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RESUMO

A predicdo de dados ndo enviados ao sorvedouro é uma técnica usada para economizar
energia em RSSF através da reducdo da quantidade de dados trafegados. Porém, os
dispositivos devem rodar mecanismos simples devido as suas limitacdes de recursos, 0s quais
podem gerar erros indesejaveis e isto pode ndo ser muito preciso. Este trabalho propde um
meétodo baseado na correlacéo espacial e temporal multivariada para melhorar a precisdo da
predicdo na reducéo de dados de Redes de Sensores Sem Fio (RSSF). SimulagGes foram feitas
envolvendo fungBes de regressdo linear simples e regressdo linear multipla para verificar o
desempenho do método proposto. Os resultados mostram um maior grau de correlagdo entre
as variaveis coletadas em campo, quando comparadas com a varidvel tempo, a qual é uma
varidvel independente usada para predicdo. A precisdo da predicdo € menor quando a
regressdo linear simples € usada, enquanto a regressdo linear maltipla é mais precisa. Além
disto, a solucdo proposta supera algumas solucdes atuais em cerca de 50% na predi¢éo da

varidvel umidade e em cerca de 21% na predicéo da varidvel luminosidade.

Palavras-chave: Redugdo de dados. Precisdo da predi¢do. Rede de Sensores Sem Fio.



ABSTRACT

Prediction of data not sent to the sink node is a technique used to save energy in WSNs by
reducing the amount of data traffic. However, sensor devices must run simple mechanisms
due to its constrained resources, which may cause unwanted errors and this may not be very
accurate. This work proposes a method based on multivariate spatial and temporal correlation
to improve prediction accuracy in data reduction for Wireless Sensor Networks (WSN).
Simulations were made involving simple linear regression and multiple linear regression
functions to assess the performance of the proposed method. The results show a higher
correlation between gathered inputs when compared to variable time, which is an independent
variable widely used for prediction and forecasting. Prediction accuracy is lower when simple
linear regression is used, whereas multiple linear regression is the most accurate one. In
addition to that, the proposed solution outperforms some current solutions by about 50% in
humidity prediction and 21% in light prediction.

Keywords: Data reduction. Prediction accuracy. Wireless Sensor Network.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualiza¢do da problematica em foco

As Redes de Sensores Sem Fio (RSSF) sdo exemplos de redes limitadas de
recursos, as quais 0s recursos de processamento, armazenamento e energia S&o escassos. As
informagdes sdo coletadas por nos sensores e enviadas ao n6 sorvedouro da rede salto a salto
(hop-by-hop). Porém, o trafego de dados gerado por estes encaminhamentos exige um
consumo de energia incompativel com as limitacbes das RSSF (GAMA e GABER, 2007;
VURAN et al, 2004; WANG, 2010).

Entre as informag6es que um sensor pode coletar em campo, destacamos 0s mais
comuns, que sdo luminosidade, temperatura, umidade, pressdo barométrica, velocidade,
aceleracdo, acustica e campo magnético (AKYILDIZ et al, 2002). Dependendo da aplicacéo,
as implantagdes podem ser terrestres, subterrdneas, subaquaticas, multimidia ou movel, onde

um sistema de monitoramento pode utilizar uma ou a combinacdo delas.

Os sensores podem ser usados em muitas aplicacOes tais como deteccdo de
evento, localizagdo e em particular, monitoramento e controle de ambientes (AKYILDIZ et
al, 2002), em que coletas de dados periddicas geram um grande volume de dados na rede.
Nestes cendrios, 0s nos sensores frequentemente enviam os mesmos dados coletados de uma
area especifica. A sobreposicdo de informacdo enviada ao sorvedouro implica em gasto de
energia desnecessario e consequentemente, diminuicdo do tempo de vida da rede. O problema
agrava-se conforme o nimero de nds aumenta (escalabilidade), porque a comunicagdo de
dados é responsavel pela maior parte do consumo de energia em RSSF (AKYILDIZ et al,
2002; KOSHY et al, 2008; TAHIR e FARRELL, 2009).

Uma forma de diminuir o problema do consumo de energia é reduzir o trafego de
dados entre n6s sensores. A adogdo de alguns mecanismos de reducdo de dados pode ser
inadequada para determinadas aplicacdes. Portanto, apresentamos alguns exemplos de

aplicages (AKYILDIZ et al, 2002) e seus requisitos:

a) na deteccdo e exploracdo de ataque nuclear, biologico e quimico existe a
necessidade de deteccdo precisa, uma vez que a propagacgdo deste tipo de

ataque é rapida e envolve vidas;
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b) a agricultura de precisdo pode monitorar niveis de pesticidas na dgua, o nivel
de erosdo do solo e o nivel de poluicdo do ar em tempo real, com alto requisito
de precisdo dos dados. Assim, quanto menor o erro provocado pelo mecanismo
de reducdo de dados, menor a chance de sistema de agricultura provocar

desastres naturais no meio ambiente;

c) a &rea da salde demanda alta precisdo em operagdes como a de monitoramento
de dados fisiologicos de humanos. O monitoramento e a deteccdo do
comportamento antecipadamente (por exemplo: queda, detectar sintomas pré-
definidos) é essencial ao funcionamento deste tipo de aplicagdo. O
rastreamento e monitoramento de pacientes e médicos dentro de um hospital
(por exemplo: localizacdo e deteccdo de taxas de batimentos cardiacos e
pressao do sangue) também envolvem dados com informacgdes vitais ao
paciente, demandando confiabilidade do sistema. A administracdo de remédios
no hospital (por exemplo: evitar a administragéo errada de medicamentos e o
consumo de medicamentos que produzam reagles alérgicas no paciente) é
outro exemplo de aplicagéo que exige cuidados na adogdo do mecanismo de

reducdo de dados;

d) os sistemas de controle do ambiente em prédios requerem precisdo para
controlar o fluxo de ar e a temperatura em diferentes partes. O nivel de
precisdo ndo pode ser negligenciado a ponto de causar desconforto as pessoas e

prejudicar o ambiente;

e) aplicacdes de localizacdo como de museus interativos, alarmes contra roubo de
carros, rastreamento e monitoramento de veiculos, e controle de inventério
requerem baixo nivel de precisdo, pois sdo sistemas que ndo envolvem vidas,
demandando menos precisdo quando comparados a aplicagbes como as de

salde e militares.

O sistema de monitoramento de ambiente convencional (Figura 1) funciona da
seguinte forma. Cada nd sensor coleta amostras de uma varidvel (tal como temperatura) e
envia-as ao sorvedouro em cada ciclo (época). A frequéncia de envio das informacdes afetara
diretamente o trafego de dados, gerando sobreposi¢do de informacdes a medida que a rede

fica mais densa.
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Figura 1. Operacéo do sistema de monitoramento.

1 2 3 S n epocas

v —— »
Tl T2 T3 Ct T amostras de temperatura
H1 H2 H3 s Hn amostras de umidade

L1 L2 L3 nim Ln amostras de luminosidade

Cada nd sensor coleta amostras de uma varidvel (tal como temperatura) e envia-as
ao sorvedouro em cada ciclo

Para 0s cenérios de monitoramento de ambientes, tais como monitoramento de
vegetacdo e clima, um protocolo de comunicagédo eficiente precisa ser implantado, para
diminuir o consumo de energia e aumentar o tempo de vida da rede. Isto é possivel
explorando a correlagdo que existe entre 0s nds sensores envolvidos no sistema de

monitoramento.

A correlacdo entre os dados coletados por um nd sensor e seus vizinhos, bem
como a correlagdo entre os dados coletados pelo nd sensor sobre um dado tempo (VURAN et
al, 2004) devem ser exploradas por protocolos eficientes para melhorar o consumo de energia.
Normalmente, técnicas de redugdo de dados contemplam mecanismos que suportam a
exploragdo das correlagdes. Estas correlagdes sdo conhecidas como correlagdo espacial e
temporal, respectivamente. Quando mais de uma variavel na correlacdo é levada em conta, a

abordagem é chamada de correlagdo multivariada.

Para explorar a correlagdo temporal, ou seja, um conjunto de amostras de um
mesmo no sensor relacionadas no tempo, pode ser usada & predi¢do de dados, a qual reduz o
trafego de dados ao sorvedouro. Isto tem sido adotado em vérios trabalhos na literatura
(GOEL e IMIELINSKI (2001); XU e LEE (2003); MATOS et al, 2010; JIANG et al. 2011).
Ela ajuda a reduzir o consumo de energia geral da rede, gerando modelos de dados os quais

sd0 enviados ao invés das proprias amostras.

Em alguns casos, um algoritmo é embutido dentro do né sensor para calcular os

coeficientes de uma fungéo de regressdo linear. Estes coeficientes sdo chamados de p e a. e
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representam o modelo de dados da varidvel coletada pelo nd sensor, tal como a temperatura,
através de uma sequéncia de amostras. Quando B e o chegam ao sorvedouro, eles sdo usados
pela fungéo de regressdo linear embutida no sorvedouro para predigdo. Entéo, a sequéncia de
amostras é gerada através da predi¢do conforme o modelo de dados obtido pelo sorvedouro
(Figura 2).

Figura 2. Operagdo do sistema de monitoramento baseado em predicéo através de regresséo

linear simples.
1 2 3 e n epocas

o ——— "~ >

B(T) e w(T)  [Ms-ee- T1 T2 T3 .- Tn amostras de temperatura
L ST S— e época

B(H) & a{H) {: H1 H2 H3 +lals Hn amostras de umidade
L1 1} eépoca

B(L) & cr(L)  |eefeeee- L1 L2 L3 fes Ln amostras de luminosidade
| S | S———" | ———, —— i  eépoca

Cada nd sensor coleta 'n' amostras de cada varidvel, calcula os coeficientes
da funcao de regressao linear baseado na varidvel época (contador).
Entdo, o no sensor somente envia os coeficiente ao sorvedouro em cada ciclo.

A abordagem usando regressdo linear simples leva em conta a correlagcdo de
somente uma variavel a ser predita (chamada varidvel dependente, por exemplo: a
temperatura) e somente uma variavel para predizer a variavel dependente (chamada varidvel
independente, por exemplo: época). Porém, a variavel época ndo é a variavel mais

correlacionada que outras, tais como temperatura, umidade e luminosidade. Assim, a predigao

adotada por solucGes baseada na regresséo linear simples, nestas situagdes, nao é precisa.

Consequentemente, as questdes que nds abordamos aqui s&o: “nds podemos usar a
correlacdo entre as variaveis coletadas pelo mesmo nd sensor, para melhorar a precisdo da
predicdo?” e “a predigdo multivariada consome mais energia que a predi¢do univariada para
alcancar niveis melhores de precisdo?”. O uso de andlise de correlagdo para identificar quais
varigveis sdo mais adequadas como variavel independente em uma fungéo de regressdo linear

e 0 melhoramento de preciséo de predicéo séo discutidos por HAIR et al (1998).

Nossa hipoOtese é que a regressdo linear seja usada para executar predicdo de
dados, baseado na correlagdo multivariada. Em nosso método, ndés levamos em conta a

correlacdo entre duas leituras de dados coletados pelo né sensor e também a varidvel época
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(Figura 3). Nosso método é diferente da abordagem usando regressao linear simples, a qual

usa a correlagéo entre uma variavel coletada e a variavel época (contador).

Figura 3. Operacéo do sistema de monitoramento baseado em predicéo, proposto neste

trabalho (regressdo linear maltipla).

1 2 3 wo n épocas
>
T1 T2 T3 Sl Tn amostras de temperatura
H I e T2 T3 ™
amostra de umidade
BlH) e alH) et ; temperatura,
H1 H2 H3 Hn [ e época

i m 12 13 ™

H amostras de luminosidade
BlL) e (L)  [aeresd temperatura,

i : e época

: L1 L2 L3 Ln

Cada nd sensor coleta 'n' amostras de cada varidvel, calcula os coeficientes
da funcao de regressao linear baseado em uma variavel e a épocajftempo/contador.
Ent3o, o nd sensor envia os coeficientes e amostras de uma variavel ao sorvedourc em cada ciclo.

1.2 Motivagéo e justificativa

Aumentar a precisdo da predigdo na reducdo de dados é importante para que
tenhamos solugdes com menor consumo de energia, mas que sejam capazes de recriar no
sorvedouro, as amostras coletadas em campo, com o menor erro possivel. Como toda redugio
de dados gera perda de informagdo, quanto mais preciso for o mecanismo de predi¢do, mais
proximo os dados estardo dos valores coletados em campo. Portanto, diminui o erro para a

aplicacdo do usuario, a qual pode exigir mais dos requisitos de precisdo das informacoes.

O principal desafio é usar um mecanismo de reducdo de dados que seja preciso,
sem exigir complexidade de implementagdo e implantacio em RSSF. Existem Vvarios
mecanismos de reducéo de dados, mas os mais simples, normalmente sdo mais imprecisos. A
complexidade pode inviabilizar a adocdo destes mecanismos em dispositivos que ja séo

limitados de recurso.
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Os mecanismos utilizados para redugdo de dados em RSSF normalmente s&o
complexos ou negligenciam a precisdo dos dados reconstruidos no sorvedouro. Portanto, nos
estudamos o funcionamento de um mecanismo simples, usando regressdo linear simples para
predizer dados ndo enviados ao sorvedouro, a qual reduz a quantidade de transmisséo e
recepcdo dos dados coletados em campo. Este mecanismo serve de benchmark para que

possamos comparar a nossa proposta.

