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PROCESSAMENTO DE CONSULTAS EM REDES DE SENSORES SEM
FIO: UMA ABORDAGEM DE DETECCAO DE NOVIDADES PARA O
CONTROLE DA QUALIDADE DOS SERVICOS DAS CONSULTAS

RESUMO

Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) sédo redes deicagdo compostas por dispositivos de
sensoriamento distribuidos geograficamente, néseses, que podem ser empregadas para
monitorar fendmenos fisicos em tempo real. Devid@taireza fisica desses dispositivos, as
RSSFs sdo usualmente propensas a falhas e pos®stngdes computacionais para
armazenar e processar dados. Apesar disso, o0 @utito dessas redes esta no modo como a
energia disponivel nos nés-sensores € consumidasador feito apropriadamente, a vida
operacional da RSSF podera ser prolongada. Ediellicaapresenta uma abordagem para
adaptar o processamento de consultas em RSSFslhasaanocdes de qualidade de servigo
das consultas e deteccdo de novidades. Enquantoneine conceito captura a idéia de se
possivelmente ter diferentes consultas servidatifdeentes maneiras em uma mesma RSSF,
o segundo refere-se a técnicas de aprendizado geimagembutidas nos seus componentes
para possibilita-los alterar dinamicamente seuspostamentos durante o processamento de
consultas. Essa abordagem foca o consumo intedigkrs limitados recursos dessas redes ao
passo que tenta manter a qualidade dos dados @sgers seus usuarios. Nesse contexto,
quatro classes de qualidade de servico de condafs definidas tendo-se em conta niveis
distintos de requisitos relativos a acuracia eaoportamento temporal dos dados coletados.
Além disso, um novo algoritmo baseado em detec@g@mavidades, nomeadddaQuali
(ADAptive QUALIty control for query processing iiireless sensor networks,introduzido

em detalhe como uma forma de controlar as ativeldds nds-sensores, através da adaptacao
de suas frequéncias de coletas e transmissfes dies.dBara propositos de validacao,
experimentos foram conduzidos com um protétipoesalados reais, e os resultados apontam
para ganhos de conservacao de energia que variai3 a 42,99% para diferentes classes
de qualidade de servi¢co no experimento que vamianeero de nds-sensores da rede.

PALAVRAS-CHAVE: Redes de sensores sem fio. Processamento de eori3eléccao de
novidades. Qualidade de servigo da consulta.
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QUERY PROCESSING IN WIRELESS SENSOR NETWORKS: A
NOVELTY DETECTION APPROACH FOR CONTROL OF QUALITY ©
QUERY SERVICES

ABSTRACT

Wireless Sensor Networks (WSNs) are communicagbmonks composed of geographically
distributed devices (sensor nodes) which can beal usemonitor a variety of physical
phenomena in real time. Due to the nature of théseices, WSNs have computational
restrictions in terms of data processing and ste;agnd they are usually prone to failures.
The main critical point of these networks, howeigem the way the levels of energy available
in the sensor nodes are consumed; if this is doopguly, the operational lifetime of the WSN
can be prolonged. This work presents an approachaétapting query processing in WSNs
based on notions of quality of query service andeftg detection (ND). While the former
concept captures the idea of possibly having diffequeries serviced in different ways by the
same WSN, the latter relates to a machine learneghnique embedded in the WSN
components that allows them to modify their quemycgssing behaviours in a dynamic
fashion. This approach aims at the intelligent conption of the limited resources available
in these networks while still trying to deliver thata quality as expected by their users. In
this context, four classes of quality of query menhave been specified having in mind
distinct levels of requirements in terms of accyrand temporal behaviour of the sensed
data. Moreover, a new ND-based algorithm, namedddi (ADAptive QUALIty control for
guery processing in wireless sensor networkshtioduced in detail as a way to control the
activities of sensor nodes through the adjustméntheir rates of data collection and
transmission. For validation purposes, experimenith a prototype have been conducted
over real data, and the results achieved point tong in terms of energy consumption
reduction that vary from 1.73% to 42.99% for diéfet classes of quality of query service in

the experiment that varies the number of sensoesofithe network.

KEY WORDSWireless Sensor Networks. Query processing. Nodeitgction. Quality of
guery services.
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1INTRODUCAO

1.1 Motivagao

Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) sdo redes denicagdo compostas por
dispositivos de sensoriamento, denominados nos¥Emsque sao capazes de detectar,
coletar e disseminar cooperativamente os dadosiostdos a fendmenos fisicos (e.g.,
umidade e pressdo) através de uma midia de tras@rsem fio. Devido a natureza dos seus
dispositivos, as RSSFs sdo propensas a falhas seiggoslimitagcdes computacionais para
processar e armazenar dados (AKYIL@Zal, 2002). Contudo, o ponto critico dessas redes
estd na pouca disponibilidade de energia nos nMEHREEs para que essas permanecam
operacionais. Dessa forma, o consumo racional @agenda bateria dos nds-sensores é

fundamental para maximizar a vida util dessas redes

O maior consumo de energia em uma RSSF ocorre téuaainansmissao e a recepcao
de dados; por conseguinte, o custo de comunicac&oai®@ oneroso que O custo de
processamento (POTTIE; KAISER, 20@pud TILAK et al, 2002, p. 29). Assim sendo, uma
estratégia eficaz para preservar a energia é redumimero de mensagens transmitidas na
rede, o que pode ser alcancado introduzindo técwliegprocessamento de consultas de banco
de dados e de agregacédo em rede nas RSSFs. Ossmesade processamento de consultas
propostos em Braynet al.(2007) e Maddeet al (2005) sdo exemplos da primeira classe de
técnicas, enquanto ADAGA (BRAYNER! al, 2006, 2008) e TAG (MADDEN al, 2002)
sao exemplos da segunda. Outros exemplos da seglasda de técnicas podem ser vistos

em Nakamurat al. (2007).

Outra abordagem, que est4d mais voltada a aplicdeadtecnicas de aprendizado de
maquina (MARKOU; SINGH, 2003), segue a idéia deumdum modelo diretamente dos
dados coletados para caracterizar o comportamenteah dos dados associados ao fendmeno
monitorado (BRANCHet al, 2006; DESHPANDEet al, 2005; ELNAHRAWY; NATH,
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2003; MAet al, 2004; PALPANASet al, 2003; ZHUANG; CHEN, 2006). Como resultado,
por exemplo, e conforme caracteristicas das afgesae necessidades dos usuarios, apenas
dados considerados normais (ou anormais) preaisaa efetivamente enviados pelos noés-
sensores. Isso também pernmtelhorar a qualidade da informacéo fornecida, ggpssiveis
irregularidades nos dados referentes ao fendmenutoredo poderiam ser removidas do
resultado da consulta ou mesmo eventos interesspoderiam ser observados pelos usuarios

através dos dados anormais.

Embora eficazes em termos de preservagéo de anasgabordagens mencionadas de
processamento de consultas e de agregacdo em &edeonsideram as especificidades
associadas a diferentes aplicagcées que podemetssaa distintos servigos providos por uma
mesma RSSF. Isso se deve ao modo como 0 procegeaderconsultas € usualmente
realizado nessas redes, ndo considerando difermyassitos que podem ser necessarios a

diferentes usuarios com respeito a qualidade dissdzoletados.

1.2 Objetivos

Com o intuito de abordar a questdo mencionada ¢@oSk1, esta dissertacao apresenta
uma nova abordagem de processamento adaptativiordrilias baseada em nocbes de
qualidade de servico da consulta (levando-se entacam especial, a acuracia e o
comportamento temporal dos dados coletados) e ¢ecg@® de novidades, um campo de
pesquisa da area de aprendizado de maquina. Teaecdeteccdo de novidades podem ser
utilizadas para adequar a consulta nos nés-sensoeskante a analise comparativa entre o

modelo de comportamento normal do fen6meno momnitoesos dados coletados.

O objetivo geral desta dissertagdo € introduzir uaimrdagem para adaptar
dinamicamente o processamento de consultas em R8&kerme critérios de qualidade
predefinidos, com o intuito de maximizar o periadi® atividade da rede, por meio do

consumo inteligente dos seus escassos recursogalasaatividades de coleta, processamento
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e entrega de dados a rede, ao mesmo tempo emmaddmecer a informagdo com o nivel

de qualidade esperado pelos usuarios.

Os objetivos especificos sao:

(i) fornecer um mecanismo que possibilite uma melheoigorocessamento de consultas
em RSSFs através da utilizagdo de técnicas decdetele novidades;

(i) fundamentar as respostas das consultas em classegualidade de servico,
predeterminadas em alto nivel nas proprias corssslimetidas a rede, por meio de
uma extensdo da linguagem de consulta declaratN@LS(Sensor Network Query
Languagé e da utilizacdo do mecanismo de processamentor®iltas que a suporta,
ambos propostos por Brayredral. (2007); e

(iii) adaptar dinamicamente as atividades de coletaie davdados a rede, a fim de reduzir
0S gastos de energia que essas atividades requatrenes do balanceamento entre o

consumo de recursos (energia e memaria) e os miggjsalidade esperados.

Para o propésito de tratar diferentes tipos ddidpge de servico de consultas, quatro
classes de qualidade de servico foram concebigadlithout Outliers(semoutliers isto €,
sem discrepancias); (iiFine-grained Accuracy(acuracia com granulosidade fina); (iii)
Coarse-grained Accuracgacuracia com granulosidade grossa); e Qujlier-Aware (ciente
de outliers). Essas classes representam conjuntos distintgequeésitos dos usuarios, com
respeito a qualidade dos dados sensoriados, paoloss® entregues a rede, as quais Sao

detalhadas no Capitulo 4.

Para todas as classes de qualidade de servicmsleltes, o consumo de energia da rede
podera ser reduzido jA que menos dados trafegandel®, seja pela supressdo de dados
normais (ou anormais) ou pela reducdo do volumelats efetivamente sensoriados e
difundidos na rede. Pela incorporacao de difereritesses de qualidade de servico durante o
processamento distribuido de consultas, espergagcar ganhos significativos em termos de

consumo de energia ao longo da rede.
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1.3 Organizacédo da Dissertacao

Este trabalho esta organizado conforme a ségu@rapitulo 2 apresenta uma introducao
sobre RSSFs e suas caracteristicas arquiteturi#is) dos principais conceitos sobre
processamento de consultas e qualidade de serssasredes. O Capitulo 3 traz os aspectos
essenciais sobre deteccéo aldliers e novidades, abrangendo propostas elaboradas para
RSSFs. O Capitulo 4 descreve como 0 processamentmrisultas nessas redes pode ser
adaptado por meio da adocéo de classes de quatidagkrvico e de técnicas de deteccéo de
novidades. Nesse capitulo, ainda sédo detalhadasiaso classes de qualidade de servigco
estabelecidas e o algoritmo concebido para adaptaomportamento dos ndés-sensores
conforme a classe. Os experimentos efetuados conprobdtipo sobre dados reais sao

expostos no Capitulo 5. Por fim, o ultimo capittdoclui este trabalho.



2 REDESDE SENSORESSEM FIO (RSSF)

Neste capitulo, sdo apresentados os principaisiton referentes as RSSFs, objeto de
estudo primario desta dissertacdo. Os fundamerpsstos abordam os diversos aspectos de
pesquisa da area, com énfase no processamentonsleltas e na respectiva qualidade de

servigo, particularmente, em relagdo aos dadoscerssumo de energia.

A estrutura deste capitulo é descrita a seguBegdo 2.1 apresenta 0s conceitos gerais
relativos as RSSFs. A Secédo 2.2 exibe os aspdstossf dos dispositivos de sensoriamento.
Na Secdo 2.3, sao detalhadas as particularidades relavantes das RSSFs, incluindo:
comunicacao, tolerancia a falhas, topologia de eedlensumo de energia. As Secdes 2.4 e 2.5
consideram, respectivamente, 0 processamento geltasinessas redes e 0s conceitos gerais

relativos ao tema qualidade de servico. As conagdes finais sdo descritas na Secao 2.6.

2.1 Conceitos

Nos ultimos anos, muitas pesquisas tém sido dimedas as RSSFs em virtude de
possuirem um grande potencial de virem a ser angpiarutilizadas em diversas areas, tais
como: militar, ambiental, médica, doméstica e came(AKYILDIZ et al, 2002, p. 102).
Essas redes possibilitam o monitoramento do meile @eus dispositivos de sensoriamento
estdo inseridos, permitindo a tomada de decisddsgd os dados sejam disponibilizados aos
usuarios e aplicacdes. Em geral, devido a suastesdsdicas fisicas, 0s n0s-sensores podem
passar despercebidos e tendem a néo interferir@io ande estdo implantados. Algumas
possiveis aplicacdes para RSSFs incluem (AKYILBtzl, 2002, p. 102): reconhecimento
de forcas e de terrenos inimigos, deteccdo de edaquimicos, deteccdo de movimento de
animais, identificacdo de queimadas em florestamnaacao residencial e monitoracdo da
qualidade das aguas, do habitat, de equipameraagalidade de produtos e do trafego em

rodovias.



Capitulo 2 — Redes de Sensores Sem Fio 17

O sensoriamento, pelo qual os fenbmenos fisicdemaoser observados, € o principal
intuito de qualquer aplicacdo em uma RSSF, e aegmtdos dados coletados a essas
aplicacdes € a funcao primaria dessas redes. Kadogeentre a aplicacdo e a rede ocorre por
intermédio de um ou mais pontos da rede, conheaidoso estacBes-base e igualmente
denominados nés-sorvedouros sinks que, em geral, sdo mais robustos do que 0s nos-
sensores (AKYILDIZet al, 2002; TILAK et al, 2002).

Uma RSSF pode ser composta por uma elevada gadetitk nés-sensores densamente
dispostos, podendo essa quantidade ser tédo elguaméo 20 nés/f Tais nds-sensores S&o
usualmente implantados muito proximos aos fenbmansarem observados, em ambientes
hostis ou ndo. A localizacao fisica exata de cadaemsor ndo precisa ser predeterminada
durante a sua implantacdo; assim, € possivel quendsssensores sejam dispostos
aleatoriamente e até mesmo arremessados em lecdiSal acesso (AKYILDIZet al, 2002,
pp. 102-104; SHIHet al, 2001, p. 272). Em uma RSSF, podem existir makipisuarios (ou
observadores) que monitoram os fenbmenos de istepEs meio da submissao de consultas,

e multiplos fendbmenos podem ser observados comtemente em uma mesma rede.

Alguns outros aspectos das RSSFs abrangem (AK¥YleDhal, 2002, p. 102; HILLet
al., 2000, p. 94):

(i) os nos-sensores efetuam esforcos coopergiam@so funcionamento da rede;

(i) os protocolos de rede devem ter capacidadeutte-organizacéo;

(i) os nos-sensores sao suscetiveis a falhas;

(iv) atopologia da rede € frequientemente modificdevido a mudanca de localizagédo
de um ndé-sensor ou mesmo em virtude da sua ingltedfa ou extincéo;

(v) os nos-sensores utilizam tipicamente o pamadige comunicacdwroadcast

(vi) o0s nos-sensores possuem restricdes de eneidunicacdo, processamento e
armazenamento; e

(vil) os nés-sensores, em geral, ndo sofrem magdésrfisicas.

A seguir, sdo apresentadas as principais caistatas fisicas de um né-sensor.



_
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2.2 Arquitetura Fisica do N6-sensor

Um no-sensor € um dispositivo que realiza o sés@nto fisico de um ou mais
fenbmenos e os reporta a um usuario ou uma apticpe@mitindo a monitoracdo de eventos
e 0 apoio na tomada de decisdes. E composto ptrogu@mponentes fundamentais e trés
opcionais como descrito por Akyildiet al (2002, pp. 103-104). Os quatro componentes
essenciais sao: (i) unidade de sensoriamentajr(idade de processamento; (iii) transceptor;
e (iv) fonte de energia. Ja os trés componentesmgis sao: (i) gerador de energia, baseado,
por exemplo, em calor, luz ou vibragcdes ambienta)ssistema de locomocéo; e (iii) sistema
de localizacéo (e.g., u@lobal Position System GPS). A Figura 2.1 exp6e 0s componentes

mencionados e as suas ligacoes.

P

1
,  sistema de locomogéo |
]

e

transceptor

sistema de localizacédo

unidade de sensoriament unidade de processamento

conversor
digital -

sensor

fonte de energia (bateria

AT
i gerador de energia !
LUsisss s

Figura 2.1 - Componentes de um nd-sensor. Figura agtada de Akyildiz et al. (2002, p. 103).

A unidade de sensoriamentopossui a funcdo de coletar dados sobre os eventos
observados e é normalmente formada por um senson eonversor digital-analégico. A
tarefa desse conversor é transformar os sinai®ginas, originados pelo sensor, em sinais
digitais, que serao remetidos a unidade de procesga. A capacidade de sensoriamento dos
sensores pode ser afetada em virtude das propeedégicas do ambiente onde 0s nds-

sensores estao inseridos e da distancia entresorseon fendmeno monitorado.
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A unidade de processament@ responsavel por toda a computagdo ocorrida no no-
sensor, tais como: a execucao do conjuntsafvarenecessario para o funcionamento da
rede, o controle dos sensores, a operacdo detaigerinecessarios para 0 processamento
colaborativo e a execucao de algoritmos para cegsatnento de dados. De mais a mais, essa
unidade geralmente esta associada a uma pequeaadarearmazenamento (memoria

RAM/ROM) para persistir codigos de programas e dado

O transceptor possibilita a conexdo do né-sensor a rede e eéatidele que os sinais
sao recebidos e transmitidos. Geralmente, o trat@mcpode operar em trés modos (recepcéo,

transmissao e desligado) e cada um deles demaraldeterminada quantidade de energia.

Um dos componentes mais criticos de um né-sensofoate de energia a qual é
provida por uma bateria usualmente restrita e @fosta, cujo recurso é fornecido aos demais

componentes para que possam realizar suas atigidade

Para repor a for¢ca consumida, os ndés-sensoresnpodeter umgerador de energia
que deve ser utilizado com parcimbnia, de acordo es necessidades dos usuarios, por
aumentar o custo financeiro da rede. Ainda assingenal, as fontes de energia sdo pereciveis
e desenvolvidas com tecnologias variadas de fajdticaas quais comecam a deteriorar logo
apos a sua fabricacdo, sendo 0s componentes mesd@icquimicos a causa do seu
esgotamento. A taxa de desgaste é influenciadargelsidade da descarga, pelas condi¢cdes
ambientais, pelos procedimentos de carga e peloseggmentos de manutencdo (MINI;
LOUREIRO, 2008, p. 56). Até o presente, as fone®mkergia dos nods-sensores usualmente

Nao possuem um mecanismo para repor a energianfmrsao consideradas finitas em geral.

Segundo o dominio da aplicagdo, 0s nds-sensoegend conter caracteristicas
especificas para prover informacdes sobre as swatizacdes fisicas ou mesmo para se
locomoverem para a coleta dos dados. Essas céstictey sdo fornecidas por intermédio dos
componentesistema de localizacae sistema de locomocgaespectivamente (AKYILDIZ
et al, 2002, pp. 103-104).
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Interessante notar que as restricdes haedware das RSSFs estdo diretamente
relacionadas as restritas capacidades computagiat@s nds-sensores — processador e
memoria — e ao limitado suprimento de energia, Btg® pelas tecnologias existentes no
momento, além das pequenas dimensdes fisicas ddsgmssitivos. Dessa forma, as
atividades ocorridas na rede devem minimizar owmiesda energia, mantendo-a operacional
0 maior tempo possivel. Outrossim, o no-sensor teyvem custo reduzido e ser dispensavel,
autbnomo e adaptativo ao ambiente. Esses queddasto importantes principalmente para
as aplicacbes em que 0 acesso ao ambiente éoadifitultando ou mesmo impossibilitando

a reposicao dos nos-sensores.

A sequir, trés modelos de ndés-sensores para RE&Rercializados pela Crossbow
Technology Inc. (2008) sdo exibidos. A Crossboweaxfe um amplo conjunto de produtos

para essas redes.

MICA

Os sensores da geracdo MICA foram inicialmentgefados pela Universidade da
Califérnia, Berkeley. O MICA2 é a terceira geragim modelo MICA. Suporta o sistema
operacional TinyOS (LEVIS, 2006, TINYOS, 2004) géeum produto de cddigo aberto

especifico para as RSSFs.

O MICA2 possui um processador Atmel Atmegal28L ML CORPORATION,
2007) que consome 8mA em modo ativo e menos qué Ebu modosleep Nesse Ultimo
modo, o tempo de vida da bateria € estimado emol Arunidade de armazenamento é
composta por 128KB de memorkash para armazenamento de programas, 512KB de
memoériaFlash para persisténcia de dados, podendo comportardeal®©0.000 medic¢bes, e
4KB de SRAM. O radio transceptor opera a 868/916Midm taxa de transmissdo de
38,4Kbps, corrente maxima de transmissdo de 27nmA\ @apacidade para atingir distancias
de 150m em ambientes externos, corrente de recelgcdOmA e corrente em modteep

menor do que 1pA. A energia é suprida por duagibatdo tipo AA.
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Da mesma forma que o MICA2, o MICAz é baseado em processador Atmel
Atmegal28L (ATMEL CORPORATION, 2007), possuindo agsmas caracteristicas de
armazenamento e de consumo e suprimento de enerl8CAz pode alcancar distancias de
até 100m em ambientes externos. O radio transceptma entre 2400 e 2483,5MHz com
taxa de transmissao de 250Kbps, corrente de 19gmModo de recepcao, 20pA em modo

ocioso {dle), 1pA em modasleepe corrente maxima para transmisséao de 17,4mA.

A Crossbow fornece uma variedade de placas demssnsompativeis com os modelos
MICA2 e MICAz para medir temperatura, luminosidageessdo atmosférica, aceleracao,

campo magnético, entre outros. Ambos os modelosmaer vistos na Figura 2.2.

() (b)

Figura 2.2 - MICA2 (a) e MICAz (b) da Crossbow. Fotte: Crossbow Technology Inc. (2008).

Cricket

O Cricket (Figura 2.3) é uma versao do MICA2 @edt localizacdo produzido em
conjunto com o MIT KMassachusetts Institute of Technolpgyom todas as caracteristicas
padréo ddardwaredo MICA2.

