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Resumo

As Redes de Sensores Sem Fio (RSSF) sao exemplos de Resource-Constrained Networks
(RCNs) nas quais recursos de processamento, armazenamento e energia sao limitados.
A partir do momento em que uma RSSF tipica entra em funcionamento, decorre-se um
intervalo de tempo, conhecido como tempo de vida da rede, durante o qual os nés sensores
executam operacoes de sensoriamento, processamento e comunicacao, consumindo energia
de suas fontes (e.g. pilhas) até valores minimos de carga que os mantém em operagao.
Estimar a priori a estrutura probabilistica/estocéstica do tempo de vida de uma RSSF
antes da sua implantacao fornece meios de elaborar estratégias de manutencao de forma
a maximizar seu tempo de vida e de garantir que a rede sobrevivera tempo suficiente
para cumprir seu objetivo. Assim sendo, esta dissertacdo aborda os modelos Exponencial,
Weibull e Log-Normal, comumente utilizados em estudos de Analise de Sobrevivéncia,
para obter estimativas do tempo de sobrevivéncia de uma rede real a partir dos tempos de
vida de seus nés observados em simulacao. Nossa hipotese de base é a de que a Analise de
Sobrevivéncia pode melhorar a acuracia da estimativa do tempo de vida de uma RSSF e,
por conseguinte, o seu planejamento operacional. Aqui propomos respostas a trés questoes
em aberto na literatura: (i) quantos nds sensores irdo sair de operacao durante o tempo
de vida de uma RSSF (ii) em qual intervalo de tempo a maior parte dos nés vai sair de

operagao (iii) por quanto tempo a rede permanecera em funcionamento.

Palavras-chave: Rede de Sensores sem Fio, Andlise de Sobrevivéncia, Modelos Probabi-

listicos, Inferéncia, Tempo de Vida.



Abstract

Wireless Sensor Networks (WSN) are examples of Resource-Constrained Networks (RCNs)
in which processing resources, storage and energy are limited. From the moment a typical
WSN goes into operation, the sensor nodes begin to perform operations like sensing,
processing and communicating, consuming the stored energy in their batteries until its ends
completely, a situation that is characterized like the death of the devices and consequently
the network. Knowing a priori the expected lifetime of a WSN before deploying it, enables
the development of maintenance strategies to maximize it lifespan and ensure that it
survives enough time to accomplish it goal. Therefore, we propose in this work the use
of Exponential, Weibull and Log-Normal models, which are commonly used in studies of
Survival Analysis, to infer survival statistics of a real network from the lifespans of its
nodes observed in simulation. Our hypothesis is that the Survival Analysis may improve
the accuracy of estimating the lifetime of a WSN and, consequently, their operational
planning. This work proposes answers to three questions which are open in the literature:
(i) how many sensor nodes will die during the lifetime of a WSN (ii) in which time period

most of the nodes will die (iii) for how long network will remains operational.

Keywords: Wireless Sensor Network, Survival Analysis, Probabilistic Models, Lifetime

Inference.
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1 Introducao

Algumas distribui¢des probabilisticas tém apresentado bons resultados na mode-
lagem do tempo de vida de produtos industriais (COLOSIMO; GIOLO, 2006). Nesta
dissertacao, apresentamos um estudo comparativo de trés delas aplicadas no dominio das

Redes de Sensores sem Fio (RSSF).

Na Secao 1.1, é realizada uma breve qualificacdo da importancia do problema
atacado e na Se¢do 1.2 expomos o objetivo central desta dissertacao. Na Secao 1.3,

apresentamos a metodologia utilizada e, na Se¢do 1.4 a estrutura deste documento.

1.1 Problematica - Qualificacdo e Justificativa

Uma rede de sensores sem fio ¢ composta por objetos inteligentes, i.e. nés equipados
com processador, sensores, radio e uma fonte de energia, implantados em uma &area
geografica para monitoramento de um dado fenémeno fisico de interesse, por exemplo

temperatura, pressao, deteccao de movimentos, qualidade do ar, entre outros.

A fonte de energia é recurso crucial dos nés de uma RSSF, pois dela dependem
todos os demais. Apesar dos recentes avancos na pesquisa para producao local de energia,
como transdutores piezoelétricos, células solares, calor e pressao arterial do corpo humano
(SEAH; EU; TAN, 2009), as classicas e finitas baterias ainda sao o tipo de fonte mais

comum dos nds sensores.

Ao serem colocados em operagao, os nés de uma RSSF consomem a energia
armazenada em suas baterias até seu valor limiar de operacao. Alguns nés, por sua vez,
tendem a se descarregar mais rapidamente que outros, seja por desempenharem papéis
de lideres de agrupamentos (ROCHA et al., 2012), de fusdao de dados (NAKAMURA,;
LOUREIRO; FRERY, 2007) ou simplesmente por estarem mais proximos ao sorvedouro
(CHENG; CHUAH, 2004).

Em uma ambiente onde a energia é um recurso limitado, o tempo de vida é a
métrica mais critica (DIETRICH; DRESSLER, 2009). E importante saber por quanto
tempo uma determinada rede de sensores consegue monitorar o seu entorno, sobretudo
quando se trata de um ambiente inéspito ou de dificil acesso. Entretanto, o entendimento
do que vem a ser tempo de vida em redes de sensores nao é consensual. Dietrich e
Dressler (2009), por exemplo, consideram tempo de vida de uma RSSF na perspectiva de
conectividade, cobertura e qualidade de servigo (QoS). Estas métricas ainda podem ser
subdivididas de forma mais especifica, como por exemplo, conectividade associada a morte

(i) do primeiro n6 (CHANG; TASSIULAS, 2004), (ii) de uma proporcao de nés (CERPA;
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MEMBER; ESTRIN, 2004) e (iii) de todos os nés (TIAN; AVENUE; GEORGANAS,
2000). Independentemente da abordagem utilizada, notamos na literatura que o tempo
de vida em RSSF tém sido usado somente de forma reativa, i.e. apds a morte da rede.
Entretanto, conhecer o seu tempo de vida a posteriori dificulta a realizacdo de manutengoes

preventivas, como troca de baterias ou reposicao de nos.

Objetivando melhorar o planejamento operacional de uma RSSF, propomos nesta

dissertacao responder, utilizando modelos paramétricos, as seguintes perguntas:

1) Quantos nds sensores iréo morrer durante o tempo de vida de uma RSSF?

Responder esse questionamento possibilita avaliar como estd o balanceamento de carga
entre os nos. Se ainda existe uma quantidade relevante de nds vivos (com energia, mas
sem comunicagdo) ao final da vida da rede, talvez seja necessério reavaliar a distribuigao
de fungdes ou posicionamento deles. Além disso, acompanhar a proporc¢ao de nés ainda
vivos ao longo do tempo fornece meios de avaliar se a quantidade de nds é excessiva. Se a
rede se mantém viva com, por exemplo, 70% dos nds vivos por um longo tempo, pode ser

um indicativo de excesso de nods.

2) Em qual intervalo de tempo a maior parte dos nds vai morrer?
De posse dessa informagéo, é possivel planejar os reparos na rede (reposigao de nés ou

recarga de baterias) que eventualmente possam ser necessarios.

3) Por quanto tempo a rede permanecerd viva?

Nao é interessante implantar uma rede de sensores sem fio para que ela venha a morrer
antes de cumprir com seu objetivo. Se uma rede precisa monitorar uma regiao por um
determinado periodo, conhecer aproximadamente seu tempo de vida, considerando que os

nés morrem somente por falta de energia, possibilita saber o quao confiavel ela é.

1.2 Objetivo

Testar e avaliar se distribui¢oes probabilisticas comumente utilizadas para modelar
tempo de vida sao capazes de modelar com precisao ou de forma satisfatoria o tempo de

vida de redes de sensores sem fio.

1.3 Metodologia

Este é um estudo de associacao com interferéncia, organizado conforme a seguinte

estratégia sequencial:

e Encontrar uma distribuicao de probabilidade que melhor modele as variacées de

cargas iniciais das baterias utilizadas pelos nés sensores da rede a ser implantada;
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Simular a rede fisica utilizando a distribui¢ao de probabilidade encontrada para gerar

amostras de cargas aleatorias a serem utilizadas pelos nos da rede simulada;

e Calibrar os modelos probabilisticos a partir dos tempos de vida observados nas

simulagoes;
e Implantar fisicamente a rede de sensores;
e Analisar as predi¢oes obtidas do tempo de vida das redes simulada e real; e

e Discutir os resultados, em especial a qualidade dos ajustes e acuracia das estimativas

inferidas a partir de dados obtidos através de simulagGes.

1.4 Estrutura do documento

No Capitulo 2 é realizado um apanhado dos principais conceitos da Analise de
Sobrevivéncia, destacando trabalhos em diversas areas do conhecimento, inclusive em
redes de sensores sem fio. No Capitulo 3 é apresentada a metodologia proposta nesta
dissertagao para aplicagdo da Analise de Sobrevivéncia no dominio das RSSF. No Capitulo
4, apresentamos os resultados e respectivas discussoes. Por fim, no Capitulo 5, apresenta-se
uma sintese das principais conclusoes e contribuigoes, apontando perspectivas de trabalhos

futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos introdutorios de Anélise de Sobrevi-
véncia. Primeiramente, apresentamos de forma resumida alguns conceitos de Analise de
Sobrevivéncia. Em seguida, sao introduzidas as principais fungoes que sao normalmente
utilizadas na Andlise de Sobrevivéncia, sao elas: Funcao Densidade de Probabilidade,
Funcao de Sobrevivéncia e Fun¢ao de Risco. Em seguida, as distribui¢oes de probabilidade
utilizadas neste trabalho sdo apresentadas, sao elas: Distribuicao exponencial, Weibull e
log-normal. Em seguida, o método de maxima verossimilhanca é apresentado. Apds isso,
o estimador nao-paramétrico de Kaplan-Meier é apresentado. Por fim, sdo apresentadas

aplicagoes da andlise de sobrevivéncia em diversas areas do conhecimento.

2.1 Analise de Sobrevivéncia

Analise de Sobrevivéncia é um método estatistico utilizado para estudo do tempo de
ocorréncia de um evento de interesse (falha, morte, reincidéncia de doenga, e etc) a fim de
se estimar a probabilidade de sobrevivéncia em um determinado instante de tempo. Assim,
o estudo da Analise de Sobrevivéncia é focado na previsao da probabilidade de resposta,
sobrevivéncia, ou tempo de vida médio, comparando as distribuicoes de sobrevivéncia de

um conjunto de individuos participantes de um determinado experimento.

Idealmente, nos experimentos de Analise de Sobrevivéncia todos os tempos para o
evento de interesse sao devidamente conhecidos (Figura 1(a)). Entretanto, esses tempos
sao desconhecidos em certos experimentos em que nem todos individuos apresentaram o
comportamento esperado ao final desses. No dominio das redes de sensores sem fio, quando
nao ha mais conectividade entre os nds e o sorvedouro, o que caracteriza morte da rede,
ainda podem existir nds vivos, porém sem conectividade, dispersos no ambiente. Dessa
maneira, os seus tempos de vida sao desconhecidos. Na ocorréncia dessa situacao, diz-se

que os dados, ou tempos, sao censurados.