A opgao de melhorar um mecanismo simples é importante para que nossa solucéo
seja viavel em RSSF. Além de melhorar o mecanismo simples, adotando uma técnica
estatistica mais eficiente na precisdo, n6s também exploramos a sobreposicdo espacial dos
dados coletados pelos nos sensores vizinhos, aplicando um mecanismo de detecgdo da
correlagdo destes dados baseado na distancia Euclidiana. A distancia Euclidiana permite
verificar 0 quanto um vetor estd proximo a outro, ou seja, em nosso caso, 0 quanto

correlacionado esta os coeficientes multivariados de um né sensor com seu vizinho.
1.3 Objetivos

O objetivo principal desta tese é propor uma solucdo de reducéo de dados que néo
seja complexa de implementar e implantar, e que seja mais precisa que uma solucdo usando

regressao linear simples.
Diante disto, os objetivos especificos para alcangarmos o objetivo principal s&o:

(i) investigar o mecanismo de reducdo de dados baseado em regresséo linear

simples;

(ii) realizar experimentos com este mecanismo para identificarmos o nivel de

preciséo;

(iii) explorar as correlagdes espaciais e temporais para auxiliar na diminuigdo do

consumo de energia nas RSSF;

(iv) propor uma solucéo que seja simples e ao mesmo tempo, que seja capaz de

melhorar a precisdo do mecanismo identificado anteriormente.
1.4 Publicagbes relacionadas a tese

No6s publicamos recentemente dois artigos que descrevem nossos avangos com a

solucdo proposta, um deles foi aprovado e apresentado no LANOMS2011 em Quito
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(CARVALHO et al, 2011) e o outro no periédico Sensors (CARVALHO et al, 2008b). O
primeiro artigo, intitulado “Multiple linear regression to improve prediction accuracy in WSN
data reduction”, mostra a fase inicial de nossos experimentos, a qual nossa solu¢do, embora
gaste mais energia que a solucdo baseada em regressdo linear simples, melhora a preciséo de
predicdo. No segundo artigo, intitulado “Improving Prediction Accuracy for WSN Data
Reduction by Applying Multivariate Spatio-Temporal Correlation”, nds detalhamos os

experimentos e assim, provamos que € possivel implementar a nossa solugdo em RSSF.
1.5 Estrutura da tese

Esta tese é organizada em seis capitulos, conforme descrito a seguir. No Capitulo
2, sdo descritos 0s conceitos utilizados neste trabalho, através de uma revisao bibliogréafica e
posteriormente sdo discutidos os trabalhos correlatos, os quais auxiliaram na pesquisa
desenvolvida. A solucdo proposta para 0 melhoramento da precisdo da predicdo em RSSF é
mostrada no Capitulo 3, abordando o mecanismo usado, como sdo exploradas as correlacdes
espaciais e temporais, e como acontece a recuperacdo dos dados. Os materiais e métodos sdo
abordados no Capitulo 4, detalhando os experimentos realizados. O Capitulo 5 descreve 0s
resultados obtidos nos experimentos e suas analises. Encerramos no Capitulo 6 com as

conclusdes e os direcionamentos para os trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA E TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo, inicialmente é destacada a necessidade de usar mecanismos de
reducdo de dados em RSSF através de um exemplo. Também sdo abordadas as algumas
técnicas e trabalhos relacionados a reducdo de dados. Em seguida, discutimos como o
coeficiente de Pearson (r) € usado para identificar o grau de correlagdo entre duas varidveis e

como é explorada a correlacdo espacial e temporal de dados em RSSF.
2.1 Reducédo de dados em RSSF

O problema crucial em RSSF é o consumo de energia. Na maioria dos
dispositivos, o tempo de vida do nd sensor depende do tempo de vida da bateria, o qual €
fundamental neste tipo de rede. Portanto, varios mecanismos de reducdo de dados (tais como
compressdo e agregagdo) sdo propostos para tentar diminuir os problemas de consumo de
energia. Mas, outro problema surge ao realizarmos redugdo de dados, que é o erro causado

por tais mecanismos.

Alguns dispositivos possuem fontes de energia constante ou alternativa, como
sensores fixos em paredes alimentados por tomadas ou sensores alimentados por energia
solar, mas nas solugBes de RSSF é comum o uso de pilhas alcalinas do tipo AA. Portanto, 0s
dispositivos sdo equipados com fonte de energia limitada (<0,5 Ah; 1,2 V) (AKYILDIZ et al,
2002, 2004). Dessa forma, o uso de mecanismos de reducéo de dados é imprescindivel. O
consumo de energia pode ser dividido em trés dominios: sensoriamento, comunicacdo e

processamento de dados.

A energia gasta com sensoriamento varia de acordo com a natureza da aplicagéo,
pois 0 sensoriamento esporadico (por exemplo: coleta de amostras de temperatura do
ambiente) consome menos energia que 0 monitoramento de evento constante (por exemplo:
rastreamento de objetos). Outro fator que influencia o gasto de energia é a complexidade da
deteccdo do evento, pois um ambiente com maior nivel de ruido pode gerar muitos dados

corrompidos, demandando um algoritmo de detecgdo mais complexo.

O maior gasto de energia € com a comunicacdo de dados, ou seja, na transmissdo
e recepgdo. Em situacbes de comunicagdo com curtas distancias e baixo poder de radiagdo

(aproximadamente 0 dbm), os custos de transmisséo e recepcdo sdo proximos (AKYILDIZ et
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al, 2002, 2004). Por isso, as solucdes de reducdo de dados tém focado em reduzir o trafego

entre dispositivos.

O custo de processamento dos dados é bem menor comparado a comunicacgéo. O
custo de transmitir 1 KB a uma distancia de 100 m € aproximadamente igual & execucédo de
trés milhdes de instrucbes por um processador de 100 milhdes de instrugdes por segundo
(MIPS)/W (AKYILDIZ et al, 2002, 2004).

Noés concentramos nosso trabalho na reducdo de dados trafegados na rede, pois
assim economizamos energia na comunicacdo, onde o problema das RSSF é mais acentuado.
A reducdo de dados € necesséria para aplicaces de RSSF, as quais tém grande quantidade de
dados para enviar sobre a rede. Principalmente as aplicacdes de dados de fluxo continuo, as
quais geram um grande volume de dados para serem encaminhados do no sensor até chegar ao

sorvedouro, passando por nés intermediarios (relays).

Figura 4. Exemplo de sistema de monitoramento: colmeia de abelhas.
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As aplicagdes de monitoramento de ambientes produzem uma ou mais leituras de
varigveis como temperatura, umidade e luminosidade a cada tempo determinado pelo usuério.
Supondo que estamos monitorando o comportamento de colmeias de abelhas para saber o
motivo do abandono de enxames, o qual € comum em regides que ocorrem alteracdes
drasticas no clima, fizemos uma comparagdo para termos a ideia do impacto do trafego de

dados na rede.
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De acordo com o trabalho de MEITALOVA et al (2009), para medir o microclima
dentro da colmeia sdo necessarios oito nds sensores por colmeia, coletando dados de
temperatura e umidade relativa do ar em tempo real (Figura 4). Os nds sensores 1 e 2 sdo
implantados na entrada da colmeia, 0s nos sensores de 3 a 7 sdo implantados nas paredes

internas da colmeia e 0 n6 sensor 8 € implantado fora da colmeia.

As medigdes sdo feitas dentro e fora da colmeia para ser possivel perceber a
atividade das abelhas de controlar o clima dentro, ajustando as condi¢des climaticas de fora.
Se a cada segundo as leituras forem enviadas ao sorvedouro, teremos duas varidveis por

segundo para serem gravadas em um banco de dados no computador do usuério.

Para garantir melhor preciséo das leituras de temperatura e umidade relativa do ar,
é comum o uso de variaveis de 16 bits cada uma. Ento, se usarmos o TinyOS 2.x* (sistema
operacional de sensores que permite até 20 bytes para informagdes do usuério) neste exemplo,
0 pacote de dados tera 32 bits (4 bytes) de dados das variaveis para enviar a cada segundo por
nd sensor, ou seja, 32 bits/s sdo trafegados por cada nd sensor. Se temos 8 nds sensores para
realizar a tarefa, consequentemente 256 bits/s (32 bytes/s) de dados do usuério serdo enviados

da origem para a rede.

Desconsiderando a necessidade de relays para encaminhar os dados, devido a
proximidade das origens com o sorvedouro, 0 consumo de energia da rede para enviar as
amostras das duas variaveis do nosso exemplo sera de 53,44 uJ a cada segundo, conforme o
modelo de energia proposto por Jurdak et al. (1,67 pJ/Byte enviando) (JURDAK et al, 2008).
Como algumas técnicas de reducdo de dados normalmente atuam somente nos dados da

aplicacdo, fizemos as contas somente com base no tamanho dos dados das variaveis.

Agora, consideramos que um nd sensor use duas pilhas AA, as quais tém a
capacidade de 0,6 J (volt = energia/corrente) por uma hora cada uma, o tempo de vida util
dessa rede, levando em conta somente os dados da aplicacdo (na verdade existem mais
informagdes a serem trafegadas pelas outras camadas da tecnologia), sera algo em torno de 50

horas (2% da energia da pilha gasta a cada 1 hora de coleta da rede).

Como vimos no exemplo acima, a aplicacdo gastara toda a energia das duas pilhas
a cada 50 horas. Se levarmos em consideragdo um ambiente de experimento real, as pilhas

gastardo em menos tempo, pois ndo contabilizamos os outros bytes provenientes das

! Site Web do TinyOS 2.x em http://www.tinyos.net/tinyos-2.x/doc/
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informagBes de roteamento e embora a rede seja pequena, 0s nos sensores vizinhos recebem
por difusdo, os dados enviados por outros nds sensores, consumindo mais energia (recepcdo
de dados). Portanto, teremos que trocar todas as pilhas da rede em menos de 50 horas. No
nosso exemplo j& sdo 16 pilhas para serem trocadas, mas quando aumentamos a quantidade de

nds sensores, a manutencdo da rede se tornara inviével.
2.1.1 Técnicas mais comuns de reducao de dados

A reducdo de dados, seqgundo ANASTASI et al. (2009), é uma das abordagens de
conservacdo de energia, a qual é baseada nos dados do usuério. Em sua taxonomia, as técnicas
de reducdo de dados baseadas nos dados do usuério sdo divididas em processamento intra-
rede, compresséo de dados e predicdo de dados. Todas estas técnicas tém o objetivo de reduzir
a quantidade de dados enviados ao sorvedouro, embora os principios de cada uma sejam

diferentes.
2.1.1.1 Processamento intra-rede

O processamento intra-rede consiste em executar agregacdo de dados em nds
intermediérios, diminuindo a quantidade de dados enquanto os mesmos trafegam na rede. Esta
técnica depende da aplicacdo a ser implantada. Na agregacéo, o dado é coletado de multiplos
sensores e combinados juntos para transmitir ao sorvedouro. O dado agregado é mais
importante que as amostras de leituras individuais, pois ele é encaminhado ap6s a juncéo e

representa um conjunto de leituras.

7

Normalmente esta técnica € usada em abordagens baseadas em no central
(cluster). A agregacdo tem a desvantagem de diminuir o trafego somente no encaminhamento
dos dados ap6s a juncdo em um cluster, ou seja, no momento do envio dos dados
individualmente (de cada n6é sensor) ao né central, 0 consumo de energia na transmissao
equivale ao de uma solucdo sem redugéo de dados neste mesmo momento. Outro problema
estd relacionado a perda da informacéo apés a juncdo, a qual ndo pode ser desprezada pelo

sorvedouro.
2.1.1.2 Compressao de dados

A compressdo é uma técnica de redugdo de dados que acontece normalmente
antes da transmissdo da informacéo do nd sensor ao proximo no da rede, para reduzir o

tamanho das amostras coletadas. Neste caso, 0 n6 sensor é capaz de codificar as amostras e a
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decodificacdo ocorre no sorvedouro para a descompressdo. Esta técnica requer alto poder de
processamento e maior complexidade de implantacdo, sendo necessario adapta-las para

suportar as limitages dos dispositivos, inviabilizando a ado¢do em alguns cenérios de RSSF.
2.1.1.3 Predicéo de dados

A predi¢do de dados gera uma abstracdo das amostras coletadas através de um
modelo, o qual descreve a evolugdo dos dados. O modelo é capaz de predizer as amostras com
certo grau de precisdo. Neste caso, 0 n6 sensor normalmente gera coeficientes para descrever
0 modelo e envia-os ao sorvedouro, ao inves de enviar as amostras. Um problema critico para
este tipo de técnica é que os coeficientes ndo podem ser perdidos no encaminhamento ao
sorvedouro, pois eles representam um conjunto de amostras. Além disto, o nd sensor tem que
ter a capacidade de armazenar temporariamente as leituras que serdo processadas, antes de

realizar a compressao.

Seguindo a taxonomia proposta por ANASTASI et al. (2009), a predicéo de dados
pode ser dividida em: abordagens estocasticas, previsdo de séries temporais e abordagens

algoritmicas.

a) abordagens estocasticas — sdo baseadas nas propriedades probabilisticas e/ou
estatisticas do fendmeno envolvido, ou seja, é possivel mapear os dados em um
processo randdémico descrito através de uma funcdo de densidade da

probabilidade.

b) previsdo de séries temporais — um histérico das amostras coletadas por um nd
sensor por um determinado periodo de tempo pode ser usada para prever as
amostras futuras. Apds o modelo dos dados ser obtido, as previsdes podem ser

feitas com uma margem predefinida de erro.

c) abordagens algoritmicas — uma heuristica ou um modelo de transicdo de
estados descreve o fendbmeno observado. Estas abordagens sdo dependentes da

aplicacdo, sedo necessério estudas cada caso para implanta-las.
2.2 Correlagéo espacial e temporal de dados em RSSF

Vérias técnicas tém sido definidas para otimizar o consumo de energia em
aplicagbes para reduzir dados enviados ao sorvedouro. As mais comuns S&0 compressdo e
agregacdo (YICK et al, 2008; GAMA e GABER, 2007; AKYILDIZ et al, 2002). Tais
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técnicas sdo normalmente usadas sem levar em conta a correlacdo espacial e temporal
multivariada das leituras coletadas pelos nds sensores em campo. Porém, muitos nds sensores
implantados em campo sdo normalmente capazes de monitorar mais que uma variavel, e sdo

assim chamados multisensores.

No trabalho de VURAN et al. (2004), os autores definiram a teoria da correlagdo
de dados voltada para RSSF e realizaram testes para demonstrar que devido a alta densidade
na topologia da rede, os dados coletados pelos nds sensores sdo altamente correlacionadas no
espaco de dominio. Além disto, eles observaram que a natureza do fenémeno fisico constitui a
correlacdo temporal entre cada observacdo consecutiva de um né sensor, pois dependendo da

aplicacdo, teremos ou ndo correlacdo entre as variaveis coletadas em campo.

Para VURAN et al. (2004), as correlagbes espaciais e temporais, e a natureza
colaborativa das RSSF, devem ser aproveitadas para a implantacdo de protocolos de
comunicacdo mais eficientes. A correlagdo espacial normalmente ocorre quando as aplicagdes
de RSSF requerem implantacdo de nds sensores em um cenario denso espacialmente, para

alcancar uma cobertura satisfatoria do evento a ser monitorado.

A implantacdo de RSSF usando topologia randdémica é forte candidata a
sobreposicdo espacial de dados, pois 0s nds sensores sdo normalmente jogados em &reas
proximas ou dentro do evento. Com isso, maltiplos nds sensores capturam e enviam ao
sorvedouro a mesma informagdo sobre um unico evento. Devido a esta alta densidade de nos
sensores, 0s dados coletados espacialmente proximos, sdo altamente correlacionadas, com o

grau de correlagdo aumentando & medida que se diminui a separacdo entre 0s ns sensores.

