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Abstract. A wireless sensor network (WSN) is energy constrained, and the ex-
tension of its lifetime is an important issue in its design. A WSN can be used to
collect and process data of environment that can be, in some cases, multivari-
ate. In this way, to help the data processing, this work proposes a multivariate
sampling algorithm which uses component analysis techniques to rank the data
and then to select only the data more relevant to the application. Simulation
results show that our technique reduces the data keeping its representativeness.
In addition, the energy consumption and delay on the network are reduced.

Resumo. Uma rede de sensores sem fio (RSSF) possui restricoes de energia, e
a extensdo do seu tempo de vida é uma importante questdo no projeto dessas
redes. As RSSFs podem ser usadas para coletar e processar dados do ambiente,
que podem ser, em alguns casos, multivariados. Dessa forma, para auxiliar
o processamento dos dados, este trabalho propée um algoritmo de amostragem
multivariada que usa técnicas de andlise de componentes para classificar os da-
dos e entdo selecionar apenas os mais relevantes para a aplicagcdo. Resultados
de simulacdo mostram que a técnica reduz os dados mantendo sua representa-
tividade. Além disso, o consumo de energia e o atraso na rede sdo reduzidos.

1. Introducao

O mundo ao nosso redor possui uma variedade de fendmenos descritos por algumas
variaveis, tais como temperatura, pressdao e umidade, que podem ser monitoradas por dis-
positivos com capacidade de sensoriamento, processamento € comunicagao. Tais disposi-
tivos trabalhando cooperativamente compdem as redes de sensores sem fio (RSSFs) [Aky-
ildiz et al. 2002]. Uma caracteristica que distingue as RSSFs de outras redes é que os nds
sensores tém recursos muito limitados. Os nés que compdem a rede sdo equipados com
bateria e, em diversas aplicacdes, serdo depositados em dreas remotas, impedindo o acesso
aos mesmos para manutengdo. Nesse cendrio, o tempo de vida da rede depende da quan-
tidade de energia disponivel no n6 sensor, fazendo-se necessario o balanceamento desses
recursos limitados para aumentar esse tempo de vida.

Considerando as caracteristicas dos fendmenos, € importante distinguir os dados
sensoriados como univariados ou multivariados. Dados univariados representam uma
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amostra de um mesmo tipo de fendmeno, por exemplo, um ndé que monitora apenas a
temperatura do ambiente. Por outro lado, os dados multivariados representam amostras
de diferentes fendmenos. Essas amostras sao originadas de diferentes sensores de um né
especifico ou do mesmo tipo de sensor de diferentes nés, por exemplo, um néd que possui
sensores que monitoram temperatura, umidade e pressao simultaneamente, ou um né que
processa os dados de um conjunto de nés que monitoram somente temperatura.

Baseado nesses aspectos, este trabalho propde um algoritmo de amostragem mul-
tivariada para RSSFs, o MuSA (Multivariate Sampling Algorithm). No MuSA, técnicas
de andlise de componentes sdao usadas para classificar os dados sensoriados considerando
os escores da primeira componente. Com base nessa classificacdo, a amostragem ¢ efetu-
ada no conjunto de dados original. Dessa forma, duas hipdteses podem ser consideradas:
(1) o uso de técnicas de analise de componentes para classificar os dados pode auxiliar na
amostragem, mantendo sua representatividade; e (ii) através da amostragem, é possivel
diminuir o consumo de energia e o atraso no envio das mensagens na rede.

MuSA pode ser usado em diferentes aplicagdes que geram dados multivariados.
Além disso, o algoritmo tem seus parametros facilmente ajustados para obter um melhor
desempenho na amostragem. Considerando os requisitos da aplicagao, € possivel escolher
como a amostragem sera efetuada, por exemplo, usando os escores superiores, inferiores
ou intermedidrios da primeira componente calculada. Se a aplicag@o esta interessada em
identificar os valores discrepantes nos dados de entrada, a amostragem pode ser efetu-
ada considerando os escores superiores (interesse nos valores mais altos) ou inferiores
(interesse nos valores mais baixos) na primeira componente. Se a aplicacdo estd interes-
sada em identificar os valores considerados “normais”, a amostragem deve ser efetuada
considerando os escores intermediarios.

Este artigo estd organizado como segue. A se¢ao 2 mostra os trabalhos relaciona-
dos. A secdo 3 discute sobre a caracterizagao da amostragem multivariada em RSSFs. Na
secdo 4, € apresentado o algoritmo de amostragem multivariada (MuSA) proposto neste
trabalho. A secdo 5 discorre a respeito dos resultados de simulacdo referentes a andlise
da representatividade dos dados. Na secdo 6, avalia-se 0 comportamento da rede usando
o algoritmo MuSA. Por fim, na secdo 7, apresenta-se a conclusao e os trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

Considerando a redugdo univariada, uma técnica usual é a agregacdo, na qual cada né
decide se ird ou ndo agregar os dados, de acordo com seu nivel de energia e o tempo para
a entrega dos dados [Zhu and Papavassiliou 2004]. Outra abordagem utilizada € a redugao
baseada em stream de dados, na qual o dado sensoriado € caracterizado como um stream
de dado e uma estratégia de amostragem especifica é executada [Aquino et al. 2007].
Outras estratégias empregadas em RSSFs sdo fusdo de dados [Nakamura et al. 2007] e
amostragem adaptativa [Santini and Romer 2006].

Considerando dados multivariados, algumas técnicas podem ser descritas.
Em [Seo et al. 2005], os autores comparam os métodos DWT (Discrete Wavelet Transfor-
mation), HCL (Hierarchical Clustering), Amostragem and SVD (Singular Value Decom-
position). Resultados apresentados mostram que a amostragem teve desempenho superior.
E importante destacar que, no que diz respeito 2 amostragem multivariada em RSSFs, nio
foram encontrados outros trabalhos além desse.
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Com relacdo as técnicas de andlise de componentes, exemplos de métodos em-
pregados para processar dados multivariados em RSSF sdo a Andlise de Componentes
Principais (PCA - Principal component analysis) e Anélise de Componentes Indepen-
dentes (ICA - Independent component analysis). Em [Cvejic et al. 2007], € apresen-
tado um algoritmo baseado em ICA para melhorar a fusdao de imagens de vigilancia. O
método combina o uso de PCA e ICA para reduzir os dados. E possivel ainda encontrar
contribui¢des que aplicam PCA em conjunto com técnicas de predi¢do para reduzir da-
dos [Li and Zhang 2006]. O principal objetivo do algoritmo € melhorar a transmissao e
o gerenciamento de vibragdo em larga escala em sistemas de monitoramento estrutural.
Outro trabalho que usa PCA em RSSFs € apresentado em [Roy and Vetterli 2008]. Nesse
caso, PCA € usada para reduzir dados em aplicagdes de audio.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, o algoritmo proposto utiliza trés técnicas
de andlise de componentes para classificar os dados sensoriados, auxiliando no processo
de amostragem. Além disso, outro diferencial é que o algoritmo é flexivel em relacao
a forma de se realizar a classificacdo, podendo utilizar os escores superiores, inferiores
ou intermedidrios da primeira componente calculada pela técnica de analise de compo-
nentes empregada. Assim, de acordo com a aplicacdo, o algoritmo pode ser facilmente
modificado para obter um desempenho mais satisfatorio.

3. Amostragem multivariada em RSSFs

O sensoriamento de dados multivariados em RSSFs pode ser modelado de acordo com
o diagrama apresentado na figura 1. Nesse diagrama, \ representa o ambiente e o pro-
cesso a ser medido, F' € o fendbmeno multivariado de interesse e V*, seu dominio espago-
temporal. Se uma observacdo é completada sem problemas, i.e., sem a possibilidade de
perdas de informacdo, tem-se um conjunto de regras (R*) ideal para a tomada de uma
série de decisoes ideais (D*).

N Loy oy Ty

D* D D
Figura 1. Caracterizacao da amostragem multivariada em RSSFs

Entretanto, em RSSFs, ao invés de uma situacdo ideal, tem-se um conjunto de s
nds sensores, S = (S1,...,Ss), no qual cada sensor .S; monitora p fendmenos e produz
um conjunto de dados V;_,, 1., onde n € o nimero de leituras de cada fendmeno. Usando
todos os dados sensoriados, € possivel conceber um conjunto de regras (R) para prover
um conjunto de decisdes (D). Contudo, devido as restricdes das RSSFs, enviar grandes
quantidades de dados pode ser oneroso em termos de energia, largura de banda e tempo de
resposta, causando atraso excessivo e diminuindo o tempo de vida da rede. Dessa forma,
usar todo o conjunto V pode ser invidvel e o uso de técnicas de amostragem pode auxiliar
na resolugdo desse problema. Na figura 1, a amostragem multivariada é representada por

¥R 5 R |0/ <n,
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onde n € a quantidade de dados coletados por cada sensor s ¢ n’ o nimero de dados do
conjunto reduzido. Considerando o uso de andlise de componentes, ¥ € dada por

U =)y 01 0 Y,

onde ¢ € o calculo das componentes, 1 € a classificagao dos escores da primeira com-
ponente e 14 representa a amostragem efetuada. Para efetuar WU, diferentes técnicas de
andlise de componentes (¢) podem ser aplicadas, tais como:

e Analise de componentes principais (PCA): realiza uma transformacao linear em
um conjunto de dados, com o objetivo de obter um novo conjunto de dados com
dimensoes reduzidas [Pearson 1901].

e Analise de componentes principais robusta (PCA-robusta): técnica desen-
volvida com o objetivo de tratar possiveis deficiéncias da técnica PCA tradicional
no que se refere a presenca de valores discrepantes ou atipicos no dados [Ruym-
gaart 1981].

e Analise de componentes independentes (ICA): também realiza uma
transformacdo linear nos dados, considerando que suas componentes sao esta-
tisticamente independentes. Essa técnica pode reduzir, aumentar ou manter a di-
mensao dos dados originais [Hyvérinen 1999].

O conjunto de dados reduzido do dominio V € representado por Vz’m,. Com isso,
as novas regras relacionadas a )’ sdo representadas por R’ e elas levam a um conjunto de
decisdes D’. Para efetuar ¥ em V), um ponto fundamental a ser analisado é se a partir de
)" e de acordo com R/, € possivel tomar as decisées D', sendo D’ equivalente a D, que
seriam tomadas caso fosse utilizado o conjunto de dados original V.

Em RSSFs, as principais topologias utilizadas sdo a plana e a hierarquica. Com
isso, € preciso definir o comportamento do processo de amostragem W para essas duas
topologias. Considerando as redes planas, tem-se o seguinte:

Escores superiores, inferiores ou intermedidrios
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~
¥ Amostragem

Nesse caso, s nds sensores coletam simultaneamente p diferentes fendmenos do am-
biente para compor V,,, onde n representa as diferentes leituras ao longo do tempo.
Esses nds executam a amostragem ¥ depois de n leituras, impedindo o trafego de dados
desnecessario narede. A amostragem W € efetuada da seguinte forma: (i) realiza-se o pro-
cessamento ¢ através de PCA, PCA-robusta ou ICA; (i) € feita a classificacdo 1o dos
dados coletados por cada sensor com base na quantidade de dados n” do conjunto reduzido
e no tipo de escores da primeira componente a ser empregado, i.e., 0s escores superiores,
inferiores ou intermedidrios; e (iii) € realizada a amostragem 4, de acordo com o nivel
de reducdo desejado, que selecionard os dados identificados como mais relevantes para a
aplicacdo, de forma que as decisdes a serem tomadas nio sejam comprometidas. Apds a
amostragem, o conjunto reduzido V;m, € entdo enviado pelo nd sensor ao né sink.

Considerando uma rede hierarquica, tem-se:
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O processo € similar ao ilustrado para redes planas. A principal diferenca € que cada
no6 sensor do agrupamento monitora apenas um fendmeno V), e envia os dados coletados
para o no lider, que é responsdvel por receber esses dados e efetuar a amostragem W sobre
Vs n» que € feita da mesma forma apresentada anteriormente para redes planas. Ao final
da amostragem dos dados, o n6 lider envia o conjunto reduzido V, ,, para o sink.

V,
e
V* ..
N
VY

4. Algoritmo MuSA

Baseado na caracterizacdo apresentada na secao anterior, € apresentado aqui o algoritmo
MuSA — Multivariate Sampling Algorithm. O objetivo do algoritmo € efetuar a reducao
dos dados com a perda minima de informagdes e, consequentemente, diminuir 0 consumo
de energia e o atraso na rede, considerando as topologias plana e hierarquica. Considere os
dados de entrada V), ,, (y = p ou 7 = s), onde n > 0 representa os valores monitorados
por cada sensor e v > 1 representa os sensores ou os nds sensores que coletam esses
dados. Para reduzir )V, MuSA executa os seguintes passos:

Passo 1. O conjunto original de dados ) é usado para calcular as componentes C';

Passo 2. A primeira componente ('} é selecionada e seus escores sao ordenados;

Passo 3. As posi¢des dos escores (superiores, inferiores ou intermedidrios) em C} sdo
usadas para identificar as linhas em )V que irdo compor o conjunto reduzido V'.

Passo 4. O conjunto reduzido ), contendo os dados mais relevantes em ) € obtido.

Um pseudo-cédigo simplificado do MuSA € mostrado no algoritmo 1.
Considerou-se I os indices de C'; e J os indices intermedidrios usados na amostragem.

Algorithm 1 Algoritmo de amostragem multivariada

Require: V — dado original, n’ — tamanho da redugio
Ensure: V' — dado reduzido

C' < calculaComponentes(V) {Pode usar PCA, PCA-robusta, ou ICA}
I < ordena(C)
J < wvaloresEscores(I,r) {Superiores, inferiores ou intermediarios }
fori <— 1ton’ do

V'Iy,i A V%Ji
end for

AN AN R

Analisando o algoritmo 1:

e Na linha 1, tem-se o cédlculo das componentes através da técnica escolhida. A
complexidade do célculo de PCA pode ser estimada em O(72v +~?n), onde v se
refere a dimensdo dos dados originais (nimero de sensores ou nds sensores), 7’ €
a dimensdo dos dados reduzidos e n é a quantidade de dados gerados. Se v > 7' e



108 Anais

v > n, a ordem de complexidade pode ser estimada em O(~?). Como nesse caso
v =1"evy < n, tem-se O(y?n). Para o cdlculo de ICA, considerando o algoritmo
FastICA, essa ordem pode ser estimada em O(vyn). A ordem de complexidade
de PCA-robusta pode ser estimada em O(~ k?n), onde k representa o nimero de
componentes principais desejado. Como somente a primeira componente princi-
pal é usada, a ordem de complexidade é O(yn).

e Nalinha 2, a primeira componente C'; € ordenada, onde os indices (/) dos escores
ordenados sdo obtidos. Sua complexidade, considerando um algoritmo quicksort
¢ O(n logyn), uma vez que |C}| = n.

e Nalinha 3, sdo selecionados os (/) valores intermedidrios em . Essa selecao pode
ser realizada considerando a escala de elementos [|C4|/2 — n'/2,|Cy|/2 4+ n'/2].

e Nas linhas 4 — 6, é obtido o conjunto reduzido, com ordem de complexidade O(n').

Sendo assim, a complexidade de tempo total usando PCA ¢é
O(v*n) + O(nlogyn) + O(n'logyn’) + O(n') = O(y*n).
Considerando ICA ou PCA-robusta, essa complexidade é
O(yn) 4+ O(nlogyn) + O(n'logyn') + O(n') = O(yn).

Para a complexidade de espago, considere as matrizes V, V', C e ¥, que representam,
respectivamente, os dados de entrada, dados de saida, componentes principais ou inde-
pendentes e a matriz de covariancia dos dados. A complexidade de espaco € dada por

30(yn)+0O(nn') = O(yn).
Uma vez que cada né6 fonte envia V'’ ao sink, a complexidade de comunicagéo é
O(nn' L),
onde L é a maior rota na rede.

5. Avaliacao da representatividade dos dados

Todos os cendrios de simulagdo consideraram a Simulacdo de Monte Carlo, que € um
método estatistico usado para realizar simulacdes estocésticas. Para cada quantidade de
sensores avaliada, o algoritmo foi simulado com todos os tamanhos de dados conside-
rados. Todas as simulacdes foram feitas com o algoritmo implementado no programa
estatistico R'. O nimero de simula¢des necessdrias foi calculado de acordo com [Jain
1991] e € dado por
100 z sd> 2

pV /-
onde z é uma constante de valor 1,96, s; é o desvio padrdo encontrado nas primeiras
5 simulagdes, V é o valor médio obtido e p, é a porcentagem da média desejada como
desvio, que nesse caso foi de 5%. Com isso, cada cendrio foi executado com 93 diferentes
conjuntos de dados, com o algoritmo utilizando os escores intermedidrios.

rounds = (

Considerando o processo de amostragem V — V' — D', apresentado na figura 1,
as avaliacOes foram feitas conforme descrito a seguir:

The R Project for Statistical Computing. Disponivel em http://www.r-project.org/
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e ) é representado por dados sintéticos e pseudo-reais. Os dados sintéticos sao ge-

rados através da distribuicdo normal multivariada. Além disso, os dados foram
gerados com e sem a presenca de ruido. No caso dos dados com ruido, eles sdao
primeiramente gerados com a distribuicdo normal e entdo € introduzido um ruido
aleatério nos mesmos. Nesse caso, os dados nao representam um fendmeno es-
pecifico, sendo utilizados valores arbitrarios para as médias.
Os dados pseudo-reais (extraidos de http://www.cetesb.sp.gov.br/)
correspondem a média de dados reais coletados durante dois dias, sendo cada
valor a média de um fendmeno monitorado em um intervalo de quatro horas. Os
dados pseudo-reais foram gerados para cada sensor a partir de 12 médias reais
(considerando a distribuicdo normal multivariada). Entre os diferentes fendmenos
avaliados, foram considerados como dados pseudo-reais os poluentes n-hexano,
metilciclopentano, tolueno, p-xileno e 1,3,5-TMB.

e Com o objetivo de estabelecer possiveis limites para os niveis de redugdo aplica-
dos, de forma a ndo comprometer as decisdes D’ tomadas, foram utilizados dois
niveis de redugdo para compor V', n’ = n/2 en’ = log, n. A partir da avaliagdo
com esses niveis € possivel entdo estimar os valores adequados em fun¢do da
aplicacdo a ser considerada, uma vez que para cada aplicacdo de interesse, dife-
rentes niveis podem ser aplicados para obter um resultado satisfatorio.

e Para avaliar a representatividade dos dados reduzidos em relagao aos dados origi-
nais, dois testes estatisticos foram utilizados como regras R'. O primeiro foi o teste
de hipotese Analysis of Variance — ANOVA [Thomson 1993], que tem como ob-
jetivo avaliar se existem diferencgas estatisticamente significativas entre as médias
do conjunto de dados original e do conjunto reduzido. O calculo é dado por

F =g/ A,

onde \% representa a dispersdo entre os conjuntos V e V', e A%, a dispersdo dentro
dos conjuntos. A partir desse cdlculo, o p — valor € usado para determinar se a
hipétese nula H, deve ser aceita ou rejeitada. Nesse caso, valores acima de 0, 05
sdo satisfatérios para a aceitacdo da hipétese nula, o que corresponde a dizer que
nao existem diferencgas estatisticamente significativas entre os dois conjuntos. Por
convencao, serd utilizado ® para indicar a utilizacao desse teste.

O segundo teste utilizado foi o erro absoluto relativo [Frery et al. 2008], que
considera uma comparagdo entre as médias dos dados originais ) e reduzidos V.
Esse erro é dado por

' =100 Maz{¥;|(V; — V))/Vi| },

onde V; e V] sdo as médias dos dados originais e reduzidos, respectivamente. O
'+ € calculado para cada sensor 7 e somente o maior deles, situacéo onde a técnica
é menos eficiente, serd usado.

A avaliacdo da representatividade dos dados considera ainda os cendrios apresen-
tados na tabela 1. Essa tabela mostra o tipo de dado utilizado, a quantidade de fenomenos
monitorados por cada n6 em redes planas (7 = p), a quantidade de sensores por agru-
pamento nas redes hierdrquicas (v = s), além da média p e desvio padrdo o utilizados
na geracao dos dados. Nesses cendrios, foram avaliadas as técnicas PCA, PCA-robusta e



110 Anais

ICA, com o objetivo de verificar com qual dessas técnicas o algoritmo proposto obtém um
melhor desempenho. As avaliagdes foram feitas variando-se o tamanho dos dados n em
{256, 512,1024, 2048} e n’ em {n/2,log, n}. Por fim, utilizou-se R}, e R’ como regras
de decisao D'.

Tabela 1. Cenarios considerados

Cendrio Dadoreal? Dado com ruido? ValoryemYV, , Parametros da Geracio
Plana  Hierarg. o o
I Nio Nio p=5 s=400 10, 30, 50, 70, 90 10%
I Sim Nao p=5 s=400 12 médias reais por sensor 10%
I Nio Sim p=>5 s=400 10, 30, 50, 70, 90 10%
v Sim Sim p=>5 =400 12 médias reais por sensor 10%

A primeira analise considera o Rj, que representa o teste ANOVA. Os resultados
apresentados na tabela 2 correspondem ao cendrio I. Esses resultados indicam que nio e-
xistem diferengas significativas entre as variancias dos conjuntos original e reduzido tanto
para PCA quanto para PCA-robusta e ICA. Dessa forma, as decisdes D’ relacionadas a

» podem ser tomadas sem que sejam comprometidas. Em ambas as topologias de rede
avaliadas os resultados de PCA e PCA-robusta foram praticamente idénticos e mais sig-
nificativos que os observados com ICA. No cenério II os resultados foram muito simi-
lares aos observados no cendrio I, com um alto indice de significancia dos mesmos. Nos
cendrios III e IV, os resultados observados tiveram indice de significincia menor, devido
a presenca de ruido nos dados, mas os mesmos podem ser considerados satisfatérios, uma
vez que em todos os casos os valores foram superiores a 0, 05.

Tabela 2. Cenario | — Analise de variancia (p-valor)

Rede plana
Distribui¢ao (n = 256) (n=512) (n =1024) (n =2048)
normal n/2 logon n/2 logom n/2 logon n/2 logyn
PCA 098 086 098 086 098 087 098 0,87
ICA 089 083 084 083 076 082 0,776 0,83

PCA-robusta 098 0,85 098 086 098 086 098 0,87

Rede hierarquica

Distribui¢ao (n = 256) (n=512) (n =1024) (n =2048)
normal n/2 logon n/2 logon n/2 logan mn/2 logyn
PCA 09 082 08 081 08 083 0,89 0,81
ICA 082 0,79 08 08 078 0,78 0,74 0,76

PCA-robusta 090 0,81 089 086 089 084 08 0,82

A segunda andlise considera o R, que representa o erro absoluto relativo. Os
resultados dos cendrios I e II podem ser observados na figura 2. Esses cendrios conside-
ram, respectivamente, os resultados com dados sintéticos e pseudo-reais sem ruido. Na
figura 2(a), considerando a amostragem n/2, os resultados obtidos com as trés técnicas
foram muito satisfatorios, com R’ préximo a zero em todos os tamanhos de dados gera-
dos. E importante destacar que quando aumentou-se a quantidade de dados gerados, em
praticamente todos os casos R diminuiu, 0 que ocorre porque uma maior quantidade
de dados € gerada para cada fendbmeno com a mesma média ;1 e desvio padrdo o. Nesse
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cendrio, os resultados mais significativos foram observados com as técnicas PCA-robusta
e PCA, considerando, respectivamente, as redes planas e hierdrquicas, € 0s menos signi-
ficativos com a técnica ICA. Isso ocorre pelo fato de que, conforme descrito em [Hyviéri-
nen 1999], a primeira componente independente pode nao ter a maior variancia dos dados,
tornando a amostragem menos eficiente. Especificamente na rede hierdrquica os erros sao
menores que na rede plana, uma vez que todos os sensores no agrupamento monitoram
o mesmo fendmeno, o que resulta em maior quantidade de informagdes relevantes e,
consequentemente, em melhor desempenho na amostragem. Com relacdo a amostragem
log, n, assim como na amostragem n./2, os erros obtidos com as trés técnicas foram muito
pequenos em ambas as topologias e a medida que aumentou-se a quantidade de dados ge-
rados, R’ diminuiu, mostrando a escalabilidade do método proposto em relagio a esse
parametro. Com isso, observou-se eficiéncia do MuSA nesse cendrio, mostrando que as
decisdes D’ referentes ao R, ndo seriam comprometidas.
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Figura 2. Analise do MuSA considerando dados sem ruido

Na figura 2(b), considerando a amostragem n/2, como na avaliagdo com dados
sintéticos, MuSA obteve resultados satisfatérios. Novamente os melhores resultados
foram observados com PCA-robusta e PCA nas redes plana e hierarquica, respectiva-
mente. Mais uma vez pode-se observar a escalabilidade do algoritmo em termos da quan-
tidade de dados sensoriados, com o RY. diminuindo ou se mantendo praticamente cons-
tante quando aumentou-se o nimero de dados do conjunto original V. Nas simulagdes
com amostragem log, n, 0s R’ observados foram baixos, sendo préximos aos observados
com a amostragem n/2, ratificando a viabilidade do uso do algoritmo MuSA para efetuar
a amostragem. Nesse caso, os melhores resultados foram obtidos com PCA-robusta em
redes planas e hierdrquicas. Assim como com dados sintéticos, as decisdes D’ seriam
tomadas sem comprometimento.

Por fim, os resultados das avaliagdes com ruido, considerando o R, podem ser
observados na figura 3, que ilustra os resultados dos cendrios III e IV. Na figura 3(a),
considerando a amostragem n/2, mesmo com a presenca de ruido nos dados, os re-
sultados foram satisfatérios. Nesse caso, os mais significativos foram observados com
PCA-robusta e ICA em redes planas e hierarquicas, respectivamente. Com a amostragem
log, n, os erros foram muito maiores que na amostragem n/2, especialmente com a
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amostragem baseada em PCA-robusta. Com essa técnica, quando aumentou-se a quanti-
dade de dados gerados, o R’y também aumentou em quase todos os casos. Entretanto, com
PCA e ICA o MuSA foi mais eficiente e os erros diminuiram a medida que aumentou-se
a quantidade de dados gerados. Considerando que a variagdao dos dados originais € sig-
nificativa devido a introducdo de ruido nos dados, os resultados observados podem ser
considerados satisfatdrios, principalmente para grandes quantidades de dados gerados.
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Figura 3. Analise do MuSA considerando dados com ruido

Na figura 3(b), com a amostragem 7/2, mais uma vez os resultados foram satis-
fatorios. Nesse caso, os mais significativos foram obtidos com PCA em redes planas e
hierarquicas, embora as diferencas entre as técnicas sejam pequenas em praticamente to-
dos os tamanhos de dados gerados. Com a amostragem log, n, como no cendrio III, os
erros foram muito maiores que na amostragem 7/2, sendo os maiores valores observados
com a técnica ICA em redes planas. Contudo, utilizando PCA e PCA-robusta, MuSA foi
mais eficiente e R’ diminuiu em quase todos os casos quando aumentou-se a quantidade
de dados gerados. Com isso, os resultados nesse cendrio podem ser considerados satis-
fatérios, principalmente para grandes quantidades de dados em redes planas e para todos
os tamanhos de dados em redes hierdrquicas.

Com base nos resultados apresentados, a tabela 3 apresenta as técnicas que ob-
tiveram melhores resultados em cada cenario. Devido a similaridade dos resultados na
avaliagdo do RY, serdo considerados apenas os resultados do R%.. A partir desses resul-
tados, € possivel observar que PCA aparece em todos os cendrios. Além disso, mesmo
nos casos nos quais os resultados de PCA nao foram os melhores, eles foram proximos
e em nenhum caso seu comportamento se mostrou irregular, como ocorreu com PCA-
robusta e ICA. Dessa forma, é possivel concluir que a amostragem baseada em PCA se
mostrou mais eficiente devido a sua regularidade, considerando os cendrios avaliados.
E importante enfatizar, no entanto, que em ICA a primeira componente pode nio ter a
maior porcentagem da variancia dos dados. Nesse caso, uma ordenacao das componentes
independentes pode resultar em uma amostragem mais eficiente.
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Tabela 3. Melhores resultados para cada cenario

Cenario Rede plana Rede Hierarquica
n/2 logy n n/2 log, n
I PCA-robusta PCA PCA PCA
I PCA-robusta PCA-robusta PCA PCA-robusta
111 PCA-robusta PCA ICA ICA
v PCA PCA PCA PCA-robusta

6. Avaliacao do comportamento da rede

Esta secdo descreve a avaliagdo do comportamento da rede em termos do consumo de e-
nergia e atraso na entrega dos dados, ao efetuar a amostragem através do MuSA. Para essa
avaliagdo, as simulagdes sao feitas usando somente o algoritmo baseado em PCA, porque
o processamento realizado pela técnica ndo afeta o desempenho do MuSA. No simulador
utilizado, o modelo de dissipacao de energia € linear, com valores pré-estabelecidos para
transmissao e recepgao, sem considerar o processamento dos dados.

Esta avaliagdo é feita através do Network Simulator 2 (NS-2) versao 2.33
(http://nsnam.isi.edu/nsnam/index.php/Main\_Page). Executou-se as
simulagdes com 33 topologias aleatdrias e os resultados sdo apresentados com um inter-
valo de confianca assintdtico simétrico de 95%. As redes usam um algoritmo de rotea-
mento baseado em arvore de menor caminho e todos os nds t€ém a mesma configuragao
de hardware. A densidade da rede ¢ mantida constante e os nds fontes sdo distribuidos
aleatoriamente na regido sensoriada. Com o0 objetivo de avaliar somente o desempenho
na amostragem, as arvores sdo construidas apenas uma vez antes que o trafego se inicie.
Alguns parametros utilizados nas simulacdes sao apresentados na tabela 4.

Tabela 4. Parametros de simulacao

Parametros Valores | Parametros Valores
Tamanho da rede Varia com a densidade | Localiza¢io da fonte Aleatdria
Localizagdo do sink 0,0 Inicio do trafego (s) 500
Tempo de simulagdo (s) 1100 Término do trafego (s) 600
Alcance do radio (m) 50 Taxa de dados (s) 60
Largura de banda (kbps) 250 Energia inicial (J) 100

O tamanho da rede varia, mas a densidade é mantida constante em §,48 e &
dada por net, = +/ma2|S|/8,4791, onde a, é o alcance do radio e S o nimero de nés
sensores. O tamanho da fila suportada por cada né varia com o tamanho dos dados para
que nao haja descarte de pacotes, ou seja, cada né suporta o tamanho da fila usada pela
aplicacdo. O alcance do radio e a largura de banda consideram a especificacao do sensor
MicaZ (http://www.xbow.com/). O tempo de simulacao foi fixado em 1100 s, onde
os 500 s iniciais sdo usados para constru¢cdo e configuracdo da rede e da estrutura de
roteamento e os 500 s finais sdo usados para permitir que os pacotes restantes na rede
sejam transmitidos. Com isso, o trafego real na rede dura 100s. Além disso, a energia
inicial utilizada foi 100 J, para que as reservas de energia dos nds nunca se esgotem.

A avaliagdo do comportamento da rede considera os seguintes cendrios: avaliacao
do consumo de energia e avalia¢do do atraso na rede. Considerou-se nesses cendrios uma
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distribui¢do normal multivariada sem ruido, com 1 = 50 e 0 = 10% e os valores ~
em V,, sdo p = 5 narede plana e s = {50,100, 150,200} correspondente ao nimero
de nés por agrupamento, na rede hierarquica. Em todas as avalia¢des utilizou-se n' =

{n/2,logyn}.

A primeira andlise considera o consumo de energia em redes planas. Resultados
de simulagdes sdo apresentados na figura 4. Nesse caso, avaliou-se as seguintes situacoes:
(i) variou-se o tamanho dos dados gerados em n = {256,512, 1024, 2048}, com nimero
fixo de sensores por n6 s = 5, 5 nds fontes e 128 nds na rede; (ii) variou-se o nimero de
nés em {128, 256,512, 1024}, fixando o nimero de sensores em s = 5, a quantidade de
dados gerados em n = 256 e o nimero de nés fontes em 5; (iii) variou-se o nimero de nds
fontes em {1, 5, 10,20}, fixando o niimero de sensores por né em s = 5, a quantidade de
dados gerados em n = 256 e o nimero de nds em 128. Em todas as situacoes avaliadas, foi
possivel observar que a utilizacdo do algoritmo MuSA resultou em consideravel reducao
do consumo de energia na rede, comprovando a viabilidade de utilizagdo da técnica para
aumentar o tempo de vida da rede.
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Figura 4. Avaliacao do consumo de energia médio na rede
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Com relacdo a rede hierdrquica, avaliou-se as seguintes situacdes: (i) variou-
se o tamanho dos dados enviados pelos nds do agrupamento ao né lider em
n = {32,64,128,256}; (ii) variou-se o nimero de nds por agrupamento em s =
{50,100, 150, 200}; (iii) variou-se o nimero de agrupamentos em {2,4,6,8}. Em to-
das as situacOes simuladas, assim como no caso da rede plana, obteve-se considerdvel
redu¢do no consumo de energia da rede.

A segunda andlise do comportamento da rede se refere ao atraso na entrega dos
pacotes e segue as mesmas consideracoes descritas na avaliacdo do consumo de energia.
Nesse caso, o atraso € determinado pelo intervalo de tempo entre o envio e a recepgao
completa dos pacotes. Os resultados observados com a rede plana sdao apresentados na
figura 5. Assim como ocorreu com o consumo de energia, o algoritmo MuSA reduziu
significativamente o atraso na entrega dos pacotes na rede. O mesmo foi observado nas
avaliagOes com a rede hierdrquica, ratificando a eficiéncia e a viabilidade do uso da técnica
proposta no que se refere ao comportamento da rede, também para redugdo do atraso.
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Figura 5. Avaliagao do atraso médio na rede

7. Conclusao e trabalhos futuros

RSSFs tém restricdes de energia e a extensdao de seu tempo de vida é um dos princi-
pais problemas no projeto dessas redes. Neste trabalho foi apresentado um algoritmo de
amostragem para reducdo de dados multivariados. MuSA utiliza técnicas de andlise de
componentes para classificar os dados, permitindo a selecio de uma amostra contendo
apenas os dados mais relevantes para a aplicagao.

Resultados mostraram a eficiéncia da técnica em redes planas e hierdrquicas. No
que se refere a representatividade dos dados, em todos os cendrios, o MuSA obteve valores
satisfatorios para a andlise de variancia e erro absoluto relativo, inclusive na avaliacdo com
ruido. Além disso, o0 método se mostrou escaldvel em termos da quantidade de dados
sensoriados, uma vez que aumentando essa quantidade, os erros se mantiveram aceitaveis
e, em muitos casos, diminuiram. Nas redes hierdrquicas, os resultados foram ainda mais
significativos que nas redes planas. Comparando as técnicas de andlise de componentes,
PCA foi mais eficiente em grande parte das avaliacOes e teve comportamento mais regular.
Por sua vez, a amostragem baseada em ICA foi menos eficiente na maioria dos casos.
Entretanto, € possivel melhorar seu desempenho ordenando suas componentes.

O algoritmo MuSA obteve bons resultados também na avaliagdo do comporta-
mento da rede. Tanto em redes planas quanto em redes hierarquicas, sua utilizag@o resul-
tou em considerdvel diminui¢cdo do consumo de energia na rede. Além disso, o atraso no
envio dos pacotes também foi reduzido consideravelmente em ambos os casos, compro-
vando a viabilidade do uso do MuSA para efetuar a amostragem multivariada em RSSFs.

Como trabalhos futuros, pretende-se efetuar a amostragem juntamente com a
tarefa de roteamento, visando obter maior eficiéncia de energia. Pretende-se também
avaliar o MuSA apds a ordenacdo das componentes independentes, para verificar o de-
sempenho da técnica ICA. Outra intencdo é de avaliar o MuSA em cendrios nos quais
perdas dos dados podem afetar sua qualidade e compard-lo com técnicas nao baseadas em
andlise de componentes. Pretende-se ainda realizar as avaliagdes utilizando simuladores
especificos para RSSF e realizar experimentos em plataformas reais de sensores.
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