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RESUMO

Apresentamos as Redes de Sensores sem Fios (RSSFs) como uma ferramenta de comuni-
cagao e processamento de informagoes. Com o propodsito de buscar uma alternativa para
aproveitar ao maximo esse pontencial, exploramos um dos principais desafios impostos
pelas configuragoes desse tipo de rede: o consumo de energia. Mais especificamente, exa-
minamos um problema conhecido na literatura como Problema do Energy Hole, com o
objetivo de avaliar o comportamento do consumo energético entre os diversos nos sensores
espalhados em um determinado ambiente de interesse. Baseado em: 1) RSSFs homogéneas
e com comunicagao por meio de miltiplos saltos; 2) uma modelagem de RSSFs, abordando
algumas abstragoes; e 3) definigoes de processos pontuais; propomos um processo pontual
nao-homogéneo para avaliar o que entendemos ser um dos pontos de principal agao no
consumo de energia de uma RSSFs: a localizagao dos nos sensores e sua influéncia nas
atividades de comunicacao. Devido a complexidade de uma avaliagao analitica, propomos
e implementamos um experimento Monte Carlo que permite avaliar quantitativamente
fatores como a relagdo entre a energia consumida ao longo de uma atividade de monitora-
mento e a densidade de nds sensores em uma regiao, assim como também a relagdo entre

a taxa de cobertura e os cenarios resultantes da aplicagao do processo pontual proposto.

Palavras-chaves: redes de sensores sem fios. modelagem computacional. consumo de
energia. controle de topologia. energy hole. processos pontuais espaciais. sinalgo. método

monte carlo.



ABSTRACT

Wireless Sensor Networks (WSNs) are presented as a communication and information
processing tool. In order to find a way to make the most of their potencial, we explore
one of the central challenges imposed by the technical features of such networks: energy
consumption. In particular, we explore the Energy Hole problem, in order to evaluate
the behavior of energy consumption among sensor nodes scattered in an environment.
Based on: 1) homogeneous WSNs and multihop communication; 2) a model for with some
degree of abstraction; and 3) spatial point processes; we propose an inhomogeneous spatial
point process to evaluate one of the most important factors in energy consumption: the
distribution of sensors nodes and its influence on communication. Due to the complexity
of dealing with this problem from an analytical viewpoint, a Monte Carlo experiment is
devised to evaluate this influence. In particular, we study the relationship between energy
expended and the sensor nodes density, and the relationship between the coverage and the

resulting instances from the application of the proposed spatial point process.

Keywords: wireless sensor networks. computing modeling. energy consumption. topology

control . energy hole. spatial point processes. sinalgo. monte carlo experiment.
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1 INTRODUCAO

Nos tltimos anos, as Redes de Sensores sem Fios (RSSFs) vém se destacando no
meio cientifico nao s6 pelo pontencial de comunicacio e processamento de informagoes que
apresentam, mas também pelos desafios impostos a partir das caracteristicas do elemento

principal da rede: o né sensor.

Esses nos sao elementos compostos basicamente por uma unidade de processa-
mento, uma unidade de sensoriamento, bateria e por uma unidade de comunicacao, todos
reunidos, geralmente, em um espaco reduzido, o que impoe diversas limitacoes aos re-
cursos disponiveis (AKYILDIZ et al., 2002; YICK; MUKHERJEE; GHOSAL, 2008).
A energia é um recurso chave para que um né consiga efetuar as tarefas que lhe sao
atribuidas (RAGHUNATHAN et al., 2002; SADLER, 2005) e sera estudada nesse trabalho.

1.1 Motivacao

De fato, observamos na literatura um crescimento continuo de estudos relacionados
as RSSFs. E interessante perceber que essas estruturas sdo utilizadas para a aquisico de
dados e informagoes, para a posterior geracao de conhecimento, em estudos relacionados a
diversos fené6menos da natureza como, por exemplo, comportamento de animais em seus
habitats, medigoes de temperatura, pressao, humidade e iluminacao e comportamento de
rios e oceanos; e a diversas areas de conhecimento como a biologia, a quimica, a fisica e as

engenharias, dentre outras.