Quanto a correlacdo temporal, ela ocorre em vérias aplicacdes de RSSF, tais como
rastreamento de evento e monitoramento de ambientes, podendo requerer nds sensores para
periodicamente executar coletas de dados e em seguida, transmitir as caracteristicas do evento
monitorado. Além disso, as variaveis coletadas podem ter um alto grau de correlagdo entre si.
No exemplo do monitoramento de ambientes, as varidveis temperatura e umidade
normalmente sdo inversamente correlacionadas, onde quando uma aumenta seu valor, ao

outra diminui.

Claro que em algumas situacdes ha uma alta discrepancia, como por exemplo, no
monitoramento da luminosidade em ambientes fechados, como prédios. A luminosidade é

alterada com a simples presenga de uma pessoa proxima ao dispositivo sensor ou até mesmo o
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procedimento de acender ou apagar as luzes da sala. Este comportamento das leituras das

variaveis leva a resultados de correlagdo baixos.

Noés encontramos trabalhos tais como o de SKORDYLIS et al. (2006) o qual usa a
técnica adotada para reducéo de dados correlacionado espacialmente através do coeficiente de
Pearson (r). Também, nds encontramos trabalhos tais como o de MATOS et al. (2010) o qual
usa uma técnica adotada para reducdo de dados correlacionados temporalmente por regressao

linear simples.

Contudo, pelo melhor de nosso conhecimento, ndo existe outro trabalho de
reducdo de dados distribuido (localmente em cada nd sensor) que usa regressdo linear
multipla para executar predicdo e distdncia Euclidiana para verificar a correlacdo entre
leituras de nds sensores vizinhos. A solucdo proposta se beneficia da correlagdo multivariada
para aumentar a precisdo da predicdo e consequentemente diminuir 0 erro no processo de

reducédo de dados.
2.2.1 Coeficiente de Pearson

O coeficiente de Pearson [Equagdo (1)] é usado para identificar a correlagdo
espacial da mesma variavel entre dois nos sensores (SKORDYLIS et al, 2006), por exemplo,
a correlacdo entre as amostras de temperatura de dois n6s sensor vizinhos. Mas, ele também
pode ser usado para identificar a correlacdo temporal entre duas variaveis do mesmo nd
sensor e assim descobrirmos qual o nivel de correlacdo entre as varidveis coletadas em campo

pelo dispositivo.

Z(%i - X1) * (xzi -X,)
\/Z(’Qi — X1)? * Z(xzi — X3)?

Tx1.X; =

(1)

onde 7y, x, representa o relacionamento entre dois vetores unidimensionais X; e X,, para ser
comparado em termos de suas correlagdes. Eles contém janelas de amostras de duas variaveis,
X; = Xq,,..,X1, € X, = Xp,,..., %z, onde i =1,...,n é o nimero de amostras. X; e X,

representam a média de amostras de cada vetor de variavel.

O coeficiente de Pearson (r) mede o grau de relacdo entre dois vetores
unidimensionais e seus resultados podem ser entre —1 e 1 (nUmeros reais, exemplo: 0,9 €

7

altamente correlacionado e —0,9 também € altamente correlacionado e O é pouco



27

correlacionado). Existe relacionamento linear perfeito (dois vetores aumentam ou diminuem
seus valores) quando o valor de correlacdo é 1. Por outro lado, existe um relacionamento
linear perfeito inverso (um vetor aumenta seus valores quando o outro diminui seus valores)
quando o valor de correlagdo € —1. Ndo existe relacionamento linear entre dois vetores se 0

valor de correlacdo € O (zero).

Portanto, quando o coeficiente de Pearson (r) esta proximo ao maior ou menor
valor (1 or—1), entdo a correlacdo entre os vetores € alta. Assim, nds podemos calcular a
correlacdo espacial e temporal das leituras de apenas uma varidvel entre dois nés sensores
(SKORDYLIS et al, 2006). O problema é que nés ndo podemos calcular a correlagéo espacial
multivariada usando este método [Equacdo (1)], a qual é necesséria para nossa proposta.
Porém, na proxima secdo mostramos como a distancia Euclidiana é usada para identificar a

correlagdo espacial multivariada em nossa proposta.

Além disto, ndés podemos gerar uma tabela a qual determina quanto uma variével
esté relacionada a outra. A tabela de correlacdo para variaveis de um trace de dados reais é
mostrada na proxima secdo. O coeficiente de Pearson (r) € usado para identificar qual variavel
é mais correlaciona em relacdo as outras. Esta varivel altamente correlacionada é usada para
calcular os coeficientes 3 e o da regresséo linear maltipla e também para recuperar dados no

sorvedouro aos quais ndo sdo enviados.
2.3 Trabalhos correlatos

A redugdo de dados em RSSF foi pioneiramente discutida por GOEL e
IMIELINSKI (2001). Eles aplicaram os conceitos de compressdo MPEG para reduzir dados e
consequentemente diminuir o consumo de energia em RSSF. O trabalho deles propés um
mecanismo de monitoramento baseado em predi¢do, chamado PREMON, o qual abstrai o
fluxo de dados enviado pelos nés sensores ao sorvedouro, como se fosse um fluxo de video

codificado pelo padrdo MPEG.

A abordagem da solucdo adotada no PREMON é centralizada, onde o modelo de
predicdo é gerado pelo sorvedouro, o qual tem que ser enviado para todos 0s n6s sensores na
rede. Assim, o consumo de energia gerado pela difuséo destes modelos de predi¢do tende a
aumentar de acordo com o comportamento dos dados coletados e com a quantidade de nds
sensores na rede. A cada alteragdo na correlacdo das varidveis, € necessario um novo célculo

do modelo de predigdo e novamente eles serdo enviados a cada nd sensor.
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Diferente da abordagem centralizada, a abordagem distribuida elimina a
necessidade de enviar modelos de predicdo para 0s nos sensores. Ao contrario disto, 0s
proprios ndés sensores calculam seus modelos de predi¢do. Os algoritmos sdo embutidos
dentro dos nos sensores para reduzir a transmissdo de dados ao sorvedouro. Este tipo de
abordagem vem sendo adotada em varios trabalhos (LI et al, 2010; JIANG et al, 2011; LIU et
al, 2007; SANTINI e ROMER, 2006; SKORDYLIS et al, 2006). O problema agora € que
mecanismos robustos vém sendo utilizados para serem executados em dispositivos que sdo

limitados em recurso.

O mecanismo proposto por JIANG et al. (2011) para realizar predicéo
obedecendo a um limite predefinido usa abordagem adaptativa. O mecanismo habilita e
desabilita a predicdo de acordo com o seu desempenho. Este tipo de mecanismo é muito 0til
em cenarios onde a correlacdo constantemente muda entre as varidveis em um determinado
tempo. Mas, devido a sua dificuldade de implementacéo, ainda permanece como uma solugéo

desvantajosa para dispositivos limitados de recursos.

LIU et al (2007) propdem um método de coleta de dados onde o mecanismo
dinamicamente particiona 0s nos sensores em clusters, tal que 0s nds pertencentes ao mesmo
cluster contém dados de coleta similares. Eles aplicaram um mecanismo adaptativo, o qual
dinamicamente ajusta a taxa de amostragem temporal e espacial de acordo com as mudangas

do fendbmeno fisico monitorado.

Da mesma forma, um mecanismo de predigdo localizado foi proposto por XU e
LEE (2003). O mecanismo € dividido em duas partes: uma arquitetura de rede de sensores
localizada, a qual permite os nds sensores entrarem em modo sleep e reduz a quantidade de
transmissdo de longo alcance; e a predi¢do dupla, a qual é um mecanismo que calcula

predi¢des de movimentos dos objetos no nd sensor e no seu lider de cluster.

Estas duas abordagens acima sdo um misto de centralizada com a distribuida,
caracterizando uma abordagem hibrida. O problema reside no procedimento da escolha dos
nds sensores para serem os lideres de clusters, pois tem que ser levado em conta, a correlacdo
entre eles. SKORDYLIS et al. (2006) sugerem que antes do desenvolvimento da solucéo de
reducdo de dados, seja feita a implantacdo de varios nds sensores no ambiente de
monitoramento para que se produzam dados suficientes para realizar um planejamento
adequado e eficiente. Com isto, é possivel identificar o mecanismo mais adequado para cada

aplicagdo.
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Muitos cenérios envolvem dados coletados que sdo altamente correlacionados e
até mesmo 0s mecanismos mais simples, conseguem atingir uma precisdo de acordo com 0s
requisitos da aplicacdo. Por exemplo, o coeficiente de Pearson (r) é usado no trabalho de
SKORDYLIS et al. (2006) para observar as correlagdes entre duas séries temporais do mesmo

nd sensor e também entre duas séries temporais de diferentes nos sensores.

O mecanismo adotado por SANTINI e ROMER (2006) é simples e adaptativo,
baseado nos minimos quadrados (Least-Mean-Square — LMS). A desvantagem desta
abordagem é que os mecanismos simples normalmente produzem muitos erros de predicéo,
comprometendo a precisdo para algumas aplicagdes. Um mecanismo usando abordagem
distribuida baseada em regresséo linear simples, porém eficaz nos experimentos envolvendo
consultas de banco de dados em RSSF, pode ser observado no trabalho de MATOS et al.
(2010). Os autores propdem uma solugéo para reduzir dados nas consultas ao banco de dados

usando os dados coletados pelos nds sensores.

O problema da abordagem simples é que a precisdo da predi¢do baseada na
regressdo linear simples depende de somente uma variavel, a qual em muitas situacfes ndo
estd correlacionada com qualquer outra variavel. A varidvel época (contador) é normalmente
menos correlacionada que as outras variaveis coletadas em campo pelo né sensor, tais como
temperatura, umidade e luminosidade. Portanto, os erros de predigdo tendem a serem altos, ou
seja, menos preciso. As abordagens multivariadas permitem aumentar a precisdo da predicéo
baseada em um conjunto de variaveis coletadas, diminuindo o erro gerado pela reducéo de

dados.

Vérias técnicas de reducdo de dados multivariados foram avaliadas por SEO et al.
(2005). Entre estas tecnicas estdo métodos baseado em Wavelet, amostragem, clusterizacdo
hierarquica e Singular Value Decomposition (SVD). As caracteristicas mais importantes

nestas técnicas avaliadas em seu trabalho sdo:

(i) a téenica baseada em Wavelet possui rapidez computacional e pequeno espaco

de complexidade, mas normalmente é ineficiente com atributos multivariados;

(ii) a técnica de clusterizacdo hierarquica com arvore de indice multidimensional
pode ser usada para reducgdo de dados hierarquicos, como também para rapidas
respostas de aproximagéo para consultas, mas a complexidade da solugéo pode

comprometer a precisao;
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(iii) a técnica de amostragem permite um ndmero menor de amostras
representarem o conjunto de dados completo. A vantagem € que o custo de
obter a amostra € proporcional ao tamanho das amostras. A complexidade da
amostragem é potencialmente linear, mas € ineficiente para juncéo relacional
ad hoc sobre esquema arbitrério e a efetividade para consultas de aproximacéao

nao é clara.

Assim como qualquer abordagem usada para reducdo de dados em RSSF, SEO et
al (2005) sugerem que sejam feitas avaliagdes de desempenho na abordagem multivariada, de
acordo com o contexto da aplicagdo. As aplicagdes em RSSF produzem grande impacto no
desempenho das técnicas de reducdo de dados, tornando-se fundamental realizar anlises
antes da implementagdo. Como as aplicagdes contém diferentes requisitos e caracteristicas de
geracdo de dados, a mesma técnica pode acarretar ganho de desempenho em um tipo de

aplicaco e perda de desempenho em outro tipo de aplicacédo diferente.

A Andlise de Componentes Principais (PCA) foi aplicada por SILVA et al. (2009)
para reduzir a dimensionalidade multivariada de dados coletados por nos sensores. Como a
abordagem multivariada tende a ser complexa devido a quantidade de varidveis envolvidas,
neste caso, o algoritmo identifica as amostras mais significativas e entdo as envia ao
sorvedouro. Para aplicacfes onde ocorre correlagdo entre as varidveis por um longo periodo
de tempo, o PCA pode reduzir consideravelmente as amostras reais, caso contrario, o erro da
predicéo tende a aumentar. Dependendo dos requisitos de precisdo da aplicagéo, o erro pode

gerar imprecisdo nos resultados da aplicagéo.

Os trés métodos bésicos para realizar fusdo de dados séo inferéncia, agregagdo e
estimacdo (NAKAMURA et al., 2007b; NAKAMURA e LOUREIRO, 2008). Nos métodos
de inferéncia, tais como a inferéncia Bayesiana e Dempster-Shafer, o objetivo é processar 0s
dados e abstrair conclusdes acerca deles. Os métodos de agregacdo sdo mais simples e
produzem um dado de menor representatividade para reduzir o conjunto de amostras,
normalmente baseados na média, maximo e minimo. Por outro lado, os métodos de estimacéao
(e.g. quadrados minimos, filtros de média movel, filtros de Kalman e filtros de particulas) tém

0 objetivo de estimar o vetor de estado de um processo a partir das amostras.

A estimagdo através do filtro de média movel e a inferéncia de Dempster-Shafer
foram usados por NAKAMURA et al. (2007a, 2007b) e NAKAMURA et al. (2008) em uma

solucdo de roteamento para RSSF tolerante a falhas chamada Diffuse, a qual consegue
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detectar de maneira automatica a necessidade de reconstrugdo da topologia de disseminacéo
baseada em predicOes. O problema destacado pelos autores é a desvantagem da solugéo deles
apresentar um custo computacional ndo desprezivel, devido as operacdes de ponto flutuante e

as caracteristicas exponenciais das técnicas usadas.

No6s usamos a ideia da predicdo baseada na regressdo linear simples adotada no
trabalho de MATOS et al. (2010) para desenvolvermos uma solucéo simples e portanto, servir
como nosso benchmark na avaliacdo de desempenho de nossa solugdo. Como descrito por
HAIR et al (1998), a regressdo linear multipla utiliza mais de uma variavel para predizer
outra varidvel, com um nivel maior de precisdo, quando comparado & regressdo linear

simples.
2.4 Caracteristicas de alguns trabalhos

A correlagdo espacial e temporal multivariada é assunto chave para resolver
problemas de preciséo da predigdo, mas deve ser observado o aumento do consumo de energia
através de técnicas de reducdo de dados mais complexas que a abordagem usando regresséo
linear simples. Diante disso, nosso trabalho tem a vantagem de executar uma andlise de
correlacdo (Tabela 1) de varidveis coletadas pelos nds sensores, antes da predicdo ser
implementada. Também, nos verificamos os efeitos de usar predicdo baseada em correlagdo

espacial e temporal multivariada em RSSF.

Tabela 1. Comparagdo das principais caracteristicas das solugdes.