Em Colosimo e Giolo (2006), sdo apresentados os trés tipos de censura de dados.
Os do tipo I (Figura 1(b)), ocorrem em experimentos cujo, ao término desses, ainda
existem individuos vivos. O tipo II (Figura 1c), ocorrem em experimentos cujo ¢ definido,
inicialmente, um nimero pré-determinado de falhas ou mortes e, quando esse nimero for
alcangado, os tempos de vida dos individuos que ainda nao morreram sao desconhecidos
e maiores do tempo observado no instante em que tltimo individuo avaliado morreu. O
tipo III (Figura 1), por sua vez, quando um individuo é retirado do experimento apds
a ocorréncia de uma falha que nao esta relacionada diretamente com o experimento de

sobrevivéncia. Essas censuras se caracterizam como censura a direita, pois o tempo de
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(A) Fim do elxperimento (B) Fim do experimento Legenda
4. I —* . Individua morreu
—. | —. | - Individuo nio marreu

Individuos ——— ¢ | Individuos |—— 4§ | A individuo morreu por outra causa
e | -
Tempo Tempo
(c) Fim do elxperiment( (D) Fim do elxperimento
. =
E— | . J !
Individuos|—— | Individuos ——— 4§ |
—® —h
I L =

Tempo Tempo

Figura 1 — Censuras. Circulo representa que o individuo morreu. Quadrado representa que
o individuo permaneceu vivo. Triangulo representa morte por outros motivos
nao relacionados ao experimento. Fonte: (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

ocorréncia esta a direita do tempo registrado. Existem também a censura a esquerda, que
acontece quando o evento de interesse ocorreu antes do tempo registrado, e a intervalar
quando se sabe que o evento ocorreu dentro de um intervalo de tempo qualquer, mas nao

sendo possivel especificar quando exatamente.

Os tempos de sobrevivéncia podem ser limitados por um tempo inicial e um final,
de modo que o experimento tem o inicio definido e terminara em um futuro préximo. O
tempos de sobrevivéncias apresentados pelos individuos durante o decorrer do experimento
podem sofrer variagoes aleatoérias e, dessa maneira, sao caracterizados como variaveis
aleatérias. Assim como qualquer outra variavel aleatoria, os tempos de vida podem ou nao
seguir uma distribui¢ao de probabilidade conhecida. Em caso positivo, utiliza-se métodos
paramétricos para estimar os parametros de interesse, e, em caso contrario, métodos

nao-paramétricos sao utilizados.

Um exemplo classico de andlise de sobrevivéncia é observado em experimentos
médicos (CHEUNG; LEE; WONG, 2013) nos quais pesquisadores testam a eficiéncia de
novos medicamentos em individuos com doencas terminais. Esses individuos sdo observados
durante um determinado intervalo de tempo em que sao registrados, quando possivel,
caso nao ocorra censura, todos os tempos de vida. Com os tempos de vida devidamente
registrados, é possivel verificar se os individuos que tomaram um medicamento A tiveram
uma maior taxa de sobrevivéncia do que os individuos que tomaram o medicamento B,

por exemplo.

Assim como qualquer varidavel aleatoria, as distribuigoes dos tempos de sobrevi-
véncia sdo caracterizadas por trés fungoes: funcao densidade de probabilidade, funcao de

sobrevivéncia e fungao de risco.
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2.2 Funcio Densidade de Probabilidade f(t)

A distribuicao de uma variavel aleatéria continua é caracterizada através da sua
funcao de densidade de probabilidade. A probabilidade dessa variavel assumir um valor em

um dado intervalo é dada pela integral da sua fungdo f(t) sobre esse intervalo. A fungao

densidade é definida da seguinte maneira:

limagor Pt < T <t + Ad]

(0 N .

(2.1)

a) 05 . b) 018

Protocolo 1 Protocalo 2

0.45

04t

035}

03t

0251

02t

Fungédo densidade f(t)

015t

01r

005t

10 20 30
Tempo de vida (h) Termpo de vida (k)

Figura 2 — Exemplos de duas fungoes densidade.

Para uma funcao f(¢) ser considerada uma funcao densidade de probabilidade de

uma variavel aleatéria absolutamente continua, ela deve satisfazer as seguintes condigoes:

1. A fungdo f(t) é nao-negativa, ou seja, f(t) > 0V t ¢ R. Em especial, se ¢t é uma

variavel nao-negativa:

f(t) >0 paratodot >0
f(t)=0 parat<0

2. A area entre a funcao densidade e o eixo t é igual a 1, ou seja, se t é uma variavel

aleatoria nao-negativa, temos:

Na Figura 2 sao mostradas duas func¢oes densidade que podem representar, por

exemplo, duas estratégias de economia de energia para as redes de sensores sem fio. Observe
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que o protocolo 1 (Figura 2a) apresenta uma elevada taxa de mortes no inicio, mas com o
passar do tempo, essa taxa decai. Por outro lado, o protocolo 2 (Figura 2b) comega com

uma taxa baixa, atinge seu apice aproximadamente no instante 5 e em seguida decai.

2.3 Funcio de Sobrevivéncia S(t)

Seja T' uma variavel aleatoria que representa o tempo de um individuo manifestar
algum evento de interesse, a fun¢do de sobrevivéncia S(t) é definida como a probabilidade
da manifestacdo ocorrer apds o instante t. No dominio das redes de sensores sem fio, essa
funcao representa a probabilidade de um certo né ainda estd em estado funcional apés ¢

unidades de tempo. Em termos probabilisticos, ela é escrita como:

St)=P(T>t)=1—P[T<t],Vt>0. (2.2)
1 T
Pratocalo 1
09 Pratocalo 2 ]
naf i

07t

0B

05t

04

03

Frobabilidade de Sobrevivéncia

02F

01r

1 1 1 1 L
0 10 20 30 40 a0 G0 70 an an 100
Termpo de wida (h)

Figura 3 — Diferentes fungdes de sobrevivéncia.

A Funcao de Sobrevivéncia possui as seguintes propriedades:

1. S(0) =1 i.e. todos os individuos estao vivos no comego do experimento;
2. S(t) é continua a direita,
3. limy 0 S(t) = 0 i.e. eventualmente todos os individuos morrem;

4. S(t,) > S(ty) < t, <ty ie. S(t) decresce monotonicamente.
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Para varidveis aleatérias absolutamente continuas, que sao as mesmas utilizadas
neste trabalho, a seguinte relacao entre a fungdo de sobrevivéncia e a fungao densidade é

valida:

f(t) = jt[l —St)=-5'(t), Vte R

Na Figura 3 é mostrada a forma tipica de duas fungoes de sobrevivéncia. O eixo
horizontal representa o tempo de experimento e o eixo vertical representa a probabilidade
de um individuo ainda esta vivo nesse tempo. Esses graficos podem representar, por
exemplo, as taxas de sobrevivéncia dos nés de uma RSSF utilizando dois protocolos de
roteamento distintos. Nesse caso, o grafico representando a sobrevivéncia dos nés que
foram programados com o Protocolo 1, por volta de 50 horas, 50% dos nés ainda estavam
vivos. Observando esse mesmo percentil do Protocolo 2, o instante de tempo em que 50%
dos nés estavam vivos foi observado por volta de 40 horas. Desse modo, pode-se observar
que a taxa de sobrevivéncia apresentada pelo grafico do Protocolo 1 é maior do que a

apresentada pelo Protocolo 2.

2.4 Func3o de Risco Instantanea h(t)

A funcao de risco instantanea, ou taxa de falha instantdnea, faz uma relacao direta
da quantidade de individuos que manifestaram o evento de interesse sobre a quantidade
daqueles que ainda nao manifestaram. Assim sendo, a func¢ao de risco descreve como a
variacao da taxa de falha instantanea varia ao longo do tempo. Ela é definida da seguinte

maneira;:
limags P(T <=1+ 6T > 1)

At

h(t) . (2.3)
E possivel obter a funcdo de risco instantdnea h(t) a partir da divisdo entre a

funcao densidade f(t) e a fungdo de sobrevivéncia S(t), como mostrado na Equagao (2.4)

_f@)

h(t) = S (2.4)

Na Figura 4 sao mostradas trés fungoes de risco que podem representar trés proto-
colos de roteamento, por exemplo. O protocolo 1 apresenta uma taxa de erro instantanea
constante. Por outro lado, o protocolo 2 mostra um aumento na taxa de erro instantanea,
o que quer dizer que a quantidade de individuos que estao manifestando o evento de
interesse estda aumentando ao longo do tempo. Por tltimo, o protocolo 3 mostra que essa

quantidade vai diminuindo com o decorrer do experimento.
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Figura 4 — Diferentes func¢oes de risco instantaneas.

2.5 Modelos de Sobrevivéncia Paramétricos

A variavel aleatoria continua que representa o tempo no qual um individuo partici-
pante de um experimento de sobrevivéncia leva para manifestar o evento de interesse segue
ou nao uma distribuicao de probabilidade conhecida. Quando segue, é possivel utilizar as
funcoes de sobrevivéncia, fungao densidade e funcao de risco ja especificadas para cada
distribuigao. De acordo com Colosismo e Giolo (2006), as distribui¢oes apresentadas a
seguir tém se mostrado bastantes adequadas para modelar tempo de vida de produtos

industriais e na area médica.

2.5.1 Distribuicao Exponencial

A distribui¢ao exponencial é um dos modelos mais simples de se representar tempo
de falha e é caracterizada por possuir a fungao de risco constante. Possui somente um
parametro A que representa a taxa de ocorréncia de eventos independentes. Valores altos
de A indicam alto risco e baixa sobrevivéncia e valores baixos indicam baixo risco e alta

sobrevivéncia.

Quando o tempo de ocorréncia T' de um evento de interesse segue essa distribuicao,

sua funcdo densidade de probabilidade f(¢) é dada por:

fty=xe ™ t>0,X>0.
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Ja a sua fungao de sobrevivéncia S(t) é dada por:

S(t) = e M parat>0.

E como dito anteriormente, a distribuigdo exponencial possui fun¢ao de risco h(t)

constante, portanto:
h(t) =X t>0.

2.5.2 Distribuicao de Weibull

Quando o tempo de ocorréncia T de um evento de interesse segue a distribuicao
de Weibull, sua fungio densidade de probabilidade f(t) é dada por:

F(t) = My(\) e 1 >0, 9,0 > 0.

Ja sua fungao de sobrevivéncia S(t) é dada por:

S(t) =e M7 vt >0.

Sua funcao de risco h(t) é dada por:

h(t) = Ay(\) 1, vt > 0.

A distribuigdo de Weibull é uma generalizagao da distribuicao Exponencial, ou
seja, a Exponencial ¢ um caso particular da Weibull, mais precisamente quando v = 1.
Entretanto, ela ndo assume que a funcao de risco é constante, tornando assim aplicavel
para uma variedade de situagoes, seja funcao constante, decrescente ou crescente. Possui

dois pardmetros 7, que é um parametro de forma, e A\, que é um parametro de escala.