Também ¢ fato que a estrutura proporcionada pelas RSSFs depende de um elemento
com caracteristicas fisicas e computacionais especiais. Esse elemento, o n6 sensor, apresenta,
dentre outros fatores, uma limitacao de energia. A percep¢ao e o entendimento dessa
limitacdo sao fundamentais para a proposi¢ao de qualquer solucdo com o objetivo de
proporcionar melhorias e avangos na area de Redes de Sensores sem Fios. O que estamos
querendo demonstrar é que a principal motiva¢do do nosso trabalho foi a proposicao de
um estudo que esteja diretamente relacionado a minimizacao de problemas decorrentes
da limitacao de energia dos nds sensores. Entretanto, como veremos alguns exemplos da
Secao 2, a area de RSSFs é muita rica e multidisciplinar e, especificamente falando em

energia, é preciso delimitar o escopo de atuacao.

O principal poder das RSSFs esta na caracteristica de aquisicdo de informacoes
de forma distribuida, através da interacao de varios nds sensores espalhados sobre uma
determinada area de interesse. Diante dessa caracteristica e da limitagdo energética que
estd sendo discutida, ¢ facil pensar em duas abordagens gerais para tratar o problema

de energia: aumentar (inicialmente ou ao longo do tempo de funcionamento da rede) a
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quantidade de energia disponivel em cada no6 sensor e diminuir a quantidade de energia
gasta ao longo do tempo de atividade da rede. Podemos perceber que o desafio se torna
ainda maior quando a abordagem se resume a apenas uma, pois, conforme é explanado,
por exemplo, em Culler, Estin e Srivastava (2004) e Liu et al. (2006) e Dardari et al.
(2007), limitagdes de tamanho dos nds sensores, limitagoes geograficas de certas areas de
estudo e os objetivos de uma determinada aplicacao tornam muito dificeis a realizacao de
recargas de energia nas baterias dos nos sensores. Assim, para que uma RSSFs consiga se
apresentar ativa para realizar seus objetivos pela maior quantidade de tempo possivel, a
segunda abordagem geral — a diminuicao da quantidade de energia gasta na rede como
um todo — se torna mais viavel. Dessa forma, é necessario que identifiquemos quais os

principais fatores responsaveis pelo consumo de energia em um né sensor.

Em Tilak, Abu-Ghazaleh e Heinzelman (2002) e Culler, Estin e Srivastava (2004),
por exemplo, observamos que as tarefas de comunicacdo sdo responsaveis pela maior
quantidade de energia despendida por um né sensor. J& em trabalhos mais recentes como
o de Anastasi et al. (2009), podemos ver que, aliado as tarefas basicas de comunicagao
(transmissao e recepgao), a maneira como os nds sensores se comunicam entre si e a

disposicao dos nés na area de estudo sao os principais causadores do gasto de energia em

RSSFs.

Detalhando um pouco mais o que entendemos por comunicacao em RSSFs; estamos
afirmando que caracteristicas como o raio de comunicagao, responsavel por delimitar o
alcance de comunicacao de um né com outros nés em uma rede, e principalmente, a forma
como os dados sensoriados trafegam de um né para outro né sao aspectos fundamentais

na proposta de solugdes de minimizagdo de consumo de energia em uma RSSFs.

Detalhando ainda mais a maneira como os nés se comunicam, Li e Mohapatra
(2007) destacam que as tarefas de sensoriamento e posterior aquisi¢io de dados em RSSFs
sao feitas, geralmente, de duas maneiras: por Unico salto e por multiplos saltos. Na
comunicagao através de tnico salto(single-hop) qualquer né de uma RSSFs, apdés medir
um certo fendmeno em estudo, envia suas informagoes diretamente a um né central na
rede, mais conhecido como noé sorvedouro ou estagao base. E a partir desse né que um

usuario pode ter acesso as informagcoes coletadas pelos nés da rede.

J& na comunicacao por miltiplos saltos (multihop) é atribuido um papel extra aos
nods sensores, o papel de retransmissor (relay) de dados, fazendo com que os nés sensores
nao precisem enviar seus dados diretamente a estacao base e podendo, para isso, ajustar as
configuragoes de seu radio para que possam transmitir e receber dados em uma poténcia
mais baixa, o que é apresentando por Santi (2005) como um fator bastante significativo

para a economia de energia.

