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Resumo

As Redes de Sensores sem Fios (RSsF) sdo conjuntos de dispositivos que obtém amostras de
fendbmenos ambientais, sejam eles naturais (como, por exemplo, temperatura, pressao at-
mosférica, intensidade de iluminac¢do, concentracdo de substancias em cursos d’dgua) ou
antropicos (qualidade do ar em sinais de transito, pressao ao longo de um oleoduto). Esses
dispositivos tém despertado muito interesse, tanto pelas suas potenciais aplicacoes quanto
pelos desafios tedricos e tecnoldgicos que seu uso otimizado oferece. O objetivo deste traba-
lho trata da anélise da reconstrucao de sinais nessas redes, com base em técnicas de geoes-
tatistica. Analisam-se trés processos de kriging: simples, ordinério e bayesiano. Ao simples,
analisam-se trés abordagens encontradas na literatura para estimacao ou informacdo do pa-
rametro da média e ao bayesiano propde-se uma variante capaz de reduzir o tempo de pro-
cessamento necessdrio, estimando a média por minimos quadrados generalizados, sendo
uma constante na inferéncia bayesiana. Leva-se em considera¢cdo o processo de agrupa-
mento dos nds sensores, com simulagdes sem agrupamento e com os sensores agrupados
pelos algoritmos LEACH e SKATER. O algoritmo de kriging bayesiano apresenta os melhores
resultados qualitativos na maioria dos casos, mas se torna invidvel para sistemas que neces-
sitem de respostas rapidas. Nesses casos, recomenda-se o algoritmo de kriging ordindrio. A
variante proposta para o kriging bayesiano reduz o tempo de computac¢ao, mas ndo o sufi-
ciente para sistemas de tempo real.



Abstract

Wireless sensor networks are formed by mobile devices that collect and process data from
an enviroment, and transmit them to a data center wich is responsible for taking decisions.
This work aims to analyze the signal reconstruction in these networks using geostatistic
techniques. Three processes of kriging are used: simple, ordinary and bayesian. Three ap-
proaches to simple kriging were found in the literature, according to the way the mean of the
datais estimated, were assessed them all. A new Bayesian approach is proposed: use general
least square to estimate the mean, and set it as a constant into the Bayesian inference. The
effect of clustering techniques is assessed, namely without clusters and with clusters formed
by LEACH and SKATER algorithms. Bayesian kriging presents the best qualitative results in
almost all scenarios, but it is not available to systems that require fast aswers; in this case
we recommend ordinary kriging. The proposed variant of Bayesian kriging reduces the time
required, without hampering the quality of the reconstructed signal, but the time reduction
is not enough for real-time systems.
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Introducao

“You need to prepare your students for the future, not the past.”

Spencer Graves
R-help (novembro de 2006)

necessidade de se monitorar dreas nas quais nao € possivel a supervisdao humana em
A toda sua extensao tem se tornado cada vez maior. Isso se d4, por exemplo, no monito-
ramento de incéndios em florestas, onde as areas sdo suficientemente vastas de forma a invi-
abilizar a disposi¢do de pessoas suficientes para cobrir toda a drea. Na medi¢do de niveis de
concentracdo de gases t6xicos, uma vez que hé risco a vida de pessoas que estejam presentes
neste ambiente (bem como em diversos outros ambientes insalubres). Quando a escala nao
permite interven¢do humana, como no monitoramento da valvula mitral do coragdo ou de
tumores, utilizando nanosensores. Quando a presen¢a de um agente monitorador humano
pode interferir no resultado, como se da no estudo da vocalizacdo de anfibios, que podem
alterar seu comportamento em decorréncia da presenca do pesquisador (ser artificialmente
inserido no ambiente, incapaz de passar desapercebido por estes animais).

Uma das mais convenientes formas de se obter a automacao desses e diversos outros
tipos de monitoramentos é o uso de Redes de Sensores sem Fios (RSsE Akyildiz et al., 2002;
Szewczyk et al., 2004; Sarangapani, 2007; Sohraby et al., 2007; Wu & Tseng, 2007). Cada RSsF
consistem num conjunto de nés sensores independentes, munidos de dispositivos de senso-
reamento e da capacidade de se comunicar, transmitindo os dados, tipicamente com algum
tipo de agregacdo, a um no especial que, por sua vez, os transmitird a uma central de proces-
samento.

O estudo das RSsF é uma vasta area de pesquisa, com diversos problemas de interesse
da comunidade cientifica mundial ainda em aberto. Dentre estes, destacam-se questoes

como a minimizac¢do do consumo de energia pelos sensores, uma vez que normalmente
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ndo h4 fonte de alimentacao além das baterias das quais sdao munidos, de forma a garantir
a maior durabilidade da RSsF (Akyildiz et al., 2002). Entretanto, essa preocupacdo com a
minimizacdo no consumo de energia nao pode interferir demasiadamente na qualidade dos
dados obtidos. Uma vez que uma RSsF é implantada com um propoésito especifico, este deve
ser cumprido.

Essas RSsF obterdo amostras do fend6meno que se deseja monitorar. Sendo possivel pos-
sivel distribuir os sensores no espago de forma a se obter amostras de intervalos regula-
res pode-se utilizar a metodologia proposta por Shannon (1949) e obter todos os valores do
fenomeno de origem. Mas nos cendrios em que as RSsF sdo comumente utilizadas nao é
possivel distribuir sensores de forma regular. Essas redes sao normalmente utilizadas para
monitorar vastas areas (e.g. florestas) ou ambientes em que ndo se possui total controle da
localizacdo dos sensores (e.g. furacdes, ambientes marinhos méveis, dentro da corrente san-
guinea) e estes sensores sao dispostos através de avides que sobrevoam a regido lancando-os
em cendrios descritos por Alencar-Neto (2008).

O problema tratado neste trabalho é: seja um fendmeno de interesse, representado por
uma func¢do que denota a informacao de interesse neste fendmeno (dito sinal), obtém-se
uma quantidade finita de amostras que sdo processadas através de alguma técnica de re-
construcdo para se obter todos os valores do sinal, numa tentativa de obter valores os mais
proximos o possivel dos originais.

Seguindo conexdes apontadas por autores, como Frery et al. (2010); Alencar-Neto (2008);
Aquino et al. (2008); Camilli et al. (2007); Frery et al. (2008); Jedermann & Lang (2009); Ni et al.
(2009) e Umer et al. (2008), este trabalho visa avaliar a relacao entre as RSsF e a geoestatistica
no que concerne a reconstrucao de sinais.

A geoestatistica (Bivand & Pebesma, 2008; Diggle & Ribeiro Jr., 2007; Le & Zidek, 2006) é
um ramo da estatistica espacial em que os dados estao relacionados ao seu posicionamento
geografico. Adota-se, entdo, a hipotese de que o sinal é estaciondrio em relacao a covariancia
dos dados e, a partir desse pressuposto, avalia-se a sua reconstrucdo por alguns processos
de kriging (Krige, 1951; Diggle & Ribeiro Jr., 2007), com uma de suas versdes modificada.

Este trabalho encontra-se estruturado na forma que segue.

Capitulo 2: Apresenta as principais definicoes necessdrias ao entendimento do processo,
bem como as noc¢odes algoritmicas de kriging e conceituacoes sobre as RSsE Além da
introducgdo das técnicas de reconstrucdo encontradas na literatura é definida uma
variante proposta neste trabalho. A qualidade dos dados resultantes dessas téc-
nicas de reconstrucdo serdo avaliadas através de um ensaio Monte Carlo de forca
bruta (Metropolis & Ulam, 1949), analisando-se viés, variancia e erro quadratico mé-
dio apresentados (definidos no capitulo) bem como a viabilidade por tempo compu-

tacional necessario.

Capitulo 3: Neste capitulo apresentam-se os cendrios utilizados para amostragem nas si-
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mulacoes, disposicao dos sensores e os detalhes técnicos de implementacao. Sao apre-
sentados resultados da andlise da precisdao numérica de ferramentas utilizadas para

ensaios Monte Carlo e especifica-se o ferramental adotado.

Capitulo 4: Expode a anélise dos dados obtidos nas simulag¢des efetuadas e os resultados ob-
tidos. Os resultados nas métricas de qualidade sdo apresentados em tabelas numéri-
cas e graficamente, através do erro quadratico médio e de uma medida de erro neste

capitulo definida para o sinal resultante.

Capitulo 5: As principais conclusdes obtidas através da anélise efetuada no capitulo ante-
rior sdo apresentadas, juntamente com alguns trabalho a serem desenvolvidos no fu-

turo.

De uma forma especifica, as etapas desenvolvidas neste trabalho sao: (i) especificar um
ferramental capaz de reconstruir sinais amostrados por RSsF; (ii) simular sinais que repre-
sentem diferentes cendrios; (iii) simular a disposicao de sensores sobre cada um destes ce-
ndrios na maior diversidade possivel de técnicas de disposi¢do; (iv) aplicar algoritmos de
tipicamente utilizados em RSsF para economia de energia; (v) reconstruir o sinal utilizando

as técnicas inicialmente especificadas; (vi) analisar a qualidade dos dados obtidos.



Geoestatistica, Kriging e as Redes de

Sensores sem Fios

“What we have is nice, but we need something very different.”

Robert Gentleman
Statistical Computing 2003 (junho de 2003)

ENTRE as principais técnicas para reconstrucdo de sinais da geoestatistica, destaca-se o
kriging (Krige, 1951), originado dos trabalhos de Daniel G. Krige e Georges Matheron.
Sua relacao com as Redes de Sensores sem Fios tem sido discutida em diversos trabalhos,
como os de Alencar-Neto (2008); Camilli et al. (2007); Frery et al. (2008); Jedermann & Lang
(2009); Ni et al. (2009) e Umer et al. (2008).
Neste capitulo serdo explanados os conceitos necessarios ao entendimento do kriging
bem como suas variacoes utilizadas nesse trabalho: simples, ordinério e bayesiano. Em se-
guida, apresentam-se as definicdes necessdrias ao entendimento das Redes de Sensores sem

Fios e os algoritmos de agrupamento (clusterizacao) utilizados nos experimentos.

2.1 Definicoes iniciais

Nesta secao sao explanados conceitos basicos de probabilidades que fundamentam o traba-

lho que se segue, com base nos textos de James (2006) e Diggle & Ribeiro Jr. (2007).

Definicao 1 (Experimento Aleatodrio). Um experimento aleatorio consta de uma observagéao

repetivel ndo controlada, com um conjunto finito de resultados observdveis.
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Definicao 2 (Espago Amostral). Dado um experimento aleatdrio qualquer, o espago amostral
dito conjunto Q) consiste no conjunto de todos os resultados que podem ser observados por este
experimento.

Definicao 3 (Evento). Seja um conjunto w c Q que denota um evento de Q). Se w é um con-
junto unitdrio, diz-se que w é um evento simples. Se w = Q, tem-se que Pr(Q2) = 1 e o evento é

dito certo; caso w = @, o evento é impossivel, isto é, Pr(@) = 0.

Definicao 4 (Varidvel Aleatoria Real). Uma varidvel aleatoria real X é uma fungdo X: Q —
R que mapeia os resultados de um experimento aleatério na reta, em que Q) representa o es-

pago amostral.

A partir deste ponto, sempre que for referida alguma varidvel aleatoria, tratar-se-a de

uma variavel aleatoéria real.

Definicao 5 (Ocorréncia de uma Varidvel Aleatéria). Seja X: Q — R uma varidvel alea-
toria. Uma ocorréncia desta varidvel aleatoria serda um elemento de R mapeado de Q2 que

denota um resultado do experimento aleatorio que X mapeia.

Uma variavel aleatéria serd caracterizada pelo modo como seus valores se distribuem,
ou seja, sua distribuicao. Conhecer a distribuicao de uma variavel aleatéria X é ser capaz de
calcular a probabilidade dela estar num conjunto &« formado por um ntimero arbitrério de

unides e interseccoes.

Definicao 6 (Fungdo de Distribuicao Acumulada). Uma funcgao de distribuicdo acumulada
é uma funcgdo F(t) = Pr(X < 1),t € R que caracteriza cada distribuicdo. Possui as seguintes

propriedades:
1. éndo decrescente, isto é, se t; < 1o, entdo F(t;) < F(t);

2. é continua a direita, isto é, se t, | t (t, como valor limitante para t) quando n — oo,
entdao F(t,;) — F(1);

3. lim;_ o F(f) =0 elim;_, F(t) = 1.

Definicao 7 (Varidvel Aleatéria Discreta). Uma varidvel aleatoria X é dita discreta se ela
possui uma quantidade finita ou infinita enumerdvel de valores possiveis. E descrita por uma

fungdo de probabilidade p(t;) =Pr(X =t;),i =1,2,..., ondezlﬂzl pti)=1e0=<p(t;) <1.

Definicao 8 (Varidvel Aleatéria Continua). Seja X uma varidvel aleatoria e F(t) sua fungdo
de distribui¢do acumulada. A funcdo de densidade de X é dada por f(t) = 0F(t)/0t, que

define uma varidvel aleatéria continua, se f (t) existir. Suas propriedades sdo:
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1. ésempre positiva, ou seja f(t) = 0;

2. suaintegral na reta vale 1, entdo f]Rf(t)dt =1.