2.5.3 Distribuicao Log-normal

A distribuicao log-normal é muito utilizada para caracterizar tempo de vida de
produtos e individuos, incluindo fadiga de metal e diodos (COLOSIMO; GIOLO, 2006).
Sua aplicacao consiste em situacoes onde a taxa de falha inicialmente é crescente, atinge
0 seu maximo e entao decresce. Se X é uma variavel aleatéria continua com distribuicao
normal, entdo Y = exp(X) tem a distribuigao log-normal. Os pardmetros dessa distribuigao,
1 e 0, nao sao a média nem o desvio padrao da distribui¢ao log-normal e sim da distribuicao

normal.

Quando o tempo de ocorréncia T de um evento de interesse segue a distribuicao

Log-normal, sua fun¢ao densidade f(t) de probabilidade é dada por:

1) = meapl—g () = w7 ¢>0.
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Ja a sua fungao de sobrevivéncia S(t) é dada por:

S(t) = @ (0t

(e

em que ® representa a funcao de distribui¢do acumulada da normal padrao, ou seja:
Yy

1 _u2
O(y) = m/@e?du, VyeR.

Sua fungao de risco h(t) é dada por:

_ 1/to\2mexp|—(In(at)?/207]
MO = o)

2.6 Método de Maxima Verossimilhanca

O método de maxima verossimilhanca consiste em determinar, dentro de uma
classe de distribuigoes, a mais verossimil dado a amostra observada. Por exemplo, se a
distribuicao dos tempos segue a de Weibull, para cada combinacao dos parametros dessa,
tem-se diferentes distribuigoes. Desse modo, esse estimador escolhe a melhor combinacao

que melhor explique a amostra observada.

A principal vantagem do método de maxima verossimilhanca é possuir a capacidade
de trabalhar com dados censurados no processo de estimagao, ndo importando se os dados
possuem censura do tipo LII ou III. A estimacao do parametro #, em que 6 representa os

parametros da distribuicao teorica, é dada por:

1) = I17(:0) 1] S:6) (2.5)

i=r+1
em que, supondo um conjunto de n observagoes (1,2,3,...,r,r+1,7+2,...,n), as primeiras
r observagoes representam valores nao censurados e o restante representa observagoes

censuradas.

2.7 Estimador de Kaplan-Meier

Quando nao se conhece a priori uma distribuicao de probabilidade que descreva os
tempos observados de um determinado evento de interesse, pode-se utilizar estimadores
nao-paramétricos para estimar a funcao sobrevivéncia. O estimador que sera utilizado
neste trabalho é o de Kaplan-Meier, que, de acordo com Colosismo e Giolo (2006), é sem
davida, o mais utilizado em estudos clinicos e vem cada vez mais ganhando espaco em

estudos de confiabilidade.
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O estimador de Kaplan-Meier é definido como:

Sty =TI (1- Z—) (2.6)

Jiti<t
em que os tempos de falhas ti,t,, ..., ¢, representam os tempos de falhas ordenados, d;
¢ o nimero de falhas ocorridas dentro do intervalo j e n; é o nimero de individuos
que nao falharam até o instante anterior a t;. Quando nao houver censura, o estimador
(2.6) se restringe a fungao de sobrevivéncia empirica, que é um estimador uniformemente

consistente.

2.8 Areas e exemplos de aplicacao

A Analise de Sobrevivéncia tem sido utilizada pela comunidade cientifica de dife-
rentes areas do conhecimento. Chung, Sehmidt e Witte (1991) apresentaram um estudo
sobre a reincidéncia de crimes cometidos por prisioneiros recém libertados. Huang e Yu
(2000) modelaram o quanto presentes trocados entre namorados ajudam a prolongar rela-
cionamentos entre adolescentes. Woodall, Grambsch e Thomas (2005) modelaram a taxa
de mortalidade de arvores em uma floresta de Minnesota nos Estados Unidos. Terawaki,
Katsumi e Ducrocq (2006) modelaram o periodo onde vacas em Hokkaido no Japao per-
manecem produtoras de leite. Gondos et al. (2008) estudaram as taxas de sobrevivéncias
de pacientes com cancer na Europa entre o periodo de 2000 até 2004. Masten e Foss (2010)
modelaram a taxa de acidentes de transito entre motoristas adolescentes que possuem a

carteira de motorista temporaria em um estado dos Estados Unidos.

No dominio das Redes de Sensores sem Fio e nas Engenharias em geral, a Analise
de Sobrevivéncia é comumente referenciada como Analise de Confiabilidade. Esse tipo
de modelagem tem sido aplicado em diversos trabalhos, alguns dos quais descritos nas

proximas subsecoes.

2.8.1 Trabalhos baseados em conectividade

A conectividade de uma RSSF é uma métrica importante de confiabilidade. De
fato, para que uma rede seja considerada confiavel é necessario que haja um caminho por

onde as informagoes possam fluir, do né de sensoriamento até o né sorvedouro.

MurthyG e D’Souza (2012) modelaram a confiabilidade de rotas redundantes em
redes de sensores com nos disjuntos com um ou mais caminhos disponiveis. Para eles, as
rotas que possuem menos nés sao consideradas mais confidveis. Kim, Ghosh e Trivedi (2010)
utilizaram cadeia de Markov e arvore de falha para modelar a confiabilidade em uma rede
de sensores clusterizada. Doohan, Mishra e Tokekar (2011) afirmam que a confiabilidade

de conexao depende de parametros ambientais como barulho, temperatura e pressao. Desse
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modo, os autores propuseram uma fun¢ao de sobrevivéncia que leva em consideragao todos
esses parametros. Wang et al. (2012) investigaram como diferentes topologias de rede
de sensores influenciam na confiabilidade de conexao.Lee, Krishnamachari e Kuo (2008)
modelaram a confiabilidade de conexao em uma rede de sensores extensa e que utiliza

comunicagao multi-salto.

2.8.2 Trabalhos baseados em energia

A energia armazenada em uma bateria de um noé é o que especifica o seu tempo
de vida. Assim sendo, trabalhos que estao nessa categoria definem confiabilidade como a
probabilidade da bateria nao esteja completamente esgotada no intervalo [0, t]. Babulal
¢ Tewari (2011) utilizaram a energia residual de um né para especificar a confiabilidade
de um link que conecta diversos membros. Wang et al. (2012) consideram que um né é
confiavel se a sua bateria também for. Nesse contexto, o processo de descarregamento ¢é
modelado. Wang et al. (2013) estudaram como o descarregamento das baterias influencia

no desempenho de protocolos da camada MAC.

2.8.3 Trabalhos baseados na vida util de componentes

Os nods de uma rede de sensores sao constituidos de componentes e esses influenciam
diretamente no bom funcionamento de cada um dos nés. Se algum componente, por exemplo
o radio, nao funcionar adequadamente, a confiabilidade da rede podera ser prejudicada.
Vasar et al. (2009b) utilizaram cadeia de Markov para modelar a confiabilidade dos
componentes que constituem um né. J4 em (VASAR et al., 2009a), que é um trabalho dos
mesmos autores, foi modelada a confiabilidade dos componentes, mas aplicado em uma

fazenda de moinhos de vento.

2.8.4 Trabalhos baseados seguranca

Na area de seguranga Chen e Wang (2012) analisaram a confiabilidade de uma

rede de sensores homogénea executando um protocolo de atestacao de codigo.

2.8.5 Trabalhos baseados no tempo de vida

O tempo de vida dos nés estd diretamente relacionado com a confiabilidade da
rede. De fato, enquanto os nés permanecerem vivos a rede também permanecera. Le
et al. (2010) modelaram o tempo de vida dos nés da rede utilizando a distribui¢ao
exponencial em diferentes formas de organizacao dos nés. Até o presente momento, esse
¢é o trabalho encontrado na literatura que se apresenta mais correlato a proposta deste
trabalho. Entretanto, como serd mostrado no Capitulo 4, a distribuicdo exponencial nao

apresenta estimativas precisas quando comparada a outros modelos paramétricos. Além
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disso, o modelo proposto de calculo da probabilidade sugere que a rede seja considerada
viva enquanto existir pelo menos um né vivo capaz de fazer a comunicagao entre dois
pontos distintos da rede (e.g. entre um né sensor e o sorvedouro). Contudo, em redes
nas quais uma grande quantidade de nos ja estejam mortos, considerar a rede viva com

somente alguns poucos pode levar a um monitoramento inadequado.

2.9 Resumo do capitulo

Esse capitulo apresentou defini¢oes iniciais de Analise de Sobrevivéncia. Foi definido
0 que vem ser esse tipo de analise, juntamente com o conceito de dado censurado. Foram
apresentadas as principais fungdes de sobrevivéncia (S(t),f(t),h(t)) e trés distribui¢oes
probabilisticas frequentemente utilizadas na analise de sobrevivéncia e que serao utilizadas
neste trabalho. Foram apresentados o método nao-paramétrico de Kaplan-Meier e o método
de Méaxima Verossimilhanca. Por fim, foram expostos exemplos de trabalhos de variadas

areas do conhecimento que utilizaram Anélise de Sobrevivéncia (ou Confiabilidade).
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3 Material e Métodos

Neste capitulo é apresentado o delineamento utilizado para coleta e analise dos
dados fundamentais para a aplicacao da Analise de Sobrevivéncia no dominio das Redes de
Sensores sem Fio. Ao final deste capitulo sera possivel, utilizando um modelo paramétrico,
estimar: (i) o tempo de vida aproximado da rede; (ii) em qual intervalo de tempo aproximado
acontecerao o maior nimero de mortes de nés e (iii) avaliar como serd a taxa de falha
instantanea desses nés ao longo do tempo. Esse delineamento abre caminho para esse tipo
de analise no dominio em questao, tendo em vista que a Andlise de Sobrevivéncia foi e é

aplicada com sucesso, como visto no Capitulo 2, em diversas areas do conhecimento.

3.1 Evento de interesse

Ao se trabalhar com Analise de Sobrevivéncia, é preciso identificar qual serd o
evento de interesse que se pretende modelar. Esse evento pode ser o tempo de ocorréncia
de uma determinada doenca, morte de um individuo, falha de um componente de um
sistema embarcado, entre outros, dependendo do dominio de estudo. No dominio das redes
de sensores sem fio, podemos considerar como sendo o evento de interesse o instante no

qual a rede sai de operacao ou simplesmente "morre".

Entretanto, a morte de uma rede depende inteiramente dos nds que a compoe e
esses podem morrer de diversas formas, como por exemplo, falha de algum componente
(antena, CPU ou sensor), esgotamento das baterias ou até mesmo acidentes causados por
terceiros. Modelar a sobrevivéncia de uma rede sob todas as circunstancias possiveis nao
é uma tarefa trivial, e visando reduzir a complexidade da analise, consideramos nesta
dissertacdo como evento de interesse, o instante em que um né pertencente a uma rede
tem suas baterias completamente descarregadas, situacao essa que é caracterizada como a
sua morte. Assim sendo, nesta dissertacao estamos interessados em inferir estatisticas de

sobrevivéncia de uma rede de sensores sem fio modelando a sobrevivéncia de seus nés.

3.2 Tempo de vida dos nos

Para este trabalho, um né é considerado "vivo” quando existir pelo menos um
caminho de comunicagao entre o ele e o sorvedouro, seja através de conexao direita (one-

hop) ou indireta (multi-hop). O tempo de vida do i-ésimo n6 é dado pela equacao (3.1):

tno;, = max (t;) — min (¢;), (3.1)
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em que t,,, representa o tempo de vida do i-ésimo nd, max(t;) e min(t;) representam
respectivamente os tempos de chegada da ultima e primeira mensagens oriundas do i-ésimo
n6 destinadas ao sorvedouro. Observe que os registros intermedidrios (entre os primeiro e

ultimo registros) nao sao considerados no calculo do tempo de vida.