LN

Figura 2.3 - Cricket da Crossbow. Fonte: Crossbow &chnology Inc. (2008).
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IRIS

Algumas melhorias foram adicionadas ao IRIS (Figdr4) em relacdo a geracao

MICAz: maior alcance de transmisséo — até 500mmafriente externo — e 8KB de SRAM.

Figura 2.4 - IRIS da Crossbow. Fonte: Crossbow Tectology Inc. (2008).

Na proxima secéao, séo relatados os principasctésp das RSSFs, muitos dos quais tém

sido fortemente objetos de estudos na area.

2.3 Particularidades das Redes de Sensores Sem Fio

2.3.1 Comunicacao

Conforme descrito na Sec¢éo 2.2, a funcdo de ung&FRSreportar a informacéo até o
observador, o qual ndo esta necessariamente cotesdie infra-estrutura dessa rede, ou seja,
dos nés-sensores e dos seus estados correntepldetangdo (TILAKet al, 2002, pp. 29-30).
Uma RSSF forma um caminho entre o fendbmeno obseread observador, sendo que o
objetivo do protocolo de rede é criar e manter esseinho (ou multiplos caminhos) sob
condicbes dinamicas, enquanto considera os remglidié pouco consumo de energia, alta
acuracia, tolerancia a falhas e baixa laténcieérica pode ser definida como a diferenca
entre o tempo em que o primeiro pacote relacioaadevento é gerado pelos nés-sensores e 0

tempo em que o ultimo pacote relacionado a essg@veu o Ultimo pacote utilizado para
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tomar uma decisao, alcanca a estacdo-base (CHERSWAEY, 2004, TILAKet al., 2002,
p. 32).

Nas RSSFs, a comunicagédo entre os nos é limiteldacppacidade de transmissdo da
midia. A comunicacao pode ocorrer, por exemplo,iame transmisséo a radiolaser ou a
infravermelho. Cada n6-sensor comunica-se diretteram outros nés-sensores, localizados
na sua vizinhancga, cujas mensagens sao transndedad-a-no da estacéo-base aos destinos e
vice-versa. Segundo Chen e Varshney (2004), essmrntoacdo é desbalanceada para a
maioria das aplicacdes em RSSFs porque o fluxcesggncipalmente de um grande namero
de noés-sensores a um pequeno conjunto de estagdes-Blém de outros fatores, a
comunicacao entre dois nos-sensores pode ser raroash a distancia entre eles ultrapasse o
limite maximo que um dos nds possui para enviampagote de dados, o que modificaria a
topologia da rede. Como exposto ha Secao 1.1 refagade comunicacdo — transmisséo e
recepcdo de dados — sdo as que consomem o maione/de energia dos nds-sensores, € 0
consumo esta diretamente relacionado a distantia ea nés receptor e transmissor, bem
como o caminho a ser percorrido até a estacao-imdsderindo no consumo de energia total

da rede.

Uma RSSF deve considerar a si mesma como umaeéetithica, onde os protocolos
de comunicacao colaborativa removem redundancia®iheinicacao, preservando a energia
residual (GARCIA-HERNANDEZet al, 2007, p. 267). Essas redundancias s&o pecu#iares
essas redes por conta da elevada densidade dosombstme o numero de nds-sensores
aumenta, as rotas de comunicacdo também aumentsim,A0s protocolos de rede devem
estar aptos a operar com uma grande quantidadésdsensores sem que o desempenho da
rede seja fortemente afetado, ou seja, a rede deweescalavel permitindo absorver

acréscimos em suas atividades de maneira uniforme.

Segundo Tilaket al (2002, pp. 31-32), a comunicacdo em uma RSSF pgede
classificada em duas categorias, e um protocoledke deve ser capaz de suporta-las ja que é

responséavel por toda a comunicagao:
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() Comunicacao de aplicacdorefere-se a transferéncia do dado sensoriad@ ou
informacdo obtida dele, com o objetivo de notificarusuario. Esse tipo de
comunicacao pode ser cooperativo ou hao-cooperdiisomodelo cooperativo,
0S nds-sensores se comunicam entre si para reahzdrabalho colaborativo a
fim de atender ao interesse do usuario; no naoeratipo, 0s nds-sensores
disseminam a informacao independentemente. A carag@d de aplicagdo pode
ser otimizada por meio da divulgacdo das informai@eima taxa minima que
satisfara os requisitos de laténcia e acuréciaiderando as habilidades dos noés-
sensores e a qualidade dos caminhos entre osmokservador; e

(i) Comunicagdo de infra-estrutura diz respeito a comunicagdo necessaria para
configurar, manter e otimizar as operacfes na istte¢, a comunicacao entre 0s
nés-sensores. Esse tipo de comunicacdo relacionaesgpacidade da rede em
descobrir caminhos e observar fenbmenos eficiemtEmeapesar das
caracteristicas de mobilidade e falha inerentd838Fs, mantendo-as funcionais,
assegurando a sua robustez em ambientes dinamatosiezando o desempenho
operacional da rede. Essa categoria de comunigagdiesenta a sobrecarga das
atividades da rede, sendo fundamental minimizagucsisto e a0 mesmo tempo

garantir que a rede possa suportar uma comunicegaplicacao eficaz.

A comunicacdo pode ser organizada em trés mandiiasntas (GARCIA-
HERNANDEZ et al, 2007, p. 265):

() Centrada no na é a mais popular, sendo correntemente utilizadaternet;

(i) Centrada nos dadostende a prover uma solugcdo em que 0s nos sacegades
pelos dados, por exemplo, o tipo do sensor e agmegrafica (TILAKet al,
2002, p. 34), ndo necessitando de uma identidadey © endereco da localizacéo
topologica na rede (e.g., “Onde estdo 0s nés-semstuja temperatura atual
excede a 30 graus?”). Entretanto, a habilidade gqadarecar um determinado no-
sensor podera ser necessaria em algumas situagd®ss para averiguar os dados
de um sensor em especial (ESTRIMNL, 1999, pp. 264-265); e

(i) Centrada na posicdo ndo requer nos especificos para a comunicaciéinanto

gualguer um que possa prover a conectividade.
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A comunicacdo centrada nos dados e a centradaosigdp sdo mais escalaveis,
melhores adaptaveis as aplicacdes e conceitualmmeai® apropriadas em muitos casos
(GARCIA-HERNANDEZ et al, 2007, p. 265).

2.3.2 Tolerancia a Falhas

E possivel que os nds-sensores sejam expostoemnoadas condicbes fisicas que
favorecam a ocorréncia de falhas. Esses nds podeimnseridos em locais para monitorar
batalhas, furacdes, vulcdes, abalos sismicos, eptras aplicacdes, propiciando
interferéncias nos sensoriamentos dos fendbmenasesmo danificando definitivamente o
dispositivo. Outro fator relevante que favorece car@ncia de falhas refere-se a baixa
disponibilidade de energia do né-sensor (AKYILEZal, 2002, p. 103).

Apesar das suscetibilidades citadas, as RSSFsdesteconfiaveis e tolerantes a falhas
fazendo com que as anomalias sucedidas em algussendores nao interfiram no
comportamento geral da rede, garantindo a entregadddos reportados e mantendo a rede
operacional. Uma maneira de gerenciar tolerancidalteas, com o objetivo dos dados
alcancarem o destino final com uma maior probaduile] € através da replicacdo dos dados;
contudo, amplia-se o consumo de energia (TIL&Kal, 2002, p. 29). A alta densidade dos
nos também permite o aumento de tolerancia a falhasde, além de prover uma cobertura
adequada (DELICAT@t al, 2005, p.38).

2.3.3 Topologia da Rede

A topologia das RSSFs pode mudar constantementdoda mudanca de localizacao
dos nés-sensores (e.g., por possuirem mecanismoshibdade ou sofrerem acdes externas
naturais ou nao), ao mau funcionamento (e.qg, lvatexta, ambiente agressivo, acidente, falha

na rota de comunicacao), a destruicdo ou adi¢canosles nés, ou mesmo em virtude do
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desligamento intencional de um no-sensor (AKYILD& al, 2002, p. 104, CHEN,
VARSHNEY, 2004). Essas ocorréncias induzem a renzggdo da rede a fim de se adaptar

as novas condicdes, proporcionando uma dinamiciegpiessiva.

As RSSFs podem ser estaticas ou moéveis (TlleAkal, 2002, pp. 32-33), e muitas
abordagens para criar e manter o caminho entresergor e o fendmeno monitorado estao
diretamente relacionadas a essas arquiteturasafjageturas estéaticas, tanto o observador
quanto o fendmeno em observacao e 0s nés-sensmres tocomovem (e.g., uma RSSF para
medir a temperatura das salas em um prédio corerdias arquiteturas moveis ou
dindmicas, o observador, o fendmeno monitorado efonds-sensores sdo moveis, o que
pode gerar uma ruptura no caminho conhecido aocegnioverem, e essas entidades podem
se conectar ou deixar a rede a qualguer momentsseDmodo, na ocorréncia de uma
locomocéo, as rotas de comunicacédo devem ser tadolas a fim de preservar os interesses

do usuario na presenca da mobilidade.

A topologia l6gica das RSSFs influencia diretaraeatestratégia com que os nés-
sensores disseminam os dados, e essa topologisspodkmssificada em trés tipos (PERRIG
et al, 1998apudDELICATO, 2005, p. 23):

() Baseada em comunicacao diretanos protocolos baseados em comunicacao
direta, cada no-sensor envia seus dados diretandergstacao-base; logo, o
consumo de energia ndo é otimizado. Outrossim,ocoe o numero de noés-
sensores aumenta, as colisdbes também se ampliatandd a qualidade das
transmissdes dos dados. Em protocolos planos @&digcos, tais ocorréncias séo
minimizadas;

(i)  Plana nos protocolos planos, cada né-sensor que tem@owiar seus dados deve
encontrar uma rota, estabelecida em multiplos sadti® alcancar a estacéo-base.
Uma questdao critica desses protocolos é que, babiate, os nds-sensores mais
préximos a estacdo-base tendem a ter a sua em@imida mais rapidamente
por, normalmente, serem eleitos a participar degsso de comunicacao, o que

pode inutilizar a rede; e
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(iif) Hierarquica: os protocolos hierarquicos tém como principicuacfio de noés-
sensores constituindo grupadusterd que propiciam a rede operar apreciando
uma hierarquia especifica. Essa caracteristicaamas transmissdo dos dados
em varios niveis. O uso de grupos nas RSSFs peguites nds-sensores de um
agrupamento colaborem entre si na realizacdo ddasarpor exemplo, para
revezarem nas coletas de dados ou mesmo para @gnegia resumirem os dados
coletados no agrupamento, por intermédio de um tdegrupo ¢luster heajl a
fim de que o volume de dados transmitidos na regersduzido (ULMER, 2005
apudDELICATO, 2005, p. 30). Como os lideres gastamsmatursos de energia,
0s protocolos de rede devem ter politicas de d@ltmias desses nés a fim de
manter a rede operacional por mais tempo. Alénodss conta da dinamicidade

da rede, a formacéo de grupos e a selecdo dalkgem ser repetidas.

2.3.4 Consumo de Energia

Ha trés tarefas fundamentais que afetam a disjidaibe de energia dos nos-sensores:
(i) o sensoriamento; (ii) o processamento; e @igomunicagcédo. Pesquisas tém mostrado que
3.000 instrucdes poderiam ser processadas com manessto de energia consumido para
enviar 1bit a 100m de distancia via radio (POTTIE; KAISER, 2@PudTILAK et al, 2002,
p. 29). Assim, muitos trabalhos direcionados as FRRSEm como foco a minimizacdo das
tarefas dos nds-sensores, principalmente as adaeca transmissdo de dados, a fim de
prolongar a vida util dos nds-sensores e, consegiinemte, da rede, a qual é delimitada por

sua capacidade em conservar a energia utilizadsap@alizacdo dos servicos.

Destaca-se que, para determinadas aplicacfeppsig@o da energia gasta pelos nos-
sensores ou mesmo a substituicdo destes poderaegequivel, e a exaustdo da energia
implica a aniquilagdo do né-sensor. A falta de giaesinda podera vir a impactar a aplicacao,
caso esta seja significativa para grande partendessensores que a compdem. Portanto,
técnicas de gerenciamento adequadas para consereaergia desempenham um papel
expressivo no tocante a atividade da rede (AKYILBiAL, 2002, p. 104).
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Na proxima sec¢dao, as principais definicbes solegssamento de consultas em RSSFs
sdo expostas. Uma maior énfase é dada na utilizdedtecnicas de processamento de

consultas de banco de dados empregadas nessas redes

2.4 Processamento de Consultas em Redes de SensSmna Fio

O processamento de consultas em RSSFs envolataminto de seqiéncias de dados
temporalmente ordenadas e n&o-estruturadas coakexmdo fluxos de dadodata streamps
Essas sequiéncias contém os dados sensoriadogapooseportam os novos dados gerados
continuamente pelos diversos ndés-sensores digtabuao longo da rede por onde cada

sequéncia de dados transita.

Os fluxos de dados tendem a ser bastante volummsosais cedo ou mais tarde,
excederdo a capacidade de armazenamento, indepemeéerte do tipo de rede; portanto, sao
normalmente descartados apds o seu uso. Segundpddeeet al (2004, p. 588), nas
RSSFs, o agrupamento de todos os dados importéntegpossivel, dado que o mundo
observavel fisicamente consiste de um conjunto ei®rhenos continuos no tempo e no
espaco, de modo que o conjunto de dados relevanges principio, infinito. Dessa forma, as
tecnologias de sensoriamento coletam dados de famsmfisicos em pontos discretos no
tempo e no espaco. Por isso, qualquer sensorianentama RSSF é aproximado por
natureza, no sentido de que representa apenaadwo asrdadeiro do ambiente no instante e

local onde o dado relacionado ao fend6meno foi aiyui

De modo geral, as consultas sdo direcionadas adeteaminada regido cobrindo um
grupo de sensores que nela se inserem, podendiasive; abranger toda a rede. Algumas
consultas também podem ser utilizadas para o gareento e a reconfiguracdo dos nos-
sensores; por exemplo, o usuario podera examindosddos nds-sensores cuja bateria
disponivel esteja menor do que algum limite ou pbdiesativar um no-sensor segundo
alguma necessidade da aplicacdo (MADDdMI, 2005, pp. 137-138).
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Os dados sensoriados, que podem ser heterog&@&oxbtidos de acordo com as
consultas especificadas e enviadas aos nés-senatn@gs da estacdo-base. Apos o
sensoriamento, os dados obtidos séo enviadosgiediase através dos nos da rede por meio

dos fluxos de dados.

De acordo com o exposto na Secdo 1.1, em virtumleerbrgia necessaria ao
processamento de dados nas RSSFs ser menor doeqaegéa requisitada para trafega-los,
uma alternativa proposta para o processamentorgiitas nessas redes destina-se a reducao
do trafego de mensagens por meio de técnicas campnais aplicadas em rede, permitindo
que o0s nos-sensores tenham um papel ativo no peyonesto e na disseminagdo da
informacéo (TILAK et al, 2002, pp. 29, 32). Algumas dessas técnicas enclu(i) a
agregacao de dados em rede (BRAYN&Ral, 2006, 2008; MADDENet al, 2002); (i) a
deteccdo de novidades (BRANGH al, 2006; DESHPANDEet al, 2005; ELNAHRAWY;
NATH, 2003; MAet al, 2004; PALPANASet al, 2003; ZHUNG; CHEN, 2006), permitindo
que somente os dados normais ou anormais sejanmta@p® ao usuario; e (i) os
agrupamentos de nds-sensores, por exemplo, poimpdaxie ou similaridade dos dados
sensoriados, concebendo que um no-sensor espeotfdide tarefas pertinentes ao seu
agrupamento engquanto os demais participantes ¢ gdo preservados (DELICATO, 2005;
DELICATO et al, 2005; LAMet al, 2004).

Tecnologias de banco de dados tém sido estendaaso intuito de serem aplicadas
nas RSSFs, trazendo beneficios em termos de pagderde energia e permitindo reduzir o
volume de mensagens transmitidas na rede (BRAYRIER, 2007; MADDENet al, 2005).
Consultas declarativas similares a S@trictured Query Languapeém sido empregadas
como um modelo para aquisicdo de dados nessas k@ee sugerido em Braynet al
(2006, 2007, 2008), Maddat al (2005) e Sheet al (2001). O processamento de consultas
nas RSSFs baseado nessas linguagens declarafivésacts consultas gerando planos de
execucao eficientes, direcionados ao processanmentagede, que possibilitam a reducéo
significativa do consumo de energia e do uso daddahe comunicacdo por meio da
substituicdo de operacdes de comunicagdo por dEsale processamento nos proprios nos-
sensores (YAO; GEHRKE, 2003, pp. 233-236). Diantsal as consultas de dados nas

RSSFs podem ser realizadas de modo similar asadBetiem banco de dados relacionais. Os
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registros gerados referentes a um mesmo tipo danfemo monitorado em diferentes nos-
sensores, tal como temperatura ou luminosidadesupas um Unico esquema comum € Sao
formados por varios atributos (e.g., identificag@ono-sensor, dado sensoriado e data e hora
da coleta), sendo que, assim, podem ser percebaine um extenso sistema de banco de
dados distribuido constituido de multiplas tabé¥asO; GEHRKE, 2003, p. 235).

Por intermédio do processamento distribuido adeswatas baseado em técnicas de banco
de dados, € possivel enviar a outros nos-sensoregnge as informagbes que foram
efetivamente utilizadas e/ou geradas localmente p&isensor. E comum o uso de agregacgio
de dados efetuada em rede para minimizar a qudetide informagfes transmitidas e,
consequentemente, otimizar o uso dos recursos danipoais providos. A juncédo de dados
também é outro exemplo de técnica de banco de datmpode ser empregada durante o
processamento distribuido das consultas (YAO; GEHRRO03, p. 240). Assim, tais
atividades podem ser parcialmente efetuadas pékbsansores e, posteriormente, concluidas

de modo centralizado.

Muito embora alguns autores concebam uma RSSF comextenso sistema de banco
de dados distribuido em que cada sensor é vistm amma fonte de dados, a forma de
processamento nas RSSFs difere do processameatitoaimal em banco de dados relacionais.
Para este, os dados sdo armazenados fisicamentei@eso de acessos a disco € um dos
critérios para se estimar o custo da consultaadaR5SFs, apenas parte dos dados € obtida
em um determinado espaco e tempo. Ademais, elaposinem capacidade para armazenar
todos os dados sensoriados, e o respectivo paradigneusto da consulta passa a ser focado
no consumo de energia para processa-la: quantornmaas eficiente serd o processamento.
Além do mais, devido as peculiaridades das RSSkesitgs referentes a confiabilidade e
disponibilidade dos bancos de dados tradicionaissaé aplicaveis as RSSFs. Yao e Gehrke
(2003, pp. 234-235) destacam ainda que as restrigm processamento e comunicacao
nessas redes exigem que o processamento de cersejliaciente dessas restricoes e que 0
sistema deve estar fortemente integrado a camadeddepara o gerenciamento inteligente
dos recursos de comunicacdo. Essas praticas poeenintsoduzidas empregando-se

algoritmos inteligentes e adaptativos nos propmias-sensores, e 0s algoritmos que possuem
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ciéncia das restricbes computacionais das RSSFsde@ominados cientes de contexto

(context-awarg Segundo Delicato (2005, pp. 52, 59), o cont@xide incluir:

(i) localizac&o do dispositivo;

(i) localizacéo relativa a outros dispositivos;

(iii) caracteristicas do dispositivo, como capadiel de processamento e energia
disponivel;

(iv) ambiente fisico, como nivel de ruido e laegde banda;

(v) atividade do usuéario, por exemplo, se estadmem movimento; e

(vi) valores dos dados monitorados.

Uma consulta € implementada em conformidade comteesses do usuario, e a forma
como as consultas podem ser realizadas governagagedo trafego de dados na rede, sendo
gue as consultas podem ser classificadas nos segumodelos de entrega de dados (TILAK
et al, 2002, p. 31):

(i) Continuo: os dados sensoriados sao transmitidos constanteraeestacédo-base,
onde o resultado da consulta sera disponibilizadosaario em consonancia com
uma taxa de transmissdo preestabelecida na cor=uiténua. Neste caso, a
consulta somente serd abortada se o usuario dsasiidgi do sistema;

(i) Dirigido a eventa a informacdo somente sera remetida a estacaodeasen
determinado evento de interesse ocorrer na regifmtonada; por exemplo, ao se
detectar a passagem de um animal,

(iii) Iniciado pelo observador os nés-sensores somente coletam e reportam seus
resultados em resposta a uma requisicao explicitdbgervador a qual contém um
tempo delimitado. Assim, apos o alcance dessedjraitonsulta é finalizada; e

(iv) Hibrido: ocorre quando os diferentes modelos de consutéalos puderem

coexistir em uma mesma RSSF.

A seguir, serdao descritos a SNQL (BRAYNER al, 2006, 2007, 2008), uma
linguagem de consulta declarativa para RSSFs,esmectivo mecanismo de processamento

distribuido de consultas proposto em Brayeeral (2007) que a suporta. Ambos serao
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estendidos com o intuito de dar suporte a novadalgem de processamento adaptativo de
consultas em RSSFs baseada em classes de qualaladerico e em técnicas de deteccédo de

novidades, conforme se discutira no Capitulo 4.

A SNQL faz uso de um modelo de dados que provévisda l6gica sobre os fluxos de
dados injetados na rede. Essa visao possibilitaaguaplicacbes possam perceber os dados
como tuplas de relagcbes virtuais, 0 que consente alpstracdo aos usuarios dos detalhes
fisicos da rede, tais como: identificar os nés-emss relevantes para uma determinada
consulta, determinar os dados a serem processadonds-sensores ou na estacdo-base, e
aplicar regras de otimizacdo para reduzir o voluteepacotes transmitidos na rede. As

principais caracteristicas da SNQL sao:

(1) permite representar consultas declarativas com base informacdes
disponibilizadas pelos nds-sensores;

(i) possibilita controlar o volume de dados das coasué quando estes serao
obtidos do ambiente por meio de uma definicdo prévi

(i)  suporta consultas continuas em que o tempo degsamento € indeterminado e
seus resultados sdo remetidos ininterruptamente séacd®-base e
disponibilizados incrementalmente; e

(iv)  permite ajustar os valores de algumas clausulasalzsiltas injetadas na rede

em tempo de execucaon-the-fly.

O modelo de dados usado pela SNQL fornece uma laggca dos grupos de sensores
da rede. Cada grupo de sensores relaciona 0s sgmgm@ possuem 0 mesmo tipo de atividade
de coleta, por exemplo, temperatura. Tem-se ena@ué cada no-sensor podera efetuar mais
de um tipo de atividade e, portanto, podera estswciado a mais de um grupo de sensores.
Cada grupo de sensores é representado como umpaor¢arupoSensorl, ..., GrupoSensorN)
cujas tuplas contém os atributos pertinentes aénieno monitorado. O modelo também
captura as informacdes relativas as areas geaggadicaves da relacao de regides sensoriadas
(RegiaoSensoriada). O identificador da regido anfsm6meno foi observado esta contido em
cada relacéo de grupo de sensores. A Figura afalo modelo de dados genérico descrito e

um exemplo de uma instancia desse modelo cujakasad@o virtuais e representadas sobre os
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fluxos de dados da RSSF. A relacdo Temperaturagowt identificador da regido onde a

temperatura foi coletada, o valor da temperaturajimero de coletas realizadas para essa

medida e a escala que identifica se a temperastaigem Celsius ou Fahrenheit, por exemplo.

GrupoSensorl
idRegiao
atributo2

atributoN
GrupoSensor2
idRegiao

Temperatura
idRegiao
valorColetado
tamanhoAmostra
escala

RegiaoSensoriada
idRegiao

RegiaoSensoriada

idRegiao

Umidade

atributo2

atributoN

Grupo Sensorh
idRegiao
atributo2

atriﬁutUN

latitudenicial

latitudeFinal
longitudelnicial
longitudeFinal

atributo1 idRegiao
: valorColetado

tamanhoAmostra

atributoN

Pressao
idRegiao
valorColetado
tamanhoAmostra

/

(a) (b)
Figura 2.5 - (a) Modelo de dados genérico para aphcdes em RSSFs e (b) exemplo de uma
instancia desse modelo. Figuras adaptadas de Braynet al. (2007, pp. 2914-2915).
O Quadro 2.1 exp0de as clausulas da SNQL com peatégas especificacoes.
Clausulag Especificacéo
SELECT<expr>} | <expr>: especifica um subconjunto de aitds das relagfes consideradas na consuylta.
FROM {<sensor <sensor group>: define os grupos de sensoresiparites da consulta.
group>}
[WHERE<pred>}] | <pred>: determina um conjunto de predicagara filtrar tuplas processadas.
[GROUP BY <exprgroup>: define um conjunto de atributos salweuais funcdes de agrupamento
{<exprgroup>} devem ser aplicadas.
[HAVING <predhaving>: especifica predicados baseados ngéds de agrupamento para filtrar
{<predhaving>}]] resultados agregados.
TIME WINDOW <twseconds>: define o intervalo de tempo durantga a consulta é vdlida parajo
<twseconds> | sistema (por exemplo, 3.600s). O valor predefiffdNTINUOUS especifica que a
CONTINUOUS consulta tem um tempo de validade indeterminado.
[DATA WINDOW | <dwnumrows>: demarca a quantidade maxima de dadesesn coletados por cada
<dwnumrows>] né-sensor (por exemplo, 50.000 coletas).
SEND INTERVAL | <sndseconds>: define o intervalo de tempo entre elovios sucessivos de pacotes|de
<sndseconds> dados (por exemplo, 120s).
SENSE INTERVAL| <snsseconds>: especifica o intervalo de tempo ehies coletas consecutivas de
<snsseconds> dados do ambiente pelos nés-sensores (por exehd)p,
[SCHEDULE <numexecutions>: define o nimero de vezes em queecamsulta deve ser submetigda
<numexecutions> | a rede e quando cada submissao deve ocorrer. Sevaes for maior do que 1, um
[{datetime}] | conjunto de valores de data e hora deve ser inftonmara determinar quando as
CONTINUOUS] execucbes deverdo ocorrer, por exemplo, 2 ‘10-8cti®:00:00’, ‘15-oct-09

14:00:00’, que significa que a consulta deve secetada duas vezes, uma instangi

no dia 10 de outubro de 2009 as 14h, e a outrdjant5 de outubro de 2009 també
as 14h. O valor predefinido CONTINUOUS especifiege g consulta tem que s
submetida a rede por um nudmero indeterminado desvex cada vez, uma noy
instancia da consulta é executada.

& O simbolo “{}" denota um conjunto, o “[]", clauswaopcionais, 0 “<>", uma expressdo, e o simbolo “|’
exprime que um ou o outro deve aparecer, mas nBosam

Quadro 2.1 - Clausulas da SNQL e suas especificagb®uadro adaptado de Brayneet al. (2007, p.

2916).
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As clausulasTIME WINDOWe DATA WINDOWsao usadas pelos nds-sensores e pela
estacdo-base para que possam identificar quandinsulta devera ser finalizada. Essas
clausulas determinam o tempo de execuc¢do da canaytrimeira, por meio do intervalo de
tempo, e a segunda, através da quantidade descdletalor predefinid€ONTINUOUSda
clausulaTIME WINDOWespecifica que a consulta sera executada por timdpendefinido.

A clausulaTIME WINDOWem prioridade sobre a clausi&TA WINDOW

A clausulaSENSE INTERVAIndica o intervalo entre coletas de dados consesjt
assim sendo, quanto maior for o valor demarcadmomsera a precisao do resultado da
consulta em virtude de que menos dados serdo @dotetzo tempo e no espaco. Por outro
lado, caso ocorra uma especificacdo de um valaiorbaixo, isso podera ocasionar um maior
acumulo de dados na memdria dos nos-sensores e€opseguinte, um volume maior de
dados a serem processados e conduzidos a redeefrmanforma que a clausuBENSE
INTERVAL a clausuls&SEND INTERVAltambém afeta o uso da memoria em razédo de que,
quanto maior o seu valor, mais dados coletado® tgu& ser armazenados para posterior
envio a estacdo-base, tendo em vista que estalldalefine o intervalo de tempo entre dois

envios sucessivos de pacotes de dados para o080s n

Para o agendamento de uma consulta, a SNQL fometausulaSCHEDULE que
permite ao usuario definir o nimero de vezes eriagieidade com que a consulta deve ser

submetida.

As clausulas que podem ser ajustadas durante @gde da consulta sadiIME
WINDOW DATA WINDOWSENSE INTERVA& SEND INTERVAL.

A Figura 2.6 mostra um exemplo de uma consulta ISH@n o seguinte propadsito:
obter o maior valor de temperatura e o menor vd®mumidade, delimitados pela regido
geografica 3°43'087S-38°31'51"W e 3°43'16°S-38P34”"W, sendo que o valor de
temperatura seja maior do que 20°C e o valor ddageimenor do que 70%. A consulta sera
executada por um periodo de 3.600s, com intervale e€oletas igual a 10s. Os dados serao

enviados a estacdo-base a cada 120s.
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SELECT r.ldRegiacAS RegiaoGeograficaylAX(t.valorColetado),
MIN(u.valorColetado)

FROM Umidade u, TemperaturaRegiaoSensoriada r

WHERE r.ldRegiao = t.IdRegiadND

r.ldRegiao = u.ldRegiaBND
r.latitudelnicial > 03430&ND
r.latitudeFinal < 034318ND
r.longitudelnicial > 38315AND
r.longitudeFinal < 38311AND
t.valorColetado > 2@8ND
u.valorColetado < 0.7

GROUP BY r.ldRegiao

TIME WINDOW 3600

SEND INTERVAL 120

SENSE INTERVAL 10

Figura 2.6 - Exemplo de consulta especificada em QM. Figura adaptada de Brayneret al. (2007,
p. 2916).

Em sintese, 0 mecanismo de processamento de @npubposto em Braynet al
(2007) que suporta a SNQL contém quatro fasemtiistipara processar uma consulta (ver
Figura 2.7):

e Estagao-base

/Processador de Consultas

X ConsultaQ
> Interpretacéo

L]

b Decomposicédo

Ss
~
-
Ss
-~

Resultado final

Recepgao
( de fragmentos de consulta e de
dados de outros nés-sensores )

Processamento final |« |

S~
AN

Y
Processamento
( de fragmentos de consulta e de
dados )

Submissdo da consulta Q e disseminagao
de fragamentos de consultaq

— - — - =pResultados parciais da consulta

Y
Transmissao
\ ( de resultados e de fragmentos de
\ consulta)
\

----- =» Resultado final da consulta

cmemi e

Figura 2.7 - Diagrama esquematico para processamentle consultas em RSSFs. Figura adaptada
de Brayneret al. (2007, p. 2917).

(1) Interpretacéo: executada na estacdo-base, esta fase é resggmsaverificar
se a consult® reproduz uma expressao valida para a SNQL e pasguema

de dados global definido. Em seguida, um planaxdelgédo € gerado;
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(i) Decomposicdo também realizada na estagdo-base, esta faseig&@miapds a
execucdo da etaplkterpretacdo sendo a sua principal funcdo decompor a
consulta Q em subconsultas (fragmentos), a fim de serem eéasiaaos
respectivos destinos (nds-sensores), que terdopacidade de avaliar se a
subconsulta devera ou nao ser processada pelnaorse

(i)  Processamento de subconsultagsta etapa ocorre de modo distribuido nos
nds-sensores, e 0 processamento da subconsultatecdrealizado quando esta
for aceita pelo no-sensor, o que depende dos padsmenvolvidos. Apds a
aceitacdo da subconsulta, o né-sensor efetua & @®eacordo com a clausula
SENSE INTERVAE com os parametros de projecao e selecéo, e patkaa
realizar agregacdes em rede. As transmissfes doffadps a estacdo-base
acontecem conforme a clausUlBEND INTERVAL,e a consulta somente é
concluida se a clausula@iME WINDOW ou DATA WINDOWfor atendida.
Quando a subconsulta é rejeitada, 0 no-sensor s@eracaminha para outros
nds-sensores; e

(iv)  Processamento final tem como finalidade preparar e reportar o redaltda

consulta. Esta etapa ocorre na estagdo-base.

2.5 Qualidade de Servico em Redes de Sensores Séon F

No dominio das aplicagbes computacionais e dassrel®# comunicacdo, o0 termo
qualidade de servico tem sido vastamente utilizagossuindo, portanto, diferentes
perspectivas. No contexto das aplicagbes compunaisioa qualidade de servigo geralmente
diz respeito a qualidade percebida pelos usuatoente o uso das aplicacdes. Ja no ambito
das redes de comunicacgéo, esta € aceita como udidantia qualidade do servigo que a rede
oferece a suas aplicacdes (CHEN; VARSHNEY, 2004).

No tocante as aplicagcbes computacionais das RE&&drsia-Hernandeet al. (2007, p.
269) mencionam que as particularidades dessas d#des a necessidade para que tanto as

suas funcionalidades quanto os ndés-sensores sejatrolados para melhor servirem aos



Capitulo 2 — Redes de Sensores Sem Fio 37

requisitos da aplicacdo. Tais requisitos, como &iare laténcia dos dados, podem diferir
fortemente entre as aplicacdes (DELICA®Oal, 2005), sendo que a qualidade dos dados
estd associada a intencdo de uso do usudrio. Sttoalg (1997 apud WUTHRICH et al,

2000, p. 297), por exemplo, definem a alta quakddds dados como “dados que sao

apropriados para uso pelos seus consumidores”.

Sobre o0 aspecto da qualidade dos dados, os sssteaticionais de banco de dados,
cujos dados sédo frequentemente alimentados pelo&ios através de sistemas legados,
podem conter valores incompletos, erréneos ountaisa(WUTHRICH, 2000, p. 296). De
maneira similar, a ocorréncia de falhas nos nosesen, as interferéncias externas, entre
outras situacOes, podem vir a impactar a qualiddde dados obtidos via RSSFs,
impossibilitando a realizacdo de consultas baseanladados com alta qualidade. Assim, a
identificacdo de métodos que possam ser utilizapasa prevenir ou mesmo tratar
inconsisténcias de dados pode trazer significativastribuicbes ao processamento de

consultas nas RSSFs.

Ante o exposto, observa-se que a no¢ao de gqdeldia servico tem variado de aspectos
objetivos, como a “habilidade em prover diferenpeisridades em termos de consumo de
recursos computacionais para diferentes aplicagfag® aqueles subjetivos, como a
“habilidade de atender a requisitos individuais astps por diferentes usuarios em contextos
distintos”. Neste trabalho, adota-se o conceitquiglidade de servico da consulta tendo-se
em mente que 0s servicos de processamento de taEnpubvidos por uma mesma RSSF
podem ser customizados para atender mais efetitaraetiferentes necessidades requeridas
por diferentes tipos de aplicacdo; em especiata-sa a qualidade dos dados e o

comportamento temporal das coletas e respectivossa estacdo-base.

No restante desta secédo, alguns trabalhos gqaentda qualidade de servigco no ambito

das aplicacbes computacionais para RSSFs, focsta@oedesta dissertacdo, sdo descritos.

Em Delicato (2005) e Delicatet al (2005), pode-se apreciar uma abordagem que
emprega ummiddlewarebaseado em servigos, sem utilizar técnicas deobdmdados, para

selecionar um conjunto de nds que tenta satistagerlidade especificada para a aplicacéo e
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ao mesmo tempo maximizar a vida util da rede. Esa&imizacdo se d& por meio do

consumo uniforme de energia dos nds-sensores, sgrE0 Servigco prioriza 0s nds-sensores
com maior energia residual e relevancia para @&agdb, reduzindo o nimero de nos ativos
gue atendam a qualidade desejada, enquanto temiatiga cobertura e a conectividade da
rede. Desse modo, 0 servigo prové uma topologieede virtual para a coleta de dados e o
respectivo roteamento. Para a selecdo dos nosresnsoservico considera a relevancia do
nd-sensor em fornecer a acuracia solicitada, qpendke da sua preciséo fisica, do ruido
ambiental de suas medi¢des, do numero de nés-sensarvizinhanca e da proximidade em
relacGo a &rea-alvo. O algoritmo poderd ser exeécutaos nos-sensores lideres de

agrupamentos ou na estacéo-base.

Deshpandeet al. (2004, 2005) expdem um modelo probabilistico paossibilita ao
usuério informar limites de tolerancia de erroseecdnfianga por intermédio de consultas
similares a bancos de dados relacionais tradigo(®QL). O modelo probabilistico, cujo
aprendizado ocorre de forma centralizada, é usada @stimar as coletas dos sensores no
periodo de tempo corrente, o que formara a resgostasulta. A aplicacdo avalia se esse
modelo tem precisdo suficiente para responder uttan com confianca aceitavel, sem
acessar a rede, permitindo conservar a energiardiggd. Caso nao tenha, um plano de
observacdo sera gerado e injetado na rede, queifespeomo os dados da consulta serdo
obtidos. As coletas efetuadas sao posteriormeaitaggpara atualizar o modelo. Se o usuario
requisitar 100% de confianga e nenhuma tolerancierras, a consulta sera executada

abrangendo todos os nés-sensores solicitados.

Em Lamet al (2004), é apresentada uma abordagem probataliséira selecionar uma
quantidade minima de nds-sensores para a obtemg@ladbs que atendam aos requisitos
probabilisticos das consultas com o intuito de proipnar respostas confiaveis as mesmas e
preservar o uso de nds-sensores (e.g., “Que salsugm 60% de chance de ter uma
temperatura maior do que 20°C?"). Os noés-senso@supostamente ndo estdo funcionando
apropriadamente sdo descartados, em vez de se lmmalibrar individualmente os valores
coletados. Em especial, o trabalho é concentradeagrsultas de agregacdo — soma, media,

minimo, maximo e contagem — processadas parciagnport nés-coordenadores (lideres de
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agrupamentos) com alta capacidade computacion&sgonsaveis por gerenciar 0s nos-

sensores requeridos pela consulta.

Em Chen e Varshney (2004), sdo expostos regsiglo qualidade de servico de
aplicacOes, efetuando-se um cruzamento entre qalasses de aplicacbes e trés modelos de
consultas para RSSFs. As classes de aplicacOesi@@uas sédo: interativa ou ndo-interativa,
tolerante ou intolerante a atrasos, critica ou aréia e fim-a-fim ou ndo-fim-a-fim. J& os
modelos de consultas abrangidos sao: dirigido ateyeiciado pelo observador e continuo.
As aplicacbes para RSSFs sao nao-fim-a-fim, poislosnseus fins € a estacao-base e o outro
usualmente ndo é um Unico no-sensor, mas um griposisensores. O Quadro 2.2 exibe o

referido cruzamento.

L Modelo de consulta
Classe de aplicagéo — — -
Dirigido a evento Iniciado pelo observador Continuo
Interativa Sim Sim Nao
Tolerante a atrasos Nao Conforme consulta Sim
Critica Sim Sim Sim
Fim-a-fim Nao Nao Nao

Quadro 2.2 - Requisitos de aplicacdo. Quadro adapda de Chen e Varshney (2004).

A maioria das aplicacbes que aplicammodelo dirigido a eventosao interativas,
intolerantes a atrasos, criticas e nédo-fim-a-fissolsignifica que os eventos que 0s nods-
sensores estao programados para monitorar séo impibotantes e devem ser detectados pela
aplicacdo a fim de possibilitar a tomada de ac@espaiadas tdo rapida e confiavelmente
quanto possivel. Com respeito as aplicagcbes que&auti 0 modelo iniciado pelo
observador, essas séo interativas, tolerantes a atrasosromf consulta, criticas e ndo-fim-
a-fim, sendo ainda necessario receberem os dadsejades de forma fidedigna. Ja as
aplicacdes cormodelo continuo sdo ndo-interativas, tolerantes a atrasos, @igcado-fim-
a-fim (CHEN; VARSHNEY, 2004). Assim sendo, tantenodelo iniciado pelo observador
guanto omodelo continuo permitem o emprego de algoritmos adaptativos qustean o

comportamento temporal das consultas processadas.
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2.6 Consideracoes Finais

O presente capitulo abordou as principais cafiatiters das RSSFs: arquitetura fisica
dos noés-sensores, comunicacado, topologia de redsumo de energia e tolerancia a falhas.
Adicionalmente, alguns modelos de nds-sensoresgsai@s redes foram apresentados. Neste
capitulo, ainda se destacou o processamento deltamne a qualidade de servico nessas

redes, sendo expostos alguns trabalhos refereptesea dois temas.

No proximo capitulo, sdo apresentados conceitosiggsobre deteccdo amitliers e

novidades, além de trabalhos realizados para aEsR@ftivos a esse tema.



3DETECCAO DE OUTLIERS E NOVIDADES

O presente capitulo apresenta, na Secdo 3.1, psipais conceitos referentes ao
aprendizado de maquina, que tem como um de seuposade pesquisa a deteccdo de
novidades. Em seguida, sdo expostos os fundamsoibos deteccao dmutliers e novidades
na Secéo 3.2. Na Secao 3.3, alguns trabalhos aqusedecam essas técnicas no contexto das
RSSFs também sdo mencionados, enquanto as cog8igeréinais deste capitulo sao

relatadas na ultima secéo.

3.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquinaé um dominio da inteligéncia artificial e tem pdbjetivo a
elaboragéo de teorias computacionais sobre o apegltdbem como a construcéo de sistemas
capazes de adquirir conhecimento de forma automation sistema de aprendizado de
maquina é um programa de computador que toma decisfesadmseem experiéncias
acumuladas por meio da solugcdo bem-sucedida deleprab anteriores (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003, p. 89).

O aprendizado de maquina ocorre sobre a populag&tados cujo conhecimento se
deseja obter. Para isso, é preciso quepumgrama de aprendizado de maquinatambéem
conhecido comaalgoritmo de indugéo ou indutor, seja executado. O objetivo de tais
algoritmos € extrair o conhecimento referente aoseitos inerentes a uma populacéo a partir
de um conjunto de observacdes de treinamento gegsdacao durante a fase de treinamento
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003, p. 95). Em geral, o ganto de observacbes de
treinamento é formado por uma parte da populacaonaimente, em decorréncia da

impossibilidade ou inviabilidade de sua abrangétuta.
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Umaobservacdo também nomeada caso, instancia, registro, exeowpioesmo dados,
refere-se a um unico item do conjunto de obsernsmgéie o algoritmo de inducéo ira utilizar
para efetuar o aprendizado. As observacOes fregiiiente sdo vetores com tamanho fixo e
com caracteristicas (atributos) predeterminadasnranto, a caracteristica € uma propriedade
de uma observagado. Se relacionada aos aspectom demnco de dados relacional, uma
observacao equivale a uma tupla de uma relacd@ @askrvacdo € um exemplo do conceito
a ser aprendido (FRAWLE¥t al, 1992, p. 60; WITTEN; FRANK, 2005, p. 45).

No contexto de aprendizado de maquina, o tecomceito € importado da area de
psicologia cognitiva e alude ao processo de categ@o mental de classes de objetos por
meio de suas caracteristicas gerais. Em particalamcdo de um algoritmo de aprendizado
indutivo € a de aprender uma maneira de sumarigadamlos de treinamento de uma
populacdo de objetos, identificando as categorascgitos) subjacentes a estes. Essa
sumarizacdo, que é representada por uma linguagemescricio de conceito, pode ser
utilizada para categorizar novas observagoes ()jelessa mesma populacdo. Um exemplo
seria determinar o grau de risco financeiro de possivel contratacdo a ser firmada por uma
empresa. Isso poderia ser realizado através desumarizacao extraida de um conjunto de
dados de treinamento contendo negociacfes ante(gue seriam, neste caso, 0s "objetos")
dessa empresa. Esse conjunto de dados poderiammposto pelo perfil dos clientes com
respectivos contratos e seus pagamentos. Por msicatacteristicas da contratacdo a ser
firmada, seria possivel categorizar 0 seu grauist® icom base no conhecimento extraido
pelo algoritmo de inducéo, enquadrando-a na categoe melhor a representar (WITTEN;
FRANK, 2005, p. 42).