Principais Caracteristicas

Trabalho ) Correl.  Correl. ) L Anélise
Topologia ) Mecanismo Multivariada
Espacial. Temporal Correlagdo
Goel e
Imielinski Centralizada Sim Néo MPEG Standard—Iike Néo Néo
(2001)
Xue . . . .
Localizada Sim Sim Predicdo dupla Né&o Né&o
Lee (2003)
Matos et al. o ) ) ]
Distribuida Né&o Sim Regressao Linear Simples Né&o Né&o
(2010)
Silva et al. o . Anaélise dos Principais
Distribuida Néo Sim Néo Néo
(2009) Componentes
Nossa . . . . . . .
Distribuida Sim Sim Regressao Linear Multipla Sim Sim

proposta
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Detalhes da implementacdo de nossa solucéo séo destacados, revelando os desafios de
embutir regressdo linear simples e multivariada em RSSF. Além disto, n6s mostramos quando
0 uso de predicdo baseada no método de correlagdo multivariada é mais apropriado, de acordo

com os resultados.
2.5 Considerac0es finais

As abordagens observadas na literatura tendem a usar algoritmos que requerem
poder computacional que exigem muito dos recursos limitados das RSSF para melhorar a
precisdo da predicdo e com isso, exigir mais da implementacdo e implantacdo dos
mecanismos de reducdo de dados. Por outro lado, as abordagens mais simples diminuem os
requisitos computacionais, mas normalmente comprometem a precisdo da predigdo,

inviabilizando a sua adoc¢do em aplicagfes sensiveis ao erro.

Aumentar a precisdo da predicdo é um desafio que resolvemos atacar através da
regressdo linear multipla. Este mecanismo produz um melhoramento na precisdo da predi¢éo
baseado na correlacdo entre as variaveis coletadas em campo. N&s resolvemos aproveitar a
vantagem da simplicidade da predi¢do baseada na regresséo linear simples e aplicarmos um

mecanismo estatistico multivariado para melhorar a preciséo.

Além de explorar a correlagdo temporal multivariada atraves da regressdo linear
multipla, nés também aplicamos um mecanismo baseado na distancia Euclidiana. Dessa
forma, nds exploramos também a correlagdo espacial multivariada, visto que o coeficiente de

Pearson (r) tem limitagGes para trabalhar com dados multivariados.
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3 MELHORAMENTO DA PRECISAO DO MECANISMO DE REDUCAO DE DADOS
ATRAVES DA PREDICAO MULTIVARIADA

O Capitulo 3 descreve a forma como exploramos 0 mecanismo de regressao linear
simples adotado na literatura e como adicionamos o mecanismo de regresséo linear maltipla
para aumentarmos a precisdo da predicdo em nossa proposta. Detalhes da solugdo proposta

séo apresentados passo a passo, mostrando como nosso mecanismo funciona.

Além disto, apresentamos a aplicacdo da distancia Euclidiana para detectar a
presenca da correlacdo espacial multivariada e a forma que usamos a fungdo de regressao
linear multipla para calcular os seus coeficientes. O mecanismo de recuperagdo dos dados
omitidos pelos nds sensores e executado no lado do sorvedouro, é mostrado neste capitulo,

onde n6s usamos os coeficientes gerados pela funcéo de regressdo linear multipla.
3.1 Visao geral

A predicdo de dados em RSSF é normalmente usada para recuperar dados
perdidos por falhas de transmisséo ou de dispositivos nas RSSF. Em nossa proposta, usamos a
predicdo para recuperar os dados omitidos pelo né sensor, 0s quais ddo origem a coeficientes
de uma funcéo de regressdo linear multipla, calculados a partir de um conjunto de amostras. A
nossa ideia € usar a predigdo para reduzir dados a serem transmitidos pelos nés sensores em
direcdo ao sorvedouro. Com isso, diminuimos o consumo de energia na transmissdo ou

recepcéo de dados.

As abordagens de predigdo podem ser classificadas em trés categorias, de acordo
com a topologia dos mecanismos. Estas abordagens podem ser distribuidas, centralizadas ou
hibridas. Na distribuida, o algoritmo do mecanismo de redugéo de dados é embutido nos nds
sensores para diminuir o trafego de dados entre os nds sensores vizinhos e os relays. Na
centralizada, também existe uma diminuicdo no trafego, principalmente de envio das
informagBes, mas acontece com o algoritmo sendo executado em um determinado né fora da
RSSF e os pardmetros sendo enviados a cada nd sensor para que ele decida transmitir os
dados ou ndo. A hibrida tenta se beneficiar das vantagens das duas abordagens anteriores,
com a decisdo de transmitir ou ndo as amostras, sendo feita pelo né sensor, mas com
intervencdes baseadas nas informagdes provenientes dos dados que chegam e séo analisados

no sorvedouro.
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Os algoritmos da abordagem distribuida, normalmente, exigem processamento em
dispositivos limitados de recursos, como nos casos dos nds sensores. Outro problema desta
abordagem ocorre nos momentos onde a correlacdo € baixa ou ndo existe, pois o custo de
processamento para reducéo de dados dentro dos dispositivos pode ser prejudicial (JIANG et
al. 2011), devido ao compromisso (trade-off) entre o custo da técnica adotada e o custo do

recurso disponivel.

Por outro lado, os algoritmos da abordagem centralizada necessitam informar a
todos 0s nos sensores da rede o que eles devem fazer, normalmente com base em parametros
do estimador. Assim, no caso da abordagem centralizada, ocorre um aumento na recepcdo de

dados pelos nds sensores, embora consuma menos energia que enviar as amostras.

A abordagem hibrida herda as vantagens e também algumas desvantagens das
duas outras, tornando-se inclusive, mais complexa para desenvolver e implementar. Os
mecanismos hibridos exigem mais conhecimento do projetista, devido a escolha correta dos

nds sensores que irdo enviar as informacgdes por um periodo de tempo ser uma tarefa ardua.

Nossa proposta utiliza a abordagem distribuida, mas minimizando as
desvantagens através de técnicas existentes na literatura, como o uso da distancia Euclidiana
para detectar e evitar a transmissdo de dados sobrepostos devido a correlacdo espacial entre
nds sensores e 0 uso da regressdo linear multivariada para evitar a transmissdo de dados
sobrepostos devido & correlacdo espacial. O mecanismo de regresséo linear multipla é menos
complexo que varios mecanismos adotados na literatura, que requerem uma grande

quantidade de dados para serem armazenados e posteriormente processados.
3.2 Mecanismo com abordagem simples (regressao linear simples)

As solugbes atuais de reducdo de dados por meio de regressdo linear sdo
executadas usando regressdo linear simples baseada nos minimos quadrados, conforme foi
aplicado por MATOS et al. (2010). Neste caso, cada n6 sensor calcula os coeficientes e a da
funcdo de regressdo linear usando uma variavel, normalmente época (contador). Entéo, o n6
sensor envia seus coeficientes B e o ao sorvedouro, ao invés de enviar as amostras das
leituras. A vantagem desta solucdo é que o consumo de energia é reduzido, uma vez que
somente 0 modelo das amostras é enviado ao sorvedouro, mas por outro lado, a predi¢do nem

sempre é precisa.
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Duas versdes de aplicagbes baseada em regressdo linear simples foram
desenvolvidas por nds para compararmos a avaliacdo de desempenho de nossa proposta, as
quais usam preciséo baseada na correlagdo univariada (regressdo linear simples baseada nos
minimos quadrados). Uma destas versdes da aplicacdo € baseada no trabalho de MATOS et
al. (2010), a qual usa o tempo como varidvel independente e é baseada na regresséo linear
simples. Outra versdo da aplicacdo usa a temperatura como varidvel independente e é também
baseada na regressdo linear simples. A ideia é experimentarmos o mecanismo simples
trocando somente a entrada da fungdo de regressdo de uma varidvel menos correlacionada

(por exemplo: tempo) por uma mais correlacionada (por exemplo: temperatura).

Os coeficientes f e o da fungdo de regressdo linear simples séo calculados de

acordo com as Equacgdes (2) e (3), como segue:

?:1(951' —X) i — 7)
z:?=1(xi - X)?

B= )

a=Y-B*X 3)
onde B representa uma constante que € multiplicada pelo valor de cada variavel independente.
a € uma constante adicionada a multiplicacdo anterior, resultando no valor predito. X e Y séo
dois vetores unidimensionais, 0s quais respectivamente representam a janela de amostras das
varigveis dependentes e independentes, com X = x;,...,.x; e Y =y,..,y;,ondei =1,..,ne

n é 0 numero de amostras. X e Y representam a media de amostras de cada vetor.

Os coeficientes B e a sdo calculados por cada n6 sensor e quando chegam ao
sorvedouro, eles sdo usados para recuperar dados omitidos para reduzir a quantidades de

dados, de acordo com a Equacgéo (4):

Voo =+ BrXp, )

onde Y, e X, representam vetores unidimensionais, os quais respectivamente contém os

valores das predicOes feitas por uma varidvel dependente q e a janela de amostras de uma
variavel independente p, respectivamente. Y, =y, ,...Vq € Xp, = Xp, ., Xp, ONME
i=1,..,nenéonumero de amostras. e a respectivamente representam os coeficientes

calculados pelas Equacdes (2) e (3).
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Esta abordagem é simples, mas n6s propomos o uso da regresséo linear maltipla
ao invés da regressdo linear simples, devido ao fato que a precisdo da predigdo na correlagéo
multivariada é melhor. Na proxima secdo, nos descrevemos como calcular os coeficientes B e

o para executar nosso método.

A predicdo baseada na regressdo linear simples é facil de implementar, mas
produz erros de predicdo os quais, para aplicagdes sensiveis a precisdo, tornam-se inviaveis. A
solucdo que nds encontramos foi melhorar a precisdo da predicdo usando uma técnica
estatistica multivariada que é mais precisa que a regresséo linear simples. A regressdo linear
multipla, embora seja mais complexa que a simples, permite aumentarmos a precisdo da
predicdo e requer operacOes com vetores (arrays), as quais sdo também de fécil
implementacdo em nds sensores. Mesmo em dispositivos com limitacdo de recursos como 0s
das RSSFs, a regressdo linear multipla requer o armazenamento de uma pequena quantidade

de amostras e consequentemente, 0 processamento também é pequeno.

Um total de dez amostras foram armazenadas e posteriormente processadas, em
nossos experimentos, usando o Tossim para motes do tipo micaz, que séo bastante limitados
de recursos (Processador ATMegal28, 7.3828 MHz;. 4KB de memoéria RAM e 128KB de

memoria ROM).
3.3 Solugéo proposta

O proposito de nossa proposta € melhorar a precisdo da predi¢do na reducéo de
dados em RSSF. Entdo, nds usamos correlagdo multivariada para diminuir os erros de

predicdo por meio da regressdo linear multipla, como segue:

a) a principio todos os nds sensores calculam e enviam seus coeficientes através

de difusao;

b) correlagdo temporal multivariada é aplicada para executar a predicdo de leituras

consecutivas por meio da regressao linear maltipla em cada no sensor;

c) cada nd sensor calcula seus coeficientes 3 e a e envia-0S a0 sorvedouro, ao

invés de enviar todas as leituras de campo;

d) correlagdo espacial multivariada é usada para detectar sobreposi¢do de dados
por meio da distdncia Euclidiana. Assim, no6s evitamos que a mesma

informac&o seja enviada por varios nos sensores vizinhos; e
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e) os dados omitidos (ndo enviados) podem ser gerados pelo sorvedouro através

da funcéo de regressdo linear.
3.3.1. Mecanismo da solugéo

Nossa solugdo proposta é composta de oito etapas, mas algumas premissas Sao

assumidas para que possamos implementé-la em nos sensores, tais como:

a) uma tabela de coeficientes de vizinhos é criada em cada né sensor quando ele

inicializa;
b) uma tabela de coeficientes é criada no sorvedouro quando ele inicializa;

c) as interfaces de rede de todos os nos sensores permanecem em modo
promiscuo, armazenando os coeficientes dos seus nds sensores vizinhos para
serem usados pela distancia Euclidiana para descobrir se um né vizinho j&

enviou a mesma informacéo calculada atualmente;

d) a janela de amostras deve ser adequada ao tamanho méximo do pacote

suportado pelo TinyOS 2.x e definido anteriormente pelo desenvolvedor.

Os passos 0s quais nossa solugdo proposta é implementada estdo resumidos no

diagrama da Figura 5 e detalhados a seguir:

(i) Passo 1: o ndé sensor armazena um numero fixo de amostras das leituras,

coletadas de todas as variaveis em cada ciclo;

(if) Passo 2: cada nd sensor calcula os coeficientes B ¢ a da funcdo de regressao
linear multipla, quando a janela de amostras alcanga o limite maximo de

armazenamento previamente definido;

(iii) Passo 3: antes de enviar seus coeficientes B e o ao sorvedouro, o nd sensor
calcula a distancia Euclidiana e verifica se estes coeficientes estdo na sua
tabela de coeficientes de vizinhos. Estes coeficientes sdo recebidos de seus nés

sensores vizinhos por difusdo;

(iv) Passo 4: se os valores gerados pelo n6 sensor j& tém sido enviados por um né

sensor vizinho, o nd sensor descarta seus coeficientes B e a. Entdo, ele envia
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um pacote especial de tamanho reduzido, chamado pacote de correlagéo. Esse

pacote anuncia que o no sensor esté correlacionado ao outro no sensor vizinho;

Figura 5. Diagrama do mecanismo proposto.

sd Diagrama de Sequencia )

Sensor Sorvedouro

1. armazena janela de amostras()

2: calcula os coeficientes()

1

s W W W

3: verifica coeficientes iguais aos seus()

4: envia pacote de correlacao caso ocorra()

5: envia coeficientes caso Passo 4 nao ocorra()

6: envia sequencia de leituras da variavel independente()

7: coeficientes sao usados para predizer as amoEtras e armazenados()

\ T
-

8: pacotes de correlacac sac Usados para predizar as amostras correlacionadas e armazenados()

(v) Passo 5: se os coeficientes 3 e a ndo tenham sido enviados ainda por outro nd
sensor vizinho, o0 n sensor envia-0s a seu nd sensor pai, até o sorvedouro ser

alcancado;

(vi) Passo 6: 0 nd sensor também envia a sequéncia de leituras da varidvel a qual é
usada como variavel independente. Conforme mencionado anteriormente, esta

variavel é calculada usando o coeficiente de Pearson [Equagdo (2)]. Em nossos
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experimentos, a varidvel independente é a temperatura, devido ela ser a com

maior grau de correlagcdo com as demais;

(vii) Passo 7: quando os coeficientes B e a alcangam o0 sorvedouro, eles sdo usados
na funcdo de regressdo linear maltipla para predizer as leituras as quais ndo
tém sido enviadas. Além disto, estes coeficientes sdo armazenados para uso

pelos pacotes de correlagéo ao chegarem ao sorvedouro;

(viii) Passo 8: se um pacote de correlagdo alcanga o sorvedouro, ao invés dos
coeficientes, o sorvedouro procura por uma entrada do no sensor
correlacionado na sua tabela de coeficientes (Passo 7). Entéo, os coeficientes 3

e o previamente armazenados, sdo usados para predizer as leituras.
3.3.2 Correlacéo espacial multivariada

A RSSF consiste de mdltiplos nés espalhados de forma redundante. Assim, é
possivel termos um sistema tolerante a falhas atraves de redes densas. Por outro lado, estas
redes sdo normalmente compostas de dispositivos com limitacGes de recursos. A energia €
alimentada por baterias e 0 consumo de energia pode ser mais bem gerenciado, quando as

correlacdes provenientes de aplicaces, como a de monitoramento, séo levadas em conta.

Como mencionado anteriormente, o coeficiente de Pearson (r) apresentado
[Equacdo (1)], ndo calcula a correlacdo espacial multivariada. Entdo, nés propomos o uso da
distancia Euclidiana para determinar a correlagdo espacial multivariada entre dois vetores
multidimensionais, ao invés de usar o coeficiente de Pearson (r), devido a necessidade de
comparacéo entre dois vetores contendo os coeficientes p e a da regressdo linear multipla. A
distancia Euclidiana mostra quanto proximo um vetor multidimensional é de outro. A

distancia Euclidiana é definida como segue:

k
dXN,XV = Z ('XN] - xV]')Z (5)

j=1

onde Xy = Xy, ..., Xy,

; € Xy =2xy,, ..., xy,. EM nosso caso, dyy x, representa a correlagdo

entre dois vetores multidimensionais, de dimensdes k com j = 1,..., k para ser comparado em

termos de suas correlagdes. Cada vetor contém os valores dos coeficientes B e a de cada
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varidvel coletada pelo n6 sensor N e seu nd sensor vizinho V, com exce¢do da variavel

independente.

Quanto menor a distancia Euclidiana €, maior é a correlacdo entre os dois vetores.
Assim, nés podemos comparar os coeficientes B e a da regressdo linear maltipla, gerada a
partir de consecutivas leituras coletadas pelo nd sensor e os coeficientes 3 e a dos seus nds

sensores vizinhos, em um dado momento.

O no sensor verifica se existe correlagdo entre ele e seus nds sensores vizinhos
(Passo 3), antes de enviar um pacote contendo os coeficientes 3 ¢ a da fungdo de regressdao
linear multipla. Se a distancia Euclidiana é proxima a O (zero), entdo significa que um pacote
com o0 mesmo conteudo foi previamente enviado por qualquer outro n6 sensor vizinho(Passo
4).

Em nossa solucdo proposta, 0 nd sensor detecta se existe correlacdo espacial
multivariada entre ele e seu nd sensor vizinho por roteamento baseado em arvore. O
mecanismo de roteamento é similar ao adotado por LI et al. (2010) para compressdo de dados.
Onde cada n6 sensor envia seus coeficientes ao seu nd pai na arvore de roteamento até o

pacote chegar ao sorvedouro por difuséo.

O no sensor verifica o grau de relacionamento dos coeficientes 8 e a calculando
os valores de dy, x, [Equacdo (5)]. Ele ndo envia os coeficientes B e o das amostras de
leituras atuais ao sorvedouro, se a distancia Euclidiana for O (zero), ou seja, caso 0s
coeficientes sejam iguais entre ele e seu vizinho. Assim, elimina a sobreposicdo de
informagdo entre nds sensores vizinhos com base nos pacotes de coeficientes enviados por
difuséo e armazenados na tabela de vizinhos de cada. Portanto, isto reduz a difusdo entre nos

sensores vizinhos e também o encaminhamento de dados por relays.
3.3.3 Correlagdo temporal multivariada

A correlagdo temporal multivariada acontece devido ao fato que o nd sensor
coleta dados correlacionados, de um ou mais varidveis em dado momento. Este tipo de
correlagdo é observado devido a natureza do fenémeno fisico (VURAN et al, 2004) (por

exemplo: a temperatura do ambiente muda lentamente de acordo com o tempo).

A fungdo de regressdo linear simples é capaz de trabalhar sobre a correlacéo

temporal, mas ela ndo é capaz de trabalhar sobre a correlagdo temporal multivariada (mais que
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uma variavel ao mesmo tempo). Nds propomos usar a fungdo de regressdo linear multipla
para trabalhar sobre a correlagdo multivariada. Nossa solucdo de reducéo de dados ocorre de
forma distribuida, onde cada né sensor calcula os coeficientes B e o da funcéo de regressao
linear multipla (Passo 2). Entdo, ele somente envia B e a se ndo existir correlacdo espacial

com outro nd sensor vizinho.

Os coeficientes f e o ndo sdo calculados pela regressao linear simples, quando a
quantidade de varidveis independentes for superior a um. A regressdo linear multipla é

descrita abaixo:

BO 1 1 e 1 1 x4 7 X1j Yo
R B O e e DO R P B
B] le .X]'Z .X]'l' 1 Xi1 - .X'l']' Yi
com:
B=(XX)"XY (6)

onde P representa o vetor de coeficientes da fun¢éo de regressao linear multipla. N6s usamos
B, = a por simplicidade e compatibilidade com os coeficientes B e o da regressdo linear
simples. X € um vetor multidimensional, o qual representa a janela de amostras das variaveis
independentes, junto com seu vetor transposto X'. Y é o vetor de uma dimensdo, o qual
representa a janela de amostras da variavel dependente. i =1,..,n e n € 0 nimero de

amostras, e j =1, ..., k onde k é a dimensdo do vetor X.
3.3.4 Recuperacéo de dados

O sorvedouro recebe os coeficientes B e a, ou o pacote de correlagdo, para
recuperar os dados por meio da predicéo. Ele distingue isto baseado no tamanho do pacote.
Portanto, o estimador calcula os valores das amostras ndo enviadas, baseado nos coeficientes

B e a da fungdo de regressdo linear multipla [Equagéo (6)].

Porém, se o pacote de correlagdo chega ao sorvedouro, ao inves dos coeficientes,
o sorvedouro usa os coeficientes B ¢ a do nd sensor correlacionado, armazenado na tabela de
coeficientes do sorvedouro. A predicdo das variaveis usando regressdo linear maltipla é

calculada de acordo com a Equagdo (7):
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YQij =Bo+ Br* Xpi1+’ T +B]' * Xpij (7
onde Yg,; representa um vetor de uma dimensdo, o qual contém os valores da predicéo feita
por uma variavel dependente q e Xp,; Tepresenta o vetor multidimensional, o qual contém o
histérico de valores das amostras de mais de uma variavel independente p. Yo, = Va1 Yay

e X

pii = Xp.y s Xp., COMi =1,..,n, onden € o nimero de amostras, e j = 1,..., k, onde k
ij i1 ij

é a dimensdo do vetor Xpy;- B e a, respectivamente, representam os coeficientes calculados

usando a Equacéo (6). Relembrando que, B, = a devido a compatibilidade com a notacdo dos

coeficientes P e o usada neste trabalho.

A predicdo por regressdo linear simples é calculada pela Equacéo (4), mas nossa
solucdo proposta usa uma correlacdo multivariada, ao invés de uma univariada. Entéo, nossa
proposta usa a Equacdo (7) para executar as predicdes dos valores das variaveis no

sorvedouro.
3.4 Considerac0es finais

O melhoramento da preciséo da predi¢cdo de dados em RSSF proposto em nossa
solucdo € um método estatistico multivariado que tem a vantagem de aumentar a precisao
diminuindo o erro. Mas para isto, nds tivemos que aumentar o consumo de energia em relacdo

a solucdo de regressdo linear simples.

Isto acontece porque as entradas da fungdo de regressdo linear multipla para
diminuir o erro tém que utilizar as variaveis mais correlacionadas. Como discutido
anteriormente, a varidvel época (contador) € menos correlacionada, quando comparamos com
as variaveis coletadas em campo. Assim, para calcular os coeficientes da funcdo de regresséo
linear mdltipla, nés precisamos usar uma ou mais variaveis coletadas em campo. A
desvantagem é que as varidveis usadas como entradas da funcdo tém que ser enviadas ao

sorvedouro para recuperar os dados omitidos.

Embora o consumo de energia seja maior na regressao linear maltipla em relacéo
a regressdo linear simples, nds propomos explorar a correlagdo espacial atraves da distancia
Euclidiana para evitar que os coeficientes da equacéo e as amostras usadas nos seus célculos,

sejam enviados quando um no sensor vizinho j& tenha enviado ao sorvedouro.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo abordamos a forma como 0s nossos experimentos sdo realizados
para que possamos avaliar o desempenho de nossa proposta. Inicialmente iremos descrever
alguns principios bésicos para o entendimento da nossa proposta. Em seguida mostramos a
metodologia utilizada para alcangar nossos objetivos atraves de simulagdes de experimentos
envolvendo as versdes das aplicagdes de monitoramento com e sem redugdo de dados, as
quais foram desenvolvidas para comparar seus resultados. Logo depois, detalhamos cada
aplicacdo que foi criada para realizar as simulagdes e quais as métricas que avaliamos. Além

disso, detalhamos os cenarios que foram utilizados nas simulagdes.
4.1 Principios

Em nossa abordagem, nés usamos um protocolo de roteamento baseado em arvore
para encaminhar o trafego de dados dos nds sensores ao sorvedouro, uma abordagem similar a
adotada por Li et al. (2010). A abordagem de roteamento em &rvore é importante para que
seja possivel detectar a correlagcdo espacial e posteriormente descartar os pacotes com

informag0es sobrepostas.

Para evitar a sobreposicdo espacial, cada n6 sensor verifica se existe um grau de
correlacdo multivariada entre os pacotes previamente enviados por seus vizinhos. Isto é feito
antes de cada n6 sensor enviar os coeficientes de regressdo linear. Além disto, nds também
usamos o método de correlagdo multivariada para evitar a sobreposi¢do temporal no mesmo

noé sensor.

Neste trabalho, simulages com funcdes de regresséo linear simples e multipla séo
executadas para avaliar a solucéo de predicdo. A regressdo linear simples serve de benchmark
para compararmos o desempenho de nossa proposta. Inicialmente o grau de correlagdo das
varigveis coletadas pelos nos sensores € medido para decidir qual varidvel serd a variavel

independente.

Aqui neste trabalho, o coeficiente de Pearson (r) (HAIR et al, 1998) em um trace
de dados reais indica a forca do relacionamento linear entre duas variaveis, isto é, se as
varigveis sdo independentes, o coeficiente de Pearson (r) é zero. Nds avaliamos o consumo de
energia e a precisdo da predigdo em todas as solugbes, nas quais 0s nGs sensores carregam
funcbes de regressdo linear simples (solugdes atuais) ou regressdo linear multipla (nossa

proposta).
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Uma aplicagdo original para coleta de dados sem qualquer mecanismo de predigdo
foi desenvolvida para que possamos observar a economia de energia alcangada pelas versoes
da aplicacdo com redugdo de dados. Esta aplicacdo emula uma coleta real de dados de
temperatura, umidade e luminosidade. A Tabela 2 resume as caracteristicas de cada versdo da

aplicagdo.

Entdo, a versdo original desta aplicacdo é comparada a trés versdes melhoradas,
onde duas usam regressdo linear simples e uma usa regressdo linear maltipla. O desempenho
da precisdo de predigdo é avaliado por meio do Quadrado da Soma dos Erros (SSerr) e o

coeficiente de determinacéo (R?).

Tabela 2. Versdes da aplicagdo desenvolvidas para o experimento

Aplicacao Reducéo de dados Descricéo

Aplicagdo de monitoramento de
Versdo 1 (Original) Sem reducéo de dados temperatura, umidade e

luminosidade

Versdo melhorada da versdo original
Versdo 2 (SimpleCount) | Regresséao linear simples usando contador como variavel

independente

. Versdo melhorada da verséo 2
Versao 3 Lo ) y
) Regressao linear simples usando temperatura como variavel
(SimpleTemperature) ]
independente

Versao melhorada da versao 3

Versdo 4 (Multiple) Regresséo linear multipla | usando temperatura e contador como

variaveis independes

4.2 Metodologia

Nés usamos simulacdo para provar o desempenho de nossa proposta. A
ferramenta de simulagéo adotada foi o Tossim?, porque nés temos em laboratério os kits de

desenvolvimento da Crossbow?® para posteriormente executar testbeds em campo e melhorar

? Site Web do Tossim em http://docs.tinyos.net/tinywiki/index.php/ TOSSIM
® Site Web da Crosshow em http://www.xbow.com
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nossa proposta. Este tipo de dispositivo suporta TinyOS 2.x e 0 Tossim é a ferramenta padréo

para fazer as simulagdes.

Todo o codigo foi desenvolvido para simulagdo em nesC para TinyOS 2.x. Eles
podem ser embutidos dentro dos nds sensores do simulador do Tossim e também dentro de
nds sensores reais. Isto garante que o mesmo codigo usado para similar os experimentos €

capaz de executar testes em cendrios reais no futuro.

Os cenérios de simulacdo envolvem diferentes situacbes de densidade da rede,
valores de aplicages de dados (variaveis coletadas, correlacionadas ou néo correlacionadas) e
forma de implantacdo do nd. Assim, nds verificamos possiveis cenarios do mundo real por

simulagdes.

As versdes das aplicagBes foram criadas para verificar a eficicia e eficiéncia de

nossa proposta em face da abordagem simples, como descrito a seguir:

(i) a primeira versdo serve de base (guia) para comparar 0 consumo de energia. O
objetivo desta versdo é medir o consumo de energia sem predicdo e verificar
quanto cada proposta de predicdo gastard de energia, quando a reducdo de

dados é usada por regresséo linear simples e multipla;

(if) a segunda versdo é uma versdo baseada na técnica de reducdo de dados
adotada por MATOS et al. (2010) usando regresséo linear simples. Ela é uma
versdo de predicdo bésica na qual nds verificamos os erros de predicdo e o
consumo de energia. Esta versdo é baseada na varidvel tempo, a qual ndo é
altamente correlacionada com as variaveis coletadas. Portanto, nds acreditamos

que o erro de predigdo tende a aumentar;

(ii) a terceira versdo € uma forma de verificar se é possivel melhorar a preciséo de
predicdo mudando somente a variavel independente. NOs usamos a variavel
temperatura, ao invés da variavel tempo, porque ela é mais correlacionada com
as outras variaveis. A melhor maneira de melhorar a precisdo de predi¢do €
diminuindo os erros de predi¢éo, usando a mesma quantidade de energia que a
segunda versdo, mas existe um compromisso entre precisdo de predigdo e

consumo de energia;
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(iv) a ultima versdo é nossa proposta, a qual usa as varidveis época (contador) e
temperatura juntas na predicdo das variaveis umidade e luminosidade. A
correlacdo entre as variaveis coletadas € mais alta que a varidvel tempo, e entéo
nds acreditamos que o erro de predi¢do diminuira, mesmo que ele gaste mais

energia.

