de cinco varidveis diferentes. Dessa forma, a geracdo dos dados
com distribuicao normal foi feita a partir de cinco médias arbitrarias escolhidas para simular
o sensoriamento das cinco diferentes varidveis. Os valores utilizados para as médias foram
p = {10, 30,50, 70,90}, com um desvio padrdo o = 10% da média x. O tamanho dos dados
gerados foi variado em n = {256,512, 1024,2048}, definindo assim o V? e aplicou-se as
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reducdes n/2 e logyn. Nesse caso, os dados reduzidos serdo V,°, e V5, . E importante

destacar que de acordo com a aplicacdo e os cenarios considerados, outros valores para essa

reducdo devem ser analisados, a fim de se determinar o mais adequado.

A primeira andlise de representatividade dos dados considera R, que representa os re-
sultados obtidos pelo teste ANOVA, descrito na secdo 2.3. Para essa andlise, valores acima
de 0,05 sao satisfatérios para a aceitacao da hipdtese nula, ou seja, indicam que n3o existem
diferencas estatisticamente significativas entre os conjuntos de dados avaliados. Os valores
observados para ambas as técnicas sao apresentados na tabela 1. Esses resultados indicam
que n3o existem diferengas significativas entre as varidncias dos conjuntos de dados origi-
nal e reduzidos, tanto com a utilizacdo da amostragem baseada em PCA quanto em ICA e
PCA-robusta. Isso quer dizer que no conjunto de dados reduzidos V' estdo representadas, de
forma satisfatdria, as variancias existentes no conjunto de dados original. Logo, as decisdes
D' referentes a RY podem ser tomadas.

TABELA 1: Anélise da variancia utilizando dados sintéticos sem ruido com reducdo no senso-
riamento

Distribuicao (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)
normal n/2 logom n/2 logam n/2 logan n/2 logyn
PCA 098 08 098 08 098 087 098 087
ICA 089 083 084 083 07 08 076 083
PCA-rob 098 085 098 08 098 086 098 087

A segunda andlise considera o R, que representa o erro absoluto relativo, descrito no
capitulo 2. Resultados considerando o monitoramento realizado por 5 sensores podem ser

observados na figura 10.

Considerando a redugdo n/2, mostrada na figura 10(a), os resultados obtidos com as trés
técnicas utilizadas foram muito satisfatérios, com R, préximo de zero em todos os tamanhos
de dados gerados. E importante destacar ainda que a medida em que aumenta-se a quantidade
de dados gerados V, em praticamente todos os casos, o R’ diminui em ambas as técnicas,
o que ocorre devido ao fato de que uma maior quantidade de dados é gerada para cada
fendmeno, considerando as mesmas médias y e desvio padrao o. Nesse cenario, os valores
mais significativos foram observados com a técnica PCA-robusta e os menos significativos com
a técnica ICA. Isso pode ser explicado pelo fato de que, conforme mencionado na se¢do 2.2.2,
a primeira componente independente pode ndo possuir a maior porcentagem de variancia dos

dados, fazendo com que o processo de amostragem seja menos eficiente.

No que se refere a redugdo log,n, mostrada na figura 10(b), novamente o MuSA foi

bastante satisfatério com as trés técnicas de andlise de componentes utilizadas. Mais uma
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vez, os valores observados para o R’ foram muito baixos em todos os casos, sendo o maior
valor encontrado para a amostragem baseada em ICA, quando gerou-se Vj.s dados, ou seja,
uma matriz com 5 colunas e 256 linhas. Nesse caso, o R% foi igual a 1,3%. Além disso,
quando a quantidade de dados gerados aumenta, o R diminui, mostrando a escalabilidade do
método proposto em relagcdo a quantidade de dados sensoriados. Mais uma vez, o algoritmo
se mostrou mais adequado utilizando as técnicas PCA e PCA-robusta, cujos resultados foram

muito préximos. Com isso, é possivel tomar as decisdes D’ relativas a R’.
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FIGURA 10: R/ para reducdo no sensoriamento usando dados sintéticos sem ruido

5.2.1.2 Geracao dos dados com ruido

Discute-se a seguir a redu¢do no sensoriamento, na qual a gera¢ao dos dados é feita com
a presenca de ruido. Para isso, um ruido aleatdrio é inserido através do programa R durante a
geracao dos dados nas distribuicao normal. Nesse caso, a geracdo dos dados foi feita a partir
das mesmas cinco médias arbitrarias utilizadas na avaliagdo sem ruido p = {10, 30, 50, 70,90},
escolhidas para simular o sensoriamento de cinco diferentes fen6menos. O tamanho dos dados
foi variado em n = {256,512, 1024,2048} e aplicou-se as redugdes n/2 e log, n, como no

cenario anterior.

A primeira avaliagdo nesse cendrio considera o RY. Valores observados para ambas as
técnicas avaliadas sao mostradas na tabela 2. Nessa avaliagdo, as amostragens baseadas em
PCA, ICA e PCA-robusta tiveram resultados muito similares em todas as situacdes simuladas
e esses resultados indicam que n3o existem diferencas significativas entre as variancias dos
conjuntos de dados original e reduzido para as trés técnicas. As trés técnicas apresentaram
resultados satisfatérios em todos os casos, uma vez que a hipdtese nula pode ser aceita. Com

isso, para a utilizagdo de dados com ruido, é possivel tomar as decisbes D’ referentes a regra
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Ry,

TABELA 2: Analise da varidncia utilizando dados sintéticos com ruido para reducdo no sen-
soriamento

Distribuigdo (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)
normal n/2 logom n/2 logom n/2 logan n/2 logyn
PCA 038 055 029 048 019 061 0,09 0,51
ICA 038 05 026 046 019 060 008 0,50
PCA-rob 037 050 029 057 019 055 009 054

A segunda analise considera o R/ e os resultados podem ser observados na figura 11.
Considerando a redugdo n/2 (figura 11(a)), mesmo com a presenga de ruido nos dados, os
resultados observados foram satisfatérios, sendo o maior valor encontrado para o R, igual a
aproximadamente 6%, quando utilizou-se a técnica ICA e gerou-se 1024 dados. Nesse caso, os
resultados mais significativos foram observados quando empregou-se a técnica PCA-robusta
e os resultados onde o algoritmo proposto se mostrou menos satisfatério foram observados
com a técnica ICA. Como mencionado na avaliacdo sem ruido, a diferenca de desempenho
entre ICA e as demais técnicas pode ser explicada pelo fato de que a primeira componente

independente pode nao possuir a maior porcentagem de variancia dos dados.

Considerando a redugdo log, n (figura 11(b)), os erros observados foram bastante supe-
riores aos da reducdo n/2, principalmente quando a amostragem foi baseada em ICA, pelo
mesmo motivo citado anteriormente. Para esta técnica, quando aumentou-se a quantidade de
dados gerados, o R’ também aumentou em praticamente todos os casos. Entretanto, quando
empregou-se as técnicas PCA e PCA-robusta, o algoritmo MuSA se mostrou mais eficiente
e a medida que se aumentou a quantidade dos dados gerados, o R%. diminuiu em todos os
casos, o que comprova a escalabilidade do algoritmo proposto em relacao ao nimero de dados
sensoriados, quando a amostragem € baseada nessas duas técnicas. Além disso, considerando
que a variagcao dos dados originais é bastante significativa nesse caso, devido a introdu¢ao de
ruido nesses dados, os resultados observados podem ser considerados satisfatérios, principal-
mente para maiores quantidades de dados gerados, sendo que, nesse caso, o R’ observado
foi de aproximadamente 10%. Com isso, para a utilizacdo de dados com ruido, as decisdes D’

referentes a R também podem ser tomadas.
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FIGURA 11: R/ para redugdo no sensoriamento usando dados sintéticos sem ruido
5.2.2 Reducao no né lider

5.2.2.1 Geracao dos dados sem ruido

O segundo cendrio considera ¥ sendo efetuada no né lider. Nesse caso, cada né sensor
i possui apenas um sensor que propaga suas leituras V! do ambiente para um né lider, que
recebe as vdrias leituras dos diferentes nds, reduz os dados e os propaga até sorvedouro. Os
dados V foram gerados com apenas uma média pu, utilizando a distribuicdo normal sem a
presenca de ruido, representando o sensoriamento de somente uma variavel pelos diferentes
sensores do agrupamento. Nesse caso, para cada né do agrupamento, em cada simulagdo,
uma sequéncia de dados foi gerada e todas as sequéncias tém a mesma média y e desvio
padrio o. Os valores escolhidos foram = 50 e o0 = 10%. Para as simulacdes, fixou-se o
nimero de sensores do agrupamento em s = 400 e variou-se o tamanho dos dados gerados

em n = {256,512, 1024, 2048}, aplicando-se novamente as redugdes n/2 e log, n.

Assim como no caso da redugdo no sensoriamento, a primeira avaliagdo considera o R},
e os resultados sdo apresentados na tabela 3. Os resultados obtidos mostram que as amos-
tragens baseadas em PCA, ICA e PCA-robusta n3o apresentam diferencas significativas entre
as variancias dos dados originais V' e dos dados reduzidos V’. Com isso, para a utilizagdo de

dados sem ruido, as decisdes D’ referentes a R}, podem ser tomadas.

A segunda avaliagdo considera o R’.. Na figura 12, apresenta-se os resultados obtidos para
o algoritmo MuSA, com as técnicas PCA, ICA e PCA-robusta. Considerando a redugdo n/2,
mostrada na figura 12(a), o algoritmo proposto se mostrou satisfatério com as trés técnicas,
sendo o RY. muito préximo de zero em todos os casos. Esse fato pode ser explicado porque

todos os sensores no agrupamento monitoram o mesmo tipo de fenomeno. Dessa forma,
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TABELA 3: Andlise da variancia utilizando dados sintéticos sem ruido com reducao no né
lider

Distribuicao (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)
normal n/2 logom n/2 logon n/2 logon n/2 logyn
PCA 09 082 08 081 08 083 089 0,81
ICA 082 079 084 080 078 078 074 0,76
PCA-rob 09 o081 08 08 08 084 089 0,82

uma maior quantidade de dados redundantes é encontrado e as técnicas conseguem melhor
desempenho na selecio dos dados que irdo compor o conjunto de dados reduzido. Nesse
cendrio, os resultados observados para as trés técnicas foram novamente similares, e o maior

'+ observado foi de aproximadamente 0, 1%, com a amostragem baseada em ICA. Apesar da
pequena diferenca entre as técnicas, a amostragem baseada em PCA obteve melhor resultado

na maioria dos casos.

Para as simulag@es utilizando a redugdo log, n, mostrada na figura 12(b), os resultados
observados comprovam a usabilidade do algoritmo MuSA com ambas as técnicas avaliadas.
Nesse caso, assim como na redugdo n/2, os erros observados foram préximos de zero em todos
os casos, sendo o maior valor encontrado para o R’ de aproximadamente 0,4%, quando a
amostragem foi baseada em ICA e foram gerados 256 dados. Além disso, a medida que
aumentou-se a quantidade de dados gerados, o R’ diminuiu em todos os casos, demonstrando
uma escalabilidade do algoritmo MuSA em relacdo ao niimero de dados sensoriados, também
para a reducao no né lider. Nesse caso, embora a diferenca entre as técnicas seja muito
pequena, a amostragem baseada em PCA obteve resultados melhores na maioria dos tamanhos
de dados gerados. Com isso, para a utilizacdo de dados sem ruido, as decisdes D’ referentes

a R’ também podem ser tomadas.
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FIGURA 12: R/ para redugdo no né lider usando dados sintéticos sem ruido
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5.2.2.2 Geracao dos dados com ruido

A avaliagao a seguir considera a redugcao no né lider, na qual a geracdo dos dados é
feita com a presenca de ruido. Para isso, assim como na reducdo no sensoriamento, um ruido
aleatédrio é inserido através do programa R durante a geracao dos dados na distribuicdo normal.
Como na avaliagdo sem ruido, os dados V: foram gerados com apenas uma média i, repre-
sentando o sensoriamento de somente uma variavel pelos diferentes sensores do agrupamento.
Utilizou-se o mesmo valor u = 50, com um desvio padrio 0 = 10%. Para as simulagdes,
fixou-se novamente o nimero de sensores do agrupamento em s = 400 e variou-se o tamanho
dos dados gerados em n = {256,512, 1024, 2048}, aplicando-se novamente as reducdes n/2

e log, n.

A primeira andlise nesse cendrio considera o R, e os valores observados sdo apresentados
na tabela 4. Resultados mostram que as amostragens baseadas nas técnicas PCA, ICA e
PCA-robusta n3o apresentam diferencas significativas entre as variancias dos dados originais
e dos dados reduzidos. Nesse caso, diferentemente do ocorrido na avaliacdo da reducdo no
sensoriamento com a presenca de ruido, os resultados obtidos foram bastante significativos,
com valores que se aproximam dos obtidos na avaliagdo sem ruido. Como mencionado anteri-
ormente, isso ocorre pelo fato de que todos os sensores monitoram o mesmo fendémeno. Com
isso, para a utilizacdo de dados com ruido, é possivel tomar as decisbes D’ referentes a regra
Ry,
TABELA 4: Analise da variancia utilizando dados sintéticos com ruido para reducdo no né
lider

Distribui¢ao (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)
normal n/2 logom n/2 logam n/2 logan n/2 logyn
PCA 064 062 061 064 060 065 057 0,64
ICA 064 061 061 062 059 066 057 0,63
PCA-rob 061 061 059 065 058 062 057 0,64

Considera-se agora a avaliacdo do R, cujos valores sdo mostrados na figura 13. Conside-
rando redugdo n/2 (figura 13(a)), os valores observados para as trés técnicas foram novamente
similares para todos os tamanhos de dados gerados. O algoritmo MuSA se mostrou bastante
eficiente para a reducdo no né lider, mesmo com a presenca de ruido nos dados, o que eleva
consideravelmente a variagdo nos mesmos. Nesse cendrio, o maior R’ observado foi de apro-

ximadamente 3.5%, quando utilizou-se a técnica PCA-robusta e gerou-se Vs dados.

Para as simulagdes com a redugdo log, n (figura 13(b)), os resultados observados com

as trés técnicas foram novamente similares, exceto quando gerou-se Vs, dados e utilizou-se
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a técnica PCA-robusta. Nesse caso, foi encontrado o maior R, de aproximadamente 26%.
Nos demais casos, os erros observados variaram entre 14% e 17%, aproximadamente, nas trés
técnicas. Mais uma vez, quando aumentou-se a quantidade de dados gerados, o R’ diminuiu
ou se manteve proximo ao observado com uma menor quantidade de dados, o que ratifica a
escalabilidade da solu¢ao proposta em termos da quantidade de dados sensoriados, também
na reducao no né lider. Com isso, para a utilizacao de dados com ruido, é possivel tomar as

decisdes D’ referentes a regra R'y.
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FIGURA 13: R’ para redugdo no né lider usando dados sintéticos com ruido

5.3 Dados reais

5.3.1 Consideracoes

Nesta secdo, descreve-se a avaliagdo do algoritmo MuSA utilizando conjuntos de dados
reais de uma aplicagdo de monitoramento da qualidade do ar. O conjunto de dados reais
corresponde as médias de dados coletados durante dois dias, sendo cada valor a média de um
fendmeno monitorado em um intervalo de quatro horas. Gerou-se dados pseudo-reais para cada
sensor a partir de 12 médias  reais disponibilizadas por Albuquerque (2007), considerando a
distribuicdo normal multivariada. Os dados pseudo-reais representam a estimativa de valores
coletados em cada intervalo de quatro horas. Com o objetivo de mostrar a variacdo desses
dados pseudo-reais, a figura 14 apresenta o comportamento do algoritmo MuSA baseado em
PCA, com esses valores de dados. Para essa observacdo, considerando apenas um fenémeno,
foram gerados Vj.; dados com 6 médias p reais coletadas durante um dia, em intervalos
de quatro horas e aplicou-se as redugdes n/2 e log,n. Quando a redugdo utilizada é n/2,

o algoritmo obtém uma variagdo préxima a observada com os dados originais. Quando a
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redu¢do aplicada é log,n, a variagdo dos dados é perdida. Isso ocorre porque somente os
valores intermedidrios sao considerados na amostragem, ou seja, eventos inesperados nao sao
percebidos, mostrando um indicio de que para as aplicacbes de monitoramento da qualidade
do ar, uma redugdo log, n ndo seja adequada. Entretanto, isso ndo implica que para outras

aplicacOes essa reducao também ndo seja adequada.
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FIGURA 14: Comportamento do MuSA em termos da variacdo dos dados

Da mesma forma que a andlise com dados sintéticos, considera-se a reducdo ¥ no sen-
soriamento e no no lider. Mais uma vez, os resultados da avaliagdo de R, sdo apresentados
com um intervalo de confianca de 95%. Além disso, para cada uma das formas de reducio,
avaliou-se a representatividade dos dados com e sem a presenca de ruido. As avaliacOes para

cada um desses cendrios sao descritas a seguir.

5.3.2 Reducao no sensoriamento

5.3.2.1 Geracao dos dados sem ruido

A primeira avaliacao considera a reducao no momento do sensoriamento, na qual os dados
sao gerados sem a presenca de ruido. Nesse caso, como na andlise com dados sintéticos,
simulou-se o monitoramento de 5 diferentes varidveis. Assim, para cada varidvel, os dados
pseudo-reais foram gerados a partir de 12 médias reais i, com o = 10%, usando a distribuicdo
normal. A quantidade de dados gerados foi variada em n = {256, 512, 1024, 2048} e aplicou-se
as redugdes n/2 e log, n. E importante relembrar que os dados de entrada sao representados

por V7, onde n é a quantidade de dados sensoriados e s o nlimero de sensores.

A primeira andlise considera os resultados para o R, e os resultados podem ser obser-

vados na tabela 5. Nesse caso, as amostragens baseadas em PCA, ICA e PCA-robusta nao
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apresentam diferencas significativas entre as variancias de seus conjuntos de dados original e
reduzido e seus resultados mostram um alto nivel de significancia. Com isso, utilizando dados

pseudo-reais sem ruido, as decisdes D’ referentes a R}, podem ser tomadas.

TABELA 5: Aniélise da variancia utilizando dados pseudo-reais sem ruido com reducao no
sensoriamento

Distribuicdo (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)
normal n/2 logom n/2 logon n/2 logan n/2 logyn
PCA 080 o080 o078 082 070 080 061 083
ICA 080 o080 o078 082 070 080 061 083
PCA-rob o7r 079 065 0,77 057 079 049 0,76

A segunda andlise nesse cendrio considera o RY.. Resultados de simulagdes sdo apresen-
tados na figura 15. No que se refere a redugdo n/2, mostrada na figura 15(a), assim como
no avaliagdo com dados sintéticos, o algoritmo MuSA teve resultados satisfatérios com ambas
as técnicas utilizadas. Nesse cendrio, o maior R’ foi observado com a amostragem baseada
em ICA, no caso em que gerou-se V., dados, sendo de aproximadamente 5%. Os melhores
resultados foram obtidos pela técnica PCA-robusta, sendo sua superioridade observada para
todos os tamanhos de dados gerados. Mais uma vez ficou comprovada a escalabilidade do
algoritmo proposto em termos da quantidade de dados sensoriados, uma vez que, com ambas
as técnicas utilizadas, quando aumentou-se essa quantidade de dados V, o R’ diminuiu ou se

manteve praticamente o mesmo.

Considerando as simulagdes com a redu¢do log, n, como pode ser visto na figura 15(b), a
superioridade da amostragem baseada em PCA-robusta ficou comprovada nesse caso. Merece
destaque nesse cendrio o fato de que os R’ observados com a redugdo log, n foram baixos,
sendo préximos aos observados com a redugdo n/2, ratificando a viabilidade do uso do algo-
ritmo MuSA para efetuar a redugcao considerando o monitoramento de diferentes fend6menos.
Nesse caso, o maior RY. encontrado foi de aproximadamente 6, 5%, utilizando as técnicas PCA
e ICA, gerando-se Vi.; dados. Com isso, para a utilizacdo de dados pseudo-reais sem ruido,

as decisdes D’ referentes a R’ podem ser tomadas.

5.3.2.2 Geracao dos dados com ruido

A avaliagao a seguir retrata a reducao no sensoriamento, na qual os dados pseudo-reais
sao gerados com a presenca de ruido. Da mesma forma que na avaliagdo com dados sintéticos,
foi introduzido um ruido aleatério nos dados gerados com a distribuicdo normal, através do

programa R. Novamente, simulou-se o monitoramento de 5 diferentes varidveis e, para cada
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FIGURA 15: RY para redugdo no sensoriamento usando dados pseudo-reais sem ruido

varidvel, os dados pseudo-reais foram gerados a partir de 12 médias reais u, com o = 10%.
A quantidade de dados gerados foi variada em n = {256,512,1024,2048} e aplicou-se as

reducdes n/2 e log, n.

Avaliou-se primeiramente nesse cendrio o Ry, e os resultados obtidos sdo apresentados
na tabela 6. Mais uma vez, os resultados das técnicas avaliadas foram similares com todos
os tamanhos de dados gerados e reducdes aplicadas. Nesse caso, o nivel de significancia dos
resultados obtidos é menor, se comparado com os resultados da avaliacdao sem ruido, o que
pode ser explicado pelo significativo aumento da variagdo dos dados provocada pela introdugdo
do ruido nos mesmos. Entretanto, os resultados ainda podem ser considerados satisfatérios,
pois todos os valores estdo acima de 0,05. Com isso, para a utilizacdo de dados pseudo-reais
com ruido, as decisdes D’ referentes a R}, podem ser tomadas.

TABELA 6: Anélise da variancia utilizando dados pseudo-reais com ruido para redugdo no
sensoriamento

Distribuigao (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)
normal n/2 logom n/2 logom n/2 logan n/2 logyn
PCA 036 052 012 055 009 058 007 053
ICA 036 054 012 055 008 058 0,07 051
PCA-rob 035 054 012 055 009 054 0,07 055

A segunda andlise nesse cendrio considera o R, cujos resultados sio mostrados na fi-
gura 16. Considerando os resultados da avaliagdo com a redug¢do n/2, apresentados na fi-
gura 16(a), o melhor resultado foi observado com a amostragem baseada em PCA. Os resulta-
dos das trés técnicas foram similares, exceto quando gerou-se Vi-¢ dados, cujo R’ observado
com a técnica PCA-robusta foi o maior entre todos os casos avaliados, sendo de aproxi-

madamente 15%. E importante destacar que, embora a variagao dos dados seja ainda mais
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consideravel devido ao ruido, os resultados obtidos foram satisfatérios, reforcando a viabilidade

do uso do método proposto quando da aplica¢do da redugdo n/2.

No que se refere a redugdo log, n, mostrada na figura 16(b), o algoritmo novamente se
mostrou menos adequado quando utilizou a técnica PCA-robusta. Com essa técnica foi obser-
vado um R/, de aproximadamente 57% - o maior entre todos os valores observados. Utilizando
as técnicas PCA e ICA, os resultados foram similares, havendo uma pequena superioridade de
PCA na maioria dos casos. Nesse cendario, embora os erros observados sejam significativos,
os mesmos ainda podem ser considerados satisfatérios, principalmente quando utilizou-se as
técnicas PCA e ICA, uma vez que a variagdo dos dados foi muito significativa. Com isso,
para a utilizagdo de dados pseudo reais com ruido, as decisdes D’ referentes a R’ podem ser

tomadas, especialmente quando da aplicagcdo da redugdo n/2.
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FIGURA 16: R’ para redugdo no sensoriamento usando dados pseudo-reais com ruido

5.3.3 Reducao no né lider

5.3.3.1 Geracao dos dados sem ruido

A avaliacao a seguir diz respeito a reducao no né lider, na qual a geracdo dos dados se
da sem a presenca de ruido. Os dados pseudo-reais foram gerados representando o sensoria-
mento de uma Unica varidvel por diferentes nés sensores em um agrupamento. Nesse caso,
o agrupamento é composto por 400 nds e para cada nd, o dado pseudo-real considera 12
médias reais p, com o0 = 10% e usando a distribuicdo normal. Assim como nas avaliacdes
anteriores, variou-se o tamanho dos dados gerados em n = {256,512, 1024, 2048} e aplicou-se

as redugdes n/2 e log, n.
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Avaliou-se primeiramente os resultados para o R, cujos valores sdo mostrados na ta-
bela 7. Assim como na avaliacado com dados sintéticos, os resultados mostram que nao exis-
tem diferencas significativas entre as variancias de seus conjuntos de dados original e reduzido
considerando as trés técnicas empregadas e, em todos os casos, os resultados apresentarem
alto nivel de significancia. Com isso, para a utilizagdo de dados pseudo-reais sem ruido, as

decisdes D’ referentes a Ry, podem ser tomadas.

TABELA 7: Anélise da variancia utilizando dados pseudo-reais sem ruido com reducdo no né
lider

Distribuicio  (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)
normal n/2 logam n/2 logon n/2 logon n/2 logyn
PCA 0,78 077 075 079 069 076 061 080
ICA 078 07 o071 079 067 075 059 080
PCA-rob 0,76 0,74 068 0,75 064 073 056 0,77

A segunda andlise nesse cendrio considera o R’ e os resultados observados s3o apresen-
tados na figura 17. Considerando a redugdo n/2, mostrada na figura 17(a), as técnicas PCA,
ICA e PCA-robusta apresentaram resultados praticamente idénticos para todos os tamanhos de
dados gerados, e os valores observados para o R’ mostram a viabilidade do uso do algoritmo
MuSA nesse cendrio. Nesse caso, o maior R encontrado foi de aproximadamente 4%, o que
pode ser considerado como satisfatério, especialmente pelo fato de que a variacao nos dados

originais foi consideravel.

Os resultados observados na avaliagdo da redugdo log,n, mostrados na figura 17(b),
foram similares aos observados com a redu¢do n/2, o que também reforca a viabilidade do
uso do algoritmo proposto. Nesse cenario, o maior R’ observado foi de aproximadamente
5%, valor muito baixo se considerarmos o tamanho da amostra dos dados que seria enviada
ao sorvedouro nesse caso. Além disso, quando aumentou-se a quantidade de dados gerados,
o RY diminuiu em todos os casos, mostrando mais uma vez a escalabilidade do MuSA em
termos da quantidade de dados sensoriados. Com isso, para a utilizagdo de dados pseudo-reais

sem ruido, as decisGes D’ referentes a R’ também podem ser tomadas.

5.3.3.2 Geracao dos dados com ruido

Discute-se a seguir a avaliacdo da redu¢do no né lider, com os dados sendo gerados com
através do programa R, com a introducao de um ruido aleatério nesses dados. Assim como
na avaliacdo com os dados sem ruido, gerou-se dados representando o sensoriamento de uma

Gnica variavel por diferentes nds sensores em um agrupamento. O agrupamento é composto
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FIGURA 17: R/ para redugdo no né lider usando dados pseudo-reais sem ruido

por 400 nds e para cada né, o dado pseudo-real V considera 12 médias reais p, com o = 10%
e usando a distribuicdo normal. Mais uma vez, variou-se o tamanho dos dados gerados em

n = {256,512, 1024, 2048} e aplicou-se as reducdes n/2 e log, n.

A primeira andlise nesse cendrio ¢ feita sobre o RY, que tem seus resultados apresentados
na tabela 8. Da mesma forma que nos cendrios anteriores, os resultados mostraram que nao
existem diferencas significativas entre as variancias dos conjuntos de dados original e reduzido
em todos os casos simulados. Com isso, para a utilizacdo de dados pseudo-reais com ruido,
as decisdes D’ referentes a Ry, podem ser tomadas.

TABELA 8: Andlise da variancia utilizando dados pseudo-reais com ruido para redu¢ao no né
lider

Distribuigdo (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)
normal n/2 logam n/2 logon n/2 logon n/2 logymn
PCA 0,12 055 013 052 045 066 059 0,62
ICA 0,12 052 013 052 045 066 059 0,63
PCA 011 063 015 057 050 063 056 0,64

A segunda andlise, cujos resultados sdo mostrados na figura 18, é feita sobre o R%.. Em
relagdo a redugdo n/2, mostrada na figura 18(a), os resultados observados foram similares aos
da avaliacao com dados sem ruido. Nesse cenario, as técnicas PCA, ICA e PCA-robusta apre-
sentaram resultados bastante satisfatérios e praticamente idénticos em todos os casos, sendo
o maior R’ encontrado de aproximadamente 4%. Ficou também comprovada a escalabilidade
da solucao em termos da quantidade de dados sensoriados, visto que quando aumentou-se

essa quantidade de dados, o R diminuiu em todos os casos.

Considerando a redugdo log, n, que tem seus resultados apresentados na figura 18(b), os
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resultados obtidos com as trés técnicas analisadas foram novamente similares, havendo uma
pequena superioridade da amostragem baseada em PCA. Os resultados mostraram ainda que
o algoritmo MuSA é bastante adequado para reducdo né lider, mesmo quando a variagao
nos dados é muito grande, como nesse caso. O maior valor observado para o R/ foi de
aproximadamente 16%, utilizando-se a técnica ICA, com V5., dados gerados. Com isso, para
a utilizagdo de dados pseudo-reais com ruido, as decisdes D' referentes a R também podem

ser tomadas.
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FIGURA 18: R’ para redugdo no né lider usando dados pseudo-reais com ruido

5.4 Conclusoes parciais

Considerando os resultados apresentados, o algoritmo MuSA se mostrou satisfatério em
todos os cendrios avaliados, tanto para a andlise da variancia dos dados R/, como do erro
absoluto relativo RY., inclusive quando a variacdo dos dados foi consideravel, como na avaliacdo
dos dados com ruido. Nesse caso, pode-se dizer que a partir do conjunto de regras R/, é
possivel tomar um conjunto de decisdes D', que sdo correspondentes ao conjunto de decisdes
D que seriam tomadas caso todos os dados sensoriados fossem transmitidos. Comparando
as técnicas PCA, ICA e PCA-robusta, as amostragens baseadas em PCA e PCA-robusta se
mostraram mais eficientes que a baseada em ICA, principalmente na reducdo no sensoriamento.
Nesse caso, a técnica PCA merece destaque, uma vez que, mesmo quando considerou-se a
geracao dos dados com ruido, os resultados obtidos com essa técnica estiveram sempre entre
os melhores. Além disso, a técnica proposta se mostrou escalavel em termos da quantidade de
dados sensoriados, uma vez que mesmo aumentando a quantidade de dados gerados, os erros
observados mantiveram-se aceitdveis. Para a reducao no né lider, os resultados observados

foram similares na maioria dos cenarios. Nesse caso, como na reducdo no sensoriamento, a
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amostragem baseada em PCA também merece destaque, devido aos melhores resultados em

grande parte das simula¢des realizadas.