Na fase de treinamento o algoritmo de inducéo € executado sobre as wixg@es de
treinamento de uma populacéo, produzindoamlelo de conceito normal globaldoravante
modelo de conceito normal. Esse modelo, tambémndieaolo descricdo de conceito, € a
hipotese gerada sobre esse conjunto, de modo gda,uwna nova observacdo dessa mesma
populacdo, o sistema possa classificd-la com a rmaiecisdo possivel (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003, p. 97). Além de o sistema deemglizado de maquina poder inferir

a classificacdo de uma nova observacao recebidaafase de treinamento, também podera
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continuar a aprender de forma incremental, aumdntam conhecimento inicialmente

absorvido.

O aprendizado de maquina pode ser classificadodrasnte em trés modos:

()

(ii)

(iii)

Aprendizagem supervisionada sdo fornecidas, ao algoritmo de inducéo,
observacfes de treinamento para as quais a clagstacé conhecida. Untéasse
descreve 0 conceito-meta que se deseja aprendertange tipicamente a um
conjunto finito de classes. O objetivo é constunr classificador que determine
corretamente a classe de novas observacdes, porpkxeidentificar se um
produto € defeituoso ou ndo. Este tipo distinguegeka existéncia de um
supervisor para monitorar os resultados duranteemamento (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003, p. 91, 96, BRAGAt al, 2003, pp. 149-150);
Aprendizagem ndao-supervisionada o algoritmo de inducdo analisa as
observacbes e tenta agrupa-las de alguma maneiraparido clusters
(CHEESEMAN; STUTZ, 1999%pud MONARD; BARANAUSKAS, 2003, p.
91). Neste aprendizado, as saidas desejadas @mxaspriori (BRAGA et al,
2003, p. 150); e

Aprendizagem por reforga este tipo de aprendizagem pode ser considerado um
paradigma intermediario entre a aprendizagem sigiemada e a nao-
supervisionada. Caracteriza-se ainda pela inexistée saidas desejadas, mas
existe um critico externo, em substituicdo ao super da aprendizagem
supervisionada, que retorna um sinal de penalidadefor¢o vinculado a Ultima
acdo. Se houver degradacdo de desempenho, a agapesalizada ocorrendo
com menor chance em situagdes futuras; caso contséra reforcada (BRAGA
et al, 2003, p. 150).
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3.2 Deteccéo d@©utliers e Novidades

A deteccdo de novidades € um campo de pesquisedal@ aprendizado de maquina
que esta proximo ao campo de pesquisa de deteegautlebrs da estatistica (SPINOSét
al., 2007, p. 448).

Técnicas envolvendo a identificacdo de observagiigas caracteristicas ndo se
enquadram na distribuicdo conhecida dos dados \@wosdesenvolvidas em areas de
conhecimento como estatistica e aprendizado de imAgHODGE; AUSTIN, 2004;
MARKOU; SINGH, 2003). Uma das abordagens para sectle que uma observacao néo se
enquadra na distribuicdo conhecida dos dados éoaesclassificadores para atuar como
detectores, sendo que modelos de agrupamentos rtapdiem ser usados para classificar
observacdes. Basicamente, verifica-se se a nova\@agsio condiz com alguma das classes
conhecidas contidas no modelo de conceito nornmalc&so negativo, a deteccdo ocorrera
(MARKOU; SINGH, 2003, p. 2481). Essa abordagem tgerado uma gama de
denominacdes distintas como: deteccdo de novidaldtsccdo de anomalias, deteccédo de
ruidos, deteccdo de desvios, deteccdo de intrudeteecao deutliers (pontos discrepantes)
(ALMEIDA, 2006; BRANCH et al, 2006; ELNAHRAWY; NATH, 2003; MAet al, 2004,
MARKOU; SINGH, 2003; MUKHERJEE; SEN, 2007; PALPANA& al, 2003). Desse
conjunto de denominagfes, duas nomenclaturas s#iadag neste trabalho — deteccdo de

outlierse deteccéo de novidades — as quais séo definskgua.

Tradicionalmente, a@eteccdo deoutliers tem sido utilizada para detectar observacgdes
que desviam da distribuicdo conhecida dos dademevé-las quando apropriado, evitando o
seu efeito indesejado sobre o conjunto de dadassan, purificando-o para a realizagdo do
aprendizado (HODGE; AUSTIN, 2004, p. 85). No entarat deteccédo deutliers pode ser
usada para efetuar outras atividades além da remagdobservacdo quando conveniente.
Dessa maneira, de modo mais abrangente, outier € uma observacdo que desvia
notadamente dos outros membros da amostra a qtengeerde acordo com o modelo de
conceito normal para essa amostra (BARNETT; LEWIS94 apud HODGE; AUSTIN,
2004, p. 86). Essa deteccéo pode vir a indicaregemplo, uma doenca, e pode ser tratada

segundo o dominio da aplicacdio e as necessidadessti@rios. E importante ressaltar a
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existéncia de outras definicbes para o teouther que podem ser verificadas em Barnett e
Lewis (1994apud HODGE; AUSTIN, 2004, p. 86); todavia, neste trabalsera apreciada a

definicdo supracitada.

Por outro lado, de acordo com o0 exposto em Spieoak(2007, p. 448), detecgéo de
novidadesdiz respeito a identificagcdo de novos conceitaa pan sistema de aprendizado de
maquina, conceitos que ndo foram assimilados durantfase de treinamento e que
introduzem caracteristicas que diferem signifi@atiente daquelas relacionadas ao modelo de
conceito normal. Essa aptiddo é fundamental parabom sistema de aprendizado de
maquina, ja que, geralmente, ndo € possivel abréodges as possibilidades durante a fase de
treinamento. Ademais, a detec¢do de novidadeshilitesa identificagdo de conceitos até
entdo desconhecidos com base em medidas de dist@righites partindo do modelo de
conceito normal (MARKOU; SINGH, 2003, p. 2481).

Conforme Spinosat al (2007, p. 448), além da detec¢édo de novidadesistesnas de
aprendizado de maquina que operam sobre fluxosadesdou consideram a aprendizagem
continua deveriam ser robustos o suficiente patactég as situacbes daudanca de
conceitq referenciadas na literatura pooncept drift Tais situacdes séo interessantes de
serem detectadas, em razdo dos comportamentosados gdoderem variar com o passar do
tempo. Assim, mediante a adocdo de técnicas de npadde conceito e deteccdo de
novidades, torna-se possivel determinar se o donggobal conhecido (normal) esta
passando por uma mudanc¢a ou se um novo concedts@giindo. Desse modo, a distingado
entre outliers, novidades e mudancas de conceito efetuada nestalio segue uma
abordagem equivalente a contida em Spinetsal. (2007). Um conceito emergente sera
tratado como uma mudanca de conceito quando dsterggoximo as fronteiras do modelo
de conceito normal, pois aparenta ser uma ocogé&eimudanca no conceito normal. Por
outro lado, um conceito emergente que esta distiggsas fronteiras pode representar um
novo conceito. Ademais, tanto a novidade quantadamca de conceito, ou seja, a mudanca
comportamental dos dados, sao fundamentadas enonjomto de observacdes identificadas

comooutliersem vez de uma Unica observacao.
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Para ilustrar uma detecgdo de novidade, a Figurae@be um modelo de conceito
normal representado pelos circulos de cor amatgldatanja (2) e verde (3). O circulo de cor
roxa (4) denota um conceito emergente, enquanircol@ de cor cinza delimita as fronteiras
do modelo de conceito normal. Como o conceito eemegnao esta contido na regido do
circulo representado pela cor cinza, este ser&lpeic como uma novidade, caso contrario,

seria considerado uma mudanca de conceito.

@ @ Conceito emergente

Figura 3.1 - llustragdo de um conceito emergente peebido como uma novidade.

A seguir, serdo abordados os aspectos relacionadoparadigma de aprendizado
estatistico; em especial, dar-se-a énfase sobisdrduicdo gaussiana, abordagem da qual se
fara uso na proposta apresentada no Capitulo 4 gmrdetectaroutliers novidades e

mudancas de conceito.

A estatistica moderna pode abranger dois tiposfitejees para a inferéncia estatistica:
0 paramétrico e o ndo-paramétrico. O enfquaramétrico assume que os dados seguem uma
certa forma funcional e depende de um ou mais prémda populacdo. J& o enfoqd®-
paramétrico permite esbocar conclusbes por intermédio dasnadogies sem formular
suposi¢cdes sobre a forma matemética da distribudgdpopulagédo. Assim sendo, a forma
geral da funcdo de distribuicdo é derivada dos r®pdados, fornecendo uma maior
flexibilidade (CHOU, 1969, pp. 439-440; MARKOU; SBY, 2003, pp. 2483, 2491) e
permitindo que a complexidade da conjectura cresga 0 tamanho da amostra. Isto €,
quanto maior for o nimero de dados (observacbesracteristicas), mais complexa esta
podera ser (RUSSELL; NORVIG, 2004, p. 710).
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Na abordagem paramétrica, assume-se que as digiebudos dados sdo gaussianas
(normais) por natureza e podem ser modeladas stist@tnente com base nas médias e na
covariancia dos dados (MARKOU; SINGH, 2003, p. 2488 distribuicdo gaussiana ou
distribuicdo normal, é um dos modelos mais importantes de distribuigiinua. Atraves
de estudos, constatou-se que as discrepanciasrepgidas medidas da mesma grandeza
fisica apresentavam um grau surpreendente de rietada, sendo que a distribuicdo das
discrepancias podia ser satisfatoriamente aproxdnma uma curva continua, conhecida
como “curva normal dos erros” e atribuida as leisadaso. Nas distribuicbes continuas, as
probabilidades séo representadas por areas sobscomntinuas cujos graficos representam
funcdes chamadadensidades de probabilidade Essas fungbes permitem determinar e
manusear probabilidades relacionadas a varidveistéaias continuas. Na pratica, essas
variaveis sdo associadas a intervalos ou regiGe®ea pontos individuais como se da nas
funcBes de probabilidades que determinam a digtdbude probabilidade de uma variavel
aleatdria discreta (FONSECA; MARTINS, 1982, pp.3f5-FREUND; SIMON, 2000, pp.
135-150, 163-165). A Figura 3.2 ilustra uma distigho normal da varidvex que é
caracterizada pela forma de um sino com as seguimtpriedades (FONSECA; MARTINS,
1982, pp. 61-62):

(i)  f(X) possui o ponto méximo se= u (média aritmética);

(i)  f(x) & simétrica em relacéo a origem y;

(i) f(x) tende a zero setende a 4. As extremidades se prolongam indefinidamente
cada vez mais proximas do eixo horizontal, mas genais toca-lo, contudo,
guase nunca € preciso estendé-las além de quatmau desvios-padraw) a
contar da média, pois € desprezivel para quase w&ldins praticos (FREUND;
SIMON, 2000, pp. 164-165); e

(iv) f(x) possui dois pontos de inflexao.
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f{x)

p = média aritmética
o = desvio-padrao

T T T T T
1} 1 2 3 4 5 Ll 7 bl x

H-do p-30 p-2o p-o H p+o H+20 p+3c p+4do

Figura 3.2 - Exemplo da curva de uma distribuicdo armal.

O diagrama da Figura 3.2 refere-se a uma varid@at@ia continua que pode assumir
qualquer valor no intervalo de 0 a 8. A probabdielade a variavel adotar um valor no
intervalo de 1,5 a 2,5 € dada pela regido branoasmrva, e a probabilidade de ela assumir
um valor nédo inferior a 7 € dada pela area em a@sezaro. Dessa maneira, a area sob a curva
entre dois valores quaisqueee b fornece a probabilidade de uma variavel aleatori@ar um
valor no intervalo de& ab. Quanto mais distantes os valoeee b estiverem do centrqu),
menor sera a probabilidade de ocorrerem (FREUNDJCHN, 2000, pp. 61, 163-165;
WITTEN; FRANK, 2005, pp. 262-268). A Equacdo 2.l &quacdo matematica da curva
normal que representa a funcédo de densidade dalplidade de uma variavel aleatoxa
(FREUND; SIMON, 2000, pp. 163-165).

1 x—u
fix)= ————e 2 { g ]
(Equacéo 2.1)

para e <X < oo, ondee é 0 numero irracional 2,71828...

Conforme pode ser observado na Equacgéo 2.1, @dig&o normal depende de dois
parametrosy e o, que sdo, respectivamente, a média aritméticaleswio-padréo; assim, ha
uma e somente uma distribuicdo normal com uma oetha aritmética e um determinado
desvio-padra@. De forma intuitiva, a média de uma distribuic@mttnua € uma medida do
seu centro, e o desvio-padrao € uma medida de;&ariue determina a sua dispersao, sendo
que, quanto menor a dispersao, mais concentraddadws estardo em torno da média. Para
as situacdes em que existem multiplos atributosénigms por observacdo e os atributos tém

correlagdo, uma matriz de covariancia € utilizasa substituicdo ao desvio-padréo
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empregado para cada atributo (FREUND; SIMON, 2@®0,163-165; WITTEN; FRANK,
2005, pp. 266-268).

Um modelo de misturas gaussianagGaussian mixture modeénvolve a mescla de
distribuicdbes normais que podem represerkagrupos parak distribuicbes normais,
permitindo que cada distribuicdo proporcione a abdilade de uma observacédo ser membro
desse grupo. Conforme pode ser percebido na FiguBa a funcdo de densidade de
probabilidade aparenta uma cadeia de montanhasuoopico para cada componente, cujas
médias e desvios-padrao séo distintos, e a pratedd da distribuicdo normal A {Pmais a
probabilidade da distribuicdo normal Bg]Re igual a 1. A situacdo de uma mistura mais
simples acontece quando ha somente um atributo rieomgor observacdo que tem uma
distribuicdo normal para cada grupo, mas com pdarameliferentes (WITTEN; FRANK,
2005, pp. 262-263).

o 1 2 3 4 5 L 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 i7 18 19 20
I"A I"B

Figura 3.3 - Exemplo de uma mistura envolvendo duadistribuices normais.

A abordagem gaussiana possibilita que um modetmdeeito normal seja representado
por médias e desvios-padrao de distribuicdes gmmsique descrevem amostras aprendidas
ao longo do tempo referentes a uma determinadalggfm Cada distribuicdo gaussiana
contida no modelo de conceito normal pode ser pa&taecomo um conceito primitivo
pertinente a esse modelo. Assim sendo, uma matheisz identificaputliers € verificar se
uma nova observacdo dessa populacdo esta proxuma @os conceitos primitivos que o
modelo encapsula. Essa proximidade pode ser fundadse emx desvios-padrdo. Por
exemplo, se um modelo encapsula dois conceitositpmas, sendo o primeiro, com meédia
igual a 10 e desvio-padrao igual a 2, e o segurio, média igual a 20 e desvio-padrédo igual
a 1, e o limiar para se identificar uoutlier for igual a 1 desvio-padrdo, entdo uma nova

observacdo que ndo estiver entre 8 e 12 e nemlhe1 sera qualificada coraotlier.
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Na inferéncia estatistica, a regra do vizinho rpaiximo, a regra dok-vizinhos mais
proximos e a estimacao de densidade da janelarderPséo alguns exemplos de abordagens

nao-parameétricas.

Na proxima secdo, sdo expostos alguns trabalhos@tp é a deteccdo de observacdes
que ndo se enquadram na distribuicdo conhecidadddes e que foram concebidos

examinando as RSSFs.

3.3 AplicacOes de Deteccdo deutliers e Novidades em Redes de Sensores

Sem Fio

Muitos trabalhos referentes a deteccao de obsmsague ndo condizem com a
distribuicdo conhecida dos dados podem ser encstri@dARKOU; SINGH, 2003). Apesar
disso, poucos envolvem aplicagcbes no contexto d8FRSlevando em conta as suas

peculiaridades. Alguns desses trabalhos sdo mexgnsmesta secao.

Mukherjee e Sen (2007) apresentam uma estratégia getectar nds-sensores
defeituosos ou maliciosos em uma RSSF, confrontarsddados coletados com os dados
previstos conforme conceitos previamente aprendi@ss autores admitem que 0s nos-
sensores e a RSSF funcionardo sem erros por uodpdriicial de tempo, possibilitando a
coleta de dados que serdo utilizados para o agadali Esse aprendizado ocorre através de
uma rede neural artificial de forma centralizadgpl € isento das limitagdes computacionais
das RSSFs. Posteriormente, 0os conceitos aprendépsitilizados pelos nds-sensopesa
predizerem os seus dados sensoriados. No expeoimealizado pelos autores, a RSSF é do
tipo hierarquica, sendo os nés-folha responsavele pensoriamento e os demais, pelo
agrupamento dos dados e pela geréncia da repudasdseus nés-filho. A diferenca entre o
dado sensoriado e a respectiva predicdo no no-olh@lizada como uma medida de erro,
possibilitando a qualificacdo do nd-sensor comeitledso ou malicioso pelo seu né-pai
quando a reputacdo do né-filho for menor do qudiomar. A reputacéo é avaliada de forma

incremental pelo né-pai, obtendo-se uma sequéreiars entre os valores preditos e 0s
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valores reportados pelo né-filho, permitindo queaasadas de decisdes sobre as reputacdes

sejam fundamentadas em multiplas observacdes.

Palpana®t al (2003) propdem um arcabouco para a deteccaosigodeem fluxos de
dados e discutem a sua aplicacdo nas RSSFs. Qvolgateportar os desvios identificados e
processar a maior quantidade possivel de dadosode descentralizado, evitando esforgcos
de comunicacdo e computacdo desnecessarios. Atetngai apresentada considera a
existéncia de nds-sensores mais sofisticados eqsmepara a deteccdo de desvios. Atraves
de uma perspectiva mais global, todos o0s nés-semgbe uma area particular tém seus
modelos de distribuicdo de dados combinados e amadbps nesses nds-sensores de maior
capacidade, compondo um novo modelo. Os nés-sensmaes robustos também possuem
uma banda larga de comunicacdo especifica entme sial modo a nao interferir na
comunicacao dos nds-sensores mais simples, seedestgs Ultimos sdo implantados em um
namero bem maior e podem ser usados para identdesvios locais. Diferentes partes da
area coberta sao designadas a diferentes grupoeneeqientemente, a diferentes ndés-
sensores de alta capacidade, os quais também gaioizaados em grupos e se reportam a
estacdo-base. A deteccdo de um desvio € realizadseglinte maneira: dado um valor
sensoriado ) e uma funcdo de distribuicdo de densidd@e)( estima-se o niumero de
valores que estdo na vizinhancawdeem especial, checa-se o niumero de valores que se
enquadram em uma esfera de raem torno de/ (N(vo, 1)) €, se 0 numero for menor do que
um limiar p da aplicagdoy, sera marcado como um desvio. Cada no-sensor mamtém
modelo de distribuicdo de dados dos seus valonesosados, fundamentado nos dados

obtidos em uma janela de execucéo de tamainho

Branchet al. (2006) expdem uma forma distribuida para se dateatliersem RSSFs
por meio de métodos nao-paramétricos e ndo-sueratos, divulgando os resultados aos
nés-sensores da vizinhanca. O algoritmo encontrawmero maximo deutliers conforme
parametro, sobre um conjunto de dados global ceper® a vizinhanca. O algoritmo, que é
executado em cada no-sengw), (em como base o armazenamento dos conjuntosahbss
de dados recebido§ () dos nds-sensores que sdo vizinhos imedigies\;) e dos conjuntos

dos pontos de dados enviados a cada no-viziBho Apenas os dados significativos para a

identificacdo dosutlierssob essa perspectiva sédo trocados entre os n&araenO algoritmo
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€ baseado em evento e emprega a mesma légican@mbiciacdo quanto na ocorréncia de
mudanca do conjunto de dados global, seja devide@bimento de uma mensagem de um
né-sensor vizinho ou mesmo por conta da modificaddoconjunto de dados locais. A
proposta também considera que a adicdo de nésresrdiorante a operacado do sistema e
factivel. No entanto, a contribuicdo de um no-sememovido somente € anulada com o
passar do tempo. Experimentos foram conduzidosyedrda simulacdo de uma RSSF com
medi¢des reais, comparando-se quatro versdes dwoitelg. Essas versdes utilizam as
abordagens de inferéncia estatistica ndo-paramdtidN ek-NN para detectasutliers, tanto

de forma centralizada quanto descentralizada.

Outra proposta é feita por Pletsal (2004) e Reznilet al. (2005). A técnica utiliza um
modelo de rede neural artificial denominadodified Time-Based Multi-Layer Perceptron
(MTBMLP). Um limiar € configurado e especifica dedenca minima entre a predicdo e o
valor atual. Se a diferenca for maior do que o dmespecificado, a saida do sensor é
considerada unoutlier. Em Plesst al. (2004), é mencionado que a rede neural artificial é
adaptada gradualmente ao sensor quando a mudaroganportamento do mesmo deixa de
ser pontual. A aplicacdo desenvolvida para avaligroposta simula sensores através de
funcdes matematicas, prové saidas desses sensoresrade MTBMLP e, entdo, compara as

saidas dessa rede com as medidas obtidas dosesensor

Ma et al (2004) exp6em uma proposta que permite identifiedores que desviam
significativamente dos valores considerados nornpaissibilitando a identificacdo de dados
anormais, eventos interessantes ou sensores dsfestuos quais sdo reportados a estacao-
base. A deteccdo de irregularidades relativas aatnbuto examina as caracteristicas
temporais e espaciais de um né-sensor e revelgugralesvio em comparacao com os dados
prévios do proprio né-sensor ou com os dados desedsores da sua circunvizinhanca. Para
a irregularidade temporal dos dados no no-sensefetdada a aproximacao da distribuicdo
dos dados em vez de se manter todo o seu histéwssim, sdo considerados apenasNos
valores mais recentes do nd-sensor em uma jandtnge. O modelo de conceito normal é
construido conforme a chegada das coletas do sensguando algumas coletas afetam

substancialmente os coeficientes do modelo, aulaedade é identificada. Em relacdo as

irregularidades espaciais, € exposto um modeldigtsta sobre as coletas dos nds-sensores
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adjacentes e, se algumas leituras de um né-seosan fdistintas daquelas previstas pelo
modelo, baseadas nas leituras dos nds-sensorssaimediacdes, uma irregularidade sera
detectada. Caso um no-sensor seja movido, os pmcdman seu modelo serdo ajustados

incrementalmente. Nesse trabalho, ndo foram efetuexberimentos.