Cada versdo da aplicagcdo tem diferentes comprimentos de pacotes, 0s quais
determinam quanto de energia serd gasto na comunicagdo de dados, ou seja, quanto maior o

pacote, maior serd o consumo de energia.
4.3 Avaliacao de desempenho das versoes da aplicacéo

A avaliacdo de desempenho foi feita através das quatro versdes da aplicacéo, as
quais nés usamos para simular e comparar a regressao linear multipla a regresséo linear
simples e & versdo original de uma aplicacdo de monitoramento. Esta aplicacdo de
monitoramento simula a coleta de trés varidveis de ambiente: temperatura, umidade e

luminosidade.

As caracteristicas das versdes da aplicacdo para as simulacdes com os objetivos de
cada uma séo apresentadas a seguir. Como pretendemos mostrar a evolugdo dos estudos desde
a abordagem simples até chegarmos & nossa proposta, nds apenas realizamos modificages na

versdo original da aplicacdo.

A primeira versdo, que chamamos de vers&o original da aplicacdo, envia leituras
de temperatura, umidade e luminosidade periodicamente a cada 1024 disparos de rel6gio do
nd sensor, sem executar predicdo. Esta versdo foi criada para servir como uma aplicacéo de
referéncia para nds compararmos o consumo de energia das versdes seguintes, as quais usam

predicéo para reducéo de dados.

A segunda versdo é uma versdo melhorada da aplicacdo original através de um
modelo de regressdo linear simples. Ela envia os coeficientes B e o para cada varidvel
dependente. Ela usa um contador (varidvel tempo) como varidvel independente para predizer
a temperatura, a umidade e a luminosidade. Esta verséo foi desenvolvida para verificar o
consumo de energia quando a regressao linear simples é usada para reduzir dados enviados ao
sorvedouro. Ela foi também implementada para calcular a soma do erro (SSerr) e o

coeficiente de determinagdo/melhoramento (R?) para comparar & proximas versdes. O
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contador é usado como varidvel tempo, entdo o nd sensor ndo envia qualquer amostra de

variaveis ao sorvedouro.

A terceira versdo € uma versdo melhorada da segunda versdo através de uma
funcédo de regressdo linear simples, mas usando a temperatura como variavel independente, ao
invés da variavel tempo. O no sensor envia amostras de leituras da varidvel temperatura e 0s
coeficientes B e a para cada variavel dependente (exceto a temperatura) para predizer as
varigveis dependentes umidade e luminosidade. Esta versdo foi desenvolvida para verificar o
impacto deste modelo no consumo de energia quando a regresséo linear simples, usando uma
varivel dependente coletada em campo, para reduzir a comunicacdo de dados. Ela também
foi criada para verificar o SSerr e R? comparado &s segunda e terceira versées. A temperatura
foi escolhida como varidvel independente, devido aos resultados obtidos do coeficiente de

Pearson (r), os quais podem ser vistos posteriormente na proxima se¢éo.

A quarta versdo é uma versdo melhorada da terceira verséo através de uma funcéo
de regressdo linear multipla, usando o contador e a temperatura como varidveis
independentes. O nd sensor envia amostras de leituras de temperatura e 0s coeficientes f e o
para cada variavel dependente (exceto a temperatura) com B = (B,, f1,B2) onde a@ = B,. O
sorvedouro estima as varidveis dependentes umidade e luminosidade. Esta versdo foi
desenvolvida para verificar o SSerr e R? comparado as segunda e terceira versées. Nosso

método proposto é baseado nesta versao.
4.4 Implementacao

Para cada versdo da aplicacdo, nds usamos diferentes tipos de pacotes de acordo
com cada situacdo. O TinyOS 2.x prové, por padrdo, pacotes de até 28 bytes para serem
enviados por aplicagdes de RSSF, onde somente 20 bytes podem ser usados para dados dos
usudrios e informagdes extras, com as de roteamento. Portanto, nds desenvolvemos
mensagens da aplicagdo com tamanhos ajustados ao tamanho méximo aceitivel pelo TinyOS

2.x. As caracteristicas de cada versdo da aplicagéo séo discutidas a seguir:
4.4.1 Primeira versdo da aplicacio

Para esta versdo existe somente um tipo de pacotes da aplicagcdo de 14 bytes
(Figura 6) contendo leituras das varidveis temperatura (Temp), umidade (Humid) e

luminosidade (Light). O tamanho do campo das varidveis é 16 bits devido ao fato que o
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pacote de dados no TinyOS ndo suporta valores de ponto flutuante. Entdo, para configurar

algumas variaveis, tais como temperatura, o valor é convertido em inteiro.

Além disto, este pacote contém informac6es para serem manipuladas pela camada
de rede, tais como n6 origem (Origin), métrica de estimagdo de rota (Etx), valor da rota
(Lr_value) e proximo salto (Lr_addr). Em cada rodada (ciclo) de coleta, um pacote com dez

leituras € enviado pelos nds sensores ao sorvedouro, ou seja, um total de 140 bytes/rodada/nd.

Figura 6. Comprimento do pacote de leituras (versdo 1).

Origin Temp Humid Light Etx Lr_value | Lr_addr Né&o usado
16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 16 bits (48 bits)

4.4.2 Segunda versao da aplicagéo

Nos criamos dois tipos de pacotes da aplicacdo: um pacote de 20 bytes (Figura 7)
contendo os coeficiente f (bT — temperatura, bH — umidade e bL — luminosidade) e o (aT —
temperatura, aH — umidade e aL — luminosidade) calculados para cada varidvel dependente; e
um pacote de tamanho reduzido de 10 bytes (Figura 8) para enviar a mensagem que 0 nd

sensor é espacialmente correlacionado a um n6 sensor vizinho (Correlated).

Além disto, os dois pacotes acima contém informacfes para serem manipuladas
pela camada de rede, tais como n6 origem (Origin), métrica de estimacéo de rota (Etx), valor
da rota (Lr_value) e proximo salto (Lr_addr). Em cada rodada (ciclo) de coleta, um pacote de
coeficientes ou um pacote de correlagdo é enviado pelos nds sensores ao sorvedouro, ou seja,
20 bytes/rodada/n6 ou 10 bytes/rodada/no.

Figura 7. Comprimento do pacote de coeficientes (verséo 2).

Origin aT bT aH bH aL bL Etx Lr_value | Lr_addr
16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 16 bits

Figura 8. Comprimento do pacote de correlagéo (verséo 2).

Origin | Correlated Etx Lr_value | Lr_addr Unused
16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 16 bits 80 bits

________________________________________________________________
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4.4.3 Terceira versdo da aplicacao

Trés tipos de pacotes da aplicagcdo foram criados nesta versdo: um pacote de 16
bytes (Figura 9) contendo os coeficientes  (bH — umidade e bL — luminosidade) ¢ o (aH —
umidade e aL — luminosidade) calculados para cada variavel dependente (exceto a variavel
temperatura); um pacote de tamanho reduzido de 10 bytes (Figura 10) para enviar mensagem
que o nb sensor é espacialmente correlacionado a um no sensor vizinho (Correlated); e um
pacote de 18 bytes (Figura 11) contendo dez leituras de temperatura (T1 a T10) em sequéncia,

para serem usados na predi¢do das varidveis umidade e luminosidade.

Além disto, os trés pacotes acima contém informagdes para ser manipuladas pela
camada de rede, tais como né origem (Origin), métrica de estimagdo da rota (Etx), valor da
rota (Lr_value) e proximo salto (Lr_addr). A varidvel temperatura é enviada em sequéncia em
um Gnico pacote, porque ela ndo € predita pelo sorvedouro e é também usada para predizer as
outras duas variaveis. O nimero de leituras enviadas depende do tamanho méximo do pacote
do TinyOS 2.x. Em cada rodada (ciclo) de coleta, um pacote de coeficientes e um pacote de

leituras, ou somente um pacote de correlacdo é enviado pelos nds sensores ao sorvedouro, ou

seja, um total de 34 bytes/rodada/né ou 10 bytes/rodada/no.

Figura 9. Comprimento do pacote de coeficientes (verséo 3).

Origin aH bH aL bL Etx Lr value | Lr_addr Né&o usado
16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits (32 bits)

Figura 10. Comprimento do pacote de correlagéo (verséo 3).
Origin [Correlated| Etx |[Lr value| Lraddr | 1 Ndousado i
16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits 80 bits

Figura 11. Comprimento do pacote de leituras (verséo 3).

o ~ Néo
Origin | T1L| T2 | T3 | T4 |T5|T6 | T7 | T8 | T9 |T10 Etx Lr value | Lr_addr

usado

16 bits 10 x 8 bits = (80 bits) 16 bits | 16 bits | 16 bits | (16 bits)
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4.4.4 Quarta versao da aplicacéo

Trés tipos de pacotes da aplicagdo foram criados nesta versdo: um pacote de 20
bytes (Figura 12) contendo os coeficientes § (b1H — umidade e b1L — luminosidade, e b2H -
umidade e b2L — luminosidade) e a (aH — umidade e aL — luminosidade) calculados para cada
varivel dependente (exceto a varidvel temperatura), com g = (Bo, B1, B>) onde a = f3y; um
pacote de tamanho reduzido de 10 bytes (Figura 13) para enviar a mensagem que 0 no sensor
é espacialmente correlacionado a um nd sensor vizinho; e um pacote de 18 bytes (Figura 14)
contendo dez leituras de temperatura (T1 a T10) em sequéncia, para serem usados na predicao

das variaveis umidade e luminosidade.

Além disto, os trés pacotes acima contém informacdes para serem manipuladas
pela camada de rede, tais como n6 origem (Origin), métrica de estimacdo da rota (Etx), valor
da rota (Lr_value) e proximo salto (Lr_addr). A variavel temperatura é enviada em sequéncia
em um mesmo pacote, como na terceira versdo, porque ela néo é predita pelo sorvedouro e é
também usada para predizer as outras duas variaveis. O numero de leituras depende do
tamanho méaximo do pacote do TinyOS 2.x. Em cada rodada (ciclo) de coleta, um pacote de
coeficientes e um pacote de leituras, ou somente um pacote de correlacéo é enviado pelos nés

sensores ao sorvedouro, ou seja, um total de 38 bytes/rodada/n6 ou 10 bytes/rodada/no.

Figura 12. Comprimento do pacote de coeficientes (versao 4).

Origin Ah b1H b2H aL blL b2L Etx Lr value | Lr_addr
16 bits | 16bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits

Figura 13. Comprimento do pacote de correlagéo (verséo 4).

Origin |Correlated| Etx Lr value | Lr_addr Né&o usado

16 bits | 16bits | 16 bits | 16 bits | 16 bits 80 bits

Figura 14. Comprimento do pacote de leituras (verséo 4).

-1

Origin | T1L| T2 | T3 | T4 |T5|T6 | T7 | T8 | T9 |T10 Etx Lr value | Lr_addr Néo
usado |
16 bits 10 x 8 bits = (80 bits) 16 bits | 16 bits | 16 bits | (16bits)
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4.5 Configuragéo das simulagdes

As implementagdes das aplicagBes foram carregadas no Tossim. Nds usamos um
arquivo de trace do Intel Berkeley Research Lab* contendo leituras de temperatura, umidade e
luminosidade coletadas por multisensores em um prédio. Assim, os dados coletados para
nossa simulacdo vém de um cenério proximo a realidade. Ele contém leituras de 54 nés
sensores implantados em laboratérios com intervalos de 31 segundos. As leituras usadas na

simulacdo correspondem a coletas de um dia deste arquivo.

Nés embutimos as quatro versdes da aplicacdo dentro dos nds sensores no
Tossim. Entdo, o desempenho da preciséo da predicéo das diferentes aplicagdes foi medido.
Também, o consumo de energia da comunicagdo de dados na versdo da aplicacéo original foi
verificado. O consumo de energia da versdo original com as trés versdes melhoradas foi
comparado, onde em duas versdes usamos regressdo linear simples e na outra, usamos
regressdo linear multipla (nossa solucdo proposta). O modelo de energia adotado nos

experimentos foi gerado pela ferramenta PowerTossim-Z° em todos os cenarios.

Os dois parametros usados para revelar o melhor ou pior desempenho da preciséo
da predigdo de nossa proposta comparado aos trabalhos atuais sdo o Quadrado da Soma dos
Erros (SSerr) e o coeficiente de determinagdo (R?). O SSerr [Equacéo (8)] é a soma da
poténcia dos erros de predigdo para cada variavel dependente usando regresséo linear simples
ou multipla. O R? [Equacéo (9)] representa o melhoramento da soma da poténcia dos erros de

predicéo.

Mais detalhes sobre estes parametros podem ser encontrados em Hair et al (1998)

e suas equagdes podem ser vistas a seguir:

sserr =)' (= 1,)° ®)

i

com:

n n
SSreg = Z(Yq" —Y)?; SStot = Z(Yi -Y)?
i=1 i=1

* Site Web do arquivo de trace em http://db.csail. mit.edu/labdata/labdata. html
® Site Web do PowerTossim-Z em https://www.scss.tcd.ie/~carbajor/powertossimz/index.html
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_ SSreg
~ SStot

2

(9)

onde Y, representa um vetor unidimensional, o qual contém os valores das predicdes feitas
por uma variavel dependente q. Y, = y4,,....Yq, ONde i=1,..,n e n € 0 ndmero de
amostras. Y é um vetor unidimensional, o qual representa a janela de amostras das variaveis
independentes, comY =1y, ...,y;,onde i = 1,...,n e n é 0 nimero de amostras. Y representa
a media das amostras do vetor. SSreg € a soma da regressdo dos quadrados e SStot é a soma

total dos quadrados.

A avaliacdo de desempenho de nossa proposta foi também medida variando a
quantidade de amostras. Isto mostra quanto nossa proposta é afetada pelo compromisso entre
precisdo da predicdo e consumo de energia. NOs repetimos 0s cenarios que tém os melhores

resultados entre os cenarios simulados, para verificar o comportamento de nossa proposta.
4.6 Meétricas de avaliacdo

As métricas de avaliagdo adotadas por este trabalho sdo: (1) métricas da eficiéncia

do consumo de energia; (2) e métricas da eficiéncia do preditor.
4.6.1 Métricas da eficiéncia do consumo de energia
As métricas da eficiéncia do consumo de energia séo definidas como:

(i) a média total do consumo de energia na rede em Joule, da transmissdo dos

pacotes da aplicagdo (Etrans);

(if) a média total do consumo de energia da rede in Joule, da recepcdo dos pacotes

da aplicacdo por difusdo dos nos sensores vizinhos — gossiped (Erecp);

(iif) o nimero de vezes que a correlacdo espacial multivariada foi detectada pelos

nds sensores (Cspatial);

(iv) e a porcentagem de energia economizada nas versdes com regressao linear

(versOes de 2 a 4) em face da versao original (Esaved).