E importante enfatizar que, apesar dos resultados da amostragem baseada em ICA ter
desempenho inferior na maioria dos cendrios, considerando as caracteristicas descritas na
secdo 2.2.2, é possivel que a mesma obtenha resultados melhores caso diferentes fendmenos
sejam monitorados e os mesmos sejam nao gaussianos. Outra possibilidade de melhorar o
desempenho da técnica é efetuar a ordenacdo das componentes independentes, ndo fazendo,
entretanto, parte do escopo deste trabalho. Outro ponto importante é que, apesar da técnica
PCA-robusta ter sido proposta para melhorar o desempenho de PCA quando da presenca de
valores discrepantes ou atipicos nos dados, em alguns casos a técnica foi menos eficiente que a
PCA tradicional. Isso pode ser explicado pelo fato de que o cendrio no qual as técnicas foram

utilizadas é diferente do abordado na maioria das vezes, que é a reducido de dimensionalidade.
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6 COMPORTAMENTO DA REDE

Este capitulo tem por objetivo descrever a avaliagio do comportamento da rede ao se
efetuar a reducdo dos dados multivariados através do algoritmo MuSA. Uma vez que a co-
municacao é a tarefa que mais consome energia nas redes de sensores sem fio, reduzindo a
quantidade de dados transmitidos, naturalmente reduz-se a quantidade de energia consumida.
Para essa avaliagcao, as simulagdes s3o feitas utilizando apenas o algoritmo baseado em PCA,
pois para a avaliagdo do comportamento da rede, as diferencas entre o processamento reali-
zado pelas demais técnicas ndo afeta de forma significativa o desempenho do algoritmo, uma
vez que o modelo de dissipacdo de energia utilizado n3o leva em consideracao o consumo de
energia do processamento. No simulador utilizado, o modelo de dissipacao de energia € linear,
com valores pré-definidos para transmissdo e recepcao. Neste trabalho, o comportamento da
rede é avaliado para mostrar os beneficios da reducdo de dados em termos do consumo de
energia e do atraso para entrega dos dados ao sorvedouro. Da mesma forma que foi feito na
avaliacao da representatividade dos dados, discute-se a respeito da aplicacdo da reducdo ¥ no

momento do sensoriamento e no nd lider.

6.1 Reducao no momento do sensoriamento

A primeira avaliacdo do comportamento da rede se refere a redugcdo no sensoriamento. A

avaliacdo do algoritmo nesse cendrio é baseada nas seguintes consideragoes:

e Simulacdo: a avaliagio do comportamento da rede se da através de simulagdes uti-
lizando o NS-2 (Network Simulator 2) versdo 2.33*. A simula¢do foi executada com
33 topologias aleatdrias e os resultados s3o apresentados com intervalo de confianga de
95%.

e Topologia da rede: utilizou-se uma rede plana com um algoritmo de roteamento
baseado em arvore de menor caminho e todos os nés possuem a mesma configuracdo de
hardware. A densidade da rede é mantida constante e os nds fontes s3o aleatoriamente
distribuidos na regido sensoriada. Afim de avaliar somente o desempenho na reducdo

dos dados, as arvores sao construidas somente uma vez antes que o trafego se inicie.

*http://nsnam.isi.edu/nsnam/index.php/Main_Page
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e Tipo de dados: considerou-se como dados de entrada V;, onde n > 0 é a quantidade
de dados sensoriados e s > 1 é o nlimero de sensores em cada né da rede. Os dados
sensoriados por cada sensor seguem uma distribuicdo normal, variando entre [0:1], com
1= 0.5 e o0 =0.1. Por convencdo, o tamanho dos pacotes de dados suportados pelo
né sensor foi definido como 20 bytes. Quando a quantidade de dados gerados V; é
maior que o tamanho do pacote, eles sio fragmentados e reconstruidos na recepg¢do

pelo sorvedouro.

e Parametros avaliados: variou-se o tamanho dos dados em n = {256, 512, 1024, 2048},
com um numero fixo de sensores s = 5. O ndmero de nds na rede foi variado em
{128,256,512,1024} e ainda variou-se o nimero de nés fonte em {1,5,10,20}. Para
avaliar o comportamento da rede utilizando o algoritmo MuSA, foram aplicadas as
reducdes n/2 e log,n. Alguns pardmetros importantes utilizados nas simulagBes sdo

apresentados na tabela 9.

TABELA 9: Parametros de simulacao

Parametro Valores
Tamanho da rede varia com a densidade
Tamanho da fila varia com o tamanho do dado
Localizagdo do sorvedouro coordenadas (0, 0)
Localizagdo do né fonte aleatdria
Alcance do radio (m) 50

Largura de banda (kbps) 250

Tempo de simulagdo (s) 1100

Inicio do tréafego (s) 500

Fim do tréfego (s) 600

Energia inicial (J) 100

O tamanho da rede varia para manter a densidade da rede constante em 8,48 e é obtido

através de rede, = /7 a2]5|/8,4791, onde a, é o alcance do radio e S o nimero de nés
sensores. O tamanho da fila suportada por cada né da rede varia com o tamanho do dado
para que nao haja descarte de pacotes, ou seja, cada né suporta o tamanho do dado utilizado
pela aplicacdo. O alcance do radio e a largura de banda consideram a especificacdo do sensor
MicaZ!. O tempo de simulac3o foi fixado em 1100 s, onde os 500 s iniciais s3o utilizados para
montagem e configuracdo da rede e da estrutura de roteamento, os 500 s finais s3o utilizados
para permitir que os pacotes restantes na rede sejam transmitidos. Com isso, o trafego real
de dados na rede dura 100 s. Além disso, a energia inicial utilizada foi 100 J, para que os nds

da rede nunca tivessem suas reservas de energia esgotadas.

thttp:/ /www.xbow.com/
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A primeira avaliacdo da redugao no sensoriamento se refere ao consumo médio de energia
da rede. Para essa avaliacdo, simulou-se o algoritmo MuSA em trés diferentes situacdes:
variando-se o tamanho dos dados sensoriados, variando a quantidade de nds na rede e também
a quantidade de nds fonte, ou seja, nés que geram dados na rede. Em todas as avaliagcGes, os

resultados mostram o envio dos V;, dados gerados e as situagoes em que aplicou-se as redugdes

/s

/s
n/2 e logy n, resultando em V5, e Vi, .,

n

respectivamente. Os resultados das simula¢des sao

apresentados na figura 19.
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FIGURA 19: Avaliagdo do consumo de energia médio na rede ao reduzir os dados

A primeira analise, mostrada na figura 19(a), refere-se a simulagdo feita variando-se o
tamanho dos dados. Nesse caso, variou-se esse tamanho em n = {256,512,1024, 2048},
utilizando um nidmero fixo de sensores por né6 s = 5. O ndmero de nds fonte foi fixado em
5 e a quantidade de nés da rede em 128. E possivel observar que o consumo de energia
aumenta significativamente quando se aumenta o tamanho dos dados gerados, o que ocorre
porque o trafego inserido na rede também aumenta. Entretanto, com a redu¢do log, n essa

variacdo ndo é observada, uma vez que a quantidade de trafego na rede é muito pequeno.
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5 % - ; 5
Por exemplo, para Vsys, somente 40 elementos sdo enviados em dois pacotes e para Vi,

somente 50 elementos sdao enviados em trés pacotes.

A segunda analise é realizada variando-se o niimero de nés na rede e os resultados sdo apre-
sentados na figura 19(b). Para essa analise, variou-se o nimero de nés em {128, 256, 512, 1024}
novamente com um numero fixo de sensores s = 5. Fixou-se ainda a quantidade de dados
gerados em n = 256 e o niimero de nds fonte em 5. Percebe-se, nesse caso, que o consumo
de energia permanece praticamente constante a medida que a quantidade de ndés na rede é
aumentada, uma vez que o trafego na rede também é praticamente o mesmo. No entanto,
um pequeno aumento no consumo de energia pode ser observado ao se enviar os n dados,
quando aumenta-se a quantidade de nds na rede. Isso ocorre porque um niimero maior de nds

sao requisitados para encaminhar os pacotes ao sorvedouro.

Por fim, avaliou-se nesse cendrio, o consumo de energia variando-se o nimero de nds
fonte, mostrado na figura 19(c). Para isso, variou-se o niimero de nés fonte em {1, 5,10, 20},
com um numero fixo de sensores s = 5 por né da rede. Fixou-se ainda a quantidade de
dados gerados em n = 256 e o nlimero de ndés em 128. Nesse caso, o consumo de energia
aumenta consideravelmente quando aumenta-se a quantidade de nds fonte. Isso ocorre porque
a quantidade de trafego na rede também aumenta consideravelmente quando esse nimero de
fontes aumenta. Mais uma vez, é possivel notar que o consumo de energia diminui a medida
que se reduz a quantidade de dados transmitidos. Além disso, novamente percebe-se que
quando se aplica a redugao log, n, praticamente ndo existe variagdao do consumo de energia,

uma vez que a quantidade de dados enviados na rede se mantém muito pequena.

A segunda avaliacdo da reducdo no sensoriamento se refere ao atraso médio na entrega dos
dados ao sorvedouro. Para essa avaliagcdo, foram considerados os mesmos cenarios descritos na

avaliacdo do consumo de energia. Os resultados das simula¢Ges s3o apresentados na figura 20.

A primeira andlise, mostrada na figura 20(a), se refere a simulagdo feita variando-se o
tamanho dos dados. Nesse caso, variou-se esse tamanho em n = {256,512,1024, 2048},
utilizando um nimero fixo de sensores por né s = 5. O nimero de nds fonte foi fixado em 5 e
a quantidade de nds da rede em 128. Assim como ocorreu com o consumo de energia, quando
diminui-se a quantidade de dados enviados, o atraso na entrega dos dados ao sorvedouro
também diminui consideravelmente. A mesma variacao do atraso também pode ser observada
quando o tamanho dos dados gerados aumenta, pelo fato de que uma quantidade maior de
pacotes serdo enviados. Mais uma vez, com a redugao log, n essa variagdo nao é observada,

uma vez que a quantidade de trafego na rede é muito pequena.
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FIGURA 20: Avaliagdo do atraso médio na rede ao reduzir os dados

A segunda andlise é realizada variando-se o nimero de nés na rede e os resultados sao apre-
sentados na figura 20(b). Para essa andlise, variou-se o nimero de nés em {128, 256, 512, 1024},
novamente com um nudmero fixo de sensores s = 5. Fixou-se ainda a quantidade de dados
gerados em n = 256 e o niimero de nds fonte em 5. Nesse caso também se percebe a mesma
relacao observada para o consumo de energia, ou seja, que o atraso varia muito pouco a me-
dida que a quantidade de nds na rede é aumentada, uma vez que o trafego na rede também ¢é
praticamente o mesmo. Um pequeno aumento pode ser observado nos casos em que se envia
os n dados sensoriados ou em que se aplica a redugdo n/2, quando aumenta-se a quantidade

de nds na rede.