3.3 Tempo de vida da rede

Conforme mostrado no Capitulo 1, definir tempo de vida em redes de sensores
sem fio nao é algo trivial, j4 que essa definicdo muda de aplicagao para aplicacao. Para
esta dissertacao, seguimos uma das defini¢oes apresentadas em Dietrich e Dressler (2009),
mais precisamente a que determina que o valor que representa a proporcao de nés vivos
é o fator determinante para especificar se uma rede é considerada viva ou nao. Por
questoes de simplicidade, é mais comum considerar a rede morta quando o primeiro né
morre (DIETRICH; DRESSLER, 2009), entretanto, ela nao é adequada a este estudo de
sobrevivéncia, pois com somente essa informacao nao é possivel realizar estimativa do
tempo de vida da rede, uma vez que a morte de um tnico né nao representa que toda a
rede venha a morrer. Por outro lado, esperar que todos os nés venham a morrer, como em
Tian et al. (2000), ndo é uma métrica apropriada para definir tempo de vida, j4 que uma
rede com uma boa quantidade de nés mortos e somente alguns vivo torna o monitoramento
incompleto. Essa definicao se torna ainda mais inadequada quando temos aplica¢oes onde
a vida humana estd em risco, como por exemplo, uma aplicacdo de monitoramento de
estruturas (ROCHA et al., 2012). Assim sendo, excluindo os casos extremos e avaliando
diferentes percentis, consideramos como tempo de vida para este trabalho o tempo cujo

10, 51 ou 90% dos nds estao sem conectividade com o sorvedouro.

3.3.1 Calculo do tempo de vida da rede

A funcao de sobrevivéncia S(t) (ou funcao de confiabilidade) fornece a probabilidade
de um né esta vivo apds o instante t. Seguindo a definicado de tempo de vida de Cerpa et
al. (2004), cuja rede é considerada viva baseando-se na porcentagem de nés conectados

ao(s) sorvedouro(s), pode-se estimar o tempo de vida da rede das seguintes maneiras:

1) se os tempos de vida dos nés seguem a distribuigdo Exponencial (\):

Fuiaa (R) = — n()A (3.2
2) se os tempos de vida dos nés seguem a distribuicao de Weibull(\, 7):

tuida(k) = = In(k)7 A (3.3)
3) se os tempos de vida dos nds seguem a distribui¢do Log-Normal(u, o):

toida(k) = e (B)9), (3.4)
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em que k representa o percentil minimo de nds mortos que, a partir do qual, a rede como
um todo passar a ser considerada como morta. Vale ressaltar que o valor de k é definido

de acordo com os requisitos da aplicagao.

A fungao densidade de probabilidade f(t), quando aplicada para descrever a variavel
aleatoria continua tempo de vida, permite avaliar a probabilidade de morte da rede dentro
de um determinado intervalo de tempo especifico. Além disso, ao observar o grafico
dessa funcao estimada, pode-se acompanhar a probabilidade de falha, para diferentes
intervalos, ao longo do tempo. Com isso, é possivel programar manutencoes preventivas,
seja recarregando as baterias ou repondo os nés, com o objetivo de prolongar a vida da

rede.

A funcao de risco h(t) permite avaliar a taxa de mortes dos nds ao longo do tempo.
Essa taxa pode ser crescente, indicando que a quantidade de ndés mortos cresce com o

passar do tempo, decrescente indicando que essa quantidade diminui ou constante.

3.4 Modelos paramétricos e nao-paramétricos

-

E importante enfatizar que as estimativas de sobrevivéncia podem ser obtidas
através de métodos paramétricos ou nao-paramétricos. Naturalmente, é mais simples
utilizar as fungoes de probabilidade ja definidas para cada uma das distribui¢oes do que
estimé-las utilizando um método nao-paramétrico. Uma vez encontrada uma distribuicao
de sobrevivéncia que melhor se ajuste aos tempos de vida dos nés, é possivel determinar
as trés fungdes que a caracterizam (S(t), f(t) e h(t)) (ver Capitulo 2). Neste trabalho,
propomos a utilizagao de trés métodos probabilisticos paramétricos, a saber Exponencial,
Weibull e Log-Normal. De acordo com Colosimo e Giolo (2006), essas distribuigoes tém-se

mostrado bastante adequadas quando se modela "tempo de falha” em processos industriais.

3.5 Ambiente de experimentos

Utilizamos como base a planta baixa do segundo andar do Grupo de Redes de
Computadores, Engenharia de Software e Sistemas (GREat), que pode ser vista na Figura
5. Objetivando cobrir a maior parte possivel do pavimento, implantamos fisicamente uma
rede de teste com 24 noés e um sorvedouro para testarmos a conectividade dos nés ao longo

dos corredores e gabinetes.

Inicialmente, posicionamos o sink na extremidade superior da rede, representado
pelo n6 azul na Figura 5. Apds o inicio da operacao da rede, foi percebido que a parte
superior dela, representada pelos nds verdes, conseguiram se comunicar diretamente (one-
hop) ou indiretamente (multi-hop) com o sorvedouro. Por outro lado, a parte inferior,

representada pelos circulos vermelhos, ndo o conseguiram. Para contornar essa falta de
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Figura 5 — Rede implantada com sorvedouro posicionado na extremidade.

conectividade, posicionamos o sorvedouro na parte mais central do pavimento, mais
precisamente dentro do gabinete 02. Com esse novo posicionamento do sorvedouro, todos

os nos conseguiram transmitir com sucesso seus dados até ele.

A partir da implantacao da rede de teste, conseguimos definir uma topologia que
é capaz de cobrir a maior parte do pavimento e ainda possibilita que todos os nés se

comuniquem efetivamente com o sorvedouro.

3.6 Material

Os experimentos foram realizados utilizando 25/26 nés MicaZ com sistema operaci-
onal Contiki (DUNKELS; GRONVALL; VOIGT, 2004). Como ferramenta de simulagao,
utilizamos o Cooja (OSTERLIND, 2006). O Cooja permite simulagoes de redes de sensores
sem fio utilizando o padrao IEEE 802.15.4, cuja taxa maxima de transmissao é igual a 250
kbps e a poténcia maxima de saida nao passa de 1 mW. O Cooja possui como vantagem o
suporte a diversas plataformas compativeis com o Sistema Operacional Contiki, dentre elas
estd o MicaZ, que foi utilizado nos nossos experimentos. Para desempenhar simulagoes,

utilizamos a estrutura fisica do Centro Nacional de Processamento de Alto Desempenho -
UFC (CENAPAD).

Cada n6 foi programado para enviar 1 byte de informacao a cada 15 segundos.
Além disso, utilizamos a pilha de protocolos Rime (DUNKELS, 2007) para realizar a
comunicagao fim a fim e o protocolo CSMA para o controle de acesso ao meio. Para
alimentar os nés, usamos duas pilhas alcalinas AA novas de marca Duracell. E importante

ressaltar que, tanto no experimento com sensores reais como no simulado, com o objetivo de
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diminuir a duracao dos experimentos, nao utilizamos nenhuma estratégia de desligamento

dos radios.

3.7 Delineamento - estratégia de estudo

O delineamento ilustra a estratégia de pesquisa adotada nesta dissertagao e foi
organizado conforme ilustrado na Figura 6. Cada passo do delineamento esta explicado

nas subsecoes a seguir.

: 2 z SimulagSo, TSI
Calibragao do simulador| ¢ Rede real
Estimar parametros| Atribuir energia s
e « | |mplantar rede BT L inicial 208 nés Iniciar rede
@ Lz rede piloto [ e dl.smbw;au com pilhas novas
Uniforme
. !
k. 4
= ; Iniciar simulagdo irfégff:t
Gerar dataset rarameiss
aleatorias
k.
A Gerar dataset
Calcular tempos | | simulado
de vida dos nos

! Analise de sobrevivéncia
| 1
| v 3 |
! Calcular tempo Estimar Estimar tempos de Selecionar ajustes L !
i de vida de cada | parametros para »vida com Equagdes| » ruimfintermediario —»| CDTP:;EMUHZ.B: i
| no cada distribuicao 32,3334 Jmelhor R |

]
l 1

Fim

Figura 6 — Delineamento.

3.7.1 Calibracdo do simulador

Por ser um ambiente idealizado, é necessario que o simulador passe, primeiramente,
por um processo de calibragem estatistica. Esse processo consiste em utilizar variaveis
aleatérias modeladas a partir de uma rede piloto e replicé-las no simulador com o objetivo
fideliza-lo conforme as mesmas condig¢oes dessa rede. Quanto mais variaveis forem replicadas
no simulador mais realista a simulacao ficara. Para esse trabalho, replicamos a variacao de
carga inicial de pilhas no simulador. A variagao aleatoria da energia inicial em pilhas foi
observada em Park et al. (2005).

A rede piloto (Figura 7) consistiu de 6 nés e 1 sorvedouro, que foi posicionado
no centro da rede. Os nés foram espalhados ao redor do sorvedouro de forma que as
distancias entre eles e o sink fossem iguais, garantindo que todos os nés possuissem
condigoes semelhantes em relagao a comunicacao direta com o sink. Todos os nds, com

excecao do sorvedouro, que estava conectado ao computador através de um cabo USB,
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utilizaram pilhas alcalinas AA novas da marca Duracell. A rede foi executada duas vezes e
na segunda execucao as pilhas da primeira execucgao foram substituidas por pilhas novas

de mesmo modelo e marca. Os tempos de vida dos nés sao apresentados na Tabela 1.

Figura 7 — Rede piloto utilizada para calibrar o simulador.

Tabela 1 — Tempos que indicam ultimos registros de vida dos nés da rede piloto.

N6 Tempos 1 (h) Tempos 2 (h)
1 106,2 106,4
2 107,2 104,32
3 103,1 109,7
4 104,6 108,0
5 108,6 103,7
6 93,3 102,32

A carga energética inicial de uma pilha AA alcalina nova tem aproximadamente
9360 Joules [All About Batteries, 2011]. A plataforma MicaZ é alimentada por 2 pilhas,
totalizando 18.720 Joules. Replicamos a rede piloto no simulador e atribuimos essa carga
como energia inicial dos nés. Para modelar o descarregamento das baterias no simulador,
foi utilizada a ferramenta Energest do Contiki. Ela fornece o tempo de operacao de cada
componente do dispositivo (transmissor, receptor e CPU). Sabendo o tempo de operagao
de cada um deles e observando no datasheet do MicaZ o consumo energético de cada um
deles, podemos simular o descarregamento das pilhas. Ao final da simulac¢ao, que durou
aproximadamente dois dias, foi observado que os nés obtiveram tempo médio de vida
de aproximadamente 94 horas. Sabendo que os nés vivem aproximadamente esse tempo

no simulador, aplicamos o seguinte calculo para estimar a energia inicial, em Joules, das
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pilhas do i-ésimo no:

18720 x T}
94
,cujo T; representa o tempo de vida do i-ésimo n6 da rede piloto.