A energia gasta na comunicagdo de dados é analisada pela métrica do consumo de

energia. De acordo com cada versdo da aplicagdo, o comprimento de pacote € menor na
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versao inicial e € maior na versdo final. Assim, o consumo de energia tende a ser maior na

ultima versdo da aplicacéo.

A correlagdo espacial € medida pela quantidade de vezes que ela é detectada,
mostrando quanto uma verséo da aplicagdo economiza de energia por ndo enviar um pacote
de dados mais largo. Talvez néo exista diferenca significativa entre as versdes da aplicagéo,
visto que este mecanismo ndo foi modificado, mas somente adaptado para cada versdo da

aplicagdo.

Nosso trabalho objetiva melhorar a precisdo da predigdo e ndo esta focado na
economia de energia em relagdo aos trabalhos atuais, mas nds temos verificado que o impacto

de nossa proposta em face de solugdes atuais para medir qual a viabilidade nas RSSF.
4.6.2 Métricas da eficiéncia do preditor

As métricas da eficiéncia do preditor sdo definidas como:

(i) o erro da predicdo (SSerr);

(ii) e 0 melhoramento do preditor baseado no coeficiente de determinagéo (R?).

O SSerr mostra quanto erro cada verséo da aplicagdo supera outra. Provavelmente,
as versdes iniciais ttm um maior erro de predigdo que as Ultimas versdes, porque 0 uso de
varigveis correlacionadas na predigdo garante poucos erros. O coeficiente de determinagéo
(R®) mede o melhoramento do preditor em relagdo ao seu erro. Diferente do SSerr, o

melhoramento tende a ser melhor nas versao finais.
4.7 Cenarios de simulacao

Trés caracteristicas sdo importantes para configurar 0s cenarios em nossas
simulagbes. ApoOs alguns testes iniciais, detectamos a necessidade de considerar estas
caracteristicas como necessarias nos cenarios de nossos experimentos. Vejamos cada uma a

seguir:
4.7.1 Comportamento da variavel descorrelacionada

A primeira € o comportamento da varidvel luminosidade, que em alguns
momentos nos experimentos permanece descorrelacionada das demais varidveis. Prejudicando

o desempenho da precisdo da predicdo. As vezes, a variavel luminosidade muda facilmente e
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leva a diferentes resultados na predigdo, devido a variagdo da correlacdo entre varidveis

coletadas. Ela pode ser apresentada de duas formas, constante e ndo constante.

As variaveis temperatura e umidade sdo normalmente correlacionadas, ou seja,
quando uma aumenta a outra diminui de valor e vice-versa. Portanto, seus comportamentos
sdo constantes, com seus valores mudando simultaneamente e lentamente. As versdes da
aplicacdo de 2 a 4 usam predi¢do e podem aumentar o erro de predi¢do quando uma ou mais

varidveis mudam seus valores rapidamente, gerando falta de correlacéo entre elas.
4.7.2 Topologia da rede

A segunda caracteristica é a topologia, a qual pode aumentar o consumo de
energia nas implantagcdes randomicas. Normalmente, todas as versdes da aplicagédo sofrem os
mesmos efeitos no consumo de energia, visto que a topologia ndo afetard a predicdo
(correlagédo temporal). Mas temos que levar em consideragdo o tipo de topologia para
observar a influéncia da distancia Euclidiana na correlacdo espacial. Na topologia em grade é
possivel planejarmos e influenciarmos o desempenho da rede, mas na topologia randémica

isto ndo acontece.
4.7.3 Densidade da rede

A Ultima é a densidade da rede, a qual também influencia o consumo de energia,
mas ndo afeta a predi¢do. Quando a densidade da rede é alta, ou seja, muitos nds sensores
proximos dos outros, o consumo de energia aumenta, devido a recepcdo de pacotes por
difuséo. As versdes da aplicacdo de 2 a 4 devem sofrer o mesmo efeito da densidade da rede,
mas tem que ser verificado se a comunicacdo entre nds sensores com 0 mais baixo erro da

predicdo pode otimizar o consumo de energia.

Entdo, para explorar os cenarios das simulagdes, nds resumimos as caracteristicas
na Tabela 3. Estas caracteristicas tentam emular as circunstancias do mundo real, tal que
podemos simular cenarios proximos a uma implantacdo de nds sensores para aplicacdes de

monitoramento de ambientes.

Nos definimos seis diferentes cenarios que tém sido carregados 30 vezes cada um.
Todos os cendrios usam as quatro versdes da aplicagdo e o nimero de nos € de 4 a 100 (para
medir a escalabilidade). A escalabilidade é importante para verificar o consumo de energia em

todas as versdes da aplicacdo.
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Caracteristicas

Variavel luminosidade Topologia Densidade da rede
Cenérios Né&o
Constante Grade Randbmica  1nd/5m Variando Fixo
constante
1 X X X
2 X X X
3 X X X
4 X X X
5 X X X
6 X X X

Todos os resultados dos experimentos tém intervalo de confianga de 95%. A

ferramenta Link Layer Model do TinyOS 2.x foi usada para criar as topologias em grade e

randdmicas. Em cada cenario, varias densidades de nds sensores sdo usadas e resumidas na

Tabela 4. O modelo do consumo de energia adotado aqui € o mesmo de Jurdak et al. (2008),

onde o radio gasta 1,67 puJ/Byte enviando e 1,89 pJ/Byte recebendo dados usando mote micaz

da Crosshow.

Tabela 4. Densidade da rede nos cenarios de simulacéo.

Densidade (n6/m?) por cenarios

Nos #1 #2 #3 #4 #5 #6

4 0,1600  0,1600  0,2500  0,2500  0,2500  0,2500

9 0,0000 0,0900 0,1111 0,1111 0,2500  0,2500
16 0,0711  0,0711  0,0625  0,0625  0,2500  0,2500
25 0,0625 00625 0,0400 0,0400 0,2500  0,2500
36 0,0676  0,0576  0,0278  0,0278  0,2500  0,2500
49 0,0544  0,0544  0,0204  0,0204 0,2500  0,2500
64 0,0522 0,0522 0,0156 0,0156  0,2500  0,2500
81 0,0606 00506  0,0123 0,0123  0,2500  0,2500
100 0,0494  0,0494 0,0100 0,0100 0,2500  0,2500
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4.8 Consideracdes finais

Para avaliarmos o desempenho de nossa proposta, inicialmente desenvolvemos e
realizamos experimentos com a regressdo linear simples para detectar os erros provocados
pela reducéo de dados. Esta abordagem simples é muito util em cenérios onde ndo requerem
altos niveis de precisdo da predi¢do. Mas por tratar-se de uma abordagem simples, para alguns
tipos de aplicagdes ela ndo é confiavel, gerando problemas de consisténcia dos dados na
aplicacdo. Entdo, resolvemos analisar o nivel de correlacdo entre as varidveis coletadas em

campo para detectar qual a mais correlacionada com as outras.

O objetivo é usar esta varidvel como entrada na funcéo de regresséo linear simples
e acompanha seu desempenho. Se for favordvel, ou seja, o erro diminuir em relacdo a
regressdo linear simples usando a varidvel tempo como entrada da funcéo, entdo teremos a
solucdo de nosso problema de forma rédpida. Mas isto ndo aconteceu, como veremos no
capitulo seguinte, onde detalhamos os resultados dos experimentos. Portanto, resolvemos

aplicar a regressdo multivariada para melhorarmos a preciséo da predicéo.

A partir disto, os resultados dos experimentos foram favoraveis para que nés
apontassemos esta solu¢do como a nossa proposta. A desvantagem desta abordagem é que

aumentamos o0 consumo de energia em detrimento disto.
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5 RESULTADOS

Conforme vimos no capitulo anterior, para avaliarmos a nossa proposta, nos
realizamos experimentos para identificar nos resultados o desempenho do consumo de energia
e da precisdo da predicdo. Antes de qualquer simulagdo das aplicagOes criadas para avaliar
estes desempenhos, nés fizemos a analise de correlacdo a qual serve para apontarmos qual
varigvel serd usada como varidvel independente. Apds isto, realizamos os experimentos e
acompanhamos os resultados, que nos levaram a um comprometimento tradicional neste tipo

de abordagem, que existe entre a preciséo e 0 consumo de energia.
5.1 Avaliacdo da andlise de correlacéo

Os resultados do coeficiente de Pearson (r) (Tabela 5) mostram que existe uma
maior correlagdo entre a varidvel temperatura e as outras variaveis coletadas pelos nds

sensores (tais como umidade e luminosidade) que com a varidvel época (contador).

Tabela 5. Resultados da anélise de correlagéo.

Temperatura  Umidade Luminosidade Epoca
Temperatura 1,0000 —0,7987 0,4550 —0,2681
Umidade —0,7987 1,0000 —0,2489 0,1987
Luminosidade 0,4550 —0,2489 1,0000 -0,1807
Epoca —0,2681 0,1987 -0,1807 1,0000

Dado os resultados desta analise de correlagdo, a variavel temperatura foi usada
como a variavel dependente para as versdes da aplicacdo 3 e 4. A versdo da aplicacdo 2 usa
somente a variavel época como varidvel independente e a versdo da aplicacdo 3 usa somente a
varigvel temperatura como variavel independente, ao invés de variavel época (contador). Por
outro lado, a versdo da aplicagdo 4 usa as variaveis época e temperatura como variaveis

independentes.
5.2 Consumo de energia

O principal objetivo de nossa solu¢do proposta ndo é reduzir o consumo de
energia comparado a abordagens baseadas na regressdo linear simples, mas encontrar o

melhor compromisso entre consumo de energia e precisdo da predigao.
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Em nosso método, n6s usamos amostras da variavel temperatura para predizer as
varidveis umidade e luminosidade. Enquanto nds, aumentamos o consumo de energia
comparado a regressdo linear simples, nds aumentamos a precisdo da predi¢do causada pela
regressdo linear maltipla. Como o maior consumo de energia nas RSSF é alcangado pela
comunicacdo dos pacotes na rede, acompanhamos o desempenho do consumo de energia no
rddio quando ele realiza transmissdo e recepcdo. Quando nods planejamos nossos
experimentos, previamos que os resultados de economia de energia ndo seriam favoraveis a
nossa proposta quanto aos resultados obtidos pela regresséo linear simples. Mas de qualquer
forma, teriamos que obter os valores para comparar 0 quanto uma solugdo gasta mais que a

outra.

Figura 15. Média da energia do raddio em mJ, consumida pelas mensagens enviadas ao
sorvedouro variando o nimero de nos sensores: (a) cendrios #1, #2, #5 e #6; (b) cenarios #3 e
#4.
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Figura 15. Continuacéo.
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As Figuras 15 e 16 mostram os resultados do consumo de energia obtidos das
simulacgdes das quatro versdes da aplicagdo. Elas descrevem o desempenho do consumo de
energia para transmissdo (Etrans) e recepcdo (Erecp) dos dados pelos nds sensores. NOS
observamos o impacto do nosso método comparando o consumo de energia da regressao

linear maltipla (nossa proposta) a regressdo linear simples (trabalhos atuais).

Sob todas as condigdes, o consumo de energia € maior nas versdes da aplicagéo
que usam regressdo linear simples ou multipla baseadas na variavel temperatura ao invés da
varigvel tempo. Isto acontece porque quando usamos a variavel independente coletada pelos
nds sensores, suas amostras de leituras tém que ser enviadas ao sorvedouro. Visto isto, elas
consomem mais energia que a versdo que a variavel tempo (contador) como variavel

independente.
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Figura 16. Média da energia do radio em mJ, consumida pelas mensagens recebidas por

roteamento gossip variando o nimero de nos sensores: (a) cenarios #1 e #2; (b) cenarios #3 e

#4 e (c) cenérios #5 e #6.
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O consumo de energia devido & troca de mensagens entre nos sensores nos
cenarios #1, #2, #5 e #6 é representado na Figura 15 (a). A diferenca da Eyans permanece
constante em todas as versdes da aplicacdo, mesmo quando a escalabilidade muda e as
versfes da aplicacdo que usam variaveis coletadas consomem duas vezes a Eians da versao

que n&o usa.

A relacdo entre a Eyans da aplicagdo original e as versdes da aplicagdo com
variaveis coletadas é cerca de 0,17 e com a versdo da aplicacdo atual é cerca de 0,08. Nos
cenérios #3 e #4, a falha de comunicacdo afeta o consumo de energia [Figura 15(b)] de todas
as versdes da aplicacdo quando a densidade cai abaixo de 0,0278 (de 36 a 100 nds sensores).

Nota-se também que o consumo de energia quando 0s cenarios contendo mais nd sensores, ou
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seja, quando se aproximam de 100, tende a ser menor devido a densidade mais alta resultar

em um tempo de vida da rede menor.

Nos verificamos que o consumo de energia dos dados enviados pelos nés sensores
na segunda verséao da aplicacéo (SimpleCount) é a menor [Figura 15(a,b)], devido ao fato que
esta aplicagdo ndo envia amostras de leituras ao sorvedouro. Esta aplicacdo é uma adotada por
trabalhos atuais. Contudo, nés podemos também ver que o consumo de energia das terceira e
quarta versdes (SimpleTemperatura e Multiple, respectivamente) sdo os mais proximos do
SimpleCount, em face da primeira versdo da aplicacdo (Original). Nossa proposta usa o dobro
da energia da solucéo baseada em regressdo linear, mas seu consumo de energia € ainda baixo

quando comparado & versdo da aplicacdo sem predigdo (versdo Original).

A quantidade de energia gasta para receber mensagens (Ercp) da difusdo da
aplicacdo na transmissdo dos nds sensores vizinhos (roteamento gossip) é observada na Figura
16. Em alguns cenérios [Figura 16(c)], a Erecp de nossa abordagem é cerca de trés vezes menor
que a versdo da aplicacdo original, mas ainda consumindo mais energia que a abordagem

usando regresséo linear simples.

No6s podemos ver mais detalhes da porcentagem da economia de energia das trés
versfes da aplicagdo que usam regressdo linear simples ou mdltipla em face da verséo da

aplicacgdo original na Tabela 6.

Tabela 6. Porcentagem da economia de energia para enviar e receber dados em face da verséo

da aplicacéo original.

Versao Cenério #1 Cenario #2 Cenéario #3 Cenario #4 Cenério #5 Cenéario #6

daApp. Env. Gossiped Env. Gossiped Env. Gossiped Env. Gossiped Env. Gossiped Env. Gossiped

2 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.89 0.93 0.92 0.92 0.87 0.92 0.87
3 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87 0.82 0.87 0.85 0.86 0.82 0.86 0.82
4 0.86 0.86 0.86 0.86 0.86 0.81 0.86 0.84 0.85 0.79 0.85 0.80

Obs: Env. significa enviados e Gossiped significa recebidos.

Os resultados da correlacéo espacial (Cspaciar) N80 mostraram diferenca entre nossa
abordagem e abordagem atuais, mas eles apontam para o fato que é essencial para a economia
de energia. A quantidade de vezes que a correlacdo foi detectada € maior nos cenarios onde

existe densidade fixa de 0,25 nds sensores por m?, ou seja, nos cenarios #5 e #6.
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Isto mostra que em situagOes de alta densidade, os pacotes ndo serdo enviados

duas vezes ao sorvedouro. Assim, nds evitamos a sobreposi¢do e economizamos mais energia.
5.3 Avaliacdo de desempenho da precisédo da predicéo

A Figura 17 mostra o desempenho da predi¢do das trés versdes da aplicacdo as
quais usam regresséo linear sobre um dia de coleta de dados do trace do Intel Research Lab.
O desempenho do erro e do melhoramento para as variaveis umidade e luminosidade garante

que nossa proposta é melhor que atuais solugdes.

Os resultados de SSerr e R? da predicdo da umidade [Figura 17(a,c)] mostra, para
todos o0s cenarios, que a menor precisdo da predi¢do foi obtida quando nés comparamos a
regressdo linear simples baseada nas varidveis tempo e temperatura como variaveis

independentes.

A melhor preciséo de predi¢do foi obtida quando a regresséo linear multipla foi
usada. Porém, o consumo de energia é mais alto nas versdes que usam regressao linear
simples ou maltipla, baseada na variavel temperatura como variavel independente, ao invés da

varigvel tempo, embora elas ainda obtenham melhores valores que a versdo original.

Os resultados de SSerr e R? da predicdo da luminosidade [Figura 17(b,d)]
mostram, para todos os cendrios, que o maior erro de predi¢cdo foi obtido quando nds
comparamos a regressdo linear simples baseada nas varidveis tempo e temperatura como
varigveis independentes. O menor erro de predicdo foi obtido quando a regressdo linear

multipla foi usada.

No6s também observamos que existem diferentes comportamentos nos resultados
[Figura 17(b,d)] onde a variavel luminosidade é irregular. Como visto anteriormente, as
leituras coletadas da varidvel luminosidade no trace séo irregulares, ou seja, os valores no

trace ndo seguem uma sequéncia (aumenta ou diminui).

Isto provavelmente demonstra ruidos ou procedimentos de ligar e desligar luzes, e

a alta sensibilidade do sensor de luminosidade.



64

Figura 17. Soma do erro pelas rodadas em um dia do trace para as versdes da aplicacdo as
quais usam regresséo linear (app v2 a app v4): (a) erro da umidade; (b) erro da luminosidade;
(c) melhoramento da umidade; e (d) melhoramento da luminosidade.
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Assim, os resultados da predicdo da variavel luminosidade mostram a
desvantagem da regressdo linear multipla neste caso, embora ela ainda obtenha melhores
resultados que a abordagem atual. Quando néo existe correlacdo entre as variaveis, a precisdo
da predigdo diminui ou ndo trabalha corretamente. Portanto, nds sugerimos que ao usar
predicdo baseada na regressdo linear multipla, o n6 sensor verifique os melhoramentos e tome
decisdes de forma adaptativa, semelhante ao trabalho de Jiang et al. (2011) que determina o

momento de usar a predi¢do caso um determinado limiar seja atingido.

As Tabelas 7 e 8 mostram mais detalhes dos resultados de SSerr e R Note que na
maioria dos casos, 0 SSerr € maior na regressdo linear simples e menor na regresséo linear
multipla e 0o R® é inversamente proporcional ao SSerr. Isto mostra que é mais vantajoso
usarmos regresséo linear multipla para aumentar a precisdo da predi¢do, do que continuar com

a abordagem simples.

Tabela 7. Resultados de desempenho do SSerr e R? de todas as versdes nos cenarios #1, #4 e

#6.
Variavel independente
Contador (Tempo) Temperatura Contador e Temperatura
Verséao 2 Versdo 3 Verséo 4

SSerr R’ SSerr R’ SSerr R’
Temperatura 0,210300 0,296891 - - - -
Umidade 9,355700 0,025813 2,033940 0,788210 0,203488 0,978811
Luminosidade  2,121380 0,000000 0,073135 0,965525 0,054342 0,974384

Tabela 8. Resultados de desempenho do SSerr e R? de todas as versdes nos cenarios #2, #3 e

#5.
Variavel independente
Contador (Tempo) Temperatura Contador e Temperatura
Versao 2 Versao 3 Versédo 4

SSerr R’ Sserr R’ SSerr R’
Temperatura 10.321800  0.290535 - - - -
Umidade 4.964100 0.476813 8.583820 0.095316 0.185308 0.980470
Luminosidade 140.150060 0.869629  794.135000  0.261311 1075.060000  0.000000
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5.4 Trade-off de nossa proposta

Depois dos resultados acima, nds decidimos repetir as simulages para avaliar o
desempenho do consumo de energia e da preciséo da predigdo e analisar o comportamento de
nossa proposta. O compromisso entre estes dois desempenhos € natural, porque para aumentar
a precisdo da predicdo, nossa proposta envia mais amostras coletadas de uma varivel.

Portanto, nossa proposta consome mais energia que atuais solucoes.

O relacionamento entre o consumo de energia e a precisdo da predicdo nédo
depende da quantidade de nos sensores na rede, porque a predigdo é feita de forma distribuida
e localizada. N6s aprendemos que ela depende da quantidade de amostras. Portanto, quando
nds aumentamos a quantidade de amostras, 0 consumo de energia diminui, 0 SSerr aumenta e

o R? diminui, mas a RSSF ndo pode gastar muita energia.

Assim, o cenario #6 foi simulado novamente, devido ao fato que ele obteve
melhores resultados de desempenho que os outros cenarios. Nesta nova fase de simulacéo, a
quantidade de amostra variam de 6 (seis), 8 (oito) e 10 (dez), as quais nds respectivamente

chamamos Cenério #6C, Cenério #6B e Cendario #6A.

Os resultados do consumo de energia nestes cendrios de mensagens enviadas
pelos nds sensores mostram que, para diminuir a quantidade de amostras de 10 (cenério #6A
com 100 nos sensores) para 6 (cenario #6C com 100 nds sensores), a Eqans da rede aumenta de
1.834,32 uJ para 2.465,70 pJ. Isto acontece porque, reduzindo a quantidade de amostras, mais
pacotes serdo enviados. Os resultados de Ecp mostram que o consumo de energia aumenta de
489.567,40 uJ (cenario #6A com 100 nos sensores) para 578.866,80 uJ (cenario #6C com 100

nds sensores).

O melhoramento da predi¢do da umidade para a verséo da aplicacdo 4 (regresséo
linear multipla) diminui de 0,995868 para 0,978811 [Figura 18(a)] e o SSerr da umidade
aumenta de 0,021840 para 0,203488 [Figura 18(b)]. Deve-se também ser notado que a versao

da aplicacdo 4 sempre tem melhores resultados que as outras versoes.

Os resultados para a predicdo da luminosidade s&o um pouco diferentes dos
resultados para umidade, mas eles mostram o mesmo comportamento. O melhoramento da
predicdo da luminosidade para a versdo da aplicagdo 4 (regressdo linear multipla) diminui de
0,999752 para 0,974384 [Figura 19(a)] e o SSerr da luminosidade aumenta de 0,000384 para
0,054342 [Figura 19(b)].
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Figura 18. Melhoramento e SSerr da predicdo executada por versdes da aplicagdo para a

variavel umidade, alterando a quantidade de amostras (Cenario #6A — dez amostras, Cenario

#6B — oito amostras e Cenario #6C — seis amostras): (a) Melhoramento para umidade; e (b)

SSerr para umidade.
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Figura 19. Melhoramento e SSerr da predicdo executada por versdes da aplicacdo para a

variavel luminosidade, alterando a quantidade de amostras (Cenario #6A — dez amostras,

Cenario #6B — oito amostras e Cenario #6C
luminosidade; e (b) SSerr para luminosidade.

12

0.8

0.6

0.4

0.2

Melhoramentos para a varidvel luminosidade

Scenario #6A oo
Scenario #6B =
Scenario #6C o

Versdo da aplicagdo

(a)

Erros para a varidvel luminosidade

seis amostras): (a) Melhoramento para

2.5

1.5

0.5

Scenario #6A
Scenario #6B
Scenario #6C o

Versdo da aplicagdo

(b)



69

Os resultados obtidos da predicdo da variavel luminosidade foram diferentes dos
resultados obtidos da predicdo da variavel umidade. Entdo, nés verificamos o comportamento
das trés variaveis coletadas e usamo-las na nossa avaliacdo de desempenho. A Figura 20

mostra épocas de um dia de coletas de dados, onde a correlacdo entre as variaveis € baixa.

Figura 20. Valores da variavel luminosidade por épocas de um dia de coleta, onde a variavel

luminosidade € menos correlacionada com as variaveis temperatura e umidade.
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Note que nas épocas que variam de 3.550 a 4.900, a variavel luminosidade
aumenta muito. Consequentemente, as regressoes lineares simples e maltipla tendem a piorar
a precisdo da predicdo. Isto explica alguns resultados anormais quando nés usamos a variavel
luminosidade como variavel independente. Devido a sensibilidade desta variavel e 0s
momentos de falta de correlagdo, a variavel luminosidade gera erros de predigdo que sdo

dificeis de recuperar.

Ainda estamos realizando experimentos usando outros mecanismos de predicao
para melhorar a precisdo das variaveis descorrelacionadas e alguns testes apontam para

abordagens usando inteligéncia computacional para resolver tal problema em aberto.
5.5 Consideracoes finais

O melhoramento da precisdo da predigdo ainda é um desafio para a comunidade
cientifica, uma vez que questdes como complexidade da solucdo e reducdo no consumo de

energia ainda permanecem abertas.
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Quando melhoramos a precisdo da predi¢do, automaticamente aumentamos o
consumo de energia e podemos comprometer 0s recursos limitados das RSSF. Mas sob esta
Gtica, nds estamos realizando testes no Scilab usando o algoritmo K-means para separar as
amostras descorrelacionadas em clusters e somente depois calcularmos os coeficientes da

funcdo de regresséo linear simples.

Os resultados tém sido melhor que a regressdo linear simples, mas ainda
necessitam de ajustes para implantarmos em nos sensores, como a adequacgdo da quantidade
de amostras ideais para compensar 0s gastos com energia devido ao envio dos centroides

pelos nGs sensores ao sorvedouro.

Embora os resultados iniciais apontem para uma melhora na abordagem simples, a
necessidade de acrescentarmos um mecanismo para auxiliar a abordagem simples gera maior

consumo de energia.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propde uma solucdo de redugdo de dados ndo complexa e mais
precisa que as solugdes mais simples encontradas na literatura, baseada na predigéo de dados

usando regressdo linear multipla.

Inicialmente nos identificamos uma abordagem simples de predi¢do baseada na
regressdo linear simples e estudamos as suas desvantagens em relacéo a precisdo da predicéo.
O estudo serviu de base para apontarmos uma solu¢do multivariada de dados explorando as
correlagdes espaciais e temporais, com 0 objetivo de diminuir o erro provocado no processo

de reducéo de dados.

Nossa proposta supera a abordagem simples em cerca de 50% na precisdo da
predicdo da varidvel umidade e cerca de 21% na precisdo da predicdo da variavel
luminosidade. Mas como resultado desse melhoramento da precisdo da predi¢do, a nossa
proposta gasta cerca do dobro da energia consumida pela a abordagem simples. Embora esta
seja uma desvantagem, as aplicagdes que requerem alto grau de precisdo podem n&o suportar

os erros provocados pela reducdo de dados da abordagem simples.

Para diminuir os efeitos do aumento de consumo de energia, nds acrescentamos
um mecanismo de identificagdo da correlagdo espacial para evitar que dados sobrepostos
sejam enviados ao sorvedouro. Portanto, ao calcular os coeficientes da fungdo de regressao
linear multipla, cada n6 sensor verifica se 0s mesmos ja foram enviados por algum né sensor
vizinho. Caso afirmativo, o nd sensor descarta o pacote contendo os coeficientes da fungdo e

as amostras necessarias como entrada (variavel independente) da equacao.

O problema de precisdo da predigdo descrito na secdo 1.1 (Capitulo 1) foi
resolvido conforme a nossa proposi¢do descrita na secdo 3.3 e comprovado através dos
resultados dos experimentos na se¢do 5.3, nas quais aplicamos de forma inédita a correlacdo

espaco-temporal multivariada para redugéo de dados em RSSF.
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6.1 Contribuicdes da proposta
As principais contribuicdes deste trabalho séo:

(i) proposicdo de um método de reducdo de dados baseado em regressdo linear
maltipla para explorar a correlagdo temporal multivariada melhorando a

precisdo da predicéo, o qual ainda néo foi aplicado a RSSF;

(if) proposicdo de um mecanismo de reducdo de dados que auxilia 0 método
citado acima, o qual é baseado na distancia Euclidiana para explorar a
correlagdo espacial multivariada e ameniza o gasto de energia provocado por

este método;

(iii) discussdo da necessidade de planejarmos a implementacdo da solucéo de
reducdo de dados baseada em predicdo usando analise de correlagdo nas
varigveis coletadas em campo, para definir a varidvel independente mais

correlacionada e com isso aumentar a precisao.
6.2 Trabalhos futuros

No6s estamos na fase inicial de aplicar a nossa solucdo de reducdo de dados para
auxiliar o monitoramento de colméias de abelhas em parceria com a Embrapa Meio Norte em
Teresina. Este monitoramento atualmente € feito através de equipamentos que coletam dados

de uma estacdo meteoroldgica e nds iremos modificar para implantar a tecnologia de RSSF.

A substituicdo de tecnologia ird demandar de nossa proposta um melhor nivel de
precisdo para coletar variaveis internas e externas as colméias, tais como: temperatura,

umidade e rastreamento do comportamento das abelhas.

Portanto, iremos descobrir qual o comportamento de nossa proposta na pratica em

cenérios real, ao invés de apenas simulagdes.

Quanto ao problema de aumento do consumo de energia de nossa proposta em
relacdo & abordagem simples, nds estamos estudando uma forma de incrementar a precisao da

predicdo na prdpria abordagem simples através do uso do algoritmo K-means.

Como as amostras de luminosidade tendem a serem descorrelacionadas as outras
varigveis e até mesmo com as suas proprias amostras anteriores, o K-means pode separar as

amostras mais correlacionadas em clusters e assim diminuir o erro da predic&o.
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