Avaliou-se ainda nesse cendrio, o atraso variando-se o nimero de nés fonte, como mostrado
na figura 20(c). Mais uma vez, variou-se o nimero de nés fonte em {1,5,10,20}, com
um ndmero fixo de sensores s = 5 por n6é da rede. Fixou-se ainda a quantidade de dados
gerados em n = 256 e o nimero de nés em 128. Novamente os resultados mostram a

mesma relacdo observada na avaliacdo do consumo de energia. Nesse caso, o atraso aumenta
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consideravelmente quando aumenta-se a quantidade de nés fonte, pelo mesmo motivo citado
no cendrio anterior. Mais uma vez, é possivel notar também que o atraso diminui a medida
que se reduz a quantidade de dados transmitidos. Além disso, novamente percebe-se que
quando se aplica a reducdo log, n, praticamente ndo existe variagdo do atraso, uma vez que

a quantidade de pacotes transmitidos na rede se mantém muito pequena.

6.2 Reducao no né lider

A segunda avaliagio do comportamento da rede ao se efetuar a reducdo de dados se
refere a redugdo no no lider. A avaliacdo do algoritmo nesse cendrio é baseada nas seguintes

consideracoes:

e Simulacao: como na avaliacdo da reducdo no sensoriamento, a avaliacdo do compor-
tamento da rede se dd através de simulagGes utilizando o NS-2 (Network Simulator 2)
versdo 2.33. A simulag3do foi executada com 33 topologias aleatdrias e os resultados sao

apresentados com intervalo de confianca de 95%.

e Topologia da rede: utilizou-se uma rede hierdrquica, com o roteamento baseado em
arvore dentro e fora do agrupamento. A densidade da rede é mantida constante e todos
os ndés possuem a mesma configuracdo de hardware. As arvores de roteamento sao

construidas somente uma vez antes que o trafego se inicie.

e Tipo de dados: considerou-se novamente como dados de entrada V:, onde n é a
quantidade de dados sensoriados e s é o nimero de nés em cada agrupamento da rede.
Utilizou-se, nesse caso, os mesmos parametros considerados na redugcdo no sensoria-
mento. Quando os dados gerados V? sao maiores que o tamanho do pacote, eles sdo
fragmentados e reconstruidos na recepgao pelo né lider e, posteriormente, pelo sorve-

douro.

e Parametros avaliados: variou-se o tamanho dos dados suportados pelo lider em
n = {256, 512,1024,2048}, o nimero de nds por agrupamento na rede em s =
{128,256,512,1024} e o ndmero de agrupamentos em {2,4,6,8}. Nesse caso, to-
dos os nds presentes nos agrupamentos enviam seus dados monitorados para o lider.
Para avaliar o comportamento da rede utilizando o algoritmo MuSA, foram aplicadas as
reducdes n/2 e log, n. Pardmetros importantes utilizados nas simula¢des sdo apresen-

tados na tabela 10.



77

TABELA 10: Pardmetros de simulacao

Parametro Valores

Tamanho da rede varia com a densidade
Tamanho da fila varia com o tamanho do dado
Localizag3o do sorvedouro coordenadas (0, 0)
Alcance do radio (m) 50

Largura de banda (kbps) 250

Tempo de simulagdo (s) 5000

Inicio do trafego (s) 1000

Fim do tréfego (s) 4000

Energia inicial (J) 1000

O tamanho da rede varia de acordo com a densidade e é obtido através de rede; =

\/ma2|S|/8,4791, onde a, é o alcance do radio e S o nimero de nds sensores. O tamanho
da fila suportada pelo né lider varia com o tamanho dos dados, para que n3o haja descarte de
pacotes. O alcance do radio e a largura de banda seguem a especificagdo do MicaZ. O tempo
de simulacdo foi fixado em 5000 s, onde os 1000 s iniciais s3o utilizados para montagem e
configuracdo da rede e da estrutura de roteamento, os 1000 s finais sdo utilizados para permitir
que os pacotes restantes na rede sejam transmitidos. Com isso, o trafego real de dados na
rede dura 3000 s. Além disso, a energia inicial utilizada foi 100 J, para que os nés da rede

nunca tivessem suas reservas de energia esgotadas.

A primeira avaliacdo da reducdo no nd lider se refere ao consumo médio de energia da rede.
Para essa avaliacdo, simulou-se o algoritmo MuSA em trés diferentes situagcdes: variando-se
o tamanho dos dados enviados pelos nés do agrupamento ao né lider, variando a quantidade
de nds por agrupamento e também a quantidade de agrupamentos na rede. Nessa avaliacdo,
cada nd da rede possui apenas um sensor e todos monitoram o mesmo fenémeno. Como na
reducdo no sensoriamento, em todos as avaliagdes, os resultados mostram o envio dos V;

H ~ H ~ /s
dados gerados e as situagdes em que aplicou-se as redugdes n/2 e log, n, resultando em /2

/s

€ logy n?

respectivamente. Os resultados das simulagdes s3o apresentados na figura 21.

A primeira andlise, mostrada na figura 21(a), se refere a simulagdo feita variando-se o
tamanho dos dados enviados pelos nds do agrupamento ao né lider. Nesse caso, variou-se esse
tamanho em n = {32, 64,128,256}, utilizando um ndmero fixo de nés por agrupamento em
s = 50 e a quantidade de agrupamentos na rede em 2. O tamanho dos dados suportados pelo
lider é dado pela multiplicacdo do nimero de nds do agrupamento pelo tamanho dos dados
enviados por cada né e, com isso, variou em n = {1600, 3200, 6400, 12800}. Nessa avalia¢go,
quando aumentou-se o tamanho dos dados, a energia consumida se manteve praticamente
constante, pois tem-se somente 2 agrupamentos, gerando um baixo trafego na rede. Mais

uma vez, quanto menor a quantidade de dados enviados pelo né lider, ou seja, quanto maior
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FIGURA 21: Avaliagdo do consumo de energia médio na rede ao reduzir os dados

o nivel de reducdo aplicado, menor o consumo de energia.

A segunda andlise é realizada variando-se o nimero de nds por agrupamento na rede e os
resultados sdo apresentados na figura 21(b). Para essa andlise, variou-se o ndmero de nés em
s = {50,100, 150, 200}, fixou-se ainda a quantidade de dados gerados por né do agrupamento
em n = 32 e o nimero de agrupamentos em 2. Nesse caso, quando aumentou-se 0 nimero
de nés no agrupamento, a energia consumida aumentou consideravelmente. Isso pode ser
explicado pelo fato de que o trafego dentro de cada agrupamento aumenta, uma vez que
existem mais nés monitorando o ambiente e, consequentemente, o consumo de energia global
da rede também aumenta. Entretanto, quando aplicou-se as redu¢des log, 1 e n/2, o consumo
€ menor, especialmente no caso da reducdo log, n, pois a quantidade de pacotes enviados ao

sorvedouro é bastante reduzida.

Por fim, avaliou-se nesse cenario, o consumo de energia variando-se o nlimero agrupamen-

tos na rede, e os resultados sdo mostrados na figura 21(c). Para isso, variou-se o nimero de
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agrupamentos em {2,4, 6,8}, com um nimero fixo de nds por agrupamento s = 50. Fixou-se
ainda a quantidade de dados gerados por né do agrupamento em n = 32. Quando variou-se o
nimero de agrupamentos, o consumo de energia variou pouco €, mais uma vez, quanto maior
o nivel de reducdo aplicado, ou seja, quanto menor a quantidade de dados enviados pelo né

lider ao sorvedouro, menor o consumo de energia na rede.

A segunda avaliacdo da redugcao no né lider se refere ao atraso médio na entrega dos
dados ao sorvedouro. Para essa avaliacao, foram considerados os mesmos cendrios descritos
na avaliacdo do consumo de energia. Os resultados das simulacbes sdo apresentados na

figura 22.
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FIGURA 22: Avaliacdo do atraso médio na rede ao reduzir os dados

A primeira andlise, mostrada na figura 22(a), se refere a simulagdo feita variando-se o
tamanho dos dados enviados pelos ndés do agrupamento ao né lider. Nesse caso, variou-se esse
tamanho em n = {32,64, 128,256}, utilizando um ndmero fixo de nds por agrupamento em

s = 50 e a quantidade de agrupamentos na rede em 2. Nessa avaliacdo, quando aumentou-
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se a quantidade de dados enviados ao né lider, o atraso também aumentou, exceto quando
aplicou-se a redugdo log, n, pois a quantidade de tridfego na rede é muito pequena. Assim
como na avaliagao do consumo de energia, quando diminui-se a quantidade de dados enviados,
o atraso na entrega dos pacotes ao sorvedouro também diminui consideravelmente, uma vez

que a quantidade de pacotes transmitidos é menor.

A segunda analise é realizada variando-se o nlimero de nds por agrupamento na rede e os
resultados sdo apresentados na figura 22(b). Para essa andlise, variou-se o niimero de nés em
s = {50,100, 150, 200}, fixou-se ainda a quantidade de dados gerados por né do agrupamento
em n = 32 e o niimero de agrupamentos em 2. Nesse caso, é possivel perceber a mesma
relacdo observada para o consumo de energia, ou seja, a medida que a quantidade de nds por
agrupamento é aumentada, o atraso no envio dos pacotes também aumenta consideravelmente,
uma vez que o trafego na rede também é aumentado. Entretanto, quanto menor a quantidade
de dados enviados ao sorvedouro, ou seja, quanto maior o nivel de redugdo aplicado, menor o

atraso na entrega dos pacotes na rede.