C(Mngainiciali = (3 5)

Vale ressaltar que carga inicial varia aleatoriamente, caracterizando-a como uma
variavel aleatoria. Assumindo que a carga inicial é uniformemente distribuida, obtém-se
que as cargas iniciais das pilhas Duracell Alcalina AA sao geradas a partir da distribuigao
Uniforme continua (min = 19794, max = 21847). Gerando amostras a partir dela e
atribuindo cada valor a cada um dos nés no simulador, tentamos replicar as variagoes

aleatorias da carga inicial das pilhas na ferramenta de simulacao.

E importante enfatizar que a calibracio é um processo inerente a aplicacdo em
questao e depende de fatores como: tipo de bateria, plataforma de hardware, sistema
operacional, pilha de protocolos, topologia da rede e o simulador utilizado. Possivelmente,
se refizéssemos a calibragdo com outro tipo de pilha, outro tipo de plataforma de hardware

ou outro simulador, a distribuicao que modela a carga inicial seria diferente da encontrada.

3.7.2 Simulacdo

A partir da topologia mostrada na Figura 5, criamos um cenario de simulagao onde
replicamos o posicionamento dos nos e a partir dele simulamos a rede 30 vezes, gerando
um dataset em cada simulagdo. Atribuimos valores aleatérios de energia inicial originados
a partir da distribuigdo Uniforme continua (min = 19794, max = 21847) (ver Secao 3.7.1).
Assim como na rede piloto, utilizamos a ferramenta Energest do Contiki e simulamos o
descarregamento das pilhas ao longo do tempo. Como modelo de transmissao de dados,

foi utilizado o Unit Distance Graph Medium: Distance Loss com os seguintes parametros:

e Alcance de transmissao: 15 metros;
e Alcance de interferéncia: nenhum;
e Taxa de sucesso de transmissao: 100%;

e Taxa de sucesso de recepcao: 100%.

3.7.3 Rede real

A seguir descrevemos as duas redes reais implantadas para a realizacao dos experi-

mentos desta dissertacao.
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3.7.3.1 Cenério #1 - Rede com 1 sorvedouro

Apoés os testes preliminares de posicionamento dos noés e as 30 simulagoes, a rede
foi implantada de forma definitiva, ver Figura 8. Para esse experimento, cada um dos nés
foi energizado por duas pilhas alcalinas AA Duracell novas, garantindo que todos eles
possuissem aproximadamente as mesmas condi¢oes iniciais em termos de carga inicial. Vale
ressaltar, ainda, que todos os nés tinham conhecimento a priori do endereco do sorvedouro
e o algoritmo de roteamento se encarregava de encaminhar os pacotes até ele. Por fim, a
rede foi deixada em operacao até o momento em que os sorvedouros deixaram de receber

pacotes oriundos dos nos coletores.

1

o

Figura 8 — Rede do cendario #1.

A Figura 9 apresenta a arquitetura da rede utilizada neste cendrio. Assim como na
rede piloto (3.7.1), todos os ndés enviaram seus pacotes ao sorvedouro a cada 15 segundos
utilizando o padrao IEEE 802.15.4. Esse, por sua vez, estava conectado através de um
cabo USB a um computador que era responsavel por detectar o recebimento de mensagens

e salvd-las em um Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD).

3.7.3.2 Cenério #2 - Rede com 2 sorvedouros

Na rede anterior, quando o sorvedouro foi posicionado na "borda” superior da rede,
alguns nés, aqueles que estavam na parte inferior da Figura 5, ficaram incomunicaveis.
Para resolver esse problema, posicionamos o sorvedouro préximo a parte central da rede.
Entretanto, uma outra solugao que poderia ser feita em relagao a falta de conectividade
seria adicionar um novo sorvedouro na parte inferior, que ficaria responsavel por receber

dados desses nos que antes estavam incomunicaveis. Com esse proposito, apresentamos
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IEEE 802.15.4 —

Legenda
A sink

® No

Figura 9 — Arquitetura da rede do cenario #1.

uma segunda rede com dois sorvedouros na Figura 10. Nessa nova topologia, os noés
representados pelos enderecos 5, 18, 106, 7, 21, 14, 10, 108, 5, 109 e 105 enviaram seus
dados ao sorvedouro 1 e os nos 16, 6, 17, 11, 3, 2, 107, 9, 4, 12, 13, 19 e 110 ao sorvedouro

0.

Figura 10 — Rede do cenario #2.

Vale ressaltar que os parametros de configuragao das simulac¢oes da rede nesse novo



Capitulo 3. Material e Métodos 38

cenario foram idénticos aos da rede do primeiro cenario. A tunica diferenca ficou por conta
da alteracao da topologia, que contou com dois sorvedouros. Ja a arquitetura da rede real
para esse novo cenario ¢ mostrada na Figura 11. Nesse caso, os dois computadores os quais
os sorvedouros estavam conectados, foram interligados por uma rede local. O servidor de
banco de dados foi executado no computador correspondente ao sorvedouro 1 e o outro
computador, ao detectar a chegada de pacotes, utilizava a rede local para inserir seus
dados no banco. Por fim, assim como no primeiro caso, a rede foi deixada em operacgao até

o momento em que os sorvedouros deixaram de receber pacotes.

Banco
Cabo UTP
UsB UsSB
A A
/f-/r IEEE 802.15.4 \\-\\
7z D
Z x\
I N

Legenda
A Sink
® No

Figura 11 — Arquitetura da rede do cenario #2.

3.7.4 Metodologia de analise de sobrevivéncia

Apos todas as simulagoes, obtivemos 60 datasets, 30 para cada cenario, que conti-
nham os registros de recebimentos de mensagens de cada um dos nds no sorvedouro. Como
estamos interessados no tempo de vida dos nés, aplicamos a Equacao 3.1 para calcular o
tempo de vida de cada um deles em cada simulagao. Em seguida, ajustamos os tempos
de vida aos modelos Exponencial, Weibull e Log-Normal utilizando o método da méaxima
verossimilhanca. Com os parametros estimados, utilizamos as Equagoes 3.2, 3.3 e 3.4 para

estimar o tempo de vida da rede real segundo cada modelo.

Analisando o dataset da rede real e considerando o tempo de vida como descrito
na Sec¢ao 3.3, conseguimos determinar, precisamente, qual foi o tempo de vida da rede.
Considere, por exemplo, em uma rede com 24 nés, se a rede é considerada como morta
quando somente 50% deles estao vivos (k = 0.5), o instante de tempo correspondente a

morte do décimo segundo né representa o seu tempo seu vida , ou seja, o instante no
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qual a quantidade de nés vivos passa de 51 para 50%. Uma vez determinado o tempo de
vida da rede real, podemos compara-la com cada estimativa realizada através dos dados

gerados em simulacao.

Ajustamos os tempos de vida dos nés observados nas simulacoes as distribuicoes
Exponencial, Weibull e Log-Normal, com o objetivo de estimar as trés fungdes de interesse
(S(t), f(t) e h(t)). Cada modelo gerou 90 gréficos, ou seja, 30 fungoes de sobrevivéncia
(S(t)), 30 fungdes densidade (f(t)) e 30 fungoes de risco h(t), totalizando 270 graficos
por cenario. Para cada grafico, comparamos-o ao seu respectivo grafico gerado através
de métodos nao-paramétricos, utilizando o método de comparacao grafico (COLOSIMO;
GIOLO, 2006), construidos a partir dos tempos observados da rede real. Utilizamos o
método nao-paramétrico de Kaplan-Meier (se¢ao 2.7) para construirmos a fungao de
sobrevivéncia e o estimador nao-paramétrico Kernel para construirmos a funcao densidade.
A funcao de risco nao-paramétrica foi obtida através da divisao entre a func¢ao a funcao
densidade e a funcao de sobrevivéncia. Por fim, comparamos cada um dos graficos com
seu correspondente nao-paramétrico, objetivando identificar, para cada modelo, 3 tipos de

ajustes: ruim, intermediario e bom, para em seguida discutirmos os graficos selecionados.

3.8 Resumo do capitulo

Neste capitulo, apresentamos como a andlise de sobrevivéncia pode ser aplicada
no dominio das redes de sensores sem fio para estimar func¢oes de sobrevivéncia de uma
rede em simulador estatisticamente calibrado, antes de implanta-la fisicamente, analisando
os tempos de vidas dos nés que a compoe. Para isso, propomos a utilizagao dos modelos
exponencial, Weibull e log-normal, tendo em vista que esses apresentaram bons resultados
em outras areas do conhecimento, particularmente na modelagem do tempo de falhas em
produtos industriais. Através da presente proposta, é possivel determinar qual sera o tempo
de vida aproximado da rede, em qual intervalo de tempo aproximado acontecerao o maior
numero de mortes de nds e avaliar como sera a taxa de falha instantanea desses nés ao
longo do tempo. Apresentamos também os materiais e cenarios utilizados para a realizagao
dos experimentos desta dissertagao. Implantamos fisicamente duas redes, uma com 1 e a
outra com 2 sorvedouros as quais serviram para validar as estimativas feitas em simulagao.

Por fim, descrevemos os experimentos realizados e suas respectivas metodologias.
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo apresentamos os resultados alcangados ao aplicarmos a metodologia
descrita no Capitulo 3 para avaliarmos o quao os modelos exponencial, Weibull e log-
normal conseguem modelar o tempo de vida dos nés e, consequentemente, o tempo de
vida da rede. Os resultados sdo discutidos sobre 4 aspectos: (i) a precisdo da estimativa
do tempo de vida da rede obtida através das Equagoes 3.2, 3.3 e 3.4 (vide Capitulo 3);
(ii) a comparagao entre a fungao de sobrevivéncia estimada pelos modelos probabilisticos
e a fungao de sobrevivéncia estimada pelo método nao-paramétrico; (iii) a comparagao
entre as fungoes densidade paramétrica e ndo-paramétricas; e (iv) a comparacao entre as

funcoes de risco paramétrica e nao-paramétrica.

4.1 Rede com 1 sorvedouro

Nesta Se¢ao apresentaremos os resultados obtidos para os modelos exponencial,
Weibull e log-normal quando utilizados para modelar o tempo de vida da rede com 1

sorvedouro apresentada no Capitulo 3 (ver Segao 3.7.3.1).

4.1.1 Modelo Exponencial

Primeiramente, avaliarmos a precisao das estimativas inferidas pelo modelo expo-
nencial. Ao final das 30 simulagoes e, aplicando a Equacao 3.2, obtivemos os resultados

apresentados na Figura 12.

Na Figura 12 apresentamos 3 estimativas utilizando diferentes definigbes de tempo
de vida da rede. Na primeira, mostrada na Figura 12a, a rede foi considerada como morta
quando 10% dos seus nds morreram. Na segunda, mostrada na Figura 12b, a rede foi
considerada como morta quando 51% dos seus nés morreram. E por fim, na Figura 12¢, a
rede foi considerada como morta quando 90% dos nés morreram. Além disso, cada Figura
conta com 3 fungoes, uma constante que representa o tempo de vida observado na rede
fisica, outra representando as estimativas obtidas pelo modelo exponencial e por fim os

intervalos de predicao.

Analisando a Figura 12, observa-se que, em nenhuma caso, o modelo exponencial
conseguiu estimar corretamente o tempo de vida da rede real, apresentando piores resultados
ao se considerar os percentis 10 e 90. No percentil 10, o erro foi mais de 50 horas e
no percentil 90 o erro foi de aproximadamente 100 horas. As estimativas que mais se
aproximaram do tempo observado na rede real foram as inferidas a partir do percentil 51.

Nesse caso, o tempo de vida da rede real ficou préximo do intervalo de predicao.
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12 — Estimativas obtidas a partir do modelo exponencial para diferentes defini¢oes
de tempo de vida (a. 10%, b. 51% e c¢. 90%).
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13 — Comparacao entre a funcao estimada pelo modelo exponencial e pelo método
nao-paramétrico de Kaplan-Meier.

Analisamos os 30 datasets gerados a partir das simulac¢oes da rede com 1 sorve-

douro, comparamos as estimativas da funcao de sobrevivéncia inferida através do modelo

exponencial com a estimativa inferida pelo método nao-paramétrico de Kaplan-Meier.

Percebemos que, em todas elas, as fung¢oes nao se ajustaram bem. Separamos 6 graficos

dos 30, que podem ser observados na Figura 13. Vale a pena observar que, nesses graficos,

o modelo exponencial estimou que, por volta de 110 horas, aproximadamente 30% dos nds
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ainda estariam vivos, o que nao foi observado na pratica.

A partir dos resultados obtidos até agora para a distribuicao exponencial, verificamos
que esse modelo nao conseguiu estimar/ajustar, de forma satisfatéria, o tempo de vida da
rede com 1 sorvedouro utilizada neste experimento. Assim sendo, ndo construiremos os

graficos das fungoes densidade e de risco.

4.1.2 Modelo Weibull

Avaliamos em seguida a precisao das estimativas obtidas pelo modelo Weibull. Ao
final das 30 simulagdes e, aplicando a Equacao 3.4, obtivemos os resultado apresentados

na Figura 14.

Diferentemente das estimativas inferidas pelo modelo exponencial, o tempo de
vida da rede fisica ficou a maior parte do tempo dentro do intervalo de predi¢ao inferido
pelo modelo Weibull nos 3 percentis avaliados. Entretanto, como pode ser observado
na Figura 14, a medida que se aumenta o percentil de ndés mortos, aumenta também a
precisao da estimativa. Isso sugere que o modelo Weibull é recomendado para aplicacoes
que consideram a rede como morta quando a maioria dos nés estao mortos (k > 0,51).
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Figura 14 — Estimativas obtidas a partir do modelo Weibull para diferentes defini¢oes de
tempo de vida (a. 10%, b. 51% e c. 90%).

A partir da andlise dos 30 datasets, obtidos através das simulagoes, analisamos cada
um deles e comparamos, através do método grafico, a curva de sobrevivéncia estimada pelo
modelo Weibull com a curva obtida através do método nao-paramétrico de Kaplan-Meier,
com o objetivo de avaliar trés tipos de ajustes: ruim, intermediario e bom. Na Figura 15

sao apresentados 3 graficos para cada ajuste. O grafico 15a apresenta a analise de um
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Figura 15 — Estimativas das func¢oes de sobrevivéncia obtidas a partir do modelo Weibull
para a rede com 1 sorvedouro (ajustes a. ruim, b. intermediério e c¢. bom).

dataset que teve ajuste ruim. Nesse caso, é possivel observar que, a estimativa inferida
pelo modelo Weibull, nao estd contida no intervalo de confianca nao-paramétrico. De
acordo com a estimacao, o ultimo né morreria por volta de 105 horas, e na rede fisica
esse tempo foi aproximadamente 110 horas. Ainda assim, mesmo com esse tipo de dataset,
é possivel saber a priori uma aproximacao da sobrevivéncia da rede com uma taxa de
erro aceitavel, ou seja, no maximo 5 horas. O grafico 15b apresenta um dataset onde foi
observado um ajuste intermediério, pois a estimativa inferida pelo modelo Weibull entra
no intervalo de confianca por volta de 100 horas, ou ainda quando aproximadamente 70%
dos nés estao vivos. E possivel observar que, nesse caso, o erro de estimativa diminuiu
quando comparado ao caso anterior. Por fim o grafico 15¢ mostra a curva de sobrevivéncia
inferida a partir de um dataset em que os tempos de vida dos nés obtidos foram bastantes
préximos ao da rede fisica. Nesse caso, é possivel visualizar que a curva estimada pelo
modelo Weibull consegue se ajustar melhor a curva inferida pelo modelo nao-paramétrico

até a morte do altimo né.

Analisamos os datasets avaliando o ajuste da funcao densidade estimada pelo
modelo Weibull com a fun¢ao densidade obtida através de um método nao-paramétrico,
nesse caso utilizamos o estimador kernel. Na Figura 16 sao apresentados 3 graficos com
diferentes tipos de ajuste: ruim, intermediario e bom. O grafico 16a mostra um caso
de ajuste ruim. Nesse caso, a funcao estimada nao se ajusta bem quando comparada
a estimada pelo método nao-paramétrico. Entretanto, os picos das func¢oes densidade
das duas curvas sao relativamente proximos, por volta de 100 horas, significando que,

mesmo no pior caso, é possivel determinar com erro de no maximo 3 horas o instante
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onde acontecerao o maior niimero de mortes dos nés. No caso apresentando no grafico
16b, essa diferenga diminui ainda mais. Por fim, no melhor caso apresentado no grafico
16¢, é possivel observar que a func¢ao densidade estimada pelo método paramétrico ficou
bem ajustado ao estimado pelo método nao-paramétrico. Nesse caso, os picos das fungoes

ficaram bastantes préximos.

Por fim, analisando os datasets em termos da funcao de risco, mostramos na Figura
17, as fungoes de risco estimadas pelo modelo Weibull sendo comparadas a fungao de
risco obtida através do método nao-paramétrico (kernel). No gréafico 17a apresentamos
um caso onde o ajuste foi considerado por nés como ruim. Nesse caso, a taxa de falha
estimada pelo modelo Weibull cresce mais devagar quando comparada ao método nao-
paramétrico. No grafico 17b foi observado um melhor ajuste e é possivel observar que
a taxa de falha estimada pelo modelo Weibull se aproximou da estimativa inferida pelo
método nao-paramétrico. Por fim, no grafico 17c foi observado um bom ajuste entre as
fungoes de risco. Nesse caso, a taxa de falha estimada pelo modelo Weibull acompanhou

bem a estimativa do método nao-paramétrico.
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Figura 16 — Estimativas das fungoes densidade obtidas a partir do modelo Weibull para a
rede com 1 sorvedouro (ajustes a. ruim, b. intermedidrio e c¢. bom).

4.1.3 Modelo log-normal

Por fim, avaliamos a precisdo das estimativas inferidas pelo modelo log-normal. Ao
final das 30 simulacoes e, aplicando a Equacao 3.4, obtivemos os resultado apresentados

na Figura 18.



Capitulo 4. Resultados e Discussies

45

Ajuste Ruirm Ajuste Intermediario Ajuste Born
a) 18 T b) 18 T - ) 18
Rede Real Rede Real f Rede Real
——-Rede Simulada —-—-Rede Simulada f —-—-Rede Simulada
I
161 B 16 i 161 4
]
]
I
145 B 145 ;o 140 J
!
i
121 E 12H b 121 g
!
i I
= = ! = !
< 9k B < b i B P ! E
3 g j g i
3 5 / 5 |
3 2 / 2 !
o6l B Soal i B S o8k i E
S E E .
z I i £ '
! ¥
I
fi !
06+ A B 061 B 06+ B
/ / I
J !
; /
L J L ; J L ! 4
0.4 04 04
4 ! i
/ / /
ke 4 4
021 ~ B 021 s B 021 7 B
e g
s
- -
~ e e
0 1 1 0 I 1 0 1 I
95 100 105 110 95 100 105 1o 95 100 105 1o

Tempo de vida (h)

Tempo de vida (h)

Tempo de vida (h)

Figura 17 — Estimativas das fung¢oes de risco obtidas a partir do modelo Weibull para a
rede com 1 sorvedouro (ajustes a. ruim, b. intermediario e c. bom).

Analisando a Figura 18, observa-se que o modelo log-normal, assim como o modelo
Weibull, conseguiu estimar bem o tempo de vida da rede real nos 3 percentis avaliados.
Entretanto, ao contrario do observado no modelo Weibull, a precisao diminui quando se
aumenta o percentil de nés mortos, indicando que o modelo log-normal é recomendado

para aplicagoes que consideram a rede como morta quando a minoria dos nés estao mortos
(k <0,50).
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Figura 18 — Estimativas inferidas a partir do modelo log-normal para diferentes defini¢oes

de tempo de vida (a. 10%, b. 51% e c. 90%).
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Figura 19 — Comparacao entre as fungdes de sobrevivéncia estimadas pelo modelo log-
normal e da rede real (ajustes a. ruim, b. intermediario e c. bom).

Assim como no modelo Weibull, analisamos os 30 datasets obtidos através das
simulagoes e comparamos a curva de sobrevivéncia estimada pelo modelo log-normal com
a curva obtida através do método nao-paramétrico de Kaplan-Meier, com o objetivo de
avaliar trés tipos de ajustes: ruim, intermediario e bom. Na Figura 19 sao mostrados os
graficos comparativos para cada tipo de ajuste. No grafico 19a, é possivel observar que,
assim como no modelo Weibull, a estimativa da funcao de sobrevivéncia tangencia a borda
inferior do intervalo de confianca estimado pelo método nao-paramétrico. Entretanto,
ainda sim é possivel inferir estimativas da sobrevivéncia da rede com erro de no maximo
3 horas. No grafico 19b, a funcdo de sobrevivéncia estimada pelo modelo log-normal se
ajusta melhor a funcao estimada pelo método nao-paramétrico, entrando no intervalo de
confianca por volta 99 horas, ou quando aproximadamente 15% dos nés estao mortos. Por
fim, no grafico 19¢, é possivel observar um melhor ajuste quando comparado aos casos
anteriores. Além disso, o ajuste é ainda melhor do que o observado no melhor caso do
modelo Weibull.

Na Figura 20 sao mostradas as comparacoes das estimativas da fun¢ao densidade,
inferida pelo modelo log-normal, com a func¢do densidade estimada pelo método nao-
paramétrico obtida através do estimador kernel. No grafico 20a a fungao densidade estimado
pelo modelo log-normal nao se ajustou bem a estimada pelo método nao-paramétrico.
Entretanto, os picos das fungdes ficaram relativamente préximos, indicativo esse que,
mesmo no pior caso, é possivel se determinar com uma taxa de erro aceitavel, utilizando

o modelo log-normal, o instante onde ocorrerao o maior nimero de mortes dos nés. No
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grafico 20b o ajuste é bem melhor, diminuindo o erro da estimativa. Por fim, no grafico

20c, o ajuste foi muito bom, a estimativa da fun¢ao obtida pelo modelo log-normal ficou

bem ajustada se comparamos com aquela estimada pelo método nao-paramétrico.
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Por fim, analisando os datasets em termos da fun¢ao de risco, mostramos na Figura

21 as funcgoes de risco estimadas pelo modelo log-normal sendo comparadas a funcao de
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risco obtida através do método nao-paramétrico kernel. No pior ajuste (grafico 21a), a
funcao de risco estimada pelo modelo log-normal nao se ajusta bem a funcao estimada pelo
método nao-paramétrico. O ajuste foi pior do observado no modelo Weibull. No ajuste
intermediério (grafico 21b), as fungoes nao se ajustaram de forma satisfatéria. Por fim,
no grafico 21c, a fungdes se ajustaram um pouco melhor, entretanto nao sendo igual ao

ajuste observado no modelo Weibull.