Definicao 9 (Varidveis Aleatorias Distribuidas de forma Conjunta). Num experimento
aleatorio em que o interesse estd no comportamento conjunto de duas ou mais varidveis
aleatérias, a distribuicdo conjunta dessas varidveis aleatorias serd dada, no caso discreto,
por Pr(X; = heXpo = he--eX, = 1) = pxx..x,(0,0,...,t;), com o valor do soma-
torio Z;’zl PxiX..x,(t1,, l2;,..., tn;) = 1. No caso continuo, sejam as varidveis aleatorias

(X1,X2,...,Xy). Sua densidade é caracterizada por uma fungao fx, x,,...x,(t1, t2,..., t), onde:
* fX,,X,,..x, € ndo negativa;
o [ g, (B by t)d il .. dl, =1,
Neste trabalho, serdo tratadas apenas de varidveis aleatdrias continuas.

Definicao 10 (Esperancga de uma Varidvel Aleatoria). Também conhecida por média ou
valor esperado, a esperanca de uma varidvel aleatoria X é uma média ponderada onde os
pesos sdo dados pelas probabilidades Pr(X = t). De uma forma genérica, é definida como
E[X] = f]R tf(t)dt. No caso continuo, especificamente, 5[ X] = f tf(r)dt, se a integral existir.

Definicao 11 (Esperanga de uma Fungdo). Seja X uma varidvel aleatéria e y(X): R — R
uma fungao qualquer. A esperanga dey(X) é dada por E[y(X)] = [r w () f(t)dt, se a integral

existir.

Definicao 12 (Esperanga do Produto de Transformacoes de Varidveis Aleatorias). Sejam
X1,..., Xy, varidveis aleatorias, a esperanga de v(X1)...w(Xy), dita E[w(X1)...w(X,)], serd a
integralfw(tl)...w(tn)f(tl)...f(tn)dtl ...dty, se a integral existir.

Definicao 13 (Probabilidade Condicional). Sejam X e Y varidveis aleatorias. A probabili-
dade condicional Pr(X < x| Y = y) édada pela fracdo

PriiX=xeY=y)
Pr(Y =y)

Definicao 14 (Esperanga Condicional). A esperanga condicional é definida comoE[X | Y] =

Jrxf(x|Y =y)dx, onde, caso X eY possuam distribuigdo conjunta,

fxy(x,y)

Y=y) =122
fxlY=y "0

Definicao 15 (Variancia de uma Varidvel Aleatéria). Sendo X uma varidvel aleatéria, sua

varidncia é o valor Var(X) = E[X?] - E?[X], se[E[X?] existir e a diferenca estiver bem definida.
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Definicao 16 (Covaridncia dentre Varidveis Aleatorias). Sendo X,Y varidveis aleatorias, é
definida por Cov(X,Y) = E[XY] - E[X]E[Y], se as esperancas existirem.

Definicao 17 (Correlacdo dentre Varidveis Aleatdrias). A correlacdo dentre duas varidveis

Cov(X,Y)

aleatorias X,Y é dada por Corr(X,Y) = NarX)Var(v)

Definicao 18 (Distribuicdo Gaussiana). Uma varidvel aleatoria X segue uma distribuicdo

gaussiana N (u, @) de média p e varidncia o® se possuir fungéo de densidade

2
exp{—(t H }, (2.1)

202

1
t\u, =
flpo) o

(4, 0) €0, onde® =R x R, éoespago paramétrico, com t € R.

Definicao 19 (Distribuicdo Gaussiana Multivariada). Dada uma colegdo de varidveis ale-
atérias Xi,..., Xy, elas seguem uma distribui¢do gaussiana multivariada de média p =
(U1,..., ) € R™ e matriz de covaridncia G simétrica positiva se sua densidade conjunta for

1
[l G = eXp{—E(t—u)G_l(t—u)}, (2.2)

1
(27‘[)”/2|G|1/2
onde|-| representa o valor do determinante da matriz apresentada neste.

Definicao 20 (Processo Estocdstico). Um processo estocdstico {S(x): x € R%,d = 1 consta
de uma colecdo de varidveis aleatérias, onde x € R% representa a indexacdo de cada varidvel

aleatéria S(-).

Definicao 21 (Processo Estocdstico Gaussiano). Para que um processo estocdstico {S(x): x €
R4} seja gaussiano, a distribuicdo conjunta de S(x), x € R% deve ser gaussiana multivariada.
Este processo é completamente especificado por suas fungoes de média e covaridncia, respecti-
vamente:

p(x) =E[SX)],

Cov{S(x;), S(x)} = E[S(x;) S(x)] — E[S(x)]E[S(x;)].

Definicao 22 (Processo Estocdstico Estaciondrio em Covaridncia). Um processo estocdstico
diz-se estaciondrio em relacdo a covariancia se sua média for constante igual a p e a covari-
ancia depender apenas da diferenca vetorial entre x; e x;j: Cov{S(x;), S(x;)} = y(u), u = x; — xj,
assim y(u) = Cov{S(z),S(z + u)l; como Cov{S(z;),S(z;)} = Cov{S(z; + h),S(z; + h)}, pode-se

utilizar qualquer valor para z dentro do dominio admissivel.

Sempre que nesse trabalho se referenciar um processo estocdstico, tratar-se-a de um pro-
cesso estocdstico estaciondrio em covariancia. E quando a diferenca vetorial dentre duas va-
ridveis aleatorias é dada pela distancia euclidiana, o processo estocastico € dito isotropico.

Assim, y(x;, x;) = y(llull), com || - || denotando disténcia euclidiana.
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Definicao 23 (Campos Aleatérios). Um campo gaussiano é definido por um processo esto-
cdstico {S(x): x € R4}, onde d representa a dimensdo do espaco. Sdo comumente utilizados
para representar fendémenos naturais, como iluminagdo, umidade, temperatura etc. Sua ca-

racterizagao se dd pela distribuicdo conjunta de suas varidveis aleatorias.

Definicao 24 (Estimador). Um estimador 6 é uma funcao de varidveis aleatorias 0(xy, ..., x,) —
R tal que xy, ..., x,, sGo amostras de valores gerados por uma varidvel aleatoria da qual se de-
seja obter um valor préximo ao real de um de seus parametros, que denota uma tentativa de

propiciar essa aproximagao.

Neste trabalho sempre que for referido um campo gaussiano tratar-se-4 de um campo

aleatorio cuja distribui¢do conjunta de suas varidveis aleatorias é gaussiana multivariada.

2.2 Modelos de correlacao

Um modelo de correlacdo é uma fungdo paramétrica p(u) definida para o dominio R*. Seu
objetivo é especificar o modo como se comporta a correlacao dentre varidveis aleatorias de
um mesmo processo estocastico. Se ela é valida para R¢, sera também para R, m < d, mas
ndo necessariamente para dimensoes maiores.

Essas fung¢des costumam decrescer quando u = ||x; — x|l aumenta em modelos estacio-
ndrios e é interessante que possuam diferentes graus de suavizacdo. Ou seja, que haja fatores
que suavizem suas curvas. Seguem informacdes sobre alguns modelos de correlacao, apli-

cados a um processo estocéstico gaussiano estaciondrio isotrépico {S(x): x € R?}.

2.2.1 Modelo de correlacao Matérn

O modelo de correlacao Matérn é um dos mais utilizados na literatura. Ele apresenta duas
propriedades extremamente interessantes aos estudos de geoestatistica: depende apenas
do posicionamento geogréafico dos dados e possui um parametro x de suavizagdo da curva
entre dois pontos (Diggle & Ribeiro Jr., 2007).

Sua representacao é dada na forma

K
- -1({u u
p(w) = 2% Vrm)} (—) KK(—), (2.3)

¢ ¢
onde K () representa a funcdo de Bessel de ordem «, ¢ > 0 é um parametro de escala, res-
ponséavel por dimensionar a distancia entre os valores, e x > 0 é o parametro responsavel
pela curva de suavizacado dentre os valores, denomina-se ordem. Exemplos de curvas gera-

das pelo modelo de correlagdo Matérn estdo na figura 2.1.
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Figura 2.1: Exemplos de curvas da correlacao Matérn

Parak = 0,5, a correlagdo Matérnreduz-se a exponencial (se¢do 2.2.2), p(u) = exp{—u/¢},
e para k — 0o, p(u) — exp{—(u/¢)?}, também conhecida como fungéo de correlagdo gaussi-
ana (Handcock & Wallis, 1994).

Vale ressaltar que correlacoes de ordem ou escala diferentes nao sao compardveis. A

partir dai, sugere-se uma reparametrizacdo da funcdo para a = 2¢/x.

2.2.2 Modelo de correlacao exponencial

Assim como o modelo Matérn, o modelo exponencial apresenta um parametro x de suavi-
zacdo e um ¢ de escala (Diggle & Ribeiro Jr., 2007). Entretanto, ¢ estd limitadoa 0 < ¢ < 2.

Sua funcdo é
ux

p(U):eXp{—?}. (2.4)

Apesar do processo S(x) ser continuo, ou seja, suas varidveis aleatérias possuem uma
distribuicdo continua, este modelo possui limitacdes: ele ndo sera diferencidvel (ndo possui
derivada) para todos os valores de ¢. Entretanto ele serd infinitamente diferencidvel para

¢ = 2, o que dificulta a obtencdo de estimativas sob este modelo, uma vez que se utilizam
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procedimentos de otimizagdo que necessitam de diferenciagoes.

Esse caso extremo, contudo, costuma representar uma situacao irreal, onde a observacao
de uma pequena quantidade de dados seria suficiente para avaliar todos os demais. Isso se
equivale ao modelo extremo na correlacdo Matérn (k — 0o). Exemplos de curvas provenien-

tes do modelo exponencial estdo na figura 2.2.
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° k=0,5, =1
S 1 -- K=2,5,¢=2

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 2.2: Exemplos de curvas da correlagdo exponencial

2.2.3 Modelo de correlacao esférico

Diferentemente dos modelos anteriores, 0 modelo esférico ndo apresenta parametro de su-

avizacdo. Seu Uinico parametro € a escala de distancia (¢), conforme a funcao

1-

DNJw

(5)+3(5) seozuze 29
0, seu>¢o

p(u) =

Consoante ndo possuir parametrizagdo para suavizacao da curva, seu modelo apresenta

uma grande vantagem: um limitante finito de distancia. Para valores suficientemente gran-
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des de distancia, leia-se u > ¢, o valor da correlagdo serd p(u) = 0. Amostras de suas curvas

estdo expostos na figura 2.3.

o
— ] NS
o] N = ~
S ] <
© N
c hR
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o R
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—— K=0,5, ¢=0,5
--- K=1,0, ¢=0,5
° k=0,5, =1
S 1 -- K=2,5,¢=2
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 2.3: Exemplos de curvas da correlacao esférica

Além de perder flexibilidade pela parametrizacao, um outro problema presente é o fato
dessa funcdo de correlacao ser apenas uma vez diferencidvel para u = ¢. Isto proporciona

dificuldades na estimacao por maxima verossimilhanca.

2.2.4 Modelo de correlacao wave

Modelos ndo monétonos, (sempre crescente ou sempre decrescente) de correlacio sao ra-

ros. Um exemplo é a fungao Wave,

p(u) = (g)_lsen(%). (2.6)

Assim como o esférico, ele também € uniparametrizado pela escala (¢). Seu comportamento
pode ser observado na figura 2.4.
Outros modelos de correlacdo podem também ser encontrados na literatura (ver, por
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Figura 2.4: Exemplos de curvas da correlacao wave

exemplo, Gneiting, 1997; Schlather, 1999). Entretanto, esses apresentados sdao os mais utili-

zados em geoestatistica.

2.3 Variograma

Também conhecido por semivariograma ou semivariancias, o variograma é uma ferramenta
muito importante a geoestatistica, sendo definido pela distancia dentre os valores amos-
trados em cada ponto. Ele descreve naturalmente estruturas de dependéncia num modelo

gaussiano e pode ser ttil como ferramenta de diagndstico nos demais.

2.3.1 Variograma tedrico

Num processo estocastico, o variograma tedrico € dado pela fungéo V(x;, x;) = %Var{S (x))—
S(xj)}. No caso de um processo estaciondrio (assim como exposto na defini¢dao 22), o
variograma se reduz a uma func¢ado de u = ||x; — xjll e y(u) = Cov{S(x),S(x — u)} equiva-

lente, expressa por Vy(u) = y(0) — y(u) = o?{1 - p(w)}, onde 02 é a variancia de S(x) e
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p(u) = Corr{S(x), S(x — u)}. Como a média é constante:

1
Vy (W) = 5]E[{S(x)—S(x—u)}z]. 2.7)

2.3.2 Variograma empirico

Dado um conjunto de varidveis aleatorias Y;: i = 1,...,n que modelam os dados de um
fendmeno sendo mesurado e y;: i = 1,...,n ocorréncias dessas varidveis, os valores v;; =
%(Yi - Yj)2 correspondem a uma estimativa ndo viesada da semivariancia, também denomi-
nada variograma ordinério.

O variograma tedrico Vr serd os pares de distancias e variogramas ordinérios correspon-
dentes (u;j,v;;): j > i. Graficamente, ele corresponde a plotagem dos valores v;; pelas dis-
tancias correspondente (ver exemplo na figura 2.5b, construido a partir dos pontos amos-

trados no campo gaussiano da figura 2.5a).

2.4 Kriging

Dado um processo estocédstico que modela um sinal ocorrido, porém néo observado, S(-),
pretende-se efetuar predicdo sobre ocorréncias de uma varidvel aleatéria T = J (S), onde
T denota o conjunto de varidveis aleatérias que serao preditas, S representa o conjunto de
todos os valores a partir de S(x) e 9 (-) é a funcao de predicao.

Sejam amostras observadas Y = (y1,..., y,), onde cada y; representa uma amostra, com
possivel ruido, de seu correspondente S(x), num processo estocdstico gaussiano estaciona-
rio {S(x): x € R?} com x representando o posicionamento geografico. S possui distribuicio
gaussiana multivariada de vetor de médias i1, tal que 1 € um vetor em que todos os elemen-
tos sao 1. Sua matriz de variancia é o2R, onde R é n x n tal que r;j = p(llx; — x;l0).

Da mesma fora Y possui distribuicdo gaussiana multivariada com vetor de médias u1 e

matriz de variancia

o’V = o R+ 0D

o’V = o’R+7°I, (2.8)

com [ sendo a matriz identidade.

Sendo um preditor 7 uma fungio que estima valores ainda nao ocorridos de uma varivel
aleatéria, utiliza-se qualquer funcdo tde Y tal que T = ¢(Y) o erro do preditor pelos minimos
quadrados sera:

MSE(T) =E [(T - 1)?]. 2.9)
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(a) Campo gaussiano com pontos em destaque amostrados
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(b) Variograma empirico

Figura 2.5: Campo gaussiano com pontos amostrados em 2.5a, a partir dos quais se constroi
o variograma empirico em 2.5b
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A forma que minimiza esta quantidade é dada quando T = E[T | Y]. Dai, tem-se que:
E[(T - 1)*] = Ey[Var(T | Y)]. (2.10)

Neste trabalho, sdo analisadas algumas variantes do processo de kriging (Krige, 1951),

que, de uma forma geral, consistem no resultado de
S(x) :f w;S(x)dx, (2.11)
w

onde S(x) denota o conjunto de amostras, W < R? é a janela de R? que o processo estocés-
ticomodelae w;: i =1,...,n um vetor de pesos, construidos a partir das fun¢oes de correla-

¢do, que suavizam a interpolacdo dentre os pontos (Diggle & Ribeiro Jr., 2007).

2.4.1 Kriging simples e ordinario

Dentre todos os modelos de kriging, o simples apresenta-se como o modelo matemético
menos complexo. Nele se considera que médias de grupos dos valores do processo se apro-
ximam da média global. Relaxando-se essa suposi¢do, de forma a permitir que as médias
locais possam se distanciar da global, o kriging ordinério usa uma estimacao diferente para
a média.

Ou seja:

* no kriging simples a média é informada e todos os demais parametros sdo tratados
como conhecidos, entretanto, é necessdrio acoplar estimadores dos demais parame-

tros ao preditor;

* no kriging ordindrio, a média é tratada como parametro desconhecido, sendo substi-

tuida pelo estimador por minimos quadrados

p=a'vinr'vly. (2.12)

Alguns autores, entretanto, adotam que no kriging simples a média nado € informada,
mas computada através dos minimos quadrados ordindrios dos valores amostrados, dito
y (Diggle & Ribeiro Jr., 2007, pp. 137). Entretanto, essa abordagem nao foi encontrada em
resultados de experimentos da literatura. Uma alternativa a esta abordagem comumente
utilizada (Ribeiro Jr. & Diggle, 2001) é utilizar os minimos quadrados generalizados, levando
em considerac¢do os valores de covariancia dentre as varidveis indexadas pelas coordenadas
amostradas.

O preditor de kriging para T = S(x) é dado por

T=p+r'v>iy-pun, (2.13)
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tal que r é o vetor tal que r; = p(llx —x;|), i =1,...,n—1e V é dado por (2.8). A varidvel
aleatéria Y possui distribuicdo gaussiana multivariada de média p1 e matriz de variancia
dada por (2.8).

Dai, segue que

p+ Y ai(x)Y;. (2.14)

i=1

S =p+Y ai(x)(V;—p = [1—2 a;(x)

i=1 i=1

O preditor por kriging ordindrio pode ser expresso como S = Z?zl w;(x)Y;, onde w é
o vetor de pesos do kriging para o ponto x;. Ou seja, dado um ponto ndo amostrado x; o
qual deseja-se reconstruir com base no conjunto de amostras Y, serd computado um vetor
de pesos w, com a soma de seus elementos Y7, w; = 1. Esse vetor de pesos w serd tinico
para cada i.

Se Vy (-) é afuncdo de semivariancia (semivariograma) de um processo estocdstico gaus-
siano estaciondrio {S(x): x € R?}, tal que x denota o posicionamento geogréfico dos pontos,

entdo o vetor de pesos para um ponto x; serd dado por
wy Vy (Uy,) + - + wy Vy (uy,) = Vy (uy,), (2.15)

no kriging simples.
Para o kriging ordindrio, insere-se na equag¢do uma varidvel § responsdvel por tornar os
valores proporcionais (normalizé-los). Assim, a equacao que representa o vetor de pesos w

para o kriging ordinério é
wle(ux1)+"'+anY(uxn)"',B:VY(ux,-)r (2.16)

onde S é constante.

Em ambos os casos o vetor de pesos é definido pela resolu¢ao de um sistema de equacgoes
baseadas na semivariancia. Dai nota-se o impacto do modelo de correlacdo adotado no
kriging, que é parte da defini¢do de semivariancia e a constru¢do dos pesos de forma a prover
curvas de variagao suaves, determinadas por seus fatores de suavizacao (k).

Como os modelos de kriging simples e ordindrio diferem apenas na estimacao da média
por este ultimo, o kriging simples é também conhecido como kriging ordindrio com média
(Diggle & Ribeiro Jr., 2007).

A escolha de um modelo que represente adequadamente os dados € crucial para que se
obtenha um bom resultado. Da mesma forma, encontrar valores de x que se aproximem do
ideal proporcionard uma reconstru¢do o mais acurada o possivel.

Uma descricdo algoritmica do processo de kriging estd no cédigo 2.1. Como ilustra-
¢ao dos resultados que se podem obter através das duas técnicas a figura 2.6 apresenta um

campo gaussiano em 2.6a com 20 pontos amostrados e reconstruidos por kriging simples e
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ordindrio, respectivamente 2.6b e 2.6c.

Entrada: dados amostrados
Sai da: sinal reconstruido

S <- amostra()
Ponto <- S
Para cada ponto x a ser predito

{
w <- Comput aPesos()
T<-0
Para cada ponto y amostrado
{
T < T+ (wy]J*S[y])
}
Ponto[x] <- T
}

Cdédigo 2.1: Algoritmo de kriging
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(a) Campo aleatorio original

(b) Reconstrucao por kriging simples (c) Reconstrucao por kriging ordinério

Figura 2.6: Dada umaregiao de interesse 2.6a, amostram-se alguns pontos através de 20 sen-
sores dispostos aleatoriamente e reconstroi-se a partir desses dados amostrados por kriging
simples 2.6b e ordindrio 2.6c

2.4.2 Kriging bayesiano

Diferentemente dos modelos anteriores de kriging, o bayesiano ndo faz nenhuma distin-
¢ao formal entre os pontos nao observados e os parametros do modelo a serem estimados.
Conforme Diggle & Ribeiro Jr. (2007), ambos sao tratados como varidveis aleatérias ndo ob-
servadas.

Seus principais requisitos sdo:

e conhecimento da distribuicdo a priori de 0 € ©, onde © é o espaco paramétrico
do processo estocédstico modelado que, como nos demais, é gaussiano estaciondrio
(S(x): xe R?};

* capacidade computacional para a especificacdo de um modelo com seus dados a pri-
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oria serem computados a posteriori.

Um dado a priori ¢ uma informacado parametrizada ao modelo. Por sua vez, um dado a
posteriori é inferida no modelo através da informacao a priori.
A capacidade computacional citada, muito superior a necessdria para o kriging simples
e ordindrio (Gaudard et al., 1999), trata de resolver a seguinte equacao:
20; y)m(0)

P01y = S de (2.17)

onde as funcdes utilizadas sdo a de verossimilhanca, ¢(:;-), e a distribuicao a priori, n(-), dada
pelo teorema de Bayes (2.18). O parametro y corresponde aos dados amostrados, ocorrén-
cias de S(x).
O Teorema de Bayes diz que
Pr(B| A)Pr(A)

Neste caso, Pr(A) e Pr(B) seriam as probabilidades a priorie Pr(A| B) e Pr(B | A) as probabi-
lidades a posteriori.

No enfoque bayesiano, o modelo pode ser especificado como [Y,0], onde Y representa
as variaveis aleatdrias que descrevem o fendmeno a ser reconstruido (o sinal), 6 sdo todos
os parametros do modelo a serem inferidos e [-] denota a distribuicao das variaveis alea-
torias que lhe sdo parametrizadas. Assim, com os valores a priori de 8 pode-se calcular a
[Y,0] = [Y | 8][0], onde a notacdo | denota condicionalidade dentre as varidveis aleatorias.

Pelo Teorema de Bayes, apresentado na equacao (2.18), chega-se a

[Y | 0](0]
01Y]=—>—, 2.19
01Y] % (2.19)
onde [Y] pode ser obtido por
[Y] =[[Y|9][9]d9, (2.20)

induzido pela func¢ao de verossimilhanca. As inferéncias acerca do parametro sao feitas por
computacdo de dados a posteriori, com [0 | Y].

Modelando o proposto neste trabalho com o enfoque bayesiano tem-se trés elementos:
um sinal ndo observado, S; um conjunto de valores medidos, Y; e os parametros do modelo,

0. A especificacdo do modelo, entao, se d4 por
[Y,S,0]=[01[S|01[Y | S,0]. (2.21)

Os valores a priori de 8 podem ser encarados como a opinido do analista dos dados. Sob a
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aplicacdo do Teorema de Bayes, equacao (2.18),
[S1Y]= f[SI Y,01(0]Y]do. (2.22)

Algoritmicamente, iniciando pelo valor inicial arbitrado, serao computados os valores in-
feridos. Com estes calculados, os parametros do modelo sao computados (inferéncia sobre
0) e o processo se repete até um limite de convergéncia preestabelecido.

Nesse trabalho serdo avaliadas computagdes com o valor de média conhecido e inferido

por média ponderada, levando em consideracao valores inferidos de correlacao.

2.5 Redes de Sensores sem Fios

As Redes de Sensores sem Fios sao conjuntos de dispositivos que obtém amostras de feno-
menos ambientais, sejam eles naturais (como, por exemplo, temperatura, pressdo atmos-
férica, intensidade de iluminacao, concentracdo de substancias em cursos d’agua — ver fi-
gura 2.7) ou antrépicos (qualidade do ar em sinais de transito, pressdo ao longo de um ole-
oduto). Uma vez com essas informacdes captadas, elas sdo transmitidas a um né especial,
denominado sink que tipicamente efetua algum tipo de agregacdao de dados, numa comu-
nicacao através de redes ad-hoc (Rappaport, 2002; Sarangapani, 2007; Sohraby et al., 2007;
Wu & Tseng, 2007). Este se responsabiliza por transmitir as informacdes coletadas através de
algum meio como a Internet para um centro de tratamento de dados e tomada de decisoes,
o qual pode efetuar consultas na rede. Seu funcionamento pode ser modelado conforme o

diagrama da figura 2.8, modelado por Frery et al. (2010).

Figura 2.7: Elementos fundamentais de uma Rede de Sensores sem Fios
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Figura 2.8: Modelo de uma Rede de Sensores sem Fios

No diagrama supracitado, ./ representa a natureza, com toda sua infinidade de fatos, F é
o fendmeno de interesse (o sinal, i.e.: iluminacao, temperatura, umidade etc.), com todos os
seus dados em V*. Se fosse possivel observar F em toda a sua complexidade, construir-se-ia
um conjunto de regras ideais R* com as quais seria possivel tomar decisoes ideais D*. Em
vez disso, utiliza-se um conjunto de sensores S = {Sy,...,S,} que disponibiliza um conjunto
de valores V, sob os quais efetuam-se transformacoes WV (i.e.: agregacdo, fusdo de dados
etc.) que geram um conjunto de dados V’. Nesse tltimo conjunto de dados, aplica-se uma
funcio de reconstrucio do sinal £ que permite idealmente reconstruir o conjunto de valores
V* a partir do qual pode-se construir um conjunto de regras R com as quais se pode tomar
decisoes D. Este conjunto D deve ser o mais préximo possivel de D* (idealmente iguais).

Tipicamente, aplica-se algum algoritmo para reduzir a quantidade de dados transmitidos
(Nakamura et al., 2007). Dentre os principais motivos para que se efetue esta operacao, esta
que a transmissdo de dados comumente é a operacdo mais custosa em termos de consumo
de energia (Akyildiz et al., 2002). Assim, minimizando essas transmissdes pode-se prolongar

o tempo de vida til da rede, mas ndo se pode comprometer demasiadamente a qualidade
dos dados.

Figura 2.9: Clusters de sensores

Ha diversos outros aspectos tecnoldgicos, como autoconfiguracio, adapta¢do na ocor-
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réncia de falhas e limitacoes de energia, aguardando por solucGes satisfatérias. Uma das
formas de otimizar o consumo de energia é utilizar agrupamentos (clusters) de sensores. A
técnica consiste em formar grupos de sensores que transmitem seus dados a um n6 dentro
do grupo, para que somente este transmita as informacgoes ao destino. Os grupos sao defini-
dos e é eleito um dito “representante” (clusterhead) responsavel por receber as informacoes
dos demais sensores e transmiti-lo (ver figura 2.9).

Essa é a ideia dos algoritmos LEACH e SKATER (secoes 2.5.1 e 2.5.2), dentre diversos ou-
tros (ver Akyildiz et al., 2002; Heinzelman et al., 2002; Younis & Fahmy, 2004; Assuncdo et al.,
2006; Younis et al., 2006; Yoon & Shahabi, 2007; Abbasi & Younis, 2007). O objetivo é sempre
o mesmo: analisar globalmente o estado da rede para formar grupos de sensores e estra-
tégias de fusdo de informacdes, diminuindo a redundéancia nos dados transmitidos e oti-
mizando o consumo de energia. Dessa forma o consumo é minimizado nos sensores que
apenas transmitem para este representante do grupo. Além disso, pode-se aplicar alguma
transformacao nesses dados no nivel dos clusters, como por exemplo no caso de medi¢do de
temperatura transmitir a média de cada grupo, em vez da informacao de cada sensor.

As principais referéncias que tratam deste assunto ndo empregam explicitamente a ana-
logia existente entre esse problema e o problema de amostragem e reconstru¢do de sinais.
Alencar-Neto (2008) e Frery et al. (2008) estabelecem formalmente essa analogia, e propoem
medidas de erro na reconstru¢do do sinal empregando diferentes técnicas de amostragem e
de reconstrucao (ambas utilizando células de Voronoi).

A dissertacdo de mestrado de Alencar-Neto (2008) generaliza esses resultados, conside-
rando (além da amostragem e da reconstrucao por células de Voronoi) amostragem baseada
em funcoes caracteristicas dos sensores (dando, assim, maior realismo ao estudo) e kriging
simples na reconstrucao do sinal. Esta tltima mostrou produzir resultados significativa-

mente melhores do que os gerados pela reconstrucao por Voronoi na maioria dos casos.

2.5.1 Agrupamento pelo algoritmo LEACH

O algoritmo LEACH (Low Energy Adaptive Clustering Hierarchy — Heinzelman et al., 2000,
2002) propoe a divisdo dos nds sensores numa quantidade pré-definida de clusters. Escolhem-
se aleatoriamente os lideres de cada grupo (clusterheads) e os integrantes de cada grupo sao
definidos através de uma funcdo que minimiza a distancia entre os membros de um cluster
e seu clusterhead (ver figura 2.10).

Esse processo ocorre numa etapa de configuragdo, prévia ao inicio do sensoriamento.
Determina-se uma janela de tempo em que essa configuracdo permanece até que haja a
reconfiguracdo da rede, onde os clusterheads se alternam, numa tentativa de maximizar o
tempo de vida ttil desses sensores, visto que eles promovem mais comunicac¢do, gastando
mais energia.

Neste protocolo, hd uma série de fatores ndo especificados e ainda h4 a premissa de que



2.5. REDES DE SENSORES SEM FIOS 23

(c) Elegem-se os lideres dos grupo (d) Define-se a que grupo cada sensor per-
tence com base na menor distancia ao lider

Figura 2.10: Grupos gerados pelo algoritmo LEACH

cadalider comunica-se diretamente com o sink, sem necessitar transmitir dados para outros
sensores e que estes 0s repassam (comunicacao single-hop). Entretanto, em diversos casos,
esse escopo ndo retratard uma situacdo real. Dentre as diversas variacdes deste protocolo

encontradas na literatura, muitas que desconsideram essa restri¢ao.

2.5.2 Agrupamento pelo algoritmo SKATER

Uma outra alternativa para o processo de agrupamento de sensores é o protocolo SKATER
(Spatial 'K’luster Analysis by Tree Edge Removal — Assuncao et al., 2006). A abordagem ado-
tada é prover grupos com dados o mais correlacionados o possivel.

Os sensores sdo organizados num grafo onde cada sensor determina um vértice. As ares-
tas sdo definidas pelo raio de comunicacao (ver figura 2.12, que apresenta o grafo correspon-

dente aos sensores da figura 2.11).
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Figura 2.11: Sensores espalhados sobre uma superficie

Dado que um sensor consegue se comunicar com outro, atribui-se um peso a aresta que
representa a distancia entre os dados amostrados naquele instante pelos sensores. Conside-
rando esses pesos calcula-se uma arvore geradora (subgrafo contendo todos os vértices do
grafo original, entretanto apenas um caminho de um n6 a outro, conforme a figura 2.13) de
custo minimo (a soma dos pesos das arestas para se percorrer de um vértice a outro possuira
o menor valor possivel).

Dessa arvore subtraem-se as n arestas de maior peso, onde n representa a quantidade
desejada de clusters. Os subgrafos resultantes conexos definem cada um dos grupos (ver
figura 2.14). Note-se que os clusterheads nao possuem fator determinante na formacao dos
clusters.

Ou seja, as etapas de construcdo dos grupos sao as seguintes:

* constréi-se o grafo onde cada vértice representa um sensor e o peso das arestas denota
a distancia dentre os valores coletados por cada sensor;

* obtém-se a drvore geradora minima do grafo construido;

* removem-se as n—1 arestas de maior peso, onde n é a quantidade de grupos desejadas
e 0s grupos serao os subgrafos conexos obtidos.

Assim, os grupos deverdo conter os sensores de dados amostrados mais correlacionados.
Bem como no protocolo LEACH, hé etapas de configuracdo e reconfiguracao, para minimizar
o desgaste energético nos clusterheads.
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Figura 2.12: Grafo construido a partir de 12 n6s sensores (0 a 11)

Figura 2.13: Arvore Geradora Minima do grafo de sensores da figura 2.12
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Figura 2.14: Divisao dos sensores da figura 2.12 em 3 clusters pelo algoritmo SKATER



Modelagem proposta

‘R may be the wrong tool for the job, but it's the wrong job.”

Rolf Turner
R-help (maio de 2008)

avaliacao dos algoritmos de reconstrugdo de sinais apresentados no capitulo 2 foi efetu-
l & ada através de simulacdes Monte Carlo implementadas na plataforma R. Neste capitulo
seguem os detalhes da modelagem e implementacdo do sistema de simulacdes e de como

os dados foram gerados.

3.1 Modelo formulado

O cenério de simulacdes foi montado através de um processo estocastico gaussiano estacio-
ndrio isotropico. Os dados sdo amostrados na forma (x, y), onde y representa uma ocorrén-
cia da variavel aleatoria S(x).

Seguem novas definicoes necessérias a compreensao da implementacao do modelo.

3.1.1 Sinal de origem amostrado

Os dados utilizados nas simulacdes sdo provenientes de campos aleatdérios gaussianos
{S(x): x € R?} gerados pelos métodos apresentados por Chan & Wood (1997); Lantuejoul
(2002) e Schlather (1999).

Neste trabalho, adotou-se o modelo Matérn (ver secdo 2.2.1), citado como modelo de
correlacdo mais utilizado em geoestatistica (Bivand & Pebesma, 2008; Diggle & Ribeiro Jr.,
2007; Le & Zidek, 2006), para as varidveis aleatérias do campo gaussiano. Assim, pode-se

variar os parametros deste modelo de forma a gerar as situagdoes encontradas na natureza.

27
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Os parametros variados sdo média, varidncia, coeficiente de suavizacao (x) e escala (¢p). Este
ultimo permite modelar, dentre outras aplicacdes, a intensidade da luz que chega ao solo de
uma floresta, em funcdo da densidade da folhagem das &rvores (ver Alencar-Neto, 2008).

A partir deste ponto, sempre que for referido um campo gaussiano ele terd média zero
e variancia unitdria. Exemplos de campos aleatérios gaussianos com parametros variados

podem ser vistos na figura 3.1.

(00xk=5e¢p=1 (dx=5e¢p=5

Figura 3.1: Exemplos de campos aleatdrios gaussianos de 100 x 100 pontos, média 0 e vari-
ancia 1, variando parametros de suavizacao (k) e escala (¢), onde utiliza-se uma escala de
cores para representar a mudanca de valores

3.1.2 Processos pontuais e a distribuicao dos sensores

A distribuicdo dos sensores segue o modelo proposto por Alencar-Neto (2008); Frery et al.
(2008), utilizando processos pontuais (Baddeley, 2006) para distribuir os nés sensores. Estes,

sao modelos estocdasticos que descrevem a distribuicdo de dados no espaco. Para a compre-
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ensdo do modelo adotado, é necessério incluir algumas defini¢cdes com base nos textos de
James (2006); Alencar-Neto (2008), a saber.

k
1At

no intervalo de tempo (t, t + At], a distribuicdo de um processo de Poisson pode ser definida

Definicao 25 (Processo Estocdstico Poisson). Sendo E , . a notagdo para k eventos ocorridos
como Pr(E('{ )= H*e M/ k! Sua caracterizagdo se dd pelo pardmetro A, relacdo com a inten-
sidade, parametro n na forma n(t) = At, que denota a quantidade esperada de eventos por

unidade de tempo. As seguintes hipoteses seguem da probabilidade acima:

1. Pr(Ef,, ) =Pr(EY ), VK t e AL;

k1 ko
2. Pr(Etl,Atl N Etg,Atg

Pr(E,)

)

k k.
) =Pr(Ef, P2, ) se (0, A0 0 (2, Aly] = 8

3. lim

i~0 Pr(EY )

=0, coma=2eb=1.

Definicao 26 (Processos pontuais Homogéneos com Independéncia). Sdo processos pon-
tuais onde a quantidade de eventos esperados (pardmetro n) é constante, ou seja, dado um

processo {S(x): xe R}, n(x) =1>0,Vxe R,
A partir deste ponto, considere-se todo processo estocéstico com dimensao 2.

Definicao 27 (Distribuicao Uniforme). Uma varidvel aleatéria continua X: Q — {x €
R: a < x < B} segue a distribuicdo uniforme se sua densidade for dada pela fungdo f(t) =
B-—a) o p (1), com—co< a< f<oo.

Definicao 28 (Distribuigcdo Poisson). Uma varidvel aleatoria segue a distribuicdo de Poisson

se sua funcdo de probabilidade for dada por Pr(t) = Ale /1!, com A >0 e t = 0 inteiro.

Definicao 29 (Processo pontual Binomial). Um processo pontual {S(x): x € R4} é dito bino-
mial B(n) para um suporte retangular se as coordenadas dos pontos que por ele foram gerados
forem ocorréncias de varidveis aleatdrias uniformes independentes, onde n = 1 é o niimero de
pontos.

Definicao 30 (Processo pontual Poisson). Seja um processo pontual Poisson de intensidade
n>0,t>0eA>0. Nele p1,p2,..., pn representam os pontos deste processo em um sub-
conjunto A c R?, onde o niimero de pontos de qualquer conjunto B c A, denominado N(B)

possuird as seguintes propriedades:

1. N(B) segue uma distribuicdo de Poisson de média 11(B) definida por f gn(wdu, tal que
n(u) é constante para todo u € B;

2. as varidveis aleatorias N(By),..., N(By,) sdo coletivamente independentes se os conjun-

tos By, ..., B, forem disjuntos.
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A partir dai, um processo pontual binomial serd um processo pontual de Poisson condicio-
nado ao ntimero de pontos n. Exemplos de processos pontuais Poisson podem ser observados

na figura 3.2. Estes podem ser encarados como exemplos de processos pontuais binomiais com
n dado em 3.2a, 3.2b, 3.2c e 3.2d.

(a) n =94 pontos (b) n =95 pontos

(c) n =100 pontos (d) n =94 pontos

Figura 3.2: Exemplos de um processo pontual de Poisson com A = 100

Definicao 31 (Processos pontuais nao homogéneos). Num processo pontual ndo homoge-
neo a intensidade do pardmetro n pode variar de acordo com a drea onde o processo é apli-
cado. Assim é possivel construir processos onde a probabilidade de se obter n pontos varie em
decorréncia da drea de A em questdo. Pode-se construir um processo desse tipo definindo sua

intensidaden como uma fungao tal quen: A— Ry com [1 < oo, qualquer que seja B < A

Definicao 32 (Processo pontual Poisson ndao homogéneo). Eum conjunto de pontos py, ..., Pn
localizados num conjunto A < R? tal que o niimero de pontos N(B) de qualquer B < A possui

as seguintes propriedades:
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1. N(B) segue umadistribuicdo de Poisson de média p(B) tal quen(u) varia de acordo com
a fungdo de intensidaden: A — R, qualquer que seja u € B;

2. as varidveis aleatorias N(By),..., N(By,) sdo coletivamente independentes se os conjun-

tos By, ..., B, forem disjuntos.

Exemplos de um processo de Poisson ndo homogéneo podem ser observados na figura 3.3

com 7(x,y) = xe**, cujo comportamento pode ser observado na figura 3.4.