Até o momento apresentamos o nosso interesse na busca de uma solucao que atue

na minimizagao do problema de limitagao de energia em Redes de Sensores sem Fios,
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abordando como um dos principais fatores a forma como os nés sensores se comunicam.
Explicaremos na proxima sessao que esse cenario, além de ter forte relacdo com a caracte-
ristica de deposicao dos nés sensores ao longo de uma regiao de sensoriamento, apresenta

um problema especifico.

1.2 Definicao do problema

Um efeito adverso que a comunicagao através de miultiplos saltos ocasiona esta
ligado diretamente a maneira como os nés estao distribuidos no ambiente de monitoramento,
tanto em termos de localizacao quanto em termos de quantidade. E facil perceber que o
papel de retransmissor que um né assume na comunicagao por multiplos saltos pode ter
um efeito ruim para o tempo de vida da rede como um todo. Como toda a coleta de dados
é direcionada a um ponto central da rede (o né sorvedouro), os algoritmos de roteamento
aplicados a rede fazem com que cada né busque um outro né que esta cada vez mais
préximo da estacao base para que a informacao sensoriada seja percebida. Dessa forma,
¢ intuitiva a percepcao de que os nos que estao localizados a um salto da estagao base
gastam, em média, mais energia que os nos localizados a dois saltos da estacao base, que

por sua vez gastam mais energia que os nés localizados a trés saltos, e assim por diante.

Acompanhando as descrigoes realizadas por Li e Mohapatra (2007), podemos
observar que esse problema é sumarizado como um problema de consumo nao-balanceado
de energia entre os nés de uma RSSFs. Ainda de acordo com esse trabalho, os autores
afirmam que esse perfil de consumo energético pode levar a uma diminuicao significativa
do tempo de vida de uma RSSFs, pois o gasto de energia médio dos noés localizados nas
regioes mais préximas da estacao base leva a “morte” prematura de tais nés, fazendo
com que os outros nos que ainda possuem potencial energético para efetuar as tarefas de
comunicacgao percam conectividade com a estagdo base. Esse “buraco” na rede justifica o

nome pelo qual esse problema ¢ mais conhecido na literatura, o problema do energy hole.

Além de todos os aspectos ja relatados até aqui, os estudos de Medidi e Zhou
(2007) e Wu, Chen e Das (2008) expdem outro fator de impacto no consumo de energia
de uma RSSFs, e principalmente, no problema do energy hole. Em varios estudos de
RSSFs (que devido a grande dificuldade de se obter resultados praticos muitas vezes a
comunidade cientifica recorre as simulagoes) o modelo de dispersdo dos nés em uma regiao
de estudo ¢ feito seguindo uma distribuicao espacial aleatoria uniforme. Do ponto de vista
de resultados de simulagao, Andel e Yasinsac (2006) ja haviam apontado essa pratica como
uma das suposicoes imprecisas feitas em simulacoes, o que pode levar a resultados errados.
Mas além disso, do ponto de vista de solucao para o problema do energy hole, Medidi e
Zhou (2007) e Wu, Chen e Das (2008), além de Liu (2006) e Zhang e Wu (2011), apontam

como um importante fator a utilizacdo de uma distribuicdo de nés nao-uniforme para
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que o problema possa ser minimizado, visto que todos eles apontam como ideia béasica o
aumento da densidade de nds nas regioes proximas a estagao base, propiciando que mais

nos possam realizar o papel de retransmissor.

1.3 Proposta

Diante do cenério exposto e partindo sempre das premissas relacionadas a influéncia
das formas de comunicacao e distribuicao dos nds sensores em uma RSSF, no nosso trabalho
propomos um modelo de distribuicao dos nés sensores, que nos permite avaliar o consumo

de energia de uma rede de sensores.