4.2 Rede com 2 sorvedouros

Nesta Secao apresentaremos os resultados obtidos para os modelos exponencial,
Weibull e log-normal quando utilizados para modelar o tempo de vida da rede com 2

sorvedouros apresentada no Capitulo 3 (ver Secao 3.7.3.2).

4.2.1 Modelo Exponencial

Primeiramente, avaliamos a precisao das estimativas inferidas pelo modelo expo-
nencial. Utilizamos os tempos de vida dos nés contidos nos 30 datasets e aplicamos a

Equacao 3.2, obtendo os resultados apresentados na Figura 22.
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Figura 22 — Estimativas obtidas a partir do modelo exponencial para rede com 2

SOr-

vedouros para diferentes definigdes de tempo de vida (a. 10%, b. 51% e c.

90%).

Analisando a Figura 22, observamos que o modelo exponencial ndo conseguiu

estimar o tempo de vida da rede em nenhum percentil estudado, apresentando resultados
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Figura 23 — Comparacao entre a funcao estimada pelo modelo exponencial e nao-
paramétrico.

semelhantes aos da rede com 1 sorvedouro. Nos percentis 10 e 90, foram observados os

piores resultados e no percentil 51 os melhores.

Analisamos os 30 datasets e para cada um estimamos a fungdo de sobrevivéncia
a partir do modelo exponencial e comparamos com funcao estimada pelo método nao-
paramétrico . Em todos os casos, as fungdes de sobrevivéncia obtidas a partir do modelo
exponencial apresentaram resultados semelhantes. Assim como na rede com 1 sorvedouro,

selecionamos 6 e mostramos os resultados na Figura 23.

Assim como observado na rede com 1 sorvedouro, o modelo exponencial nao
conseguiu estimar o tempo de vida da rede com 2 sorvedouros de maneira satisfatoria.
Além disso, o ajuste observado entre as fungoes de sobrevivéncia obtidas através do modelo
exponencial e do método nao-paramétrico nas duas redes, reforcam ainda mais que o
modelo exponencial nao ¢ o mais indicado para modelar tempo de vida, pelo menos no

dominio das redes de sensores sem fio.

4.2.2 Modelo Weibull

Ajustamos os tempos de vida dos nos a distribuicao Weibull e aplicamos a Equagao
3.4 para estimar o tempo de vida da rede com 2 sorvedouros, obtendo os resultados

mostrados na Figura24.

Assim como na rede com 1 sorvedouro, o modelo Weibull conseguiu se ajustar
bem aos tempos de vida dos nés para esse novo cenario. No percentil 10, observa-se que
as estimativas ficaram abaixo do tempo observado na rede fisica. Porém, em algumas

simulacoes, o tempo observado na rede fisica ficou dentro do intervalo de predig¢ao. No
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Figura 24 — Estimativas inferidas a partir do modelo Weibull para diferentes defini¢des de
tempo de vida (a. 10%, b. 51% e c. 90%).

percentil 51 as estimativas se aproximaram mais do tempo observado, porém a precisao do
intervalo de predicao ainda foi baixa. No percentil 90, assim como na rede com 1 sorvedouro,
observamos os melhores resultados, uma vez que o intervalo de predicao mostrou-se mais

preciso.

Seguindo o mesmo procedimento de andlise da rede anterior, analisamos os 30
datasets gerados a partir das simulagoes da rede com 2 sorvedouros a fim de compararmos
as funcoes de sobrevivéncia estimadas pelo modelo Weibull com a func¢ao estimada pelo
método nao-paramétrico. Dentre os 30 gréaficos gerados, escolhemos 3 utilizando o método
grafico (ver Segao 3.7.4), que sdo aqueles que apresentaram ajuste ruim, intermediério e
bom, em relacao ao grafico obtido pelo método nao-paramétrico, ver Figura 25. O gréafico
25a apresenta um caso de ajuste ruim. Nele, a curva de sobrevivéncia estimada se posiciona
fora do intervalo de confianca inferido pelo método nao-paramétrico. Entretanto, mesmo
com um dataset ruim, ainda assim é possivel ter percep¢ao de como a rede provavelmente
sobreviverd. No ajuste intermedidrio mostrado no gréfico 25b), a estimativa do modelo
Weibull entrou no intervalo de confianca quando aproximadamente 90% dos nds estavam
vivos e por volta de 70%. Além disso, o ajuste com a funcgdo estimada pelo método
nao-paramétrico nao foi bom. Por fim, no grafico 25¢, as fun¢des apresentaram um bom

ajuste, principalmente quando a maioria dos nés estava mortos.

Analisamos novamente os datasets da segunda rede objetivando avaliar o ajuste da
funcao densidade estimada pelo modelo weibull com a fun¢ao densidade obtida através
de um método nao-paramétrico (Figura 26). No grafico 26a, mesmo as fungdes nao

apresentando um bom ajuste, os picos das duas sao relativamente préximos, indicando que,
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Figura 25 — Estimativas das func¢oes de sobrevivéncia obtidas a partir do modelo Weibull
para a rede com 2 sorvedouros (ajustes a. ruim, b. intermediério e c¢. bom).

mesmo com um ajuste ruim, é possivel conhecer o intervalo aproximado onde a maioria dos
nos irdao morrer. Nos outros dois casos, os ajustes foram semelhantes e os picos das fungoes
estimadas pelo modelo Weibull se mantiveram préximos ao pico da funcao estimada pelo

método nao-paramétrico.

Ajuste Ruim Ajuste Intermedidrio Ajuste Bom
a) 016 T T T T b) 0.18 T T T T c) OB T T T T
Rede Real Rede Real Rede Real
Rede Simulada Rede Simulada Rede Simulada

014 B 014 B 014 4

012 B 012F B 012F 4
_onif g _oip g _oip R
5 s s
-1 2 2
3 = =
= = =
2 oot 4 2 nosf 4 2 nosf g
= = =
o o o
@ T b
O o o
g = =
s s s
“omet E ~onoer E ~onoer g

004 B 0.04F B 0.04F B

002 B 002 B 002 B

0 I I I I 0 I L I I 0 I L I I
70 a0 a0 100 1o 120 70 a0 a0 100 1o 120 70 a0 a0 100 10 120
Tempa de vida {h) Tempa de vida {h) Tempo de vida (h)

Figura 26 — Estimativas das fun¢oes densidade obtidas a partir do modelo Weibull para a
rede com 2 sorvedouros (ajustes a. ruim, b. intermediério e c. bom).

Por fim, analisando novamente os datasets em termos da fungao de risco, mostramos
na Figura 27, as funcgdes de risco estimadas pelo modelo Weibull sendo comparadas a
funcao de risco obtida através do método nao-paramétrico. No grafico 27a, podemos
observar que as fungoes nao se ajustaram bem. Entretanto, a fungao estimada pelo modelo

Weibull apresentou uma taxa de crescimento semelhante a funcao estimada pelo método
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nao-paramétrico. No gréafico 27b, foi observado um melhor ajuste e é possivel observar que
a taxa de falha estimada pelo modelo Weibull se aproximou da estimativa inferida pelo
método nao-paramétrico, porém ela ndo acompanhou o crescimento dela. E finalmente, no
grafico 27c, podemos observar que as fungoes apresentaram um bom ajuste, o que também

aconteceu na rede com 1 sorvedouro.
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Figura 27 — Estimativas das fungoes de risco obtidas a partir do modelo Weibull para a
rede com 2 sorvedouros (ajustes a. ruim, b. intermediério e c. bom).

4.2.3 Modelo log-normal

Ajustamos os tempos de vida dos nés a distribuicao log-normal e aplicamos a
Equacao 3.4 para estimar o tempo de vida da rede com 2 sorvedouros, obtendo os

resultados mostrados na Figura 28.

Analisando a Figura 28, observamos o mesmo comportamento da rede com 1
sorvedouro, ou seja, o modelo log-normal apresenta maior precisao de estimativa nos
percentis mais baixos. Essa caracteristica refor¢a nossa hipétese que o modelo log-normal

¢ mais indicado para redes que definem k com valores menores que 0,5.

Analisando as fungoes de sobrevivéncia estimadas a partir do modelo log-normal na
Figura 29, observamos que, mesmo utilizando um dataset ruim, (grafico 29a), ainda assim o
modelo log-normal indica uma aproximagao, com erro maximo de 4 horas, da sobrevivéncia
da rede fisica. No ajuste intermediario (grafico 29b), a fungao de sobrevivéncia estimada
entra em alguns instantes no intervalo de confianca inferido pelo método nao-paramétrico.
Nesse caso, o erro maximo de estimacgao foi de aproximadamente 2 horas. Por fim, no
grafico 29c, mostramos um caso de ajuste bom. Nele, as func¢des se ajustaram bem, mesmo
a funcao estimada pelo modelo log-normal indicando um tempo de vida maior do observado

na rede fisica.



Capitulo 4. Resultados e Discussies

53

Proporgéo de nds mortos: 10%

Proporgéo de nds mortos: 51%

Proporgéo de nds mortos: 90%

a) 120 . . : T T b) 120 T T T T T <) 120 T T T T :
Ternpo Real Ternpo Real Tempo Real
Tempo Estimado Tempo Estimado Tempo Estimado
- Intervalos de Predigdo - Intervalos de Predigdo (| | | Intervalos de Predicéio
1M5F = Ma- = Ma- R
ot 4 1Mo 4 Mmop g
= : :
= = =
> = =
2 sf - 2 105 2 105
o o o
= 2 2
5 5 5
= [ [
100 100 - R
95+ B 95+ B 95+ ~
90 Il Il Il 1 1 =1} 1 1 1 1 1 =1} 1 1 1 1 Il
5 10 15 20 ) 30 5 10 15 20 ) 30 5 10 15 20 25 30
# Simulagéo # Simulagéo # Simulagdo
Figura 28 — Estimativas obtidas a partir do modelo log-normal para diferentes defini¢goes

Figura 29 — Estimativas das func¢oes de sobrevivéncia obtidas a partir do modelo log-
normal para a rede com 2 sorvedouros (ajustes a. ruim, b. intermediério e c.

bom).
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Analisando agora as fungoes densidade, mostradas na Figura 30, estimadas pelo

modelo log-normal, observamos que mesmo com ajuste ruim (grafico 30a), podemos

identificar, aproximadamente, o intervalo cuja maior quantidade de nés ira morrer. Nos

casos de ajustes intermedidrio (grafico 30b) e bom (grafico 30c), os instantes de maior

falha indicados pelo modelo log-normal ficaram bastante préximos do observado na rede

fisica.

Por fim, comparamos a func¢ao de risco estimada pelo modelo log-normal com a
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Figura 30 — Estimativas das fun¢oes densidade obtidas a partir do modelo log-normal para
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funcao estimada através do método nao-paramétrico, ver Figura 31. O resultado obtido

foi semelhante ao observado na rede com 1 sorvedouro, ou seja, o modelo log-normal nao

estima de maneira satisfatoria a funcao de risco a partir dos tempos de vida dos nés

observados no simulador.
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Figura 31 — Estimativas das funcoes de risco obtidas a partir do modelo log-normal para
a rede com 2 sorvedouros (ajustes a. ruim, b. intermediério e c¢. bom).

4.3 Consideracoes sobre o modelo exponencial

Através da analise dos resultados expostos anteriormente, percebe-se que o modelo

exponencial nao foi adequado ao modelar os tempos de vida dos nds da rede utilizada
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nos dois experimentos realizados. Dois motivos podem ser ressaltados para justificar essa
afirmacao. Primeiro, o modelo exponencial considera a taxa de morte dos nés constante, ou
seja, a chance de que um né venha a morrer nao tem relacao nenhuma com a quantidade de
tempo que esse dispositivo esta ligado, o que nao condiz com a realidade observada. Essa
propriedade é conhecida como falta de memoria da distribuicao exponencial. Segundo, como
a distribuicao exponencial possui somente 1 parametro, essa quantidade aparentemente

nao se mostrou suficiente para modelar os tempos de vida dos nés.

A partir dos resultados obtidos até agora, tanto para a rede com 1 sorvedouro
como para a rede com 2, a distribuicao exponencial nao conseguiu modelar o tempo de
vida dos nés. Vale lembrar que a proposta apresentada por Le et al. (2010) utilizava o
modelo exponencial para modelar o tempo de vida de uma rede de sensores sem fio em
diferentes topologias. Porém, como observado neste trabalho, o modelo exponencial nao

apresenta bons resultado e dessa forma nao é o mais indicado.

4.4  Consideracoes sobre o modelo Weibull

Com base nos resultados obtidos mostrados anteriormente, percebeu-se que o
modelo Weibull alcancou melhores resultados do que o modelo exponencial ao modelar a
sobrevivéncia das redes avaliadas. Isso se deve ao fato que a distribuicio Weibull consegue
assumir uma grande variedade de formas, seja com taxa de falha constante, decrescente
ou crescente. Como observando nos resultados expostos, mesmo no pior caso, é possivel
inferir estimativas de sobrevivéncia de uma rede real com uma taxa de erro aceitavel. Por
fim, sua utilizagao para modelar o tempo de vida de nés de uma rede de sensores ¢ mais
indicada em aplica¢des onde o percentil de nés mortos k, que define o tempo de vida da

rede, é maior do que 0,5.

4.4.1 Consideracoes sobre o modelo log-normal

Através da analise dos resultados obtidos pelo modelo log-normal, observamos que
ele apresenta melhores resultados que o modelo exponencial. Em termos das estimativas
do tempo de vida da rede obtidas através da Equacao 3.4, ficou evidente que esse modelo
¢ mais indicado quando o valor de k, que define a proporcao de nés mortos para que a
rede seja considerada como morta, é menor que 0,5. Além disso, esse modelo apresentou
boas estimativas da funcao de sobrevivéncia e da funcao densidade, assim como no modelo
Weibull. Entretanto, em termos de estimativa da funcao de risco, as estimativas foram
piores quando comparadas as estimativas inferidas pelo modelo Weibull. Isso é um possivel
indicativo que, quando se pretende inferir a taxa de falha instantanea dos nés de uma rede

de sensores, esse modelo nao é adequado.
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4.5 Resumo do capitulo

Nesse capitulo mostramos os resultados das analises de sobrevivéncia realizadas
nos datasets gerados a partir das simulagoes da rede com 1 e 2 sorvedouros, objetivando
estimar a sobrevivéncia da rede real antes da sua implantacao fisica. Testamos trés modelos
probabilisticos: exponencial, Weibull e log-normal, dos quais o exponencial foi o que
apresentou piores resultados tanto em termos de estimativa quanto de ajuste. Os modelos
Weibull e log-normal apresentaram resultados semelhantes e ambos conseguem se ajustar
ao tempo de vida dos nés da rede. Porém, em termos das estimativas inferidas pelas
Equacoes 3.3 e 3.4, o modelo Weibull apresentou uma melhor precisao quando o valor de
k ¢ maior que 0,5. Por outro lado, o modelo log-normal apresentou uma maior precisao
quando o valor de k£ é menor que 0,5. Quando o valor de £ é exatamente 0,5, os dois modelos
apresentam precisoes semelhantes. No proximo capitulo apresentamos as conclusoes desta
dissertacao, destacando nossas principais contribuigoes e apontando potenciais trabalhos

futuros.
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5 Conclusoes

Neste trabalho, propomos a utilizagao da analise de sobrevivéncia em redes de
sensores sem fio com objetivo de avaliar estatisticamente o desempenho de uma rede em
ambiente simulado antes da sua implantacao fisica e real. Para isso, avaliamos os modelos
exponencial, Weibull e log-Normal na perspectiva de melhorar a estimativa do tempo de
vida e o planejamento operacional de uma rede de sensores sem fio. A abordagem proposta
indica 0 momento mais propicio para manutencao e eventuais reparos na rede objetivando

prolongar o seu tempo de vida.

5.1 Contribuicdes

A contribuicao central desta dissertagao é concepc¢ao de uma abordagem de uso de
Anélise de Sobrevivéncia no dominio das RSSF, propiciando meios para responder aos
questionamentos sobre (i) quantos nds sensores irao sair de operagdo durante o tempo de
vida de uma RSSF, pois uma vez definido o modelo que melhor se ajusta aos tempos de
vida dos nos, a fungao de sobrevivéncia S(t) (vide Capitulos 2, 3 e 4) nos permite avaliar
a propor¢ao de nés mortos ao longo do tempo; (ii) em qual intervalo de tempo a maior
parte dos nds vai sair de operagao, pois o pico da fun¢ao densidade de probabilidade f(t)
indica esse intervalo (vide Capitulos 2, 3 e 4) e (iii) por quanto tempo a rede permanecera
em funcionamento, pois foram propostas equacgoes baseadas nas distribuicoes paramétricas
exponencial, Weibull e log-Normal. Tal abordagem visa aprimorar as estimativas do tempo
de vida de uma RSSF e, consequentemente, melhorar seu planejamento operacional. Outras

contribuigoes desta dissertacao sao:

e Mapeamento de conceitos inerentes a Analise de Sobrevivéncia, tais como tempo de

vida, fungoes de sobrevivéncia, censura, estimacao, para o contexto das RSSF;

e Especificacdo de um modelo gerador de cargas iniciais aleatérias para nés em um

ambiente simulado;

e Andlise de modelos probabilisticos aplicados na modelagem de tempo de vida de
redes de sensores sem fio.

5.2 Producao cientifica

Publicamos o artigo intitulado "Um Algoritmo Distribuido para Eleicao de
Lideres de Clusters Seméanticos em Redes de Sensores sem Fio" (HERMETO et
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al., 2013b), premiado com o 20 lugar no V Simpésio Brasileiro de Computagao Ubiqua e
Pervasiva (SBCUP) em julho/2013. Desta premiagao veio o convite para submissao de
uma versao estendida, intitulada "A Distributed Algorithm for Semantic Collectors
Election in Wireless Sensors Networks'(HERMETO et al., 2013a).

5.3 Estudos Futuros

No decorrer desta dissertagao, foram identificadas algumas questoes que ainda
necessitam ser aprofundadas e solucionadas. Sao apostadas aqui questoes consideradas
relevantes tanto para o emprego utilizagdo da andalise de sobrevivéncia no dominio das
redes de sensores sem fio como para a extensao de suas funcionalidades. Dessa forma, é
interessante investigar uma abordagem de utilizacdo de mecanismos de desligamento dos

radios dos dispositivos, juntamente com estratégias de reducao de tempo de experimento.

As redes implantadas variaram somente na quantidade de nés sorvedouros, e pelo
resultados mostrados no Capitulo 4, isso nao influenciou muito no tempo de vida da
rede. Acreditamos que isso seja motivado pelo fato dos dispositivos manterem seus radios
sempre ligados, deixando os nés com as mesmas condi¢oes nas duas redes. Dessa forma,
faz-se necessario a ampliacao dos cenarios de experimentos, juntamente com a aplicacao de
técnicas de reducao de energia, como clusterizagao ou fusao de dados, por exemplo. Além

disso, é preciso avaliar também outros algoritmos de roteamento e de acesso ao meio.

Embora a abordagem apresentada nesta dissertacdo seja proposta para redes
de sensores, o estudo foi limitado a um s6 tipo de equipamento de hardware (MicaZ),
de Sistema Operacional (Contiki) e de simulador (Cooja). Dessa maneira,é relevante
a verificacdo se as estimativas ainda sao consistentes utilizando outras plataformas de
hardware (Arduino, Tmote Sky, Z1) e software (TinyOS).

Nesta dissertacao avaliamos apenas 3 distribui¢des paramétricas. Outras distribui-
¢oOes surgem com potencial de modelar o tempo de vida da rede, sao elas: Log-Logistica,
Gama e Birnbaum—Saunders, utilizada para modelar falhas oriundas de um processo de
fadiga. Além disso, é relevante modelar o tempo de vida da rede em funcao de outras
variaveis aleatérias que possuam relacao causa-efeito, como por exemplo a interferéncia de

outros dispositivos (roteadores wifi, celulares), surgindo assim os modelos de regressao.

Por fim, no Capitulo 2, foi apresentado o conceito de dados censurados, que consiste
na nao possibilidade de determinar precisamente o tempo de vida de participantes de um
determinado experimento de sobrevivéncia. Esse tipo de dado também é possivel de ser
observado nas redes de sensores sem fio, quando um né proximo ao sorvedouro, que é
responsavel por repassar dados oriundos dos nos mais distantes, morre primeiro. Isso faz
com que os nos mais distantes, embora vivos, fiquem incomunicaveis. Porém, determinar

essa situacao nao é trivial, pois os nés procuram novas rotas na ocorréncia dessa situagao.
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Para determinar a ocorréncia de censura de dados, seria necessario monitorar, a todo
momento, todos os nds da rede a fim de determinar se nao existem mais rotas disponiveis
ao sorvedouro e que os nos mais distantes ainda estao vivos. Dito isso, é preciso investigar

como inserir a questao dos dados censurados no dominio das RSSF.
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Tabela 2 — Tempos que indicam tltimos registros de vida dos nés da rede do cenario 1.

NG

2 58,41 10 101,78 19 59,88
3 98,03 11 102,78 21 105,73
4 56,73 12 100,16 105 106,73
5 110,01 13 599,36 106 108,35
6 104,48 14 104,7 107 102,63
7 102,51 16 102,65 108 100,05
2 102,6 17 57,4 109 102,63
9 58,98 18 101,18 110 100,13

Tabela 3 — Tempos que indicam ultimos registros de vida dos nés da rede do cenario 2.

NO Tempo [h) NO Tempo [h) NO Tempo [h)
2 101,90 10 103,64 15 103,11
3 95,20 11 105,27 21 103,65
4 101,18 12 103,14 105 103,25
5 105,13 13 102,63 106 108,31
6 108,35 14 106,32 107 103,70
7 103,50 1e 105,18 108 101,61
8 107,67 17 101,95 105 103,45
9 106,33 12 103,63 110 103,11
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