(@ a=10 (b) @ =50

(©a=75 (d) @ =100

Figura 3.3: Exemplos de um processo pontual de Poisson ndo Homogéneo com 7(x, y) =
xeax

De forma iterativa, o processo pontual SSI (Matérn's Simple Sequential Inhibition)
apresenta-se com tentativas de por n pontos através de uma distribuicao uniforme de média
2n numa regido A. Com um parametro de distanciamento obrigatério (raio de inibicdo) r,
insere um primeiro ponto em A e efetuam-se até T tentativas para cada um dos n — 1 pon-

tos restantes, sendo estas bem sucedidas se nenhuma das distancias entre este ultimo ponto
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Figura 3.4: Perspectiva da funcao de intensidade 7(x, y) = xe®*

e quaisquer outro for menor ou igual a r, caso contrdrio, o ponto é descartado. Na figura
3.5 pode-se observar exemplos de um processo SSI de n =100, T = 1.000 e raio de inibicao
variando em r = {0,01, 0,05, 0,10, 0,11}.

Um dos usos comuns aos processos pontuais é modelar a disposicao dos sensores numa
RSsE Diversas situagdes foram modeladas por Alencar-Neto (2008); Frery et al. (2008), atra-
vés do processo composto C(n,a), em que n denota a quantidade de sensores a serem dis-
postos e a um coeficiente de atratividade. Sao consideradas situacoes de disposicdo num
plano A c R?, conforme segue nomeado pela caracteristica atribuida ao processo composto

C pela valoracao do parametro a.
Independente: processo pontual Binomial definido na regido A, na forma B[n, A].

Atrativo: composicdo de dois processos de Poisson, um com intensidade an sobre uma area

alvo A’ c A e outro com intensidade 7, sobre a area A\ A’, na forma S[n, a].

1/

Repulsivo: processo pontual SSI com raio de inibi¢ao ryx =1~ 2 na forma SSI[7, 'max, Al.

Regular: situacdo de repulsao extrema, quando a = —oo.
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s - .
(@ r=0,01 (b) r=0,05
(c)r=0,10 (dr=0,11

Figura 3.5: Exemplos de um processo pontual de SSI com n =100e T = 1.000

Assim, este processo serd definido como

SSI(n, rmax(1—e%)), sea<O0
Cn,a)= B(n), se0<ac<l (3.1

S(n,a), sea>1.

Na figura 3.6 pode-se observar exemplos do processo composto C.

Dado que para se distribuir sensores sobre grandes regides o meio mais comum é o uso
de aviodes, os quais depdem os nés sensores, modela-se este procedimento através do pro-
cesso C. Sob um plano de voo de altura constante, os sensores sdo dispostos gradativamente,
num processo repulsivo (figura 3.6a). Caso sejam langados muitos sensores de uma tnica
vez, n6s tendem a se aglomerar numa parte da regido, conforme um processo atrativo (fi-
guras 3.6¢ e 3.6d). Quando ndo hé controle a disposicao e esta se da de forma totalmente

aleatoria, caracteriza-se um processo independente (figura 3.6b).
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(a) @ = —10: processo repulsivo (b) @ = 0: processo independente
.°~ J .'; .'.o
*T e OO R
il I,
L o . s * st

(c) @ = 10: processo atrativo (d) @ = 50: processo fortemente atrativo

Figura 3.6: Exemplos do processo composto C com n = 100

Este processo composto C serda um caso particular de um processo mais complexo, o

M?P? (Ramos et al., 2010), que modela mais cendrios, conforme a definicao 33.

Definicao 33 (Multilevel Marked Point Process). O processo MP>(n,a, m, e, 1;) representa
diversas possibilidades de disposicdo de sensores, onde n representa a quantidade de sensores
e a o coeficiente de atratividade, m a quantidade de H-sensors (um grupo pequeno de senso-
res com quantidade menor que a metade do total), r. o raio mdximo de comunicagédo dentre
os L-sensors (sensores além dos H-sensors), r; o raio de inibi¢do dentre os H-sensors. Seja
um numero pequeno m > 1 de H-Sensors num grupo n > m de L-Sensors num circulo de raio
r. > 0 centrado em cada H-Sensor. Os H-Sensors sdo dispostos e em seguida os L-Sensors sdo
dispostos “proximos” aos H-Sensors. Seja um processo pontual de Poisson de fungdo de inten-
sidade

a, sed((x,y),(hy,hy))<r,1<i<m,
n(x,y) =

1, caso contrario,
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onde d é uma medida de distdncia (neste trabalho, a euclidiana), {(hy,, hy,),...,(hy,,, hy, )}
sdo as coordenadas dos H-Sensors e r. é o raio mdximo de comunicacdo dos L-Sensors.
Denote-se este processo por A(n— m,a, 1., h). O processo M?P* é um processo composto de
m amostras de H(m, r;), os H-Sensors, e n — m amostras de A(n— m, a, r., h), os L-Sensors. O

processo corresponde as seguintes configuragoes de a:

=-1 processo totalmente binomial,

=0 processo repulsivo para os H-Sensors e binomial para os L-Sensors, (3.2)
a .
processo repulsivo para os H-Sensors e atrativo em torno dos

H-Sensors para os L-Sensors.

Exemplos dessas situacoes podem ser observados na figura 3.7.

3.1.3 Reconstrucao do sinal

O sinal seré reconstruido utilizando os algoritmos de kriging definidos nas secoes 2.4.1 e

2.4.2 além de algumas variantes. Sao estas:
* kriging simples com média constante;
* kriging simples com média computada através de minimos quadrados ordinérios;
* kriging simples com média computada por minimos quadrados generalizados;
e kriging ordindrio;
* kriging bayesiano;

* kriging bayesiano modificado (média computada por minimos quadrados generaliza-
dos).

Uma vez com os campos devidamente reconstruidos, utilizar-se-ao os valores compu-
tados pelas funcoes de kriging dos parametros x e ¢ para reconstruir os campos gaussia-
nos com a mesma funcao que os gerou na primeira etapa do processo. Esse processo esta
representado no diagrama da figura 3.8. Da natureza (./), representa-se numericamente
um fendmeno de interesse (F representado em V). Desse fendmeno coletam-se 50 valores
(Rs0) em pontos correspondentes as localizacoes de sensores dispostos (S), nos quais por
um algoritmo de agrupamento (V) serdo compostos 6 grupos, totalizando 6 valores de mé-
dia aritmética de cada grupo (R®). Com esses valores reconstréi-se o sinal de origem com a
computacao dos parametros dos campos gaussianos do sinal de origem (x e ¢, representa-
dos por 0). A partir desses valores reconstroem-se os valores numeéricos do campo gaussiano

de origem (IR} 9 100)-
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Figura 3.7: Exemplos do processo M?P?, com raio de comunicacgao 20, raio de sensoriamento
5 e 6 H-Sensors, para 100 sensores, variando o valor de &, onde cada A denota um L-sensor e

o um H-sensor
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Figura 3.8: Diagrama ilustrativo da reconstru¢ao dos campos gaussianos com base nos valo-
res inferidos aos parametros x e ¢ pelos algoritmos de kriging

3.1.4 Validacao do modelo

O modelo serd validado através do Método de Monte Carlo (Metropolis & Ulam, 1949;
Murray, 1953; Robert & Casella, 1999), que consiste na repeticao exaustiva do procedimento
utilizando dados diferentes, porém provenientes do mesmo processo. Para aferir a quali-
dade dos algoritmos, utilizam-se trés métricas de qualidade: o viés (defini¢do 34), a variancia

(definicdo 15) e o erro quadratico médio (definicao 35).

Definicdo 34 (Viés). O viés do estimador 0, denotado B 6], éa diferenga entre o valor espe-
rado do estimador e o verdadeiro valor do parametro: B[] = E[0] - 6.

Um estimador cujo viés seja igual a zero € dito ndo viesado.

Definicao 35 (Erro Quadrdtico Médio - EQM). Define-se como EQM(@) =R? [é] +Var(é). Sua
utilizagdo permite quantificar unificadamente o qudo distante (em média) do valor real estdo
as estimativas e o quanto as estimativas estdo distantes umas das outras. Para um estimador

ndo viesado, o EQM reduz-se a varidncia do estimador.

3.2 Implementacao de simulacoes Monte Carlo na literatura

A literatura sobre simulacoes de Monte Carlo é extremamente vasta. Uma busca simples
no ISI Web of Knowledge/Web of Science com a chave “monte carlo” retorna mais de 100.000
resultados.

Encontram-se disponiveis diversos estudos que implementam simulacoes de Monte
Carlo utilizando planilhas eletronicas. Dentre diversos outros, pode-se citar trabalhos, como
o de Li & Low (2010), que apresenta uma nova metodologia para andlise de riscos na satde
publica; Tatone & Grasselli (2010) com uma modelagem probabilistica para o tombamento
de blocos com implementac¢do baseada em planilhas eletronicas; Schilstra & Martin (2009)
afirma que resultados interessantes de aplicacoes simples sempre podem ser obtidos por si-
mulacao de Monte Carlo em planilhas eletronicas; Rivard et al. (2009) efetua anélises de ben-
chmark para um equipamento de braquiterapia; Oscar (2009) modela a vida e crescimento
da salmonela.

Um maior destaque se d4 a trabalhos com grande ntmero de citacdes, como o de

Thompson et al. (1992), que estende modelagens da andlise de riscos na satide publica;



3.3. CRITERIOS PARA PESQUISA REPRODUZIVEL 38

Lindqvist & Westoo (2000) modelam uma avaliacdo de riscos ecotoxicol6gicos em bacias;
e o de Vose (1998), que apresenta métodos para andlise da contaminacao de géneros ali-
menticios. Esses trés tltimos trabalhos possuem mais de 40 citacdes no ISI Web of Kno-
wledge/Web of Science, sendo os atualmente mais citados em uma busca com a chave “spre-
adsheet monte carlo”.

O uso das planilhas eletronicas é bastante difundido devido a sua facilidade de uso, como
pode ser visto no sitio da European Spreadheet Risks Interest Group (2010). Nele podem ser
encontrados diversos casos de uso bem como histérias de desastres por erros em planilhas.

Ao mesmo tempo, hd diversos artigos na literatura que criticam o uso de planilhas em
aplicacoes estatisticas devido a problemas numéricos que lhes sdo recorrentes (ao exem-
plo de, dentre diversos outros, McCullough, 2008a,b, 2004, 1999, 1998; McCullough & Heiser,
2008; McCullough & Wilson, 2005, 2002, 1999; Nash, 2008, 2006). Entretanto, no inicio deste
trabalho apenas foram encontradas disponiveis na literatura anélises do Microsoft Excel até
a versao 2003 e GNU Gnumeric; nada foi encontrado sobre outras planilhas eletronicas, a
exemplo do OpenOffice.org Calc, a mais difundida dentre a comunidade Open Source. Isso
motiva a uma séria avaliacdo das propriedades numéricas das planilhas eletronicas antes de

Seu uso.

3.3 Critérios para pesquisa reproduzivel

Para que a pesquisa possa ser validada por outros pesquisadores, a mais importante de suas
caracteristicas é a reprodutibilidade. S6 através da capacidade de reproduzir os experimen-
tos e verificar a consisténcia dos dados se podem avaliar a corretude dos resultados e a per-
tinéncia das conclusoes.

Diversos sdo os trabalhos que trazem a tona a problemadtica da falta de precisdo nu-
mérica em programas cientificos. Dentre diversos outros, podemos citar os trabalhos de
Almiron et al. (2009, 2010); Altman & McDonald (2001); Bustos & Frery (2006); Kennedy & Gentle
(1980); Callaert (2003); Altman et al. (2007); Oliveira & Stewart (2006), que ndo s6 avaliam o
erro de plataformas numéricas como apresentam diversos erros que lhes sdo recorrentes,
inclusive trabalhos como o de Andel & Yasinac (2006), que avalia imprecisoes nos resulta-
dos obtidos através de simuladores de Redes de Sensores sem Fios. Sem a certeza de que os
resultados sdo realistas, uma andlise torna-se inviavel.

O modelo adotado para suprir esta propriedade estd detalhado por Koenker & Zeileis
(2009), além de uma vasta quantidade de informacoes disponibilizadas por Vandewalle et al.

(2009). As principais caracteristicas necessdrias as experiéncias Monte Carlo sdo:
* independéncia de plataforma de sistema operacional;

* independéncia de plataforma de hardware;
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* capacidade de reproduzir a sequéncia de nimeros pseudo-aleatorios;
* boas propriedades numéricas.

Efetuou-se esta andlise nas planilhas eletronicas mais difundidas, cujo contetido deta-
lhado pode ser obtido no trabalho de Almiron et al. (2010). As plataformas avaliadas, cujas

versoes e arquiteturas de sistema estao apresentadas na tabela 3.1, foram:

OpenOffice.org Calc (ht t p: / / www. openof fi ce. or g/ product/cal c. ht m);

Microsoft Excel (htt p: // www. m crosoft. conf Excel );

GNU Gnumeric (ht t p: / / www. gnone. or g/ gnumeri c);

NeoOffice NeoCalc (ht t p: / / neow ki . neoof fi ce. org/i ndex. php/ NeoCal c);

GNU Oleo (http:// www. gnu. or g/ sof t war e/ ol eo).

Tabela 3.1: Plataformas de planilhas eletronicas avaliadas

Plataforma Calc Excel Gnumeric | NeoOffice | Oleo
Hardware SO |24.1]3.0.1 | 2007 | 2008 | 1.8.3 | 1.9.1 | 2.2.5 | 3.0 | 1.99.16
1386 Windows | v/ v v v
Ubuntu | v/ v v v
amdo64 Mac OS v v v v

Para avaliar os geradores de niimeros pseudo-aleatérios, adotaram-se os principios de
Ripley (1990, 1987), que diz que bons geradores de nimeros pseudo-aleatorios devem prover

sequéncias numéricas com as seguintes propriedades:
1. devem seguir a distribuicdo uniforme;

2. vetores de dimensdo moderada de varidveis aleatérias diferentes, mas do mesmo ge-

rador, devem ser coletivamente independentes;

3. devem ser reproduziveis através de poucos parametros simples de especificar (a se-
mente), independente do ambiente computacional (hardware, sistema operacional,

linguagem de programacao);
4. devem ser produzidas rapidamente;

5. devem possuir longos periodos.


http://www.openoffice.org/product/calc.html
http://www.microsoft.com/Excel
http://www.gnome.org/gnumeric
http://neowiki.neooffice.org/index.php/NeoCalc
http://www.gnu.org/software/oleo
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Apenas através destes parametros, simulacoes Monte Carlo j4 se tornam invidveis em
planilhas eletronicas, visto que apenas numa delas hd documentacao e possibilidade de in-
formar a semente (Excel 2007). De acordo com sua documentagdo, o gerador de niimeros
pseudo-aleatérios implementado seria o de Wichmann & Hill (1982), entretanto, seguindo
a mesma metodologia de McCullough (2008a), pdode-se verificar que essa informacao estd
incorreta. O gerador também ndo corresponde a nova versao deste gerador proposta por
Wichmann & Hill (2006). A situacao dos geradores dessas planilhas estd resumida na ta-
bela 3.2.

Tabela 3.2: Documentacdo e disponibilidade de informar a semente em geradores de ntime-
ros pseudo aleatorios de planilhas eletronicas

Calc Excel 2007 Excel 2008 Gnumeric NeoOffice Oleo

Documentacdo N  S-incorreta N S N N
Semente N S N N N N

No ambiente adotado, o R, ha diversos geradores de nimeros pseudo aleatérios imple-
mentados. O gerador atualmente padrdo e utilizado neste trabalho é o Mersenne-Twistter
(Matsumoto & Nishimura, 1998), que possui todas as propriedades supracitadas, com um
periodo de 219937 — 1,

3.4 Implementacao na plataformaR

R (R Development Core Team, 2009) é uma linguagem e um ambiente de computacao fun-
cional com um vasto ferramental de suporte a estatistica computacional. E um projeto
da GNU (http://ww. gnu. org) sob a licensa GPL (Michaelson, 2004; Ueda, 2005), fa-
zendo parte dos programas de cddigo aberto denominados FLOSS (Free/Libre Open Source
Software). A qualidade de suas propriedades numéricas pode ser aferida no trabalho de
Almiron et al. (2009), garantindo que os valores resultantes das simulacdes sejam coerentes
com o modelo adotado (sem incoeréncias por erro numérico).

Em seus repositérios oficiais (nttp://cran.r-project.org/ mrrors. htm) é possivel
encontrar uma vasta quantidade de pacotes que possibilitam incluir novas funcoes.

A base inicial das ferramentas de geoestatistica utilizadas nesse trabalho provém do pa-
cote geoR (Ribeiro Jr. & Diggle, 2001), que implementa os algoritmos de kriging simples, or-
dindrio e bayesiano. Uma nova versao do algoritmo de krigingbayesiano é também proposta
modificando o ja existente. Nesta versdao modificara, a média é computada por minimos
quadrados generalizados, levando em conta os parametros de covariancia sendo mantida
constante (ndo sera ocorréncia de uma variavel aleatéria, conforme definido na secao 2.4.2).

Para a implementacao do algoritmo de agrupamento SKATER utiliza-se o pacote igraph


http://www.gnu.org
http://cran.r-project.org/mirrors.html
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(Csardi & Nepusz, 2006), que implementa diversas opera¢des em grafos, além de uma con-
veniente estrutura de dados para armazenamento dos grafos.

Os dados do sinal de origem provém de fun¢des para gerar campos aleatérios gaussianos
do pacote RandomFields (Schlather, 2009) e o ferramental para uso de processos pontuais é
implementado pelo pacote spatstat (Baddeley & Turner, 2005).

A implementacdo do processo composto M?P? é a provida por Ramos et al. (2010).

O sistema de simulagdes, entdo, efetua as etapas enunciadas abaixo, com elementos re-

ferenciados do diagrama da figura 2.8.

Geracdo do sinal de origem: gera-se um campo aleatério gaussiano (V).
Disposicao dos sensores: 0s sensores sdo dispostos ().

Agrupamento dos sensores: executa-se um algoritmo de agrupamento (V).

Amostragem: os dados sdo coletados na forma (x, y), onde x denota o posicionamento ge-
ografico e y € uma ocorréncia da varidvel aleatoria Y, que representa os dados amos-
trados no ponto x (V'). Ao se utilizar um algoritmo de agrupamento, cada clusterhead
efetua uma fusdo dos dados de seu cluster e os valores coletados seguem com o posi-
cionamento geografico do clusterhead; apenas a informacao fundida é transmitida, da

mesma forma utilizada por Nordio et al. (2010).
Reconstrucio do sinal: o sinal é reconstruido por um algoritmo de kriging (F).

Para que os resultados sejam os mais realistas o possivel, sao analisados sensores dispos-
tos através do processo M?P? com coeficiente de atratividade —1, 0 e 30. Em cada campo
gaussiano, os sensores sdo dispostos em suas trés configuracoes; em cada uma das configu-
racOes executam-se os dois algoritmos de agrupamento (secdes 2.5.1 e 2.5.2), além de uma
versdo sem considerar agrupamentos; executam-se os trés algoritmos de kriging (secoes
2.4.1 e 2.4.2); no algoritmo de kriging simples efetua-se a média informada, computada por
minimos quadrados ordinarios e computada por minimos quadrados generalizados, consi-
derando os valores de covariancia inferidos; no kriging bayesiano efetua-se o algoritmo em
sua forma tradicional, com média informada e com média computada por minimos quadra-
dos generalizados considerando os valores de covariancia inferidos. O diagrama da figura 3.9
ilustra 0 modo como as simulacdes se processam, considerando que cada transicao (repre-

senta pelas setas) deve contemplar todos os parametros.

3.5 Ambiente de execucao

Simulacoes Monte Carlo tipicamente possuem alta complexidade computacional (polino-

mial, com expoente crescendo de acordo com a quantidade de parametros variados). Para
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Figura 3.9: Diagrama ilustrativo do sistema de simulacdes

tornar viavel a execucdo de um estudo Monte Carlo com as varidveis supracitadas utiliza-se
de um ambiente de computacao de alto desempenho.

O ambiente em questao é o cluster de computadores integrado a GradeBR-UFAL, inte-
grado a Rede Galileu (integracdao dentre supercomputadores de quatro institui¢coes: UFAL,
UFRJ, PUC-Rio e USP) do Laboratério de Computacdo Cientifica e Visualizacdo da Univer-
sidade Federal de Alagoas. Este cluster é composto de nés com dois processadores, cada
um destes com quatro nucleos de processamento Intel Nehalem (Intel Corporation, 2008), e
24GB de memoria RAM, tendo sido disponibilizadas doze computadores para este trabalho.

O sistema de paralelizacao das simulacdes foi desenvolvido em linguagem C (algoritmo
exposto no cédigo 3.1), utilizando a interface de paralelizacao MPI (Walker & Dongarra,
1994). Aimplementacao desta interface é a OpenMPI (Gabriel et al., 2004), portéavel a diversas
plataformas (GNU Linux, MacOS, Microsoft Windows, BSD e diversos modelos baseados em
Unix). O sistema operacional utilizado é o GNU Linux CentOS (ht t p: / / cent 0s. or g) versao
5.4, kernel versao 2.6.18-164.el5 compilado para x86_64 (arquitetura amd64). O compilador
utilizado é o Intel Compiler versao 11 (http: // sof tware.intel.com en-us/intel-conpilers).



http://centos.org
http://software.intel.com/en-us/intel-compilers
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Entrada: arquivos .R para simular
Saida: arquivos com dados da simulacao
cont <- O
incompleto <- Verdadeiro
rank <- identificador do processador
tam <- quanti dade de nucleos livres
Enquanto incompleto
{
Se rank = 0
{
Para cada nucleo livre n
{
cont <- cont + 1
Envia cont para n
}
}
Se nao
{
Recebe o valor de cont
Executa a simulacao de numero cont
}
Se rank = 0
{
Se cont >= Total de arquivos
incompl eto <- FALSO
Para cada nucleo livre n
Envia incompleto para n
}
Se nao
Recebe o valor de incompleto
}

Codigo 3.1: Algoritmo para paralelizagdo das simulacoes

A troca de mensagens dentre os nos se dd via SSH (Secure SHell, Lehtinen & Lonvick,
2006), na implementagdao OpenSSH (htt p: // openssh. com, e os arquivos estao armazena-
dos de forma distribuida em rede através dos sistemas de arquivos NFS (Callaghan, 2000) e

LustreFS (Oracle Corporation, 2010), este para grandes e aquele para pequenos arquivos.



http://openssh.com
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3.6 Resultados esperados

Com os sinais devidamente reconstruidos, serdo avaliados no capitulo 4 a qualidade dos
valores computados através dos critérios do viés, da variancia e do erro quadratico médio.
Serdo avaliados os campos resultantes dos processos de kriging pelo pacote geoR e os re-
construidos através do pacote RandomeFields utilizando os valores dos parametros estimados
durante o processo de kriging.

No capitulo 5, serdo discutidos os resultados da anélise e apontados os trabalhos futuros.



Analise dos resultados

“Will Frank Harrell or someone else please explain to me a real application in which this is

not fast enough?”

Brian D. Ripley
R-devel (dezembro de 2004)

UMA vez com os dados da simulagao modelada no capitulo 3, procedeu-se a andlise es-
tatistica. Como as simulacoes foram efetuadas através do método de Monte Carlo por
Forca Bruta (Metropolis & Ulam, 1949; Murray, 1953; Robert & Casella, 1999), analisaram-se

0 Vviés, a variancia e o erro quadratico médio dos estimadores.

4.1 Dados obtidos com a simulacao

Os dados resultantes do ensaio de Monte Carlo foram os campos gaussianos reconstruidos,
o valor dos parametros x e ¢ e o valor estimado para a média, nos casos em que esta nao foi
informada.

Para garantir a fidelidade nos valores a serem comparados, uma vez com 0s parame-
tros estimados os campos gaussianos sdo reconstruidos através da mesma funcdo que os
gerou. O valor das médias é também utilizado na reconstrugado e analisado isoladamente.
Essa tltima andlise se torna relevante uma vez que, a excessao do kriging ordindrio que pos-
sui estimador préprio para a média, os algoritmos sao flexiveis no modo como a média é
computada. Tanto ela pode ser informada como estimada por padrao através de minimos
quadrados generalizados. Essa operacdo pode ter custo computacional invidvel a sistemas

de tempo real.

45
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4.2 Andlise da qualidade do sinal reconstruido

Conforme apontado por Diggle & Ribeiro Jr. (2007), o modelo de correlacao Matérn é o mais
utilizado por apresentar comportamento de interesse a diversos cendrios e possuir para-
metrizacdo nao sé de distanciamento (¢) como também de suavizagdo de suas curvas (x).
Assim sendo, as andlises deste trabalho consideram esse modelo de correlacao. Em todas as
tabelas os valores apresentados foram arredondados para duas casas decimais.

Os valores do parametros de atratividade (a) utilizados na distribuicdao dos sensores, feita
através do processo M?P? foram « € {—1,0,30}, com 11, 23 e 13 replicagdes respectivamente
para cada ponto de @ para¢ =1 e @ = {0,30} com 15 e 92 replicagdes para ¢» = 5. Em todos

0s casos, 0 parametro x teve valor igual a 0, 5.

4.2.1 Andlise do comportamento dos parametros do modelo

Para a estimacao dos parametros ¢ e «, € necessario informar um ponto de partida para o
algoritmo. Em ambos os casos, o valor informado foi 0,5, que coincidiu com o valor real do
parametro x. O valor encontrado pelo estimador do parametro « foi este informado como
partida (valor real). Os resultados das estimativas do parametro ¢ encontram-se na tabela
4.1.

Tabela 4.1: Viés e EQM dos estimadores do parametro ¢ para o valor real de k = 0,5

Kriging
Agrupamento Simples Ordindrio Bayesiano | ¢ | «
Viés | EQM | Viés | EQM | Viés | EQM
— 0,75 0,88 0,04 1,67 | 0,08 | 0,01 |10 -1
LEACH 10,15 | 120,87 3,24 20,46 | 5,32 | 35,14 | 1,0 | -1
SKATER 4,50 | 40,81 2,35 17,88 | 3,18 | 15,75 | 1,0 | -1
—_ 0,44 1,16 0,26 1,65 0,07 003|1,0| O
LEACH 5,86 | 40,76 1,97 10,01 | 3,14 | 1433 | 1,0 | O
SKATER 3,40 | 21,65 2,35 17,88 | 2,05 | 993 10| O
— 0,88 2,14 0,36 1,88 | 0,11 | 0,02 | 1,030
LEACH 9,85 | 153,98 7,83 115,31 | 3,48 | 16,10 | 1,0 | 30
SKATER 3,12 | 79,21 11,84 201,76 | 2,01 | 10,31 | 1,0 | 30
— 0,12 8,12 1,93 1,56 | 0,03 | 0,01 |50 O
LEACH 4,12 | 55,55 5,89 98,02 | 1,20 | 3,47 | 50| O
SKATER 2,55 | 49,31 7,04 134,41 | 1,03 | 2,12 50| O
— 0,28 | 11,26 1,29 2,10 | 0,09 | 0,015,030
LEACH 7,32 | 133,45 8,78 172,21 | 2,20 | 4,76 | 5,0 | 30
SKATER 3,50 | 51,20 | 297.451 | =87x10 | 1,69 | 8,87 | 5,0 | 30

Nos cenérios avaliados, 0 modo como a média foi informada nao influenciou na estima-

tiva do parametro ¢. O kriging bayesiano apresentou resultado qualitativo muito superior
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aos demais. O estimador utilizado pelo kriging ordindrio apresenta desvio muito grande,
se comparado aos outros algoritmos. As figuras 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam graficos com os

valores da tabela 4.1, agrupados por técnica de agrupamento utilizada.

S 6
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- ~ 150
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- 50
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100
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Figura 4.1: Erro quadratico médio do estimador de ¢ pelo kriging simples

No caso do algoritmo de agrupamento LEACH, a ordem de qualidade se repete, conforme
a tabela. As diferencas qualitativas no estimador de ¢ sdo bastante acentuadas, reforcando a
qualidade superior nos dados providos pelo kriging bayesiano. Quando ndo se utiliza algo-
ritmo de agrupamento, o kriging bayesiano apresenta estimativas muito préximas do valor
verdadeiro do parametro nos trés cendrios avaliados de atratividade para a distribuicao dos
sensores.

Osresultados do algoritmo de agrupamento SKATER sao superiores qualitativamente aos
do LEACH, mas consideravelmente inferiores aos sem agrupamento, a excessdo do kriging
ordinédrio, que apresenta uma estimativa desviada do valor correto neste cendrio. Em testes
menores averiguando outros valores para o parametro ¢, o kriging ordindrio apresenta bom
comportamento.

Dentre os trés tipos de kriging avaliados quanto a este estimador do parametro ¢, o kri-

ging bayesiano apresentou os melhores resultados. Estes resultados sao melhores ainda ao
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Figura 4.2: Erro quadratico médio do estimador de ¢ pelo kriging ordinario

ndo se utilizar algoritmos de agrupamento. Para o caso com algoritmo de agrupamento,
0 SKATER apresenta os melhores resultados, a excessdo do kriging ordinério, que apresenta
um viés extremamente alto, indicando possiveis problemas do estimador com o cenério ava-
liado. Note-se que o comportamento do estimador utilizado pelo kriging bayesiano sem uso
de algoritmo de agrupamento, mesmo sendo inferior aos demais, ndo apresenta viés muito
alto.

Como forma de se obter uma medida unificada de qualidade, utiliza-se o Erro Quadratico
Médio (EQM - ver definicao 35). Neste, obtém-se uma conceituagdo que leva em conta o viés
e a variancia.

Em todos os casos, o estimador utilizado pelo kriging bayesiano apresenta resultados
qualitativamente muito superiores ao demais algoritmos. O destaque é ainda maior quando
ndo se usa algoritmo de agrupamento, onde o EQM reduz-se para menos de 1072. A exces-
sdo dos resultados sem uso de algoritmo de agrupamento, onde o kriging ordindrio supera
os do kriging simples, este apresenta resultados superiores aos daquele. Os resultados do
algoritmo SKATER sao superiores aos do algoritmo LEACH, mas bastante inferiores se com-

parados aos sem uso de algoritmo de agrupamento.
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Figura 4.3: Erro quadratico médio do estimador de ¢ pelo kriging bayesiano

4.2.2 Andlise do campo gaussiano reconstruido

A andlise dos campos gaussianos reconstruidos divide-se em duas fases. Na primeira,
analisam-se os dados de interpolacao provenientes das func¢oes de kriging; na outra, os cam-
pos sao reconstruidos com base nas estimativas dos parametros.

A medida de qualidade adotada neste trabalho é a mesma usada por Alencar-Neto (2008):

o erro absoluto relativo, descrito como

1 100 .’ . _ A .’ .
é:_4 Z M , 4.1)
10%;77% 8@, J)

onde g representa o campo gaussiano original e § o campo gaussiano reconstruido. A equa-
¢do (4.1) estd sempre bem definida, pois a probabilidade de g(i, j) = 0 é nula para qualquer

(i, j) pela natureza continua do campo gaussiano.
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Campos reconstruidos por kriging

A média dos erros absolutos relativos oriundos dos campos reconstruidos pelo processo de
kriging em cada um dos cendrios avaliados estdo expostas na tabela 4.2. Exemplos de casos
reconstruidos podem ser observados nas figuras 4.10, 4.11 e 4.12. Os valores da tabela 4.2
estdo expostos nos graficos das figuras 4.4 e 4.5 para o kriging simples, figuras 4.6 e 4.7 para

o kriging ordindrio e 4.8 e 4.9 para o kriging bayesiano.

Médiareal - o
Média por minimos quadrados ordinarios N
Média por minimos quadrados generalizados + -

1
SKATER
- ~ 0.00015

- — 0.00010

I~ 0.00005

w LEACH Sem agrupamento
0.00015 — -

0.00010 —

0.00005 —

3

Figura 4.4: Erro de reconstrugdo por kriging simples para¢ =1

Os trés tipos de kriging apresentam resultados de é préximos. Sem o uso de algoritmo
de agrupamento e para o algoritmo LEACH, o kriging ordindrio apresenta os melhores re-
sultados qualitativos no sinal reconstruido. Para o algoritmo SKATER, o kriging bayesiano
apresenta os melhores resultados.

Concordantemente aos resultados anteriores, os menores valores de de é sao obtidos
sem o uso de algoritmo de agrupamento. Dentre os dois algoritmos avaliados, o LEACH

apresenta os melhores resultados.
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Figura 4.5: Erro de reconstrucgdo por kriging simples para ¢ =5

Campos reconstruidos a partir dos parametros estimados

Com os valores dos pardmetros estimados, o campo gaussiano original foi reconstruido atra-

vés da mesma funcao que o gerou, conforme o algoritmo apresentado no codigo 4.1.

Entrada: val ores dos parametros estimados nas simulacoes
Sai da: canmpo reconstruido
Para cada simulacao efetuada
{
campo <- G(theta)
estimativaTheta <- RecuperaVal or DosParametros(canmpo)
estimativaG <- G(estimativaTheta)
}

Cdédigo 4.1: Reconstrucdo do campo gaussiano original com base na estimativa

Se g é a funcdo que gera o campo gaussiano com os valores reais do pardmetro (0), a
mesma fun¢do com os parametros estimados (6) constituird a funcao g, estimador de g(9).

Para ¢ computam-se as mesmas andlises efetuadas nos parametros (viés, variancia e erro
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Figura 4.6: Erro de reconstrucgdo por kriging ordindrio para ¢ = 1

quadrético médio). O erro absoluto relativo destes campos reconstruidos pode ser obser-
vado na tabela 4.3. Os resultados estdo nos graficos das figuras 4.13 e 4.14.

Neste caso os melhores resultados foram obtidos pelo algoritmo de kriging ordinério, a
excessdo do uso do algoritmo de agrupamento LEACH, onde o kriging simples apresenta os
melhores valores do sinal reconstruido. O algoritmo LEACH apresentou os melhores resul-
tados nos sinais reconstruidos, a excessdo do algoritmo de kriging simples, onde o caso em
que nao se utilizou algoritmo de agrupamento foi qualitativamente superior.

Levando-se em consideracao o valor estimado (ou informado) do parametro de média
para a construcao do campo gaussiano, os erros relativos absolutos ocorrem em média con-
forme denota a tabela 4.4. Graficamente, estes resultados podem ser observados nas figuras
4.16 e 4.17 para o kriging simples, 4.18 e 4.19 para o kriging ordinério e 4.20 e 4.21 para o
kriging bayesiano.

Os melhores resultados sem uso de algoritmo de agrupamento foram obtidos pelo kri-
ging ordindrio e pelo bayesiano. O algoritmo LEACH obteve resultados qualitativamente
superiores aos do SKATER, especialmente para o kriging simples, que obteve os melhores

resultados para este algoritmo de agrupamento. No que tange ao algoritmo de agrupamento
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Figura 4.7: Erro de reconstrucdo por kriging ordindrio para¢ =5

SKATER, os melhores resultados foram obtidos pelo kriging bayesiano.

4.3 Andlise do tempo necessario a reconstrucao do sinal

Redes de Sensores sem Fios sao utilizadas nos mais diversos cendrios e, dentre diversos ou-
tros, muitos envolvem deteccao de riscos iminentes, bem como incéndios em florestas, con-
centracdo de gases toxicos (Akyildiz et al., 2002; Sha et al., 2006; Lloret et al., 2009). Nessas
aplicac¢oes, o tempo necessario a reconstrucao do sinal é crucial, dado que a funcao do sis-
tema é o combate ao fator, que em pouco tempo se propaga atingindo propor¢des cada vez
maiores.

Assim sendo, ndo basta que a técnica utilizada para a reconstrucdo do sinal seja efici-
ente na qualidade dos dados, mas que seja eficaz no tempo de reconstrucao. Este problema
estd referenciado em diversos trabalhos, dentre os quais, os de Sha et al. (2006); Lloret et al.
(2009); Fierens (2009) e Tsow et al. (2009).

E importante ressaltar que isso se d4 a depender dos recursos computacionais. Mesmo

que atualmente ndo haja alternativa disponivel, é possivel que em alguns anos, com o au-
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Figura 4.8: Erro de reconstrucgdo por kriging bayesiano para ¢ =1

mento do poder computacional disponivel, esse topico seja preterido.

4.4 Consideracoes acerca dos dados obtidos

Em virtude da alta demanda computacional requerida pelo processo de kriging bayesiano,
uma vez que a regressdo de um modelo gaussiano sob inferéncia bayesiana possui com-
plexidade computacional de O(n®), com n sendo a quantidade de pontos a serem estima-
dos e os cendrios neste trabalho simulados possuirem 100 x 100 pontos (Zhu et al., 1997;
Gaudard et al., 1999), foram realizadas simulacdes de poucos cendrios. Pelo mesmo mo-
tivo, ndo foi executada uma quantidade mais expressiva de iteracoes da simulagdo de Monte
Carlo. Entretanto, encontra-se em andamento, na data de publicacao deste trabalho, a simu-
lacao de diversos outros cendrios que farao parte de um trabalho resultante desta pesquisa,
a ser publicado.



4.4. CONSIDERACOES ACERCA DOS DADOS OBTIDOS

55

Média inferida bayesianamente o

Média por minimos quadrados generalizados & -----

SKATER
—a
B - 3.0e-06
B - 2.5e-06
B - 2.0e-06
| - 1.5e-06
w LEACH Sem agrupamento
3.0e-06
— A
2.5e-06
20e-06 4 &°°
ey
1.5e-06 |
T T T
0 30
[of

Figura 4.9: Erro de reconstrucgdo por kriging bayesiano para ¢ =5
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Tabela 4.2: Média dos erros absolutos relativos dos campos reconstruidos pelo processo de
krigingcomx =0,5

Kriging Simples com média: | Sem cluster | LEACH | SKATER | ¢ | «
Informada 1,23e-04 | 1,45e-04 | 1,48e-05 | 1,0 | -1
Minimos Quadrados Ordinarios 1,03e-04 | 1,40e-04 | 1,47e-05 | 1,0 | -1
Minimos Quadrados Generalizados 1,03e-04 | 1,40e-04 | 1,45e-05 | 1,0 | -1
Informada 4,23e-05 | 5,32e-05 | 5,48e-05 | 1,0 | O
Minimos Quadrados Ordindrios 4,54e-05 | 4,98e-05 | 5,13e-05|1,0| O
Minimos Quadrados Generalizados 4,21e-05 | 4,98e-05 | 5,01e-05 | 1,0 | O
Informada 4,35e-05 | 6,84e-05 | 7,33e-05 | 1,0 | 30
Minimos Quadrados Ordindrios 4,35e-05 | 6,88e-05 | 7,40e-05 | 1,0 | 30
Minimos Quadrados Generalizados 4,35e-05 | 6,79e-05 | 7,39e-05 | 1,0 | 30
Informada 1,50e-06 | 1,33e-06 | 1,87e-06 | 5,0 0
Minimos Quadrados Ordindrios 1,33e-06 | 1,50e-06 | 2,30e-06 | 50 | O
Minimos Quadrados Generalizados 1,34e-06 | 1,54e-06 | 2,30e-06 | 5,0 | O
Informada 1,87e-06 | 1,69e-06 | 2,34e-06 | 5,0 | 30
Minimos Quadrados Ordindrios 1,58e-06 | 1,50e-06 | 2,40e-06 | 5,0 | 30
Minimos Quadrados Generalizados 1,58e-06 | 1,56e-06 | 2,31e-06 | 5,0 | 30
Kriging Ordinério com média:

Inferida 9,09e-05 | 1,13e-04 | 3,48e-04 | 1,0 | -1
Inferida 4,35e-05 | 4,65e-05 | 7,43e-05 | 1,0 0
Inferida 5,15e-05 | 6,01e-05 | 8,85e-05 | 1,0 | 30
Inferida 1,30e-06 | 1,60e-06 | 4,52e-06 | 50 | O
Inferida 1,58e-06 | 1,57e-06 | 4,30e-06 | 5,0 | 30

Kriging Bayesiano com média:

Inferida 4,01e-05 | 4,90e-05 | 5,31e-05 | 1,0 | -1
Minimos Quadrados Generalizados 4,01e-05 | 4,89e-05 | 5,31e-05 | 1,0 | -1
Inferida 5,53e-05 | 6,12e-05 | 6,88e-05 | 1,0 0
Minimos Quadrados Generalizados 5,65e-05 | 6,12e-05 | 6,87e-05 | 1,0 | O
Inferida 6,34e-05 | 7,11e-05 | 7,95e-05 | 1,0 | 30
Minimos Quadrados Generalizados 6,59e-05 | 7,11e-05 | 7,95e-05 | 1,0 | 30
Inferida 1,57e-06 | 2,01e-06 | 3,19e-06 | 5,0 0
Minimos Quadrados Generalizados 1,56e-06 | 2,57e-06 | 3,19e-06 | 50| O
Inferida 1,57e-06 | 2,58e-06 | 3,26e-06 | 5,0 | 30

Minimos Quadrados Generalizados 1,56e-06 | 2,57e-06 | 3,26e-06 | 5,0 | 30
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(a) Campo gaussiano original
com sensores distribuidos

(b) Kriging simples com média (c) Kriging simples com média (d) Kriging simples com média

real por minimos quadrados ordind- por minimos quadrados genera-
rios lizados

(e) Kriging ordinério (f) Kriging bayesiano (g) Kriging bayesiano com média

por minimos quadrados genera-
lizados

Figura 4.10: Exemplo de uma replicacao do processo de reconstrucdo por kriging para 100
nos sensores com x = 0,5 e ¢ = 5, sem agrupamentos, com a =0
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(a) Campo gaussiano original
com sensores distribuidos

(b) Kriging simples com média (c) Kriging simples com média (d) Kriging simples com média

real por minimos quadrados ordind- por minimos quadrados genera-
rios lizados

(e) Kriging ordinério (f) Kriging bayesiano (g) Kriging bayesiano com média

por minimos quadrados genera-
lizados

Figura 4.11: Exemplo de uma replicacao do processo de reconstrucdo por kriging para 100
nos sensores e 5 grupos com k = 0,5 e ¢p =5, com agrupamento por LEACH e a = 30
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(a) Campo gaussiano original
com sensores distribuidos

(b) Kriging simples com média (c) Kriging simples com média (d) Kriging simples com média
real por minimos quadrados ordind- por minimos quadrados genera-
rios lizados

(e) Kriging ordinério (f) Kriging bayesiano (g) Kriging bayesiano com média
por minimos quadrados genera-
lizados

Figura 4.12: Exemplo de uma replicacao do processo de reconstrucdo por kriging para 100
nos sensores e 5 grupos com x = 0,5 e ¢p = 1, com agrupamento por SKATERe a =0
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Tabela 4.3: Média dos erros absolutos relativos dos campos reconstruidos pelos parametros
inferidos parax =0,5

Kriging | Sem cluster | LEACH | SKATER | ¢ | «

Simples 1,34e-05 | 2,34e-04 | 1,01e-04 | 1,0 | -1
Ordinario 1,12e-05 | 1,42e-04 | 8,96e-05 | 1,0 | -1
Bayesiano 1,10e-05 | 7,62e-05 | 6,71e-05 | 1,0 | -1
Simples 4,35e-05 | 2,01e-04 | 1,15e-04 | 1,0| O
Ordinario 3,34e-06 | 9,97e-06 | 9,07e-06 | 1,0 | O
Bayesiano 3,12e-06 | 5,32e-06 | 5,11e-06 | 1,0 | O
Simples 3,35e-06 | 1,76e-05 | 7,75e-06 | 1,0 | 30
Ordinario 2,34e-06 | 8,72e-06 | 5,63e-06 | 1,0 | 30
Bayesiano 3,12e-06 | 1,02e-05 | 8,15e-06 | 1,0 | 30
Simples 2,34e-07 | 1,77e-06 | 6,97e-09 | 5,0 | O
Ordinario 1,44e-07 | 1,34e-06 | 2,34e-08 | 50| O
Bayesiano 1,55e-07 | 1,60e-06 | 7,35e-07 | 50 | O
Simples 4,87e-07 | 1,77e-06 | 4,89¢e-08 | 5,0 | 30
Ordinario 1,69e-07 | 1,87e-06 | 4,73e-07 | 5,0 | 30
Bayesiano 1,69e-07 | 3,30e-06 | 9,06e-09 | 5,0 | 30

Kriging simples o —
Kriging ordinario & -----
Kriging bayesiano + -+

SKATER

Aa

kriging

LEACH Sem agrupamento

kriging

Figura 4.13: Erro de reconstrucdo por parametros inferidos para ¢ = 1
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Figura 4.14: Erro de reconstrucao por parametros inferidos para ¢ =5
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Figura 4.15: Exemplo de uma replicagdo do processo de reconstrucao utilizando os parame-
tros estimados para 100 nds sensores e 5 gruposcomk =0,5e¢p =5
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Tabela 4.4: Média dos erros absolutos relativos dos campos reconstruidos pelos parametros
inferidos para x = 0,5 com média

Kriging Simples com média: Sem cluster | LEACH ‘ SKATER ‘ ¢ ‘ a
Minimos Quadrados Ordindrios 7,14e-08 | 5,78e-06 | 6,87e-07 | 1,0 | O
Minimos Quadrados Generalizados 4,34e-08 | 3,86e-06 | 4,01e-07 | 1,0 | O
Minimos Quadrados Ordindrios 5,35e-08 | 1,43e-06 | 1,88e-07 | 1,0 | O
Minimos Quadrados Generalizados 4,01e-08 | 9,79e-07 | 1,13e-07 | 1,0 | O
Minimos Quadrados Ordindrios 3,87e-08 | 1,83e-07 | 5,58e-06 | 5,0 | 30
Minimos Quadrados Generalizados 1,34e-08 | 1,85e-07 | 4,34e-06 | 5,0 | 30
Minimos Quadrados Ordindrios 4,74e-08 | 1,15e-06 | 8,00e-07 | 50| O
Minimos Quadrados Generalizados 2,44e-07 | 1,49e-06 | 7,69e-07 | 50| O
Minimos Quadrados Ordindrios 4,75e-08 | 1,55e-06 | 8,08e-07 | 5,0 | 30
Minimos Quadrados Generalizados 2,47e-07 | 1,55e-06 | 7,74e-07 | 5,0 | 30
Kriging Ordinério com média:

Inferida 1,11e-07 | 1,69e-06 | 6,32e-07 | 1,0 | -1
Inferida 1,20e-07 | 1,86e-06 | 7,11e-07 | 1,0 | O
Inferida 1,77e-07 | 2,33e-06 | 7,57e-07 | 1,0 | 30
Inferida 1,70e-07 | 1,24e-06 | 7,09e-07 | 5,0 0
Inferida 1,67e-07 | 1,86e-06 | 8,08e-07 | 5,0 | 30
Kriging Bayesiano com média:

Inferida 1,66e-07 | 2,01e-06 | 1,91e-07 | 1,0 | -1
Minimos Quadrados Generalizados 1,65e-07 | 2,01e-06 | 1,13e-06 | 1,0 | -1
Inferida 1,59e-07 | 1,98e-06 | 1,86e-07 | 1,0 0
Minimos Quadrados Generalizados 1,88e-07 | 1,98e-06 | 1,23e-06 | 1,0 | O
Inferida 1,78e-07 | 2,21e-06 | 2,04e-07 | 1,0 | 30
Minimos Quadrados Generalizados 1,78e-07 | 2,21e-06 | 1,57e-06 | 1,0 | 30
Inferida 1,59e-07 | 2,40e-06 | 1,67e-07 | 5,0 0
Minimos Quadrados Generalizados 1,67e-07 | 3,40e-06 | 1.01e-06 | 5,0 | O
Inferida 1,67e-07 | 3,30e-06 | 1,87e-07 | 5,0 | 30
Minimos Quadrados Generalizados 1,67e-07 | 3,30e-06 | 1.37e-06 | 5,0 | 30
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Figura 4.16: Erro de reconstrucdo por kriging simples pelos parametros considerando a mé-

diapara¢ =1
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Figura 4.17: Erro de reconstrucdo por kriging simples pelos parametros considerando a mé-

diapara¢p=5
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Figura 4.18: Erro de reconstrucao por kriging ordindrio pelos parametros considerando a

média para¢ =1
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Figura 4.19: Erro de reconstrucao por kriging ordindrio pelos parametros considerando a

médiapara¢p =5
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Figura 4.20: Erro de reconstrucdo por kriging bayesiano pelos parametros considerando a
média para¢ =1
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“It was simple, but you know, it’s always simple when you've done it.”

Simone Gabbriellini
R-help (agosto de 2005)

andlise dos dados do capitulo 4 permitiu observar a maior qualidade dos dados gerados
A pelo algoritmo de kriging bayesiano na maioria dos cendrios avaliados. Entretanto
ele ndo apresenta bom comportamento com o algoritmo LEACH. Neste cendrio o kriging
simples apresentou os melhores resultados.

Algo a se considerar é que nem sempre sua utilizacdo é vidvel em decorréncia de sua
necessidade de alto poder computacional (ver secio 4.3). A exemplo, sistemas de tempo real
ndo sao suscetiveis a computacoes de longos periodos de tempo; € necessdrio que a reacao
seja imediata a solicitacao.

O sinal reconstruido diretamente pelos algoritmos de kriging apresenta maior qualidade
que os gerados pela mesma func¢do utilizada para a construcao dos campo gaussianos de
amostras, informando as estimativas dos parametros ¢ e k. Esta tiltima situacao, a excessao
da em que se utiliza o krigingbayesiano, necessita de menor tempo de computac¢do, uma vez
que a interpolagdo ndo necessita ser efetuada, basta estimar os pardmetros e inform4-los a
funcdo que gera campos gaussianos.

O kriging que necessita de menor tempo para estimacdo dos parametros e reconstrucao
do campo gaussiano é o ordindrio. Os parametros x e ¢ estimados ndo apresentam resul-
tados superiores ao kriging simples, mas os resultados da reconstru¢do dos campos gaussi-
anos € superior ao kriging simples em todos os cendrios avaliados que ndo o do algoritmo
LEACH.

O kriging ordindrio, entdo, apresenta os melhores resultados na relacao qualidade dos

parametros estimados / tempo de execu¢do, uma vez que cada reconstru¢do levou em torno
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de trés horas, numa das estagoes especificadas no capitulo 3. Mesmo os resultados do kri-
gingbayesiano sendo em geral superiores qualitativamente, ele s6 pode ser utilizado quando
houver grande poder computacional e/ou nao houver necessidade de resultados rdpidos.

Para o kriging bayesiano foi avaliada uma variante proposta neste trabalho, que consiste
na inclusao da informacao a priori do parametro de média, transformada numa constante
para o sistema de reconstrucao. Essa abordagem possibilitou redu¢do no tempo necessario
de processamento, uma vez que a computacao da média deixa de ser por inferéncia bayesi-
ana e passa a ser efetuada por minimos quadrados generalizados. Trata-se de um alternativa
minimizadora dos problemas decorrentes do tempo necessdrio a computagdo do kriging
bayesiano; entretanto, ainda assim ele ndo se torna adequado a sistemas que necessitem
de respostas rdpidas. Qualitativamente s6 se apresentaram diferencas significativas ao kri-
ging bayesiano convencional na reconstrucao por parametros inferidos com o uso da média
estimada, onde essa versdo foi superada por esta em uma ordem de grandeza.

Uma tarefa a ser desenvolvida em trabalhos futuros e a andlise de uma diversidade maior
de cendrios de simulacao, que ja se encontra em desenvolvimento no LaCCAN. Para que os
resultados sejam ainda mais realistas, trabalhos vindouros devem avaliar métricas de dis-
tancias nao euclidianas (mais detalhes no trabalho de Diggle & Ribeiro Jr., 2007) ou ainda a
execucdo de algoritmos de kriging em espacos do R?, levando em conta relevos acidentados
que podem interferir na comunicacao.

Simulagdes mais realistas devem constar de modelagens para o raio de comunicagao,
que neste trabalho foi considerado como circular (aproximac¢ao mais utilizada na literatura),
mas que na verdade vai depender dos diversos obstdculos que houverem no local onde os
nods sensores forem depostos. Comparacdes com outras técnicas de reconstrucao nao de-
rivadas do trabalho de Krige (1951) sdo também de grande valia, bem como técnicas que

sigam o modelo proposto por Baraniuk et al. (2010).
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Este trabalho foi redigido em [&TX utilizando uma modifi¢ao do estilo IC-UFAL. As
referéncias bibliograficas foram preparadas no JabRef e administradas pelo BIBTEX com o
estilo LaCCAN. O texto utiliza fonte Kerkis e os elementos matemadticos a familia tipografica
Fourier-GUTenberg, ambas em corpo de 12 pontos. A numeracao dos capitulos segue com

a familia tipografica Art Nouveau Initialen.
As citacOes que iniciam cada capitulo estao disponiveis no pacote fortunes do R.
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