Xiao et al. (2007) apresentam um estudo sobre o problema detseminar falhas na
leitura de sensores sem comprometer a deteccéwetos relevantes. Para tal, uma rede
l6gica de correlacfes entre nds-sensores € carsinoitopo da rede, apoiada na similaridade
entre as leituras de pares de nds-sensores. Bostaniacdo dessa rede ldgica e por meio da
exploracdo de uma cadeia de Markov, um mecanis$eosprRanké desenvolvido. Esse
mecanismo permite julgar os nds-sensores, em tedaaorrelacdo, por intermédio de um
algoritmo de votacadrfustVoting, que possibilita determinar falhas nas coletasproprios
nds-sensores. (rustVoting considera 0s nds-sensores cujos dados sensorexiae
correlacionados ao né-sensor em voto. Cada né4sessbassociado a um valor de confianca
(peso), o selbensorRankque serd utilizado durante a votacdo pelastVotinge, quanto
menor o valor dd&sensorRankle um né participante da votacdo, menor sera angeacto
sobre o resultado final da votacgéo, ou seja, solaeeite ou a rejeicdo do dado sensoriado por
um no-sensor suspeito. &&nsorRank um fator obtido conforme o grau de correlacda@o
Sensor com 0s seus Vvizinhos. Ao passo que o nieends-sensores correlacionados ao né-
sensor se amplia, o valor ®ensorRankambém aumenta. Implicitamente,SensorRank
representa 0 numero de nds-sensores proximos quarsiiares ao no-sensor em avaliagao.
Os autores argumentam a importancia do uso dalagiceentre os dados sensoriados, além
da propria proximidade fisica entre os nés-senserasvirtude de ser possivel a existéncia de
leituras distintas a despeito dessa proximidadeidgs praticos foram conduzidos atraves de

simulagoes.

Zhuang e Chen (2006) propdéem uma abordagem parmice®u mesmo remover
outliers em séries sensoriadas, de modo descentralizaélodaas hops (saltos) da sua
transmissdo. Para a correcdo algliers cada né-sensor tenta retificar a série de dados
sensoriados substituindo ostliers identificados por um valor real aproximado. Pasoj é
empregada uma abordagem baseadamveweletscuja funcdo capacita a transformacéo de

outras funcbes para o dominio da frequéncia e hpde Nesse trabalho, a série temporal
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original é transformada em uma escala de frequéntsanpo, a qual é suavizada enquanto
mantém uma aproximacao equivalente a série tempogahal. A correcdo somente acontece
guando ooutlier ocorre subita, pontual e dissimilarmente do restdat série sensoriada e é
feita por meio do confronto entre a série temparayinal e awaveletsuavizada. Se a
diferenca entre o valor original e o valor restdoréor maior que um limiar predefinido pelo
usuario, o valor sera marcado como outlier e substituido pelo valor restaurado contido na
wavelet A remocdo deutliers somente é empregada nas séries onde ha uma saqdénc
outliers formando um segmento, e ocorre quando a sériérmonma elevada quantidade de
erros se comparada as séries dos nos-sensoredoddera. A verificagdo da dissimilaridade
€ executada ao longo do percurso até a estacaothaesensor recebe as séries sensoriadas
dos nés-filho e decide o que sera encaminhado pastacdo-base e 0 que selitminado.
Neste caso, 0 no-sensor reconstroi as séries sa@®rpelos nos-filho e computa a
similaridade tanto dos nés-filho quanto dele mesa®oa série desse nd-sensor verificador for
dissimilar de todas as séries dos seus nos-filitapeela sera classificada como desconhecida,
uma vez que outros nos-sensores na sua vizinhamgeasgm ser comparados antes de
considera-la unoutlier, o que sera tratado pelo seu no-pai (proximo safiantendo-se a
mesma idéia. Porém, o no-pai realizara a compadgsga séria rotulada como desconhecida
primeiramente com seus nos-filho e, posteriormertdm ele mesmo, removendo-a do fluxo
caso a dissimilaridade seja confirmada. Experingeedeovalidagéo foram realizados de modo

simulado.

Elnahrawy e Nath (2003) introduzem uma proposta [¥apar ruidos identificados nos
nés-sensores. A remocao dos ruidos tem como abjesigiuzir a incerteza associada as
leituras de cada sensor que surge devido a diveagicasuais. A proposta baseia-se na
abordagem bayesiana e pode ser empregada tardtagdcebase quanto nos nés-sensores. As
consultas sdo submetidas com um nivel de confiaspacificado pelo usuario, tal como:
“retorne o valor maximo dos sensores que possuemrmemos 80% de chance de sua

temperatura ser maior ou igual a 30°C”.

Conforme mencionado na Secado 2.5, Deshpahdé (2005) apresentam um modelo
probabilistico que permite ao usuario informar tenide tolerancia de erros e de confianga.

Esse modelo, cujo aprendizado ocorre de formaaleratda, € usado para estimar as leituras
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dos sensores no periodo de tempo corrente, o quear®d a resposta a consulta. Nesse
trabalho, é introduzido um software local em caglsensor que, em geral, facilita a execucao

da consulta e remove algumstlierscom base na versao de um modelo local.

Um arcabouco para computar uma aproximacdo deribdigbes de dados
multidimensionais em RSSFs de modo distribuidgfoposto em Subramaniabhal (2006).
Nesse trabalho, é relatada uma demonstracdo de essaarcabouco pode ser estendido para
se detectaoutliers O foco de interesse foi a identificacdo algliers em uma janela de
tempo, que mantém os ultimos dados sensoriadosidevando as leituras oriundas de
multiplos nos-sensores. Experimentos para validaigi@bordagem foram conduzidos por

meio de um simulador.

Além da aplicacao de técnicas de deteccamutlieers e novidades para o tratamento dos
dados sensoriados permitindo disponibiliza-los itatalamente as aplicacdes, ha publicacbes
cujo enfoque esta na propria infra-estrutura coampobhal da RSSF. Essas aplicacbes podem
ser percebidas, por exemplo, em Senhgl. (2005), que empregam tais técnicas para fornecer

maior seguranca a rede.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo foi destinado as definicdes fornsaisre o tema deteccdo datliers e
novidades, destacando-se outros conceitos e terints-relacionados. De modo
complementar, uma exposi¢ao relativa ao paradigenapdendizado de maquina estatistico
foi efetuada. Por fim, ainda foram destacados alguabalhos envolvendo técnicas de

deteccao deutlierse novidades no contexto das RSSFs.

O capitulo subsequente introduz a nova abordagem @daptar dinamicamente o
processamento de consultas em RSSFs baseada ems rmgdqualidade de servico da

consulta e em técnicas de deteccdo de novidades.



4 PROCESSAMENTO DE CONSULTAS EM RSSK COM
CLASSESDE QUALIDADE DE SERVICO

Apoés a exposicao dos conceitos fundamentais coeEs as RSSFs e a deteccdo de
novidades nos Capitulos 2 e 3, respectivamenteie negpitulo, apresenta-se a nova
abordagem para o processamento adaptativo de tassuh RSSFs, baseada em nocgdes de
qualidade de servigo da consulta e em técnicaseteeghio de novidades. A proposta tem
como objetivo diminuir o nUmero de mensagens idgtana rede a fim de permitir uma
extensdo da sua vida util, enquanto tenta forneseesultados das consultas com o nivel de

qualidade esperado pelos seus usuarios.

A estrutura deste capitulo é descrita a seguirefa8 4.1 descreve a abordagem de
processamento de consultas em RSSFs com base esesclde qualidade de servico.
Ademais, as quatro classes de qualidade de satgfgudas neste trabalho sdo descritas com
suas respectivas politicas. Na Secao 4.2, um aignibaseado em deteccdo de novidades,
denominadoAdaQuali (ADAptive QUALIty control for query processing inr@ess sensor
network$, é introduzido para controlar os requisitos dettadios pelos usuarios e as
atividades dos nos-sensores, através da adaptagdieediéncias tanto das coletas quanto das
respectivas transmissoes. Ja o pseudocodigo ddagleon € apresentado na Secédo 4.3. Na
Secdao 4.4, é efetuada uma comparacao da abordatgeduzida neste capitulo em relacdo a
trabalhos relacionados que foram expostos nas §&:6ee 3.3. Por fim, as consideracgoes

finais deste capitulo sdo mencionadas na Secao 4.5.
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4.1 Processamento de Consultas em RSSFs via ClasdesQualidade de

Servigo de Consultas

Conforme exposto na Secado 2.5, as caracteristaesa®RSSFs ditam a necessidade para
gue a funcionalidade da rede e os nds-sensoran sejatrolados para melhor servirem aos
requisitos da aplicacao, e tais requisitos, comoaata e laténcia dos dados, podem diferir
fortemente entre as aplicacbes (GARCIA-HERNAND&Zl, 2007, p. 269; DELICATGet
al., 2005). Tal fato incita que as consultas prodEssaessas redes devem ir ao encontro das
exigéncias dos usuarios. Na Secdo 2.5, tambémssacda que o conceito de qualidade de
servico tem assumido significados distintos emrdifees cenarios, desde os objetivos até os
subjetivos. Destacou-se ainda que o conceito diedgqda de servigco para esta dissertacao diz
respeito exclusivamente aos servicos de processamertonsultas providos por uma mesma
RSSF, os quais podem ser customizados para atender efetivamente a diferentes
necessidades requeridas por diferentes tipos t@gid, em particular, a qualidade dos dados

e ao comportamento temporal dos dados processados.

Para o propésito de tratar diferentes tipos ddidpge de servico de consultas, quatro
classes genéricas de qualidade de servico foramebmlas. Cada classe de qualidade
representa um tipo de consulta a ser executadayah mpderda conceder uma maior
flexibilidade aos usuérios e ser indicada de acaoamio as caracteristicas e criticidades das
aplicacdes. Outrossim, cada classe de qualidadizanum comportamento diferenciado no
processamento distribuido da consulta no no-seasquie permite que algumas propriedades
de execucgdo da consulta sejam controladas pel@siasie aplicacdes, e é empregada de
acordo com as caracteristicas dos dados sensomadas disponibilidades de memoria e
energia. Além disso, as classes de qualidade éstatss possuem politicas de qualidade
distintas que indicam, por meio de procedimentoxitérios de qualidade firmados por
indicadores, como as consultas pertencentes a elssags deverdo ser servidas pelos nés-
sensores. A qualidade dos dados e o comportamentpotal das coletas e respectivas
remessas a estacdo-base sdo os principais ingesdida qualidade de servico a serem
requeridos pelo usuario. A esse respeito, recaeea- teoria de deteccdo de novidades
(MARKOU; SINGH, 2003; SPINOSAt al, 2007) para caracterizar as politicas de qualidade

e conduzir as operacoes de processamento de @nlidicionadas a cada classe.
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A seguir, as politicas predefinidas para cada elaks qualidade de servico serdo

descritas.

1. Without Outliers(semoutliers):

As coletas que desviam significativamente do modigoconceito normal dos
dados monitorados séo identificadas e removidagsldtado da consulta em cada no-
sensor antes de serem transmitidas a outros nbdsrdpriedade pode preservar a
energia residual da rede, caso algunlier seja detectado durante o processamento da
consulta. Osutliers podem representar, por exemplo, uma falha naetta né-sensor
ou uma interferéncia ambiental, logo, podem semelmEssarios aos usuarios em
determinados contextos, além de poderem atetasideravelmente os resultados das
consultas como nas agregacgdes de dados (e.g., onénindximo). Esta classe respeita a
laténcia dos dados a serem entregues e o volurdadis a serem coletados durante o
processamento da consulta no né-sensor, pois regdaads intervalos de tempo entre
coletas e entre envios de dados a estacéo-babelesidos para a consulta. Assim, esta
classe pode ser empregada em aplicagOes paraia®gt@mpos de resposta e de coleta
predeterminados na consulta séo criticos. Por eremmnitorar a temperatura de um
paciente em um hospital em determinados intenddog&empo. Nesse caso, tem-se em
mente que a precisdo temporal da coleta e o vollenéados a serem coletados sao
mais relevantes do que a preservacdo da energaduaksia rede. Mesmo que a
temperatura do paciente aumente, essa alteracdgpodamental podera ser
identificada, pois tende a manter um crescimentaticoo e ndo uma ocorréncia
pontual. J& possiveis falhas nas leituras dos er@seses ou interferéncias poderiam ser
identificadas comamutliers Por outro lado, se a remoc¢éo de qualaquelier ndo for
interessante para o usuario, esta classe nédo peeleeinpregada, tampouco as classes
Fine-grained Accuracye Coarse-grained AccuracyPor exemplo, se o usuario deseja
medir o nivel de ruido sonoro em um ambiente podatarminado periodo de tempo, a
ocorréncia de unoutlier seria importante, entdo este ndo poderia ser rdmalo

resultado da consulta.
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2. Fine-grained Accuracy(acuracia com granulosidade fina):

Assim como na class#/ithout Outliers as coletas que desviam significativamente
do conceito normal sdo descartadas. Ademais, datsecpermite um acréscimo
moderado do intervalo de tempo entre coletas pgoewscialmente para a consulta
conforme a disponibilidade de memdria do né-sensminui. O intervalo de tempo
entre remessas parciais dos resultados da corstdtde também pode aumentar, mas
isso € gerenciado por meio da disponibilidade agim do no-sensor. Dessa forma, a
energia da rede podera ser preservada por megddedo tanto do uso dos recursos de
comunicacdo quanto da quantidade de coletas rdatiz&ssas duas formas de
adaptacéo ocorrem conforme em Brayeteal. (2006, 2008). Em razéo de adequar esses
intervalos de tempo estabelecidos na consultackstae pode ser usada por aplicacoes
para as quais o tempo de resposta e 0 volume foredes dados a serem coletados
podem ser ajustados (aproximados), tais como: oragéio da temperatura ambiente de
salas comerciais, mapeamento da bio-complexidadeardbiente, monitoragdo do
comportamento de animais e estudos sobre poluiP@o. exemplo, monitorar a
qualidade das aguas de um determinado rio ao ldogano. Neste caso, a precisdo
temporal da coleta e o volume de dados a serertadoke poderiam ser ajustados sem
prejudicar a analise final dos dados monitoradasa Rplicacbes que podem fazer uso
desta classe, apesar do fornecimento de dadosimpos, tem-se em conta que a
informacdo fornecida mantém sua relevancia. Isstbém se aplica para a classe

Coarse-grained Accuracy

3. Coarse-grained Accuracgacuracia com granulosidade grossa):

Esta classe implica um comportamento dos nos-sensimilar a classEine-
grained AccuracyA principal diferenca é que ela permite um inceato mais arrojado
no espacamento entre coletas através de um bataacwadinamico entre os recursos
disponiveis de memdéria e a aderéncia dos dadosadok ao modelo de conceito
normal. Quanto maior for a aderéncia, mais intese®a essa adaptacdo. Esta classe
ainda permite que um valor aproximado seja reme#ido substituicdo aos dados

coletados nas situacdes em que o comportamentdatfus ndo tenha mudado. Neste
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caso, tem-se em conta que os dados coletadosearst&onformidade com o que ja é
conhecido (isto €, condizentes com o modelo de estncormal) a respeito do
fenbmeno monitorado e, portanto, ja esperado pedoarios. Por meio desta classe, a

energia residual disponivel nos nds-sensores pgdefartemente preservada.

4. Outlier-Aware (ciente deoutliers):

Da mesma forma que a clasgéthout Outliers esta classe ndo modifica os
intervalos de tempo entre coletas e nem entre assrtissdes parciais de dados
predeterminados na consulta. Contrariamente aecMéthout Outliers esta classe
estipula que as coletas aderentes ao modelo deitmonormal devem ser descartadas,
permitindo que somente aslitliers sejam realmente reportados a outros nés. A classe
Outlier-Awarepermite que as monitoragdes sejam utilizadas cortugo de minimizar
riscos; por exemplo, financeiros, identificandoedtels em equipamentos o mais breve
possivel e evitando maiores prejuizos. A partircdohecimento do comportamento
normal desses equipamentos, consultas periddicderipom ser submetidas para
monitora-los e alguma acdo poderia ser disparadaaso em queutliers fossem
identificados. Outra aplicacéo seria a obtencacattres de temperaturas de ambientes
que ndo se enquadram nos seus niveis consideradnais ou mesmo a identificacéo
de tremores de terra atipicos nas regides mondsrdtsse comportamento pode trazer
ganhos significativos de conservagédo de energieed@ uma vez que asitliers sao
usualmente muito menos freqientes do que os daogiados ao conceito normal

global.

Ao passo que a classe de qualid@delier-Awaresomente demanda o reconhecimento
apropriado deutliers as demais classes requerem que um esquema tefideeleteccéo de
novidade ou mudanca de conceito seja aplicado.&mnquwma classificacdo de qualquer nova
observacdo em normal autlier € sempre realizada para todas as classes, soasehtes
primeiras classes estdo aptas a verificar s@utkers podem estar relacionados a uma
novidade ou a uma mudanca de conceito. Essasgdistimpermitem separar discrepancias
pontuais (e.g., uma falha na leitura do sensonyirda mudan¢ca comportamental dos dados

sensoriados pelos nds-sensores (e.g., aumentmgdareura em uma area geografica).
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Para a implementacéo das funcionalidades das gclasses de qualidade concebidas,
assume-se que o conceito normal segue a distribgadssiana (ver Secao 3.2) e, portanto, 0s
outliers as novidades e as mudancas de conceito podeideséficados fazendo-se uso de
determinadas estatisticas relativas ao fenbmenenamo, como desvio-padrdao e meédia.
Além de a distribuicdo gaussiana ser simples, algerts estatisticas paramétricas como essa
tém sido aplicadas com sucesso em uma variedadeertf@ios envolvendo técnicas de

deteccao de novidades, como pode ser apreciadoakoive Singh (2003).

Apds o detalhamento das caracteristicas conceset processamento de consultas
com classes de qualidade de servico, dois quadroparativos entre as classes de qualidade
de servi¢co da consulta sdo expostos. O primeirdrengsiais acoes efetuadas por cada classe
de qualidade poderdo resguardar a energia residuedde, possibilitando uma sobrevida a
mesma (Quadro 4.1), enquanto o segundo quadro (Qudd®) compara algumas

caracteristicas entre as classes de qualidade.

Classe de qualidade dg Ac¢des que possibilitam a conservagao da energia icdisal da rede
servico da consulta
Without Outliers e Suprimir outliers identificados no proprio né-sensor, 0 que evitsen
trafego pela rede.

Fine-grained Accuracy * Suprimiroutliers. Similar a classe anterior;

* Reduzir a quantidade de dados coletados devido nacenmento dg
espagcamento entre coletas. I1sso permite preseesrgia residual da rede
pela diminuigdo do volume de dados disseminado®da e pela redugdo
do custo total das coletas no proprio né-sensor; e

e Aumentar o intervalo entre os envios de dados ac@&stbase, o que
possibilita reduzir o nimero de mensagens trargasitna rede ao mesmo
tempo em que também conserva a energia do no-sgmsdenciona enviar
a mensagem.

Coarse-grained Accuracy | Esta classe realiza as mesmas acdes da ¢lassgrained Accuracyporém a
reducdo da quantidade de dados sensoriados p@iterais intensa conforme|a
aderéncia das coletas realizadas ao modelo de itomm@mal. Além disso
adiciona o fato de substituir as coletas contidasuma amostfgpor um valor
aproximado (média das coletas consideradas norsisgnhuma mudanca no
comportamento dos dados for identificada, permitirssim, uma maiofr
reducdo de dados transmitidos pela rede.

Outlier-Aware » Suprimir coletas consideradas normais no proprisamsor, o que permi

poupar a energia através do envio exclusivoodtiers pela rede, qu

tendem a ser menos frequientes do que os dadosaassoao modelo d

conceito nhormal.

aConjunto de dados obtidos conforme claus8BbISE INTERVAE SEND INTERVAL

D

Quadro 4.1 - Acbes que possibilitam a conservacée énergia global da rede.
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Classe de qualidade de servigo da consulta

Caracteristica Withput Fin_e- Cogrse- Outlier-

Outliers | grained grained Aware
Accuracy | Accuracy

Pode efetuar a aprendizagem da ambaphicando um | Sim Sim Sim Néo

esquema de distincdo entre novidade e mudanca de

conceito.

Adapta as clausuls&8ENSE INTERVAR SEND N&o Sim Sim N&o

INTERVALcom base na disponibilidade de memdria e

energia do no-sensor, respectivamente.

Considera a aderéncia dos dados coletados ao nielgldN&o se N&o Sim N&o se

conceito normal para adaptagdo da clauSablSE aplica aplica

INTERVAL.

Envia exclusivamente dados normais a estagao-base| Sim Sim Sim N&o

Envia restritamenteutliers a estagio-base. Néo Néo N&o Sim

Envia valor aproximado (média das observagées risrmblao N&o Sim Néo

contidas na amosfijase ndo ocorrer nenhuma mudang

comportamental dos dados em relagdo ao modelo d

conceito normal, isto €, se uma novidade ou muddeg

conceito ndo for detectada.

Adequa-se a aplicacdes intolerantes a atrasos. Sim| N&o N&o Sim

aConjunto de dados obtidos conforme claus8BbISE INTERVAE SEND INTERVAL

Quadro 4.2 - Caracteristicas gerais das classes gigalidade de servico da consulta.

4.2 AdaQuali

Para o tratamento de cada classe de qualidadégootrao AdaQuali (ADAptive

QUALIty control for query processing in wirelessiser networks(BRAYNER et al, 2010)

foi desenvolvido AdaQuali é um algoritmo adaptativo executado nos nds-sessque faz

uso de técnicas de aprendizado de maquina paraadegomportamento dos nds-sensores
de acordo com as especificacdes das diferentesesla®e qualidade de servigco. O papel do

AdaQualié ajustar as atividades de sensoriamento e tras@onde dados dos nds-sensores

dinamicamente mediante balanceamento entre o cansiles recursos computacionais

(memdria e energia) necessarios para realizac@asledividades e a qualidade dos dados

esperada pelos usuarios, o que também podera piapar um acréscimo na vida Util da

rede.

AdaQuali pode ser executado tanto para consultas continuasta) para aquelas

iniciadas pelo observador (agendadas ou nao) ensidewado um algoritmo ciente de
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contexto (ver Secao 2.4). Isso porque faz uso fwenracdes correntes de contexto que dao

subsidios para a execucao de acdes focando, papkxeo uso inteligente dos recursos da

rede ou mesmo a alteracdo do modo como a consstifasendo executada. Ademais,

AdaQualitambém pertence a uma classe de algoritmos cantemas RSSFs denominados

“algoritmos de fidelidade adaptativos” pelos guapualidade da resposta pode ser tratada em

conformidade com o tempo de vida da bateria, addedcomunicacdo ou o numero de nos-
sensores ativos (ESTREt al, 1999, p. 267).

Dentre as propriedades AdaQuali destacam-se as seguintes:

P1.

P2.

P3.

P4.

PS5.

P6.

processamento descentralizado: o0 processanmaioe nos proprios nos-
sensores;

generalizagdo: a abordagem permite que outrodelos de aprendizado de
maquina, além da distribuicdo gaussiana, sejanop@sh pratica; assim, pode ser
generalizada para outros tipos de aplicacbes esidegles;

ciéncia de context@daQualifaz uso de informacdes correntes de contextogara
tomada de decisdes, em especial, dados, memdanexrgadisponiveis;
adaptacdoAdaQuali possibilita uma adequacdo ao contexto correnten@o
sensor;

orientacdo a regras: as regras sao predefipidepregadas segundo a classe de
gualidade de servico especificada para a congulta;

aprendizagem nao-supervisionada, incrememaliae: o aprendizado ocorre de
forma on-line nos proprios nds-sensores sem a existéncia deupervisor para
monitorar os resultados durante a aprendizagenm Alisso,AdaQuali possui
uma abordagem incremental; portanto, o aprendizpdde ser realizado
continuamente, o que possibilita a atualizacdo ddeto de conceito normal dos

nés-sensores ao longo do tempo.

Para dar suporte a nova abordagem de processadeotmsultas em RSSFs baseada

em classes de qualidade de servico da consulta téamncas de deteccdo de novidades, foi

realizada uma extensdo da SN(&efsor Network Query Languag@BRAYNER et al,
2007), apresentada na Secdo 2.4, para a introdigadausulaQUALITY CLASScuja
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definicdo é mostrada no Quadro 4.3. Essa novaudiespecifica a classe de qualidade de
servigco associada a uma determinada consulta. @mpmr que diz respeito a essa extensao é
exibido na Figura 4.1. Nesse exemplo, a consultaimara os valores maximo de temperatura
e minimo de umidade coletados na regido coben@osque ooutliers identificados serdo

previamente descartados nos proprios nés-sensanastel 0 processamento da consulta.

Clausuld® Definicéo

[QUALITY CLASS | <class>: estabelece a classe de qualidade de sataigconsulta a ser empregada

<class>] durante o respectivo processamento. As possivpiegsdes para essa clausula gao:
Without Outliers Fine-grained AccuracyCoarse-graineddccuracye Outlier-Aware

&0 simbolo “[]” denota clausula opcional e o “<»ma expressao.

Quadro 4.3 - Extensdo da SNQL (BRAYNERet al.2007), incorporando a clausul®QUALITY

CLASS
SELECT r.IdRegiacAS RegiaoGeograficaylAX(t.valorColetado),
MIN(u.valorColetado)
FROM Umidade u, TemperaturaRegiaoSensoriada r
WHERE r.ldRegiao = t.IdRegiadND

r.ldRegiao = u.ldRegiaAND
r.latitudelnicial > 03430&ND
r.latitudeFinal < 034318ND
r.longitudelnicial > 38315AND
r.longitudeFinal < 383114

GROUP BY r.ldRegiao

TIME WINDOW 3600

SEND INTERVAL 120

SENSE INTERVAL 10

QUALITY CLASS  Without Ouitliers

Figura 4.1 - Exemplo de consulta especificada em SN com a clausulaQUALITY CLASS

Uma consulta SNQL €é processada em quatro fdeempretacdo, Decomposicag
Processamento de subconsultasProcessamento finaver Secéo 2.4). A Figura 4.2 exibe
uma extensdo da representacao inicial do procasdadoonsultas para RSSFs proposto em
Brayner et al. (2007), onde o componentdaQuali foi introduzido. Conforme pode ser
observado, esse componente esta apto a ser exeauwiadroprios nés-sensores quando a
subconsulta esta sendo processada durante Briasessamento de subconsultaddaQuali
manipula amostras de dados, que sdo conjuntos skErvalgbes coletadas do ambiente, as
quais séo tratadas — classificadas, descartadasses@imente aprendidas — de acordo com a

classe de qualidade de servico estabelecida peomsulta. O tamanho de cada amostra é
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delimitado pelas clausul&ENSE INTERVAE SEND INTERVAIda SNQL (BRAYNERet
al., 2006, 2007, 2008). Assume-se que o tamanho datearseja suficientemente grande para
um aprendizado efetivo do conceito normal dos dadoe descrevem o fendmeno

monitorado.

4 Estagao-base

/Processador de consultas

ConsultaQ
—_— Interpretagéo

‘\~ *
Resultado final ) Ul
Recepgao
Processamento final g | ( de fragmentos de consulta e de
dados de outros ndés-sensores )
- .
A | Processamento
! i ( de fragmentos de consulta e
L . S| . de dados )
jul:mlssao dta ccc:;nsulta Q|te disseminag&o | | ;
e fragamentos de consultaq | . AdaQuali
— - — - -p-Resultados parciais da consulta i -
----- < Resultado final da consulta i * =
\ Y, Transmissao
I ( de resultados e de fragmentos de
. consulta)
|

Figura 4.2 - Diagrama esquematico do mecanismo degzessamento de consultas em RSSFs com a
introducéo do AdaQuali. Figura adaptada de Brayneret al. (2007, p. 2917).

A seguir, sdo detalhadas as regras especificdsadge peloAdaQuali para a
classificacédo e a possivel aprendizagem das olgg&avaoletadas do ambiente, bem como o

modo como o0 espagcamento entre coletas e entresasngs dados a estagdo-base é ajustado.

Regras para Identificacdo deDutliers, Novidades e Mudangas de Conceito

A regra paraAdaQuali classificar uma coleta do sensor como normalootlier é
confrontar a proximidade desse dado em relacdoatzlm de conceito normal. Em virtude
do modelo de conceito normal para esta dissertagBtaseado na distribuicdo gaussiana,
esse modelo encapsula conceitos primitivos baseadosmédias e desvios-padrédo de
amostras (gaussianas). Cada conceito primitivefeger a uma amostra aprendida, ou seja, a

um conjunto de observac¢des adquiridas do ambientane determinado intervalo de tempo
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AT, de acordo com a clausuBEND INTERVALe em uma determinada taxa corrente de
aquisicao de leituras, de acordo com a clauSEESE INTERVAILAssim, se a coleta estiver
préxima a algum conceito primitivo contido no madele conceito normal, de acordo com
um limiar y, essa coleta sera considerada normal; caso donts@ra temporariamente
armazenada para ser reclassificada futuramente,éisser confirmada ou ndo como um
outlier. A regra para se distinguir uma coleta normalmeutlier esta em conformidade com

0 exemplo exposto na Sec¢éo 3.2, p. 49.

Dado que uma mudanca comportamental dos dados pérogbida quando um
determinado percentual deitliers 5 em relacdo ao tamanho da amostra estiver na memori
temporaria, todas as coletas inicialmente ideatifas commutlier sdo confirmadas como tal
caso o percentual dritliers da amostra seja menor do ¢fueSe esse percentual for maior ou
igual ap, AdaQualideterminard se a amostra evidencia mais uma ravida uma mudanca

de conceito.

A fim de discriminar se uma amostra evidencia umsidade ou uma mudanca de
conceito,AdaQuali primeiramente computa a maior distandiax entre o valor médio do
modelo de conceito normal (isto €, a média de tadosonceitos primitivos encapsulados no
modelo) e a média de qualquer conceito primitivaraPdetectar uma novidade ou uma
mudanca de conceitddaQualiavalia quao préximo o0 novo conceito primitivo atigio da
amostra (isto €, a média) estd do valor médio ddefoade conceito normal. Se essa distancia
excederdna, @ amostra sera rotulada como uma novidade, @ $&j conceito emergente;
caso contrario, como uma mudanca de conceito. Noepp caso, o0 modelo de conceito
normal sera posteriormente atualizado para tamlegmesentar a novidade. J4 no segundo
caso, 0 conceito primitivo que estiver mais proxieovalor médio da amostra aprendida sera
atualizado para que a mudanca de conceito tambgnrefetida no modelo de conceito
normal. Supondo-se que um modelo de conceito noemadpsula trés conceitos primitivos
com médias iguais a 10, 14 e 17, e 0 novo coneeioitivo extraido de uma amostra seja

igual a 21; uma novidade ou uma mudanca de coneeita identificada da seguinte forma:
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1. Calcula-se o valor médio do modelo de conceito mbmedMod
a. medMod= 10 + 14 + 17/ 3 = 13,67;
2. Obtém-se a maior distAncdax entre o valor médio do modelo de conceito
normalmedMode a média de qualquer conceito primitivo:
a. distancia entre o conceito primitivo 10nedMod-= | 13,67 - 10 | = 3,67;
b. distancia entre o conceito primitivo 14nedMod= | 13,67 - 14 | = 0,33;
c. distancia entre o conceito primitivo 1 medMod= | 13,67 - 17 | = 3,33;
d. dmax= 3,67,
3. Calcula-se a distancidonc entre o valor médio do modelo de conceito normal
medMode 0 novo conceito primitivo:
a. deonc=1]13,67-21|=7,33; e
4. Determina-se se 0 novo conceito primitivo é umaidanle ou uma mudanca de
conceito, comparando-sig,ncCOM dmax
a. deonc > dmax €ntdo a amostra serd considerada uma novidadgm Ca

contrario, seria considerada uma mudanca de conceit

Neste trabalho, a qualidade é mensurada por nmeipagametros, sendo garantida
atraves do percentual detliers, que indica o inicio de um novo aprendizado, enpeio do
limiar y, que permite qualificar se uma observacéo é camdneEsses parametros dependem

das necessidades dos usuarios e caracteristicapltagoes.

Regras para adaptacédo das clausulé&8ENSE INTERVAL e SEND INTERVAL

Como dito anteriormente neste capitulo, as adapsagdlos espacamentos entre
aquisicoes de dados e remessas a estacdo-basdesoomrem para as classes de qualidade
de servicoFine-grained Accuracye Coarse-grained AccuracyPara issofaz-se uso das
estratégias de adaptacdo das claussidD INTERVALe SENSE INTERVAHefinidas para
o algoritmo de agregacdo ADAGA (BRAYNERt al, 2006, 2008) e representadas
respectivamente pelas Figuras 4.3 e 4.4. Essa®dangdo utilizadas neste trabalho para
ajustar as consultas tendo-se em conta a respemiizigdade de servico envolvida e as

especificidades das aplicacoes.



Capitulo 4 — Processamento de Consultas em RS&FElesses de Qualidade de Servigo 68

A Figura 4.3 apresenta como o valor da clauSHAID INTERVALE incrementado de
acordo com a disponibilidade de energia A funcaof(v) varia de um valor minimal), que
corresponde ao valor da claus8BND INTERVALa um valor maximot), que corresponde
ao valor da clausulaIME WINDOW Se a energia disponivel estiver perto de 100fngao
f(v) retorna o valod; entretanto, conforme a energia diminui, o valef(d) incrementa. Ja a
Figura 4.4 ilustra como o valor da claus8B8EBNSE INTERVAE incrementado de acordo com
a disponibilidade de memoérianf. A funcdo h(m) varia de um valor minimog), que
corresponde ao valor da clausS8IBNSE INTERVALa um valor maximof), que corresponde
ao valor da clausulS8END INTERVALobtido pela aplicacdo da func¢dw). Conforme a
disponibilidade de memdria reduz, o valor lfen) aumenta. Se o percentual de memoaria
disponivel atingir 0%, o valor da claus@&NSE INTERVAAssumira o valor obtido através
da funcadf(v), que significa que nenhuma coleta sera efetutdla sempo estabelecido na
clausulaSEND INTERVAI(f(v)) ser alcancado. Como pode ser notado atravégydeaM.4,

a funcdo para adaptacdo da clausSBBBNSE INTERVALdepende de uma constante
denominadax, a qual determina a tendéncia da curva da furiE@&oBrayneret al (2006,
2008), os resultados dos experimentos com a refeahstante mostraram que, quanto
maiores o0s valores a ela atribuidos, mais rapid@man clausulaSENSE INTERVAL
inicialmente estabelecida para consulta, sera adapmesmo com boa margem de memoria
disponivel (90%). Essa constante podera ser maddicdinamicamente pelédaQuali

durante o processamento da consulta.

) _
. Lt - v : energia disponivel (%0);
9 d d : wvalor da clausula send interval;
gi — ‘ I : valor da clansula #ime window.
1 T
A58 i |
£ | O [1004]* d if 0 <v <100;
g | i L t,ifv=0;
3 i
“dl - d= fiv)=t

30 40 50 &0 TO a0 90
Energia dispontvel (%)

Figura 4.3 - Funcao para adaptacao da clausul@END INTERVAL. Figura adaptada de Brayneret

al. (2008, p. 334).
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ftim)
g

: memona disponivel (%a);
: wvalor da clausula sense interval;
valor obtido pela aplicacio da fimgdo fiv);
. constante que define a tendéncia da fung3o.

R o 3

g ifm=100;
him)=+ (f—gle™ +gif0<m<100;
Fifm =10,

\\. &“'\.\;_;:_;:_ T =004

.-
i L T_ 1 L L 1 1 i S8 = _Uﬁﬁ
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Memoria disponivel (%)

Valor sense interval (segundos)
"

by

B

Figura 4.4 - Fungdo para adaptagdo da clausulBENSE INTERVAL Figura adaptada de Brayner
et al. (2008, p. 335).

Para ambas as classes de qualidade de serviggondezem a essas adequacdes entre
intervalos de tempo, a adaptacéao da clauSsildD INTERVAIlocorre da mesma maneira que
a proposta original; ou seja, conforme a energaatiivel do né-sensor diminui, o valor da
clausulaSEND INTERVAlaumenta (Figura 4.3). Com respeito a clauSEBSE INTERVAL
a adaptacdo é adequada ao tipo de classe de geakdaolhido. Enquanto a classe de
qualidadeFine-grained Accuracynantém uma adaptacdo mais moderada, fazendo-skeuso
a com um valor padrao (-0,06), a clas€®arse-grained Accuracypodera alterara
dinamicamente de forma mais intensa conforme asre@gOes das amostras sejam
consideradas normais. Assim sendderd um valor determinado com base na normalidade
dos dados; isto €, quanto maior a aderéncia datascho modelo de conceito normal, maior
podera ser o intervalo entre as coletas de dadosoerparacdo a especificacdo da clausula
SENSE INTERVAInicialmente informada para a consulta. Desse mogodera variar entre
-0,06 e -0,01 e estara mais préximo do valor -@@dnto maior for a aderéncia ao modelo.
Para a igual a -0,06 e -0,01, o valor da claustB&NSE INTERVAL(h(m)) estara
relativamente préximo do valor origing)(Quando a memoaria disponivel estiver entre 50% e
100% e entre 90% e 100%, respectivamente. O irtepaaao foi estabelecido com base nos
resultados dos experimentos conduzidos em Braginat (2006, 2008). O cdmputo deé
realizado com base na proporcionalidade da aderé&ws dados contidos na amostra ao

modelo de conceito normal da seguinte forma:
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1. Obtém-se o percentual de coletas consideradas isonamamostraperNorma),
e.g., 70%;

2. Calcula-se a diferenca entre 0 maior e 0 menorrvpErmitido parao
(difaMinaMax), sendo que, o maior valor paza(aMax) € igual a -0,01 e o
menor valor para («Min) é igual a -0,06; e

3. Computa-se o0 novo valor de a = aMin + ( perNormalx difaMinaMax/ 100 ),

o qual é arredondado para duas casas decimais.

Na préxima secao, seré detalhado o pseudocodigaaQuali

4.3 Execucdo de Consultas nos NoOs-sensores com s#asde Qualidade de

Servico

O processamento de consultas em RSSFs para exeteiggansultas com diferentes
classes de qualidade de servico é fundamentadaiatrogestagios processados nos proprios

nos-sensores. A Figura 4.5 ilustra esses estagisseas relacoes.

(Sl amento de ciamento
subconsultas de recursos
K AdaQuali ento de

politicas de

qualidade \
conjunto de observagdes de
treinamento modelo de conceito
(coletas obtidas no intervalo normal
de tempo AT)
izagem do /
conceito
——— Indica as entradas ou saidas mais significativas das etapas.
|:> Representa a relagdo entre as etapas.

-

Figura 4.5 - Diagrama esquematico dos estagios doopessamento de consultas com classes de
gualidade de servico executado nos nés-sensores.
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O estagioProcessamento de subconsultas responsavel por encaminhar os dados a
rede e acionar os estagi@erenciamento de recurso® Processamento de politicas de
qualidade, e este, por sua vez, € responsavel por acionestagio Aprendizagem do
conceita O modelo de conceito norm& usado peldProcessamento de politicas de
qualidade e é mantido pelo estagikprendizagem do conceitpque faz uso de um conjunto
de observacfes de treinamento (conjunto de dademdos do ambiente em um determinado
intervalo de tempaT), e de um algoritmo de indu¢addaQualié composto essencialmente

pelos estagioBrocessamento de politicas de qualidadeAprendizagem do conceito

O pseudocddigo referente aos quatros estagiose€eappado nas Figuras 4.6 a 4.9, e a
notacdo considerada neste trabalho é descritau&r.Sedgna RSSF é formada por um conjunto
de nos-sensords = {Njy, ..., Nn}, sendo que cada n6-sensor é composto por um rongie
sensoresS = {S,, ..., §}. Cada sensor esta apto a efetuar a leitura delmico tipo de
fendbmeno. O fragmento de consultg, (Quando processado pelos nés-sensores, produz uma
amostra por grupo de sensores e no-sehliN@ S = {ANGSy, ..., ANGSq}, onde 1<i<ne
1 <k<s, em um determinado intervalo de tempb (AT = gq.SendInterval Esse fragmento
de consulta reporta um conjunRN de dados, e esse conjunto, quando adaptado pelo
AdaQualiem concordancia com a classe de qualidade de sel@igma dada consulta, passa

a ser representado geN’. O pseudocddigo de cada estagio é interpretasmyair.

(1) Estagio 1, Processamento de subconsultasste estagio gerencia todo o
processamento da subconsulta no né-sensor e tem refenéncia as clausulas
SCHEDULE TIME WINDOW (ou DATA WINDOW, SENSE INTERVAle
SEND INTERVALda SNQL (BRAYNERet al, 2006, 2007, 2008), que
permitem, respectivamente, controlar o nimero @ewdes da consulta (linha
15), o tempo de sua execugéao (linha 18), o interdal tempo entre as coletas
(linha 23) e o intervalo de tempo entre as remedsssas coletas a estacao-base
(linha 22). E através deste estagio que os dados ssfsoriados em
conformidade com cada grupo de sensores envohdadsubconsulta (linha 26).
As leituras efetuadas sdo temporariamente armazsrfiadha 29). Se a clausula
QUALITY CLASSor especificada (linha 35), o Estagio 2 (linha 8&ra iniciado
e AdaQuali sera executado para aplicar as politicas de @aicdegundo a

classe definida. Este estagio configura o paramastion um valor padrao (linha
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(ii)

16) para adaptar o valor da claus8EBNSE INTERVARtravés do Estagio 4,
acionado nas linhas 32 e 40. Ao final, os dadosgssados sédo efetivamente

encaminhados a estacao-base (linhas 38-39);

Estagio 2, Processamento de politicas de qualidadestanciado pelo Estagio
1 e somente quando a claus@BIALITY CLASSor especificada, o principal
objetivo deste estagio é categorizar os dados attiet para que eles sejam
enviados ou ndo a estacdo-base em conformidade ocae a classe de
qualidade requer. As categorizagbes sao aplicaal@sgada grupo de sensores
participante da consulta (linha 9). Este estagicesgponsavel por iniciar o
Estagio 3 se 0 modelo de conceito normal ndo existha 11), ou se uma
mudanca no comportamento dos dados for identifieadeclasse de qualidade
for diferente deOutlier-Aware (linhas 26-28). Osoutliers sao tratados em
conformidade com a classe de qualidade informamtareo modelo de conceito
normal.Para a class®utlier-Aware uma vez que uma coleta for considerada
normal, esta sera descartada da consulta, tendaséanque esta classe requer
que somenteutliers sejam remetidos a estacdo-base (linhas 19-233 &ar
demais classes, asutliers serdo inicialmente rotulados como “desconhecido”
(linhas 14-19) e tratados pefalaQuali(linhas 26-34). Uma vez que um dado
percentual de observacdes desconhecidas na améstidentificado por
intermédio do parametrg (linha 27), o aprendizado do conceito é iniciado
(linha 28), sendo a amostra o conjunto de obseegad@ treinamento, o que
permitira o reconhecimento de uma novidade ou umdamca de conceito. Se
uma observacdo “desconhecida’ realmente ndo pertenwma novidade ou
uma mudanca de conceito, entdo sera descartalag(IBO e 32), ja que as trés
classes em questao requerem que somente os daxbidecados normais sejam
reportados. Restritamente a clagSearse-grained Accuragyo célculo do
parametrax tambéme realizado neste estagio (linha 37). Conforme meado

na Sec¢do 4.2, o valor deste parametro pode variartervalo [-0,06; -0,01] e &
configurado proporcionalmente de acordo com a adex&lo conjunto de dados
coletados ao modelo de conceito normal. Ainda pata classe, somente um

valor aproximado sera efetivamente encaminhadodguaanhuma mudanca no
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(iii)

comportamento dos dados for identificada (linha 88) dados adequados pelas
politicas de qualidade sdo temporariamente armdpsnao final deste estagio
(linha 44) para serem transmitidos a rede por ndeicEstagio 1. Conforme
mencionado na Secédo 4.2, a qualidade de servicordriltas é garantida pelos
parametrog (linha 27, que garante quesera sempre respeitadoy @inha 14,

que garante quetambém sera sempre respeitado);

Estagio 3, Aprendizagem do conceitoeste estagio trata especificamente do
procedimento de identificacdo de uma novidade ound® mudancga de conceito
e opera sobre os dados coletados no periooconforme clausulaSEND
INTERVAL e SENSE INTERVALcujo tamanho da amostra contém um
percentual deutliers maior ou igual #. Antes de este estagio iniciar, 0 modelo
de conceito normal ja deve ter sido induzido peéalian dos valores coletados
contidos em uma amostra mais antiga. Uma vez quaeamero de conceitos
primitivos (distribuicbes gaussianas) pode ser gswlado nesse modelo de
conceito normal inicial, a maior distandaax entre o valor médio do modelo de
conceito normal e a média de qualquer conceitoifivimné calculada. Para
detectar uma novidade ou uma mudanca de conceit@a (#),AdaQualiavalia
quao préximo o novo conceito aprendido (linha 3) peio do algoritmo de
inducdoe com base no conjunto de observacdes de treinarestd do valor
médio do modelo de conceito normal. Se a disté&agaded, ., a amostra sera
rotulada como uma novidade; caso contrario, ser&siderada como uma
mudanca de conceito (ver Secdo 4.2). No primeisn,ca modelo de conceito
normal serd atualizado para também representarvalaa®, enquanto, no
segundo caso, 0 conceito primitivo que estiver medsimo do valor médio da
amostra aprendida sera atualizado para representadanca de conceito. A fim
de que recursos de armazenamento sejam liberaolagpalizar o modelo de
conceito normal para representar uma novidade,l@gqo@ceito primitivo que
ndo possuir observacdes recentes que O represesggnautomaticamente
descartado caso o0 numero maximo de conceitos pu®i(,) seja atingido.

AdaQuali armazena a Ultima data em que um conceito primnitepresentou
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(iv)

uma observacao, possibilitando que os conceitositpros mais antigos sejam

descartados e que o tamanho do modelo de congeitahseja gerenciado; e

Estagio 4, Gerenciamento de recurso® propoésito deste estagio é adaptar as
clausulasSEND INTERVAL(linha 8) eSENSE INTERVALlinha 9) no n6-
sensor para as classes de qualidaide-grained Accuracye Coarse-grained
Accuracy (linhas 5-7), conforme as disponibilidades de giaee memoria,
respectivamente, com a meta de preservar 0s recdscomunicacao e de
energia. O valor do par@met@ passado a fungéo que adapta a claBiNSE
INTERVAL, assim como é feito em Brayredral. (2006, 2008).
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ESTAGIO 1: Processamento de subconsultas
PROCESSAR-SUBCONSULTAN;, q)

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

entradas
N;, informac¢des do no-sensor
g, fragmento de consulta a ser executado no né-senso

variaveis locais
#Consultaspimero de execugOes da consulta, refere-se a HESHEDULE da SNQL
tempoTimeWindowemporizador para geréncia da clau§uME WINDOW
tempoSendintervalemporizador para geréncia da clauSEND INTERVAL
tempoSenselnteryaemporizador para geréncia da clauSENSE INTERVAL
dadoColetadogado coletado do ambiente pelo né-sensor
a, variavel utilizada na adaptagéo da clauSHENSE INTERVAL

variaveis globais:
ANGS]] , dados coletados d¢ por grupo de sensor

Ni.SendIntervak- q.SendInterval;
paraj = laté#Consultafaca
a € -0,06;
tempoTimeWindow- inicia temporizador; /* similar para a clausd@a window*/
enquantotempoTimeWindow g.TimeWindowagca
tempoSendinterva&t inicia temporizador;
tempoSenselnterv& inicia temporizador;
N.Senselnterva¢- g.Senselnterval;
enquantotempoSendintervat N;.Sendintervaé tempoTimeWindow g.TimeWindowagca
setempoSenselntervak N,.Senselntervantao
[* um né-sensor podera efetuar mais de um tipootiEta em uma mesma */
/* subconsulta, por exemplo: tempegmtumidade e presséo. */
para cada grupo de sensol& S, especificado emg faga
dadoColetadok coleta dado do sensor;
[* armazendadoColetado */
ANGSJtamanho ANGS) + 1] € dadoColetadp
fim para
tempoSenselnterv& inicia temporizador;
GERENCIAR-RECURSOSN,, q, @);
fim se
fim enquanto
se g.QualityClass<> null entdo
PROCESSAR-POLITICAS-QUALIDADEN;, «, q);
fim se
prepara pacote de retofRb /RN'com dados contidos eANGS{] ;
remete pacote de dados a rede para ser emzainia estacéo-base;
GERENCIAR-RECURSOS®N,, q, @);
para cada grupo de sensofg& S, especificado erm faga
ANGS]] € esvazia memodria;
fim para
fim enquanto
fim para

Figura 4.6 - Pseudocédigo do estagio Processamedtosubconsultas.
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ESTAGIO 2: Processamento de politicas de qualidade
PROCESSAR-POLITICAS-QUALIDADEN, ¢, g)

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

entradas
N;, informac¢des do no-sensor
g, fragmento de consulta em execucéo
a, variavela
variaveis locais
ColetasEnvio[]dados sensoriados tratados apés aplicagdo dapaléiqualidade
#ColetasDesconhecidapiantidade de coletas desconhecidas
B € parametrg?, percentual minimo deutliersem uma amostra para iniciar um novo aprendizado
para cada grupo de sensofg& S, especificado erm faga
ColetasEnvio[]¢< ANGS]] ;/* carrega dados sensoriados referentes ao grupmsiar $é
semodelo = nulentdéo APRENDER-CONCEITO ColetasEnvio);

para j = 1até tamanho ColetasEnvio[) faca
se!ColetaNormalColetasEnvio[j) entdo/* conforme limiary e modelo de conceito normal */
seq.QualityClass<> Outlier-Awareentéo
intitulaColetasEnvio[jjcomodesconhecido
#ColetasDesconhecidas++;
fim se
senao
seq.QualityClass= Outlier-Awareentédo
removeColetasEnviolj}
fim se
fim se
fim para

seq. QualityClass<> Outlier-Awareentédo
se#tColetasDesconhecidas / tamanAbiGS{] ) * 100 >=p entdo
APRENDER-CONCEITO ColetasEnviol);
requalifica os dados coroatlier ou normalcom base no modelo de conceito normal;
remove dados d€oletasEnvio[]intitulados comautlier;
senao
remove dados déoletasEnvio[Jintitulados comalesconhecida™ nesse momentautliers*/
fim se
fim se

seq. QualityClass= Coarse-grained accuragyntéao
calculay; // pode variar de -0,06 a -0,01
se#ColetasDesconhecidas / tamanAbdiGS{] ) * 100 <p entao
ColetasEnvio[] € valor aproximado // média das coletas consideradasais;
fim se
fim se

seColetasEnvio[][<> ANGSJ] entdo
ANGSJ] € ColetasEnvio[];/* desconsidera dados removidos da amostra */
fim se
fim para

Figura 4.7 - Pseudocédigo do estagio Processamedtopoliticas de qualidade.
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ESTAGIO 3: Aprendizagem do conceito

APRENDER-CONCEITO ColetasEnviol)

1 entradas

2 ColetasEnvio[],conjunto de dados coletados

3 aprender conceito da amostra coletl@dketasEnvio[}

4 determinar mudancga de conceito ou novidade;

5 atualizar o modelo de conceito normal ou o cdagaimitivo contido nesse modelo;

Figura 4.8 - Pseudocdédigo do estagio Aprendizagem donceito.

ESTAGIO 4: Gerenciamento de recursos

GERENCIAR-RECURSO®N;, g, )

1 entradas

2 N;, informac¢@es do no-sensor

3 g, fragmento de consulta em execucéo

4 a, variavela

5 seq.QualityClass= Without Outliersou g.QualityClass= Outlier-Awareou g.QualityClass= null entdo
6 retorna;

7 fim se

8 N..SendIntervak- adaptSendintervaN.getAvailableEnergy()q.Sendintervalg. TimeWindow

9 N;.Senselnterva adaptSenselnterval{getAvailableMemory()q.SenselntervaN;.Sendintervalg);

Figura 4.9 - Pseudocdédigo do estagio Gerenciamerde recursos.

4.4 Discussao

Alguns trabalhos correlatos a abordagem propasttardissertacdo foram inicialmente
expostos nas Secdes 2.5 e 3.3. As propostas conmtses trabalhos serdo brevemente

revisitadas a seguir, de modo a se permitir um onelbntraste com a nova abordagem.

Algumas propostas para a deteccdo de novidadesliers relacionadas as leituras dos
sensores puderam ser observadas na Secao 3.3néda® de decisbes dessas sdo geralmente
baseadas em funcbes de probabilidade do dado adwls& inconsistente ou ndo. Algumas
dessas propostas geram os respectivos modelosndeitconormal de forma centralizada
(DESHPANDEgEet al, 2004; MUKHERJEE; SEN, 2007; PLE®$al, 2004; REZNIKet al,
2005) ou sao utilizadas exclusivamente para ideatibutliers nos nds-sensores, podendo
realizar tratamentos diferenciados, tais como: k@macorrigir ou reportar apenasitliers a
estacdo-base (BRANCHt al, 2006; DESHPANDEet al, 2005; ELNAHRAWY; NATH,
2003; MA et al, 2004; MUKHERJEE; SEN, 2007; PALPANAS al, 2003; PLESt al,
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2004; REZNIKet al, 2005; SUBRAMANIAN et al, 2006; XIAOet al, 2007; ZHUANG,;
CHEN, 2006).

Outros trabalhos consideram a qualidade de dapoeciando a variabilidade dos
requisitos dos usuarios, mas empregam abordagstirgal. Delicato (2005) e Delicagt al
(2005) nao fazem uso de conceitos de banco de geaaso processamento de consultas. Ja
Deshpandet al (2004, 2005) empregam percentuais probabilistic@sdeterminam limites
de tolerancia e de confianca desejados pelo useacmnforme esses limites e apds estimar as
coletas para a consulta, avalia-se se ha preaidi@eate para fornecer a resposta a consulta.
Em caso afirmativo, a RSSF ndo é acessada. Pa f@ado, Lamet al (2004) utilizam
requisitos baseados em percentuais probabilispacs proporcionar respostas confiaveis a
consultas continuas (e.g., “Que salas possuem @&éhahce de ter uma temperatura maior
do que 20C?”).

Como se pode notar, esses trabalhos nao utilizam estratégia que considera as
especificidades associadas a diferentes aplicag@iedipos de consultas), que podem ter
acesso aos servicos providos por uma mesma RSSfermi@ como se prop0ds nesta
dissertacéo. Através do processamento de consoltaslasses de qualidade de servigo, uma
nova abordagem de processamento adaptativo delasndiaseada em nogdes de qualidade
de servico da consulta e em técnicas deteccaoui@ades, foi introduzida. Apesar de existir
uma ampla variedade de publicacdes relacionadssaa €cnicas, como as destacadas para as
RSSFs e as contidas em Markou e Singh (2003), ésdehos ndo empregam distin¢cdes
entreoutliers, novidade e mudanca de conceito em RSSFs e, tam@arusufruem dessas
distingcbes para ajustar automaticamente, e deediies maneiras, 0 modo como a consulta
sera processada no né-sensor, a fim de tornarvebssha preservacao de energia global da

rede ainda mais intensa.
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4.5 Considerac0Oes Finais

O presente capitulo teve como intuito apresentaa extensdo do mecanismo de
processamento de consultas em RSSFs contido emeaBetyal (2007). Nesse mecanismo
introduziu-se o componentédaQuali que € executado nos proprios nds-sensores, com 0
objetivo de adequar o processamento das consultagdaases de qualidade de servico
especificadas em alto nivel por meio da linguagetiadativa SNQL (BRAYNERet al,
2006, 2007, 2008), também estendida nesta dis8ertpgra dar suporte a proposta. A
abordagem emprega técnicas de aprendizado de raaquéiis especificamente, deteccdo de
novidades, e permite balancear dinamicamente édqdel dos dados esperada pelos usuarios
e 0 consumo dos limitados recursos disponiveisRBSFs. As classes de qualidade de
servico de consultas foram detalhadas com seugwasieCom essas classes de qualidade é
possivel fornecer diferentes servicos de consudteecutadas sobre uma mesma RSSF,
considerando diferentes niveis de requisitos, emde de qualidade dos dados coletados e
seus comportamentos temporais, que podem difenteni@nte entre usuarios. O

pseudocdodigo da abordagem também foi exposto eitesc

No préoximo capitulo, poderdo ser apreciados os rerpatos conduzidos com um
protétipo da nova abordagem sobre dados reais, dmno a analise e a discussdo dos

respectivos resultados.



5 EXPERIMENTOS EFETUADOS E SEUSRESULTADOS

No presente capitulo, os procedimentos experingmnai materiais e 0s equipamentos
empregados, bem como a analise quantitativa e aus$i8o dos resultados atinentes aos
experimentos, sdo expostos na Sec¢ao 5.1. As consids finais deste capitulo sdo efetuadas

na Sec¢ao 5.2.

5.1 Experimentos, Analise e Discussdo dos Resultado

Para a avaliacdo da abordagem proposta nestataggsgerconsiderou-se um simulador
desenvolvido em C++ Builder executado em um congautacom um processador Intel
Pentium Dual 1.6 GHz e 2GB de memodria RAM. Esseukidor é uma extensdo do

simulador proposto por Braynet al. (2006, 2008).

A aplicacdo do usuério concebida para os expermsemtdministra informacdes
ambientais, mais especificamente, temperaturasofetas consideradas sao reais e foram
obtidas em Intel Berkeley Research Lab. (2004)s Teituras foram adquiridas de 54 nés-
sensores, implantados no laboratorio de pesquisatela que foram transmitidas a estacéo-
base a cada 31s entre 28/02/2004 e 05/04/2004a®esketas, foram utilizados dados de 53
nos-sensores, excluindo-se o no-sensor 5 devidmsafigiéncia de coletas para os

experimentos em questao.

O modelo de custo de energia segue o definido exynBret al (2007): 125nJ por bit
para o sensoriamento de uma coleta e o respecticegsamento, e 75nJ por bit transmitido.
Para cada coleta, 8 bytes sdo destinados parasorisgnento, a alocagcdo de memoria e o
processamento, enquanto, para a transmissao dos, dao requeridos 4 bytes por coleta e 20

bytes para o gerenciamento do pacote.
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Para todos experimentos e como prova de conceittpregou-se a distribuicdo
gaussiana para a aprendizagem e a aplicacdo d#scasolde qualidade. Conforme
mencionado na Secdo 4.1, além de a distribuicAssgma ser simples, abordagens
estatisticas paramétricas como essa tém sido d@iiceom sucesso em uma variedade de
cenarios envolvendo técnicas de deteccao de n@sdadmo pode ser apreciado em Markou
e Singh (2003).

Com o intuito de verificar a distribuicdo dos dsadatilizados nos experimentos,
histogramas das temperaturas coletadas de algwsisenéores foram gerados conforme
Figura 5.1. Tais histogramas denotam um comporteondos dados aproximadamente
normal, sendo esses dados, portanto, aplicaveisaielo empregado nos experimentos.
Observa-se que, para a construcdo desses histagréorem descartadas as coletas finais

contidas nos arquivos por aparentarem terem swhiupgidas em condigbes anormais.
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Figura 5.1 - Histogramas gerados para alguns nés+smres empregados nos experimentos.
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A fim de avaliar o consumo de energia, por cadasd de qualidade de servigo, foram
feitos experimentos variando o numero de nds-seagmarticipantes da consulta. A consulta
empregada € ilustrada na Figura 5.2 em que as tatapes foram obtidas e tratadas conforme
a clausullQUALITY CLASSonde <lass> depende da classe de qualidade de servigo definid
(Without Outliers Fine-grained AccuracgyCoarse-grained Accuracgu Outlier-Awarg. A
consulta foi especificada para durar 100 seguratiey os dados a cada 100 milissegundos e
transmiti-los a rede a cada 10 segundos. Nos empetds, as temperaturas foram
arredondadas para valores inteiros. Para cada ga@cconsiderou-se 0 mesmo conjunto de
dados e respectiva ordenacao, exceto para a dassgealidadeOutlier-Aware Para este
experimento, as observacdes sdo considem@atiers ou desconhecidas se elas estiverem a
mais de 2 desvios-padréo (paramelrdistantes de todos 0s conceitos primitivos emtste
no modelo de conceito normal; caso contrario, s@tsideradas normais. O processo de
identificagdo de uma novidade ou uma mudanca deed@oné iniciado quando a amostra
analisada contém um percentual de observacOesnthestdas (paramety) maior ou igual a
70. Os valores do parametosariam dinamicamente entre -0,06 e -0,01, enquaumdmero
maximo de conceitos primitivas, € igual a 10, o que mantéem uma ocupagdo maxima de
memoéria de 120 bytes para o armazenamento dassnéddmdesvios-padrao e das datas que
0S conceitos primitivos representaram uma obseovadd regras para identificacdo de
outliers novidades e mudancas de conceito e as regraagaptacdo das clausulBENSE
INTERVALe SEND INTERVAIlforam detalhadas na Secéo 4.2. Todos 0s nos-ssrfsoam
inicialmente configurados com as mesmas capacidd&esemoria e energia, 1.024 bytes e
10'nJ, respectivamente. A consulta submetida parasselde qualidad®utlier-Aware foi
executada sobre o modelo de conceito normal olditavées da execucdo da consulta
referente a classe de qualidadighout Outliers além disso, as suas coletas foram realizadas a

partir da dltima leitura efetuada para a claséiout Outliers

SELECT t.nodeld, t.valorColetado
FROM Temperatura as t

TIME WINDOW 100s

SEND INTERVAL 10s

SENSE INTERVAL 100ms
QUALITY CLASS <class

Figura 5.2 - Consulta SNQL aplicada para avaliar @onsumo de energia por classe de qualidade.
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A Figura 5.3 exibe os valores de energia consumé&acordo com o numero de nés-
sensores envolvidos na consulta. Como esperadiassed/ithout Outlieramplicou a maior
quantidade de energia utilizada. Em contraste calboadagem ingénuadive; isto é, sem a
definicdo da classe de qualidade, somente uma ecarge 1,73%, na pior situacao, e de
1,90%, na melhor, foram alcancados. Como estaecldssjualidade e @utlier-Awarenao
permitem mudancas nas taxas de coletas e envidsdtes, somente 0 sensoriamento e o
processamento das 1.000 leituras j& demandam usumande energia de 8 x°hJ por né-
sensor. Além disso, para a classe de quali@adker-Aware o volume deutliers detectados
se manteve estavel para este experimento, aproamede 17% do total de coletas efetuadas
(ver Figura 5.5). Assim, a energia preservada pata classe com respeito a abordagem
ingénua variou de 19,68% a 19,98%. Entretanto,edagdio a preservacdo de energia provida
pelas classe&ine-grained Accuracye Coarse-grained Accuragyfoi possivel se obter os
marcos de 28,87% a 29,19% e de 42,85% a 42,99%eattsamente. Tais ganhos de
desempenho s&o principalmente devido ao comportamadaptativo dos nds-sensores
ocasionado por essas classes de qualidade, em dazd@as permitirem modificagbes
dindmicas que reduzem o numero de coletas inicrdBndemandado para a consulta e a

guantidade de mensagens encaminhadas a rede.

1,00E+09 1

log Energia (nJ)

1,00E+08 T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120

Nimero de nos-sensores

== WITHOUT QUTLIERS —&#—FINE-GRAINED ACCURACY
=—k— COARSE-GRAINED ACCURACY —#— OUTLIER-AWARE
—— NAIVE

Figura 5.3 - Energia total consumida por quantidadele nds-sensores para cada classe de qualidade.
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A Figura 5.4 traz o percentual médio das colefetivamente realizadas para as classes
Fine-grained Accuracye Coarse-grained Accuracgm comparacao ao inicialmente previsto
para a consulta, isto é, 1.000 leituras. A redugédia de coletas efetuadas para a classe de
qualidadeCoarse-grained Accuracgm relacdo a classe de qualid&iige-grained Accuracy
foi de 5,11%. Nota-se que ajustes mais intensosntes/alos de tempo de sensoriamento
ainda podem ocorrer para a clagSearse-grained Accuragyem razdo da funcédo de
adaptacéo ser dependente da disponibilidade dgiangor meio da funcdo que ajusta a
clausulaSEND INTERVALe da disponibilidade de memoria, além de depethal@arametro
a. Neste experimento, por exemplo, tanto a memaranip a energia média disponiveis no
momento da adaptacdo da clausBBNSE INTERVAleram superiores para a classe de
qualidadeCoarse-grained Accuragya que menos coletas foram efetuadas, armazenadas

memoria, processadas e remetidas a rede.

80%
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a0% 1
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Percentual médio de coletas efetivamente realizadas
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Namero de nos-sensores

B FINE-GRAINED ACCURACY O COARSE-GRAINED ACCURACY

Algumas barras de erro (desvios-padréo) sdo0 muito pequenas para aparecem na figura.

Figura 5.4 - Percentual médio de coletas efetivaminrealizadas por nimero de nés-sensores para
as classes de qualidadeine-grained Accuracye Coarse-grained Accuracgom respectivo desvio-
padréo.
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Através dos resultados apresentados na Figurpéréebe-se que, apesar de a classe de
qualidadeOutlier-Awareter tido um 6timo desempenho na diminuicdo do®slahviados a
rede para este experimento, o consumo de energiadgsmsensores (Figura 5.3) foi superior
se comparada as clasdese-grained Accuracye Coarse-grained Accuracpor conta da
energia despendida para sensoriar e processaf@3 \lalores do fendmeno fisico por noé-
sensor. Observa-se ainda que as classes de qealldtier-Aware e Without Outliers
apresentam condutas relativamente antagénicase oaprre em razao dos proprios servigos
serem opostos: enquanto a primeira classe envimamsoutliers removendo da consulta os
dados considerados normais, a segunda, remowatlers e mantém os dados considerados
normais. Essas condutas estdo diretamente reldei®nao modelo de conceito normal

induzido existente no né-sensor, além do préopriopartamento corrente dos dados.
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Figura 5.5 - Percentual médio de coletas nédo enviasl a rede por nimero de nés-sensores para cada
classe de qualidade com respectivo desvio-padrao.

A Figura 5.6 exibe a quantidade de mensagensdas/ia rede, por classe de qualidade
de servico da consulta, conforme nimero de nossensA classe de qualidadléithout-

Outlier encaminhou o0 mesmo volume de mensagens que aagbardngénuan@ive. Para a
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classe de qualidad®utlier-Aware o percentual de mensagens reduzidas em relacdo a
abordagem ingénua variou entre 75% e 76,50%, etmymama a classe de qualidaéi@e-
grained Accuracye Coarse-grained Accuracy percentual de mensagens reduzidas foi de
aproximadamente 40% e 30%, respectivamente. Enudeirtda classeCoarse-grained
Accuracyconsumir menos energia do que a cldgse-grained Accuracyas adaptacdes da
clausulaSEND INTERVALs&0 mais suaves para a cla€sarse-grained Accuracguando
comparadas com a clasB&ée-grained Accuragypropiciando a ocorréncia de uma maior

quantidade de mensagens na rede.
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Figura 5.6 - Quantidade de mensagens injetadas nade por nimero de nés-sensores para cada
classe de qualidade.

Para avaliar o efeito temporal dos dados no commp@nto doAdaQuali simulou-se
ainda, para os 53 nés-sensores, uma variacao no coogo 0 dado associado ao fenémeno é
obtido do arquivo de coletas, obtendo-se, indiretém uma variacdo aproximada nos
intervalos de tempo entre coletas sucessivas defdrihas: (i) uma coleta a cada 30s — o
arquivo é percorrido seqiiencialmente sem saltosedistros entre uma leitura e outra,

abrangendo os dados e seus instantes de tempodeofatm ocorreram; (ii) uma coleta a cada
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3.000s (50min), efetuando-se saltos entre cole¢gad0d em 100 registros; e (iii) a cada
12.000s (200min), efetuando-se saltos entre caliet@®0 em 400 registros.

A Figura 5.7 indica que, a medida que o intenaltye coletas aumentou, as classes de
gualidadeWithout Outlierse Fine-grained Accuracyclassificaram um menor volume de
dados como normais, consequentemente remetendcsrdados a rede. Observou-se ainda
neste experimento que a quantidade de ocorréneigsudancas de conceito e de deteccédo de
novidades também diminuiu conforme o intervalo emiletas foi maior. Assim, os dados
coletados para a classe de qualid@darse-grained Accuractiveram um comportamento
mais aderente aos modelos de conceito normal, priopando uma adequacao mais intensa,
em que foi possivel obter o marco de 99,30% nacémido volume de dados entregues a rede
para o intervalo entre coletas de 12.000s. Poodatio, as coletas subsequientes para este
mesmo intervalo ndo foram tdo aderentes ao modelntq para o intervalo de 3.000s, como
pode ser percebido pela classe de qualid@udglier-Aware que inicia suas coletas
imediatamente ap0s a Ultima coleta efetuada palasaeWithout Outlierse cujo percentual
de coletas ndo encaminhadas foi de 85,50% vers@9%0 Ainda a respeito da classe de
qualidadeOutlier-Aware a respectiva conduta ndo foi tdo antagbnica datde a classe
Without Outliers Ao passo que 0 numero detliersaumentou para a clasdéthout Outliers
o percentual de coletas ndo enviadas a rede namdozido para a classe de qualidade

Outlier-Aware

A Figura 5.8 mostra o percentual de energia pvaderda rede conforme variacdo do
intervalo de tempo entre coletas. Conforme podenstado, mesmo com uma reducéo de
99,30% de coletas enviadas a rede para a clasgeatidadeCoarse-grained Accuracgo
intervalo de tempo simulado entre coletas de 13,00(percentual de energia preservada foi
ligeiramente menor se comparado ao intervalo dgdede 3.000s, o qual encaminhou mais
coletas a rede. Isso se deve em razao de um intr@mhe volume de coletas efetuadas para o

intervalo de tempo de 12.000s em relacdo ao d@8 @@r Figura 5.9).
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Figura 5.7 - Percentual médio de coletas nédo endias a rede por intervalo de tempo entre coletas
para cada classe de qualidade com respectivo desypiadrao.
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Algumas barras de erro (desvios-padrdo) sdo muito pequenas para aparecerem na figura.

Figura 5.9 - Percentual médio de coletas efetivamie realizadas por intervalo de tempo entre
coletas para as classes de qualida&ne-grained Accuracye Coarse-grained Accuracgom
respectivo desvio-padrao.

Experimentos também foram conduzidos para avaliabnseqtiéncia da escolha do
percentual deutliers que indica a necessidade de um novo aprendizadametros. Nos
experimentos, foram considerados os 53 noOs-sensmwBs as mesmas configuracdes
empregadas para o primeiro experimento expostaosques variou de 20% a 100%. As
classes de qualidade de servigdgithout Outliers e Outlier-Aware mantiveram seus
comportamentos antagonicos, como pode ser obsenamlbiguras 5.10 e 5.11. Apesar de a
classeOutlier-Aware ter consumido mais energia para paramefrgsiperiores, esta classe
ainda foi mais eficiente em termos de consumo @egéndo que a clas$®ithout Outliers
variando o percentual de conservacdo de energimpamado a abordagem ingénua, de
16,54% a 21,89%, contra 0,14% a 4,15% da cladtieout Outliers Destaca-se que, quanto
menor o percentugl, mais rapidamente mudancas de conceito e identiftcde novidades
poderdo ocorrer fazendo com que poumaitiers sejam de fato confirmados como tal, o que
pode ser percebido na Figura 5.11. Mais especigoéensobre a classe de qualid&darse-
grained Accuracy houve um pequeno incremento no consumo de enaoyasso que o
parametrgs também aumentou, passando de 44,13% de presergtagdioergia, no melhor
caso, para 42,39%, no pior, sustentando ainda, Mhomeaesempenho neste quesito.

Novamente, este acréscimo de consumo de energigidoch variagdo do volume de dados
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coletados. J& a classe de qualidaimhe-grained Accuracpbteve os marcos de 27,90% (pior

caso) e 31,04% (melhor caso) no indice de resgutrémergia dos nods-sensores.
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Figura 5.10 - Energia total consumida conforme vaacdo do parametrof para cada classe de
qualidade.
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Figura 5.11 - Percentual médio de coletas ndo eadas a rede por variagdo do parametr@ para
cada classe de qualidade com respectivo desvio-padr



Capitulo 5 — Experimentos Efetuados e seus Ressltad 91

O efeito do tamanho da amostra das coletas (gaaetde leituras efetuadas [EEND
INTERVAL conforme SENSE INTERVAL também foi abordado nos experimentos,
mantendo-se a quantidade de 53 nds-sensores edmsepas configurados para o primeiro
experimento. Para tal, variou-se apenas o valotalsulaSEND INTERVAlentre 2.000ms e
10.000ms, permitindo envios parciais a cada 20ecbletas, respectivamente, desde que nao
haja adaptacéo da claus@aND INTERVALA Figura 5.12 mostra que a energia preservada
foi superior a medida que a claus@BND INTERVALfoi maior (exceto para a classe de
qualidadeOutlier-Awarg devido: (i) a diminuicdo de remessas parciaisaletas pelos nos-
sensores por conta da propria clauSEND INTERVALe (ii) a reducdo de coletas enviadas
a rede por conta da deteccdo e remocamutbers da adaptacdo da clausUEENSE
INTERVAL para as classefine-grained Accuracye Coarse-grained Accuragye do
comportamento da classe de qualid&terse-grained Accuracyque ainda possibilita o
envio de um valor aproximado em substituicdo a #&moguando ndo ha mudanca

comportamental dos dados.
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Figura 5.12 - Percentual de energia preservada pmariacao da clausulaSSEND INTERVAL para
cada classe de qualidade.



Capitulo 5 — Experimentos Efetuados e seus Ressltad 92

Na Figura 5.13, pode-se notar uma variacdo diferan percentual médio de coletas
nao enviadas a estacado-base para a cdasaese-grained Accuragge comparada as classes
Without Outliers e Fine-grained Accuracy conforme modificacdo da clausuBEND
INTERVAL Para este experimento, essaiacdo esta fortemente associada as ocorréngias d
mudancas comportamentais dos dados, que interfacemolume de dados reportados a
estacdo-base cujo novo conceito foi aprendido, aflemadaptacdo da clausuBENSE
INTERVALde acordo com a disponibilidade de memodria. Coremnglo dessa variagdo, o
Quadro 5.1 descreve o quantitativo de coletas paré-sensor 54 de acordo com a clausula
SEND INTERVALe a classe de qualida@marse-grained AccuracyPara a clausulSEND
INTERVAL Iigual a 2.000ms, 6 mudancas comportamentais dossdadam identificadas
ocasionando a remessa de 319 coletas relacionadssas mudancgas, enquanto para a
clausulaSEND INTERVAlgual a 4.000ms, 5 mudancas comportamentais fdetettadas e
411 coletas relacionadas foram encaminhadas adedsbase. A quantidade de coletas
efetuadas reduz conform®END INTERVALaumenta em razdo de mais dados estarem
alocados em memoria, ocasionando mais rapidamentgjuste da clausul&SENSE
INTERVAL
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Figura 5.13 - Percentual médio de coletas néo endias a rede por variagdo da clausul8END
INTERVAL para cada classe de qualidade com respectivo desyiadréo.
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Clausula Quantidade Quantidade Quantidade de | Quantidade de | Quantidade de
SEND prevista de de coletas coletas nédo coletas coletas nao
INTERVAL coletas para a | realizadas realizadas enviadas enviadas

consulta
2000ms 1000 977 23 341 1000 - 341 = 659
4000ms 1000 901 99 420 1000 - 420 = 580
6000ms 1000 785 215 277 1000 - 277 = 723
8000ms 1000 725 275 198 1000 - 198 = 802
10000ms 1000 650 350 89 1000 - 89 =911

Quadro 5.1 - Quantitativo de coletas para 0 n6-seas54 por clausulaSEND INTERVAL para a
classe de qualidad€oarse-grained Accuracy

Com o propésito de verificar o tempo de processamdespendido pelddaQuali
(Estagios 2 e 3, Secdo 4.3) a medida que o tamdahamostra das coletas aumenta,
experimentos foram conduzidos variando a quantidiedeoletas da amostra de 100 a 500,
tendo-se como base a classe de qualid&idleout Outliers Cada consulta compreendeu a
guantidade de 10 amostras processadas, delimpatks clausulasIME WINDOWe SEND
INTERVAL e 53 nés-sensores. O Quadro 5.2 exibe os valaseslausula$IME WINDOW
SEND INTERVALe SENSE INTERVAEmpregadas nas consultas SNQL em que cada uma
permitiu uma quantidade de coletas diferenciadagmoostra, segundo as clausu&isND
INTERVALe SENSE INTERVAILCada consulta foi executada 10 vezes e o arglévamletas
foi percorrido sequencialmente, iniciando-se pé&ldsonsultas que coletam 100 valores do
fenébmeno fisico, posteriormente as 10 consultagletam 200 valores do fendmeno fisico,
e, assim, sucessivamente. A Figura 5.14 apresdstapp meédio gasto em milissegundos das
10 simulac¢des para os 53 noés-sensores conformeatidpade de coletas analisada por
amostra. Devido a complexidade computacional eastsociada ao numero de registros
envolvidos durante o processamento do algoritma@rgade se esperar um incremento no
tempo de execucdo dadaQuali proporcional a quantidade de coletas processadizamo
assim, para o processamento de 500 coletas em tsBN8Or, foram necessarios apenas
4,9596ms, 0 que podera ser insignificante se cadpaaos beneficios que a abordagem com
a utilizacdo de técnicas de deteccdo de novidadelmsses de qualidade de servigo de
consultas pode trazer. Além disso, 0 experimentootde que o tempo despendido para

AdaQualiprocessar uma amostra tende a ser linear confetareanho da amostra aumenta.
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TIME WINDOW | SEND INTERVAL | SENSE INTERVAL | Tamanho Amostra
100s 10s 100ms 100 coletas
200s 20s 100ms 200 coletas
300s 30s 100ms 300 coletas
400s 40s 100ms 400 coletas
500s 50s 100ms 500 coletas

Quadro 5.2 - ClausulasTIME WINDOW, SEND INTERVAL e SENSE INTERVAL empregadas nas
consultas para avaliacdo do tempo médio de execugdmAdaQuali.

Tempo médio de execugao {ms) do Adaquali
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Figura 5.14 - Tempo médio de execucgdo dalaQuali em milissegundos por tamanho da amostra
para a classéWVithout Outlierscom respectivo desvio-padréo.

Atraves dos experimentos conduzidos, nota-se quen@érelacéo direta entre acuracia,
laténcia e eficiéncia no consumo de energia. Ogssamento de consultas com classes de

qualidade de servigo proposto neste trabalho perats usuarios requisitarem as consultas
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para serem atendidas com acuracias e laténciaemifadas e ainda reduzir o consumo de
energia dos nds-sensores. Quanto maior a acurdleéeionada a classe de qualidade de
servigo especificada na consulta, isto €, a quédidip dado e a precisdo temporal da coleta,
maior podera ser a energia demandada para o paotes®. Apesar de algumas classes de
qualidade de servico adaptarem de forma explicit@roportamento dos nds-sensores com
respeito ao tempo de remessa de dados a estagfopoatergando a entrega, ha ainda a
guestdo do tempo despendido para a aprendizageondeito inerente aos dados coletados,
0 que podera variar de acordo com o método apli@do conjunto de observacdes de

treinamento envolvido. Quanto maior a quantidadelervacdes (registros) e caracteristicas
(atributos ou campos), maior podera ser a compeleidio aprendizado, consequentemente, o

tempo e o custo para processamento também poderampliados.

5.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo, os experimentos efetuados a tesgai abordagem introduzida nesta
dissertacdo foram expostos, analisados e discuti@sses experimentos indicam que a
proposta apresentada fornece um recurso eficazgpegducdo do consumo de energia dos
nds-sensores ao passo que tenta atender as espadds das aplicacdes e as diferentes

necessidades dos usuarios.



6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi apresentada uma nova abordggeano processamento adaptativo
de consultas em RSSFs baseada em noc¢6es de geal&ladrvico da consulta e em técnicas
de deteccao de novidades. Essas técnicas forantidasnos dispositivos de sensoriamento
e usufruidas para modificar dinamicamente seus ogampentos com o intuito de melhorar o

processamento de consultas nessas redes.

A abordagem proposta nesta dissertacdo teve paidfidle o consumo inteligente dos
limitados recursos disponiveis das RSSFs, a fimpatmitir um prolongamento da vida util
dessas redes, enquanto ainda enfatiza o atendimeqtalidade esperada pelos seus usuarios

durante o processamento das consultas nos praysesensores.

Como resultado deste trabalho, quatro classes dkdgde de servico de consultas
foram definidas, tendo-se em consideracdo difeseliios de requisitos em termos de
qualidade dos dados e comportamento temporal deiss@ respectivo envio a estacdo-base.
Cada classe de qualidade de servico de consukacgiada a uma determinada politica de
qualidade que indica, por meio de procedimentositérios aqui apresentados, como as
consultas relacionadas a cada classe devem s&lasepelos nds-sensores, 0 que concede

flexibilidade aos usuarios.

Para suporte a nova abordagem, a linguagem de Itom&clarativa SNQL Sensor
Network Query Languad€BRAYNER et al, 2007) foi estendida para introducéo da clausula
QUALITY CLASSO algoritmoAdaQuali(ADAptive QUALIty control for query processing in
wireless sensor networtk6BRAYNER et. al 2010) também foi introduzido detalhadamente
como uma forma de controlar as atividades dos edseses por meio do ajuste de suas
freqiéncias de sensoriamento e transmissao de.dasks algoritmo foi concebido para ser
executado nos nos-sensores como um componenteodespador de consultas proposto em

Brayneret al. (2007) quando a consulta € processada. O comportarde cada no-sensor
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é ajustado em conformidade com o contexto corrémelamentado nos seguintes fatores: (i)
disponibilidade de memoaria; (ii) disponibilidade deergia; e (iii) classificacdo dos dados

coletados de acordo com o modelo de conceito normal

Através de experimentos simulados, ganhos sigifias em termos de conservacao
de energia puderam ser alcancados quando a novdagbm foi comparada a abordagem
ingénua. Isso se deu tanto por conta da reducdladies efetivamente coletados quanto por
conta da reducdo de dados transmitidos a rede g@Eme@Mm entregues a estacdo-base,
especialmente para a classe de qualid@darse-grained Accuracygujos experimentos
apontaram para um ganho de conservacdo de energiedd6,80% no experimento que

avalia o efeito temporal dos dados.

Para as aplicagbes em que a acuracia e o comgotiartemporal dos envios dos
dados coletados podem ser aproximados, a classpialeladeCoarse-grained Accuracy
pode ser a melhor op¢do, ja que os resultados imgeris apontaram para 0S maiores
percentuais de preservacao de energia, chegantarao de 15,76% a mais de resguardo de
energia se comparado com o maior percentual olpiggla a class€&ine-grained Accuracy
(46,80% versus 31,04%). Ja para as situacOes erno gamportamento temporal dos dados
ndo pode ser aproximado, a claGsglier-Awaremostra-se como uma boa alternativa a classe
Without Outliers para esta, o maior percentual de conservacaondmyia detectado foi
4,15%, e o menor, 0,14% versus 21,89% e 16,54%adaeOutlier-Aware no experimento

em gue se avalia o efeito do percenfuaa abordagem.

Ressalta-se que, com a diminuicdo de dados remsetid rede pelo né-sensor
processador da consulta, o efeito sera generaligadtnda a rede e ndo se dara apenas nos
nds-sensores participantes da consulta, tendo eta gue o custo de recebimento e
transmissdo de dados por outros nos-sensores sesgs pela entrega dos dados a estagéo-

base também podera ser menor.
Como trabalhos futuros, planejam-se as seguititadaes:

(1) a conducado de novos experimentos abrangendo ougtglos de deteccéo
de novidades e mudancas de conceitos embutidos\d®sensores, e.g.,

regra dok-vizinhos mais proximos;
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(ii)

(iii)

(iv)

v)

(vi)

(vii)

a alteracdo da proposta para permitir a troca ddemmento entre nos-
sensores em uma mesma circunvizinhancga, possibiditajue AdaQuali
também avalie, durante a realizagdo de seus gjast@sformacdes dos nos-

sensores na vizinhanga onde ele esta sendo executad

a definicdo de métricas para avaliar o quanto aslaoletados estdo
atendendo ao que foi demandado através da clasgaligade de servico da

consulta;

a realizacdo de outros experimentos com as mesanasteristicas dos ja
conduzidos nesta dissertacdo, mas abrangendo digossde fendmenos,
tais como os de umidade e luminosidade, o que pmfegar novos

resultados a abordagem aqui proposta;

a investigacdo de novas classes de qualidade digcsele consultas; por
exemplo, uma alternativa a clasQeitlier-Aware para a qual adaptacdes
pudessem ser efetuadas de acordo com a frequénoiatlebrs detectados.
Nesse caso, uma possivel abordagem seria dimimiimzro de coletas nas
situacbes em queutliers ndo tenham sido identificados durante uma

determinada janela de tempo;

a execucdo de experimentos mais detalhados parapacam o
comportamento das classéSoarse-grained Accuracye Fine-grained
Accuracy conforme variacdo da disponibilidade de memorigiah
mantendo-se as mesmas caracteristicas dos exptrimeietuados neste
trabalho. Com percentuais de memoria disponiveis glavados, espera-se
alcancar ganhos mais significativos para a cl&smase-grained Accuracy

em relacéo a clas$eéne-grained Accuracgye

a implementacgéo dadaQualiem uma RSSF real.
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GLOSSARIO

Broadcast

Covariancia

Memobria
Flash

RAM

ROM

SRAM

Variavel
Aleatéria

Variavel
Aleatoéria
Continua

Variavel
Aleatoéria
Discreta

Tipo de comunicagcdo em que 0s nds remetem suasnafées aos seus
vizinhos que, por sua vez, as retransmitem sucessinte até alcancar o
destino final. Os dados podem ser tratados durantpercurso, e.g.,
descartados ou agrupados, diminuindo a sobrecaag@ada por essa
abordagem que, apesar disso, torna a rede maistaolm relacdo as
mudancas dinamicas de topologia. Nas RSSFs, enooisg ainda as
abordagensnicast em que a comunicagao ocorre diretamente conagaest
base ou um lider ddusterusandounicast(um para um), e eulticast que
procede entre todos os membros deciuster(TILAK et al, 2002, p. 31).

A covariancia amostral € dada pela seguinte form(& -6 )(u—-a )/ (n —
1). A soma dos produtos dos desvios de duas vi&sialeatorias em relagédo a
respectiva meédia aritmética mede como as duas vesiamudam
conjuntamente (FREUND; SIMON, 2000, p. 323).

Memaria ndo-volatil, ou seja, mantida mesmo apésearupcdo de energia
elétrica. Diferentemente da ROM, essa memdria gedalterada em blocos.
A memoriaflash é usada, por exemplo, em cameras digitais, cadées
memoria, pendrives, palmtops, celulares, ndés-seasentre outros.

Random Access Memorlyleméria de acesso aleatdrio, também conhecida
como memoaria principal, onde qualquer informacadepeer alterada sem
necessariamente ter que se alterar dados existent@grmente. Esse tipo de
memoria é volatil, i.e., seus dados sdo perdidospse que a energia €
interrompida. Sua principal funcdo é de conterrdsrinacfes necessarias
para o processador em um determinado momento.

Read-Only MemoryMemoria somente de leitura. Esse tipo de meméria
nao-voltatil, i.e., seus dados nao sdo perdidosndpaa energia é
interrompida. Em geral, programas criticos para uocibnamento do
hardware séo pré-gravados nesse tipo de memdgiaB&OS).

StaticRAM. E um tipo de meméria RAM (estatica).

SejamE um experimento & 0 espaco associado ao experimento, uma funcéo
X, que associe a cada elemeste S um numero reaK(s) € denominada
Variavel Aleatdria. Na estatistica, uma variaveb#bria € de fato uma fungéo

e ndo uma variavel. As variaveis aleatorias podemndiscretas ou continuas
(FONSECA; MARTINS, 1982, p. 25).

Uma variavel aleatériaX & considerada continua se o numero de valores
possiveis deX for um intervalo ou uma colecdo de intervalos (BEEA,
MARTINS, 1982, p. 26).

Uma variavel aleatériaX é considerada discreta se o numero de valores
possiveis deX for finito ou infinito enumeravel (FONSECA; MARTHB|
1982, p. 26).
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