Avaliou-se ainda nesse cendrio, o atraso variando-se o niimero agrupamentos na rede, € os
resultados sdo mostrados na figura 22(c). Para isso, variou-se o nimero de agrupamentos em
{2,4,6,8}, com um niimero fixo de nds por agrupamento s = 50. Fixou-se ainda a quantidade
de dados gerados por né do agrupamento em n = 32. Novamente os resultados mostram a
mesma relacdo observada na avaliagdo do consumo de energia. Nesse caso, a medida que o
nimero de agrupamentos na rede aumenta, o atraso varia pouco e, mais uma vez, quanto
maior o nivel de reducao aplicado, ou seja, quanto menor a quantidade de dados enviados pelo

nd lider ao sorvedouro, menor o atraso na entrega dos pacotes na rede.

6.3 Conclusoes parciais

Considerando os resultados apresentados, assim como na avaliagdo da representatividade
dos dados, a técnica proposta se mostrou eficiente no que se refere ao comportamento da
rede. Resultados mostraram que ao se utilizar o algoritmo MuSA, o consumo de energia foi
consideravelmente reduzido, tanto na reducao no sensoriamento, quanto no né lider, o que
resulta em um prolongamento do tempo de vida da rede. Além disso, o atraso no envio dos
pacotes na rede também foi reduzido significativamente. Esses resultados reforcam a eficiéncia
do método proposto e comprovam a viabilidade de sua utilizacdo para efetuar a reducdo de

dados multivariados em redes de sensores sem fio.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Redes de sensores sem fio possuem restricGes de energia, e a extensdo do seu tempo
de vida é um dos mais importantes problemas no projeto de tais redes. Neste trabalho,
foi apresentado o algoritmo de amostragem para reducdo de dados multivariados, o MuSA.
O algoritmo utiliza técnicas baseadas em andlise de componentes para classificar os dados,
criando uma classificacao ordenada, que permite ao MuSA selecionar uma amostra contendo
apenas os dados mais relevantes para a aplicagao. Dessa forma, a reducao da quantidade de
dados que trafegam nas redes de sensores sem fio é executada mantendo a representatividade

dos dados, diminuindo o atraso e o consumo de energia na rede.

Os resultados mostraram a eficiéncia do método proposto no que se refere a represen-
tatividade dos dados reduzidos. A técnica MuSA se mostrou eficiente em todos os cenarios
avaliados, obtendo valores satisfatérios tanto para a andlise da variancia dos dados, como
do erro absoluto relativo, inclusive quando a variacao dos dados foi consideravel, como na
avaliacao dos dados com ruido. Nesse caso, pode-se dizer que a partir do conjunto de regras
R', é possivel tomar um conjunto de decisGes D', que sdo correspondentes ao conjunto de
decisdes D que seriam tomadas caso todos os dados sensoriados fossem transmitidos. Com-
parando as técnicas de analise de componentes avaliadas, as amostragens baseadas em PCA
e PCA-robusta se mostraram, na maioria dos casos, mais satisfatérias que a baseada em
ICA, principalmente na redu¢do no sensoriamento. E importante destacar que é possivel que a
amostragem baseada em ICA obtenha resultados mais significativos caso seja feita a ordenacao

das componentes independentes e também caso os dados coletados pelos sensores sejam nao

gaussianos, cenarios nao abordados neste trabalho.

A aplicabilidade do MuSA foi observada tanto para a reducdo no sensoriamento quanto
para a reducdo no né lider. Entretanto, para a reducdo no né lider, os resultados foram
ainda mais significativos, uma vez que os erros encontrados foram pequenos inclusive na
avaliagdo com ruido nos dados originais. Por exemplo, considerando a avaliacio com dados
pseudo-reais com ruido, situacdo onde a variacdo dos dados foi mais significativa, os maiores
erros observados foram de aproximadamente 15%, aplicando-se a reducgdo log, n, o que pode
ser considerado satisfatério, especialmente pela pequena quantidade de dados transmitidos ao
sorvedouro. Em todos os cendrios avaliados, ndo foram observadas diferencas estatisticamente

significativas entre o conjunto de dados original e o conjunto reduzido. Com a redugdo n/2, os
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erros foram ainda menores, sendo préximos de zero muitas vezes, o que ratifica a aplicabilidade
da técnica proposta. Além disso, a técnica proposta se mostrou escalavel em termos da
quantidade de dados sensoriados, uma vez que mesmo aumentando a quantidade de dados

gerados, os erros observados mantiveram-se aceitaveis e em muitos casos, diminuiram.

A técnica proposta obteve bons resultados também na avaliacdo do comportamento da
rede. Tanto na reducao no sensoriamento, quanto no né lider, a reducao dos dados utilizando
MuSA resultou em consideravel economia de energia na rede. Além disso, o atraso no envio dos
pacotes na rede também foi diminuido significativamente em ambos os casos, o que comprova
a viabilidade de utilizacdo da técnica proposta neste trabalho para efetuar a reducdo de dados
multivariados em redes de sensores sem fio, mesmo em aplicacoes que necessitam de uma

precisdo dos dados alta.

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho tivemos como resultado a publicacdo de
um artigo. O artigo Multivariate Reduction in Wireless Sensor Networks foi publicado no 14th

IEEE Symposium on Computers and Communications (ISCC'09).

Como trabalhos futuros, pretende-se aplicar o método proposto para processar os dados
juntamente com a tarefa de roteamento. Dessa forma, ndo somente os dados de uma fonte
podem ser reduzidos, mas dados similares de diferentes fontes podem ser sujeitos a redugdes
similares, resultando em maior eficiéncia de energia. Pretende-se ainda avaliar a redugdo apds
realizar a ordenacdo das componentes independentes e considerando fenémenos descritos por
distribuicdes n3o gaussianas, com o objetivo de verificar se a técnica ICA possui desempenho
melhor nessas condi¢Ges. Outro aspecto a ser tratado ¢ a analise da solugao em outros cendrios,
onde as perdas dos dados podem afetar a qualidade dos mesmos e também a comparacao da
técnica proposta com outras técnicas para processamento de dados multivariados, que nao sao

baseadas em andlise de componentes.
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8 ANEXO

Neste capitulo, sao apresentados os resultados da avaliacao da representatividade dos
dados gerados com a distribuicdo skew-normal. Conforme mencionado no capitulo 5, esses
resultados sdo apresentados aqui pelo fato de que, na maioria dos casos, ndo houve diferencas
significativas entre as avaliagbes com as distribuicdes normal e skew-normal. Considerou-se
para essa avaliagdo os mesmos cendrios descritos no capitulo 5, ou seja, foram utilizados
conjuntos de dados sintéticos e outros pseudo-reais, gerados com e sem a presenca de ruido,

efetuando a reducao ¥ no sensoriamento e no né lider.

8.1 Dados sintéticos

8.1.1 Reducao no sensoriamento

8.1.1.1 Geracao dos dados sem ruido

O primeiro cendrio a ser avaliado considera a reducdo no momento do sensoriamento, cuja
geracao dos dados é realizada sem presenca de ruido. Esse cendrio segue as mesmas consi-
deracGes da geracdo utilizando a distribuicdo normal. Assim, fixou-se o nimero de sensores
em um né da rede em s = 5, com p = {10, 30, 50, 70,90}, e 0 = 10%. O tamanho dos dados
gerados foi variado em n = {256,512, 1024, 2048} e aplicou-se as redugdes n/2 e log, n.

A primeira andlise de representatividade dos dados considera R, e os valores observados
para ambas as técnicas s3o apresentados na tabela 11. Como na avaliacao com a distribuicao
normal, esses resultados indicam que ndo existem diferencas significativas entre as variancias
dos conjuntos de dados original V e reduzidos V', tanto com a utilizagdo da amostragem
baseada em PCA quanto em ICA e PCA-robusta. Com isso, para a utilizacdo de dados sem

ruido, as decisdes D' referentes a R podem ser tomadas.

A segunda analise considera o R/, cujos resultados podem ser observados na figura 23.
Assim como na avaliacdo com a distribuicdo normal, os resultados foram satisfatérios tanto
para a reducdo n/2 quanto para a reducdo log,n, e as técnicas apresentaram resultados

similares, com uma pequena superioridade de PCA e PCA-robusta. Com isso, para a utilizacao
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TABELA 11: Andlise da variancia utilizando dados sintéticos sem ruido com reducao no
sensoriamento

Distribuicio  (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)

skew-normal  n/2 logom n/2 logon n/2 logon n/2 logyn
PCA 09 08 098 08 098 088 098 0,88
ICA 089 084 084 083 079 084 071 0,83

PCA-rob 098 08 098 08 098 087 098 0,87

de dados sem ruido, as decisdes D’ referentes a R. também podem ser tomadas.
T
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FIGURA 23: R’ para redugdo no sensoriamento usando dados sintéticos sem ruido

8.1.1.2 Geracao dos dados com ruido

A avaliacao a seguir considera a redu¢ao no sensoriamento, na qual a geracdo dos dados
é feita com a presenca de ruido. Para isso, um ruido aleatério é inserido através do programa
R durante a geracdo dos dados nas distribuicao normal. Nesse caso, a geracao dos dados foi
feita a partir das mesmas cinco médias p = {10, 30, 50,70,90}, com o = 10%. O tamanho
dos dados foi variado em n = {256,512, 1024, 2048} e aplicou-se as redu¢des n/2 e log, n.

A primeira avaliagdo nesse cendrio considera o R},. Valores observados para ambas as
técnicas avaliadas sdo mostradas na tabela 12. Nessa avaliacdao, as amostragens baseadas em
PCA, ICA e PCA-robusta tiveram resultados muito similares em todas as situacdes simuladas
e esses resultados indicam que n3o existem diferencas significativas entre as variancias dos
conjuntos de dados original e reduzido para as duas técnicas. Com isso, para a utilizacdo de

dados com ruido, as decisdes D’ referentes a R} podem ser tomadas.
o

A segunda andlise considera o R’ e os resultados podem ser observados na figura 24.

Considerando a redugdo n/2 (Figure 24(a)), mesmo com a presenca de ruido nos dados, os
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TABELA 12: Anélise da variancia utilizando dados sintéticos com ruido para reducao no
sensoriamento

Distribuicio  (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)

skew-normal  n/2 logom n/2 logon n/2 logon n/2 logyn
PCA 039 061 028 054 020 060 0,08 051
ICA 039 063 028 055 019 059 008 051

PCA-rob 03 056 025 058 0,18 062 008 0,56

resultados observados foram satisfatdrios, com erros menores que os observados na distribuicao
normal. Novamente, os resultados mais significativos foram observados quando empregou-se
a técnica PCA-robusta e os resultados onde o MuSA se mostrou menos satisfatério foram

observados com a técnica ICA.

Considerando a redugdo log, n (figura 24(b)), os erros observados foram bastante superi-
ores aos da redugdo n/2 e também superiores aos obtidos com a distribuicdo normal. Nesse
caso, os melhores resultados foram observados com a amostragem baseada em PCA e nova-
mente a técnica ICA resultado menos satisfatério. Quando empregou-se as técnicas PCA e
PCA-robusta, o algoritmo MuSA se mostrou mais satisfatério e a medida que se aumentou
a quantidade dos dados gerados V, o R% diminuiu em todos os casos, o que comprova a
escalabilidade do algoritmo proposto em relacao ao nimero de dados sensoriados, quando a
amostragem ¢é baseada nessas duas técnicas. Com isso, para a utilizacdo de dados com ruido,
as decisdes D’ referentes a R’ podem ser tomadas, especialmente quando da aplicagdo da

reducdo n/2.
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FIGURA 24: R’ para redugdo no sensoriamento usando dados sintéticos com ruido
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8.1.2 Reducao no né lider

8.1.2.1 Geracao dos dados sem ruido

O segundo cendrio considera a redugdo no né lider. Assim como na andlise com a distri-
buicdo normal, considera-se o monitoramento de um tnico fenémeno, com p = 50, e 0 = 10%.
Para as simulagdes, fixou-se o nlimero de sensores do agrupamento em s = 400 e variou-se o
tamanho dos dados gerados em n = {256,512, 1024, 2048}, aplicando-se as reducdes n/2 e

log, n.

Assim como no caso da redugdo no sensoriamento, a primeira avaliagdo considera o R},
e os resultados sdo apresentados na tabela 13. Os resultados obtidos mostram que as amos-
tragens baseadas em PCA, ICA e PCA-robusta n3o apresentam diferencas significativas entre
as variancias dos dados originais e dos dados reduzidos. Com isso, para a utilizagcdo de dados

sem ruido, as decisdes D’ referentes a R}, podem ser tomadas.

TABELA 13: Andlise da variancia utilizando dados sintéticos sem ruido com redu¢do no né
lider

Distribuicdo  (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)

skew-normal  n/2 logon n/2 logon n/2 logon n/2 logyn
PCA 09 083 08 08 091 083 08 0,83
ICA 083 08 08 08 078 08l 077 0,79

PCA-rob 089 083 08 084 089 084 089 0,81

A segunda avaliagdo considera o R’.. Na figura 25, apresenta-se os resultados obtidos para
o algoritmo MuSA, com as técnicas PCA, ICA e PCA-robusta. Considerando a a redu¢do n/2,
mostrada na figura 25(a), o algoritmo se mostrou muito satisfatério com as trés técnicas, sendo
o R’ muito préximo a zero em todos os casos, como na avaliagdo com a distribuicdo normal.
Nesse cendrio, os resultados observados para as trés técnicas foram novamente similares, e
o maior R’ observado foi de aproximadamente 0,1%, com a amostragem baseada em ICA.
Apesar da pequena diferenca entre as técnicas, a amostragem baseada em PCA obteve melhor

resultado na maioria dos casos.

Para as simulagdes utilizando a redugdo log, n, mostrada na figura 25(b), os resultados
observados comprovam a aplicabilidade do algoritmo MuSA com ambas as técnicas avaliadas.
Nesse caso, assim como na redu¢do n/2, os erros observados foram préximos a zero em todos
os casos, sendo o maior valor encontrado para o R de aproximadamente 0,4%, quando
a amostragem foi baseada em ICA e foram gerados Vs, dados. Como na avaliagdo com a
distribuicdo normal, a medida que aumentou-se a quantidade de dados gerados, o R diminuiu

em todos os casos, o que demonstra a escalabilidade do algoritmo MuSA em relagdo ao niimero



92

de dados sensoriados. Nesse caso, embora a diferenca entre as técnicas seja muito pequena, a
amostragem baseada em PCA obteve resultados melhores na maioria dos tamanhos de dados
gerados. Com isso, para a utilizagdo de dados sem ruido, as decisGes D’ referentes a R’

podem ser tomadas.
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FIGURA 25: R’ para redugdo no né lider usando dados sintéticos sem ruido

8.1.2.2 Geracao dos dados com ruido

A avaliacdo a seguir considera a reducao no né lider, na qual a geracdo dos dados ¢é feita
com a presenca de ruido. Para isso, assim como na redugcdo no sensoriamento, um ruido
aleatédrio é inserido através do programa R durante a geracao dos dados na distribuicao skew-
normal. Como na avaliagdo sem ruido, os dados foram gerados com p = 50 e 0 = 10%.
Para as simulagdes, fixou-se novamente o niimero de sensores do agrupamento em s = 400
e variou-se o tamanho dos dados gerados em n = {256,512, 1024,2048}, aplicando-se as

reducdes n/2 e log, n.

A primeira analise nesse cenario considera o Ry e os valores observado sdo apresentados
na tabela 14. Resultados mostram que as amostragens baseadas nas técnicas PCA, ICA e
PCA-robusta n3o apresentam diferencgas significativas entre as varidncias dos dados originais
e dos dados reduzidos. Nesse caso, os resultados obtidos foram bastante significativos, mais
uma vez pelo fato de que todos os sensores monitoram o mesmo fenédmeno. Com isso, para a

utilizagcdo de dados com ruido, as decisdes D' referentes a R podem ser tomadas.

Considera-se agora a avaliagdo do R, cujos valores sdo mostrados na figura 26. Conside-
rando redugdo n /2 (figura 26(a)), os valores observados para as trés técnicas foram novamente

similares para todos os tamanhos de dados gerados. O algoritmo MuSA se mostrou bastante
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TABELA 14: Andlise da variancia utilizando dados sintéticos com ruido para reducdao no né
lider

Distribuicio  (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)

skew-normal  n/2 logom n/2 logon n/2 logon n/2 logyn
PCA 068 066 061 066 059 060 055 0,64
ICA 069 065 060 064 059 063 055 0,66

PCA-rob 064 063 064 065 063 064 052 0,62

satisfatério para a reducdo no né lider, mesmo com a presenca de ruido nos dados, o que
eleva consideravelmente a variagdo nos mesmos. Nesse cendrio, o maior R’ observado foi de

aproximadamente 3, 5%, quando utilizou-se a técnica PCA-robusta e gerou-se Vs, dados.

Para as simulagbes com a redugdo log, n (figura 26(b)), os resultados observados com
as trés técnicas foram novamente similares, exceto quando gerou-se V.. dados e utilizou-se
a técnica PCA-robusta. Nesse caso, foi encontrado o maior R, de aproximadamente 23%.
Nos demais casos, os erros observados variaram entre 13% e 17%, aproximadamente, nas trés
técnicas. Mais uma vez, quando aumentou-se a quantidade de dados gerados, o R’ diminuiu
ou se manteve préximo ao observado com uma menor quantidade de dados, o que ratifica a
escalabilidade da solugdo proposta em termos da quantidade de dados sensoriados, também na
reducdo no né lider. Com isso, para a utilizacdo de dados com ruido, as decisdes D’ referentes

a R’ podem ser tomadas.
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FIGURA 26: R’ para redugdo no né lider usando dados sintéticos com ruido
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8.2 Dados reais

Nesta secdo, descreve-se a avaliacdo do algoritmo MuSA utilizando conjuntos de dados
reais de uma aplicagdo de monitoramento da qualidade do ar. O conjunto de dados reais
corresponde as médias de dados coletados durante dois dias, sendo cada valor a média de um
fendmeno monitorado em um intervalo de quatro horas. Gerou-se dados pseudo-reais para cada
sensor a partir de 12 médias reais p disponibilizadas por Albuquerque (2007), considerando
a distribuicdo skew-normal multivariada. Os dados pseudo-reais representam a estimativa de

valores em cada intervalo de quatro horas.

Da mesma forma que a andlise com dados sintéticos, considera-se a reducao no senso-
riamento e no nd lider. Além disso, para cada uma das formas de reducdo, avaliou-se a
representatividade dos dados com e sem a presenca de ruido. As avaliacOes para cada um

desses cendrios sao descritas a seguir.

8.2.1 Reducao no sensoriamento

8.2.1.1 Geracao dos dados sem ruido

A primeira avaliacdo considera a redugdo no momento do sensoriamento, na qual os
dados V s3o gerados sem a presenca de ruido. Nesse caso, simulou-se o monitoramento de
5 diferentes variadveis e, para cada varidvel, os dados pseudo-reais foram gerados a partir de
12 médias reais i, com um desvio padrio o = 10%, usando a distribuicio skew-normal.
A quantidade de dados gerados foi variada em n = {256,512,1024,2048} e aplicou-se as

reducdes n/2 e logy n.

A primeira andlise considera os resultados para o R, e os resultados podem ser obser-
vados na tabela 15. Nesse caso, as amostragens baseadas em PCA, ICA e PCA-robusta nao
apresentam diferencas significativas entre as variancias de seus conjuntos de dados original e
reduzido e seus resultados mostram um alto nivel de significancia. Com isso, para a utilizacdo

de dados sem ruido, as decisdes D’ referentes a R}, podem ser tomadas.

A segunda andlise nesse cenario considera o R’.. Resultados de simulages sdo apresen-
tados na figura 27. No que se refere a redugdo n/2, mostrada na figura 27(a), assim como
no avaliagdo com a distribuicdo normal, o algoritmo MuSA teve resultados satisfatérios com
ambas as técnicas utilizadas. Nesse cendrio, as técnicas PCA e ICA tiveram resultados quase
idénticos e o maior R’ foi observado para essas técnicas foi de aproximadamente 3%. Os

melhores resultados foram novamente obtidos pela técnica PCA-robusta, sendo sua superiori-
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TABELA 15: Andlise da variancia utilizando dados pseudo-reais sem ruido com reducao no
sensoriamento

Distribuicio  (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)

skew-normal  n/2 logom n/2 logon n/2 logon n/2 logyn
PCA 082 08 070 o077 067 076 061 079
ICA 081 079 070 075 067 076 061 079

PCA-rob 075 077 063 074 052 07 039 0,79

dade observada para todos os tamanhos de dados gerados. Mais uma vez ficou comprovada
a escalabilidade do MuSA em termos da quantidade de dados sensoriados, uma vez que, com
ambas as técnicas utilizadas, quando aumentou-se essa quantidade de dados, o R’ diminuiu

ou se manteve praticamente o mesmo.

Considerando as simulagdes com a redugdo log, n, como pode ser visto na figura 27(b),
a superioridade da amostragem baseada em PCA-robusta ficou comprovada, exceto quando
gerou-se V5., dados. Assim como na avaliagdo com a distribuicdo normal, os R’ observados
com a redugdo log,n foram baixos, sendo préximos aos observados com a redugdo n/2,
ratificando a eficiéncia da técnica MuSA para efetuar a redug¢ao considerando o monitoramento
de diferentes fendmenos. Nesse caso, o maior R’. encontrado foi de aproximadamente 8.5%,
utilizando a técnica PCA-robusta. Com isso, para a utilizacdo de dados sem ruido, as decisdes

D’ referentes a R podem ser tomadas.
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FIGURA 27: RY para redugdo no sensoriamento usando dados pseudo-reais sem ruido

8.2.1.2 Geracao dos dados com ruido

A avaliacado a seguir retrata a redugdo no sensoriamento, na qual os dados sdo gerados com

a presenca de ruido. Da mesma forma que na avaliagdo com dados sintéticos, foi introduzido
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um ruido aleatério nos dados gerados com a distribuicdo skew-normal, através do programa
R. Novamente, simulou-se o monitoramento de 5 diferentes varidveis e, para cada variavel,
os dados pseudo-reais foram gerados a partir de 12 médias reais 1, com um desvio padrao
o = 10%. A quantidade de dados gerados foi variada em n = {256,512,1024,2048} e

aplicou-se as redugdes n/2 e log, n.

Avaliou-se primeiramente nesse cenario o R, e os resultados obtidos sdo apresentados na
tabela 16. Mais uma vez, os resultados das técnicas avaliadas foram similares com todos os
tamanhos de dados gerados e reducdes aplicadas. Nesse caso, assim como na avaliagdo com a
distribuicdo normal, o nivel de significancia dos resultados obtidos é menor, se comparado com
os resultados da avaliagdo sem ruido, o que pode ser explicado pelo significativo aumento da
variacdo dos dados provocada pela introdugdo do ruido nos mesmos. Entretanto, os resultados
ainda podem ser considerados satisfatérios, pois todos os valores estdo acima de 0,05. Com

isso, para a utilizagdo de dados com ruido, as decises D’ referentes a R, podem ser tomadas.

TABELA 16: Anélise da variancia utilizando dados pseudo-reais com ruido para reducao no
sensoriamento

Distribuicao (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)

skew-normal  n/2 logon n/2 logon n/2 logon n/2 logym
PCA 03 05 012 053 009 051 007 054
ICA 03 057 011 052 008 051 007 056

PCA-rob 036 054 011 052 009 051 0,07 052

A segunda andlise nesse cendrio considera o R’ cujos resultados sio mostrados na fi-
gura 28. Considerando os resultados da avaliagdo com a redug¢do n/2, apresentados na fi-
gura 28(a), os melhores resultados foram observados com as amostragens baseadas em PCA
e ICA. O R’ observado com a técnica PCA-robusta foi o maior entre todos casos avaliados,
sendo de aproximadamente 10%. E importante destacar que, embora a variacao dos dados seja
ainda mais consideravel devido ao ruido, os resultados obtidos foram satisfatérios, reforcando

a viabilidade do uso do MuSA quando da aplicacdo da reducdo n/2.

No que se refere a reducdo log, n, mostrada na figura 28(b), novamente o algoritmo
novamente se mostrou menos satisfatério quando utilizou a técnica PCA-robusta. Com essa
técnica, foi observado um R’ de aproximadamente 58% - o maior entre todos os valores
observados. Nesse cendrio, o melhor resultado foi observado com a técnica PCA, sendo superior
com todos os tamanhos de dados gerados. Nesse cenario, embora os erros observados sejam
significativos, os mesmos ainda podem ser considerados satisfatérios, principalmente quando
utilizou-se a técnica PCA, uma vez que a varia¢ao dos dados foi muito significativa. Com isso,

para a utilizagdo de dados com ruido, as decisdes D’ referentes a R’ podem ser tomadas,
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principalmente quando da utiliza¢do da redugdo n/2.
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FIGURA 28: R’ para redugao no sensoriamento usando dados pseudo-reais com ruido

8.2.2 Reducao no né lider

8.2.2.1 Geracao dos dados sem ruido

A avaliacdo a seguir diz respeito a reducdo no né lider, na qual a geracdo dos dados se da
sem a presenca de ruido. Os dados V foram gerados representando o sensoriamento de uma
nica variavel por diferentes nds sensores em um agrupamento. Nesse caso, o agrupamento é
composto por 400 nds e para cada nd, o dado pseudo-real considera 12 médias reais i, com
o = 10% e usando a distribuicdo skew-normal. Assim como nas avaliacdes anteriores, variou-
se o tamanho dos dados gerados em n = {256,512, 1024, 2048} e aplicou-se as redugdes /2

e log, n.

Avaliou-se primeiramente os resultados para o R}, cujos valores sio mostrados na ta-
bela 17. Como na avaliacdo com dados sintéticos, os resultados mostram que ndo existem
diferencas significativas entre as varidncias de seus conjuntos de dados original V e reduzido
V' considerando as trés técnicas empregadas e, em todos os casos, os resultados apresentaram
alto nivel de significAncia. Com isso, para a utilizacdo de dados sem ruido, as decisdes D’

referentes a Ry, podem ser tomadas.

A segunda andlise nesse cendrio considera o R’ e os resultados observados sdo apresen-
tados na figura 29. Considerando a redugdo n/2, mostrada na figura 29(a), as técnicas PCA
e ICA apresentaram resultados praticamente idénticos para todos os tamanhos de dados ge-

rados, e os valores observados para o RY. mostram a aplicabilidade do algoritmo MuSA nesse
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TABELA 17: Analise da variancia utilizando dados pseudo-reais sem ruido com redu¢ao no né
lider

Distribuicio  (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)

skew-normal  n/2 logom n/2 logon n/2 logon n/2 logyn
PCA 079 076 058 074 065 072 060 0,77
ICA 078 075 057 072 063 071 058 0,76

PCA-rob 0,78 076 057 074 064 071 060 0,76

cendrio, especialmente pelo fato de que a variagdo nos dados originais V foi consideravel. A
situacdo em que o algoritmo se mostrou menos satisfatério foi na utilizagdo de PCA-robusta,

sendo o maior R’ encontrado de aproximadamente 4, 5%.

Os resultados observados na avaliagdo da redugido log, n, mostrados na figura 29(b), foram
similares aos observados com a redugdo n/2, o que também reforca a aplicabilidade do MuSA.
Como na avaliagdo com a distribuicdo normal, nesse cendrio, o maior RY. observado foi de
aproximadamente 5%, valor muito baixo se considerarmos o tamanho da amostra dos dados
V' que seria enviada ao sorvedouro. Além disso, quando aumentou-se a quantidade de dados
gerados, o R% diminuiu em todos os casos, mostrando mais uma vez a escalabilidade da
solugcdo proposta em termos da quantidade de dados sensoriados. Com isso, para a utilizagdo

de dados sem ruido, as decisGes D' referentes a R’ podem ser tomadas.

o | o
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S —A— PCA S5 —A— PCA
g ® o ©- PCA-rob g ® -©- PCA-rob
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T © °  © -
2 2
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s N s N
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~ /s 3 /s
(a) Redugdo n/2 -V}, (b) Reducdo logyn - Vi3,

FIGURA 29: R’ para redugdo no né lider usando dados pseudo-reais sem ruido

8.2.2.2 Geracao dos dados com ruido

Discute-se a seguir a avaliacdo da redu¢do no né lider, com os dados sendo gerados com
através do programa R, com a introducdo de um ruido aleatério nesses dados. Assim como

na avaliacdo com os dados sem ruido, gerou-se dados representando o sensoriamento de uma
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tnica varidvel por diferentes nds sensores em um agrupamento. O agrupamento é composto
por 400 nds e para cada nd, o dado pseudo-real considera 12 médias reais i, com o = 10%
e usando as distribuicdo skew-normal. Mais uma vez, variou-se o tamanho dos dados gerados

em n = {256,512, 1024, 2048} e aplicou-se as reducdes n/2 e log, n.

A primeira andlise nesse cendrio é feita sobre o R, que tem seus resultados apresenta-
dos na tabela 18. Como nos cendrios anteriores, os resultados mostraram que n3o existem
diferencas significativas entre as varidncias dos conjuntos de dados original V e reduzido )’
em todos os casos simulados. Com isso, para a utilizacdo de dados com ruido, as decisdes D’

referentes a Ry, podem ser tomadas.

TABELA 18: Analise da variancia utilizando dados pseudo-reais com ruido para reducao no
sensoriamento

Distribuicao (n = 256) (n = 512) (n = 1024) (n = 2048)

skew-normal  n/2 logom n/2 logon n/2 logon n/2 logyn
PCA 0,11 055 0,15 052 049 064 059 0,64
ICA 0,11 059 0,15 052 049 061 059 0,64

PCA-rob 0,10 057 015 054 043 061 058 0,66

A segunda andlise, cujos resultados sdo mostrados na figura 30, é feita sobre o R%.. Em
relacdo a redu¢do n/2, mostrada na figura 30(a), os resultados observados foram similares aos
da avaliagao com dados sem ruido. Como na avaliagdo com a distribuicao normal, as técnicas
PCA, ICA e PCA-robusta apresentaram resultados similares em todos os casos e o maior

'+ encontrado foi de aproximadamente 5%. Ficou também comprovada a escalabilidade da
solucao em termos da quantidade de dados sensoriados, visto que quando aumentou-se essa

quantidade de dados, o R’ diminuiu em todos os casos.

Considerando a redugdo log, n, que tem seus resultados apresentados na figura 30(b), os
resultados obtidos com as trés técnicas analisadas foram novamente similares, havendo uma
pequena superioridade da amostragem baseada em PCA. Da mesma forma que na andlise com
a distribuicdo normal, os resultados também mostraram que a técnica MuSA é bastante vidvel
para reducao né lider, mesmo quando a variacao nos dados é muito grande, como nesse caso.
O maior valor observado para o R/ foi de aproximadamente 17%, utilizando-se as técnicas
ICA e PCA-robusta, com Vs, dados gerados. Com isso, para a utilizagdo de dados com ruido,

as decisdes D’ referentes a RY. podem ser tomadas.
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