Em particular, o modelo de dispersao tem como objetivo principal fazer com que
os noés sensores ao longo da rede tenham um consumo de energia balanceado, através da
deposicao de uma quantidade maior de nds sensores nas regioes que sao mais préoximas
a estagao base (sem alterar a quantidade total de nés sensores ao longo da rede), a fim
de que o problema da “morte prematura” dos nés que se localizam nessas regides seja
minimizado. Essa finalidade estd fundamentada também no fato de alguns trabalhos terem
demonstrado que o modelo que rege a dispersao dos nds ser muito mais importante do
que puramente representar os nés em um determinado espaco para se obter um cenario de
simulacao. Além de protocolos e algoritmos propostos precisarem ser testados em diferentes
situagoes, cenarios e topologias, diferentes tipos de distribuicao dos nés tornam os cenarios
de simulag¢do mais realistas. Adicionalmente, Younis e Akkaya (2008) apresentam algumas
estratégias de distribuicao de nds para redes de sensores sem fios, sugerindo que o modelo
de distribuicao pode ser otimizado em funcgoes de algumas propriedades da rede que

desejem ser alcangadas como tempo de vida, conectividade e cobertura.

Essas duas tltimas propriedades podem sofrer impactos significantes devido ao
fato de aumentar a densidade de nés em uma determinada regiao da rede. Para deixar
claro o que estamos dizendo, no nosso trabalho a quantidade de noés sensores distribuidos
em uma RSSFs é controlado. Assim, quando aumentamos a concentracdo de ndés em uma
determinada regiao nas proximidades da estagdo base a probabilidade dos nds terem pelo
menos um vizinho vai se tornando cada vez mais alta. Porém o oposto acontece a medida
que essas regioes de deposicao de nés vao ficando mais distantes da estagdo base. Ja com
relagdo a cobertura, como apontado em Sadler (2005), Santi (2005), Liu (2006), Kumar,
Lai e Balogh (2008) e Li et al. (2008), aumentar a densidade de nés em uma regiao so
farda com que haja, dentre outros fatores, redundancia de informagoes sensoriadas pelos
nos, e diminuir a quantidade de nés pode levar a regides onde as informagoes medidas sao
insuficientes para determinar um determinado evento que esteja acontecendo. Portanto, é
importante frisar que, em nosso trabalho, o modelo proposto apenas leva em consideracao

cenarios nos quais a rede apresenta uma taxa de conexidade e cobertura acima de um
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determinado limiar, para que seja possivel mostrar que o fato de distribuir os nés sensores
através de um modelo diferente do usual proporcionard um aumento do tempo de vida

util da rede sem afetar conectividade e cobertura.

Correndo o risco de parecer que estamos adiantando a metodologia do nosso
trabalho, um outro aspecto importante da nossa proposta ¢ a representacao esquematica
para uma Rede de Sensores sem Fios, dando continuidade a modelagem apresentada no
trabalho de Frery et al. (2010). Damos destaque a esse aspecto nesta se¢ao por se tratar
de mais uma contribuicao para o fortalecimento dessa modelagem, a qual também é a

base para a definicdo das abstragdes que utilizaremos na nossa abordagem.
Para tanto, seguiremos uma modelagem composta pelos seguintes aspectos:
a) regiao de monitoramento;
b) distribui¢do dos nds sensores;
c¢) caracteristicas de operagao dos nés sensores.

Diferentemente do trabalho de Frery et al. (2010), o qual trata de aspectos relaci-
onados a agrupamentos e fusoes de dados, tendo como métrica principal de avaliagao a
inferéncia que o usuario pode fazer sobre os dados originais do fendémeno em observacao
quando estao disponiveis os dados amostrados pelos nés sensores e coletados através da
estacdo base, no nosso trabalho nés nao seguiremos as modelagens do sinal amostrado e do
sinal reconstruido. Com isso, apesar de nos preocuparmos com caracteristicas importantes
de uma RSSFs como conectividade e cobertura, nao apresentaremos um estudo do impacto
da nossa solucao em confronto com a qualidade dos dados percebidos e transmitidos a

estagao base.

1.4 Metodologia

Como exposto anteriormente, dada a dificuldade em obter resultados puramente
analiticos a partir da formalizacao das Redes de Sensores sem Fios, serd adotada uma
abordagem de utilizacao de técnicas de simulagdo. Como estamos falando em modelar uma
por¢ao do mundo real para obter resultados de avaliacdo da nossa proposta, é importante
frisar a nossa preocupacao com os erros e imprecisoes os quais as simulagoes, como qualquer
outro método ou técnica, estao sujeitas. Dessa forma, no nosso trabalho seguimos uma
organizagao similar a que pode ser encontrada em Alencar-Neto (2007). Em nossa discussao,
voltamos a atencao para trés ingredientes basicos de simulagao: os modelos (abstragoes),
método de Monte Carlo (ROBERT; CASELLA, 2000), ferramenta que tem se tornado

fundamental no estudos na area e RSSFs, e as plataformas de simulagao e analise de dados.

Especificamente sobre as plataformas de simulacao e analise de dados, realizamos

uma avaliacao critica detalhada com o objetivo de escolher, de fato, recursos computacionais
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que nos dessem seguranga quanto a precisao ntimerica das simulagoes e avaliagoes. Enten-
demos que essa é uma contribuicdo importante do nosso trabalho, pois, como acabamos
de afirmar, simulagdes estao sujeitas a erros e imprecisoes, e muitos dessas falhas podem

estar relacionadas a uma ma escolha das plataformas de simulacao e anélise (ANDEL;
YASINSAC, 2006).

No que diz respeito especificamente a metodologia de avaliacao, dentre outros
aspectos, merece um destaque a andlise comparativa em face a alguns resultados obtidos
por Li e Mohapatra (2007), e com relacio a um modelo de dispersiao de nés chamado M?P?
(detalhes na Segao 2.3.2), o qual também é uma contribuigao encontrada em Frery et al.
(2010) e tendo sua andlise comparativa justificada pelo fato de se tratar de um processo

também aplicavel ao problema do energy hole (para alguns cendrios especificos).
O restante desse trabalho estd estruturado como segue:

a) Secao 2 — trata de defini¢oes importantes para o estudo de Redes de Sensores
sem Fios, focando principalmente na definicdo da probleméatica de energia e do
problema do energy hole, além de apresentar defini¢bes e notagoes relacionadas
a processos pontuais, com destaque para os processos pontuais nao-homogéneos

de interesse para a nossa proposta;

b) Secao 3 — apresenta detalhes sobre a nossa proposta, ou seja, discute aspectos

relacionados ao modelo de distribuicao de nés nao-uniforme proposto;

¢) Segao 4 — descreve a metodologia utilizada em detalhes, apresentado a cons-

trucao da simulagdo e os métodos de avaliacao;
d) Secao 5 — exibe os resultados obtidos por meio dos experimentos Monte Carlo;

e) Segao 6 — conclui a dissertagdo, discutindo aspectos relevantes dos resultados

e apontando algumas questoes para trabalhos futuros;

f) Apéndice A — apresenta um detalhado estudo sobre a avaliagdo da precisao
numérica de plataformas de simulagdo e andlise de dados (proposta, metodologia

e resultados abordados em Almiron et al. (2010)).
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2 FUNDAMENTOS E TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 Redes de sensores sem fios

Uma Rede de Sensores sem Fios (RSSFs) é uma ferramenta de sensoriamento
distribuido composta por dezenas, centenas ou mais nds sensores que tém capacidade
de monitorar, coletar, processar e transmitir informacgoes a respeito de um determinado
fendmeno /regiao a ser analisado. Esse tipo de rede pode ser aplicada no monitoramento,
rastreamento, coordenagao e processamento em diferentes contextos como, por exemplo, no
controle de condi¢des ambientais em uma floresta ou oceano, no monitoramento de trafego
de uma rodovia, na area de engenharia em monitoramentos e modelagens de estruturas e
em monitoramentos de extracoes de petréleo, e, até mesmo, no monitoramento de 6rgaos

do corpo humano.

Apesar dos grandes avancos tecnolégicos que tém ocorrido nas areas de micropro-
cessadores e comunicagao sem fios (0 que permitiu a idealizagao e a construcao de RSSFs),
esse poder de observagao e determinado grau de controle do mundo real ainda apresentam
diversas exigéncias e desafios, o que tem despertado o interesse de varios segmentos da

comunidade cientifica.

Nesse trabalho, dentre outras questoes importantes ligadas ao estudo de RSSFs,

destacamos:

a) as caracteristicas de operagao dos nds sensores, mais especificamente o modo

como os noés criam links de comunicagao entre si;

b) a dispersao e organizacao dos nés no espago geografico onde sdo medidos os

fenomenos;

¢) o consumo de energia ocasionado pelas tarefas realizadas pelos nds sensores,

principalmente as tarefas de comunicagao;

d) a representagao e o estudo de uma RSSFs através da estratégia de simulagao.

Para mais detalhes sobre as principais caracteristicas, desafios e solu¢oes abordadas em
RSSFs, recomendamos a leitura dos trabalhos de Akyildiz et al. (2002), Chong e Kumar
(2003), Culler, Estin e Srivastava (2004) e Yick, Mukherjee e Ghosal (2008).

Dando um destaque especial para a tultima questao listada, percebemos que uma das
dificuldades que pesquisadores tém encontrado é o fato da inviabilidade de desenvolvimento
e implementacgao de técnicas e estudos praticos devido ao alto custo de implantacao de
uma RSSF. Como podemos observar na literatura, uma alternativa para isso tem sido a

idealizagao e construcao de técnicas capazes de representar e simular o comportamento das
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RSSFs. Nesse trabalho, na Sec¢ao 2.1.1, sera apresentada uma forma de representacao de uma
RSSF baseada no trabalho de Frery et al. (2010), em que é apresentado o funcionamento de
uma RSSF no contexto de processamento de sinais. Na Segao 4, mostraremos a metodologia

aplicada para tornar possivel o estudo proposto através dessa modelagem de uma RSSF.

Adicionalmente, mostraremos nas préximas segoes, em especial nas Secoes 2.1.2
e 2.1.3, que utilizaremos esse modelo de representacao para analisar a problematica do
energy hole, introduzido na Secao 1. Serao debatidas as caracteristicas desse problema e a

motivacao da nossa analise baseada nas questoes listadas anteriormente.

2.1.1 Representacao de uma rede de sensores sem fios

Para um melhor entendimento do contexto cujo nosso estudo esta inserido, apro-
veitamos o diagrama (Figura 1) apresentado por Frery et al. (2010). Esse diagrama
tem o objetivo de descrever uma Rede de Sensores sem Fios como um processo de
amostragem /reconstrugao no dominio de processamento de sinais. O entendimento dessa
modelagem é importante nao s6 para a delimitacdo do escopo de estudo, mas também é
fundamental para a delimitacdo de como colocar em pratica aspectos relacionados a nossa

proposta e a metodologia abordada.

O diagrama representa uma RSSF coletando informacoes,

Figura 1 — Diagrama de RSSFs.

N LN V4 S v LI v I,y
v vl
D* D'

Fonte: Frery et al. (2010).

em que N representa a natureza, isto é, a regiao onde serao feitos os estudos e
medigoes, F' representa o fendomeno de interesse e V* é o dominio espacial e temporal que
representa o conjunto de medidas do fenémeno de interesse. Se fosse possivel a completa
observacao de F', teriamos V* contendo dados ideais. Assim, conforme mostra o diagrama,
poderiamos construir um conjunto de regras ideais R* que nos levariam a tomar decisoes,

também ideais, D*.

Em uma abordagem que se aproxime mais da realidade, podemos extrair informagoes
através de uma rede composta por n nés sensores representados por S = {S,...,S,},
onde o conjunto de nos é distribuido em uma determinada regiao a ser monitorada e
cada né tem a capacidade de observar e transmitir seu valor de amostragem. A partir das

observagoes de cada noé sensor, é obtido o conjunto espacial e temporal de amostras V.
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Como em muitos casos nao é interessante reportar todo o conjunto amostrado V
aos usuarios da rede responsaveis pelas tomadas de decisoes, pois isso pode ser muito
custoso em termos energéticos, algumas técnicas de otimizacao W podem ser utilizadas.
Tais técnicas podem ser operagoes de agrupamento e/ou agregacao que levem o conjunto
V a um conjunto V' com menor quantidade de dados mas sem perda significativa da

qualidade.

Li e Mohapatra (2007) foram pioneiros na identificagdo e modelagem do fenémeno
denominado energy hole. Essa modelagem foi feita sem o uso de técnicas de agrupamento,
possivelmente para nao introduzir mais uma variavel e, com isso, observar da forma mais

direta possivel o problema em questao.

Dessa forma, abstraindo as representacoes de ¥ e V', uma estacao central, que
recebe as informagoes V' percebidas pelos conjunto de nés sensores S e diante de alguma
técnica de reconstrucao, poderia fazer alguma inferéncia F sobre o fendmeno em observacgao
original F'. A partir de ﬁ’, os usuarios da rede poderiam construir um conjunto de regras

R’ que levem a um conjunto de decisoes D’.

E importante observar que para a obtencao de vantagens na etapa de reconstrucao,
um fator fundamental é a técnica de reconstrucao a ser aplicada, a qual serd responsavel pela
identificacao das informagoes contidas no conjunto de amostras fornecido pelos nos sensores.
Uma etapa de reconstrucao do fendmeno amostrado realizada de forma satisfatéria, o que
depende também da escolha das estratégias utilizadas nas etapas anteriores mostradas

nessa sec¢ao, proporcionaria aos usudrios a tomada de decisdes D’ bem préximo das decisoes
ideais D*.

2.1.2 Organizacdo da rede e comunicacdo de nds sensores

Agora que ja conhecemos como uma RSSFs pode ser esquematizada, precisamos
entender melhor alguns detalhes que proporcionam aos nos sensores a habilidade de

executar a tarefa de sensoriamento colaborativa para a qual sdo destinados.

Existem dois fatores que influenciam diretamente na maneira como os nés irao
realizar as suas tarefas de comunicagao para que o objetivo de aquisicdo de informagoes
da rede como um todo seja alcancado: o modo como os nés criam links de comunicagao
entre si e a dispersao e organizacao dos nds no espaco geografico onde sao medidos os

fendmenos.

Primeiramente, quando falamos em criacao de links de comunicacao, precisamos
pensar que uma caracteristica fundamental para que caminhos de comunicacao entre nos
sensores sejam contruidos esta relacionada ao pontencial de seus radios de comunicacao.
Como ja foi falado anteriormente, cada né sensor possui uma unidade de comunicacao que o

habilita a transmitir e receber mensagens de outros noés a partir de um meio compartilhado
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de transmissao (no caso das RSSFs, o ar). Através desse aspecto, além de outros aspectos
nao menos importantes como a aplicagao executada na rede e a aquisicao de dados de
maneira periédica ou disparada por eventos, por exemplo, é que surgem os protocolos
de roteamento, responsaveis por determinar os melhores caminhos entre um né sensor
e uma estacao base. No nosso trabalho, é suficiente o entendimento de como o radio de
comunicacao dos nos sensores podem influenciar no objetivo final de uma RSSF. Portanto,
para mais detalhes sobre estudos de protocolos de roteamento em RSSFs, recomendamos
a leitura dos trabalhos de Intanagonwiwat et al. (2003) e Al-Karaki e Kamal (2004).

Diante do que foi exposto até o momento e baseado nos diversos estudos relacionados
a comunicacao em RSSFs, podemos dizer que existem duas formas de comunicagao entre os
nos sensores: o roteamento de um salto e o roteamento multisalto. No primeiro caso, os nos
de uma RSSFs transmitem os dados sensoriados e processados diretamente para a estagao
base. Isso é possivel por meio de nés sensores que possuam radios de comunica¢ao com
caracteristicas de poténcia de transmissao suficiente para criar um link de comunicagao
com a estacao base independente de sua localizagdo na area de monitoramento. A grande
desvantagem desse tipo de comunicagao é que varios nos precisam gastar uma quantidade
relativamente alta de energia, pois sabemos que a capacidade de transmissao de uma
mensagem por um no sensor esta diretamente ligada a poténcia de sinal que este utiliza

através do seu radio de comunicagao.

J& o segundo caso pode ser encarado como uma soluc¢ao para o problema de gasto
energético excessivo proveniente do modo de comunicagao por um salto. Nesse modo de
comunicagao, um né sensor, além de realizar as tarefas de sensoriamento e processamento de
dados, possui o papel de retransmissor de dados, ou seja, cada né que compoe a rede utiliza
o seu pontencial de comunicacao nao s6 para transmitir os dados que ele mesmo mede do
ambiente, mas também para retransmitir os dados provenientes de medigoes realizadas por
outros nés. Acontece que os nds sensores podem ajustar seus radios de comunicagao a uma
poténcia relativamente baixa com o objetivo de transmitir suas informagoes a nos préximos
(vizinhos), economizando, assim, uma quantidade consideravel de energia se comparada
a energia gasta no modo de comunicacao através de tinico salto. Entretanto, apesar dos
ganhos consideraveis, ¢ a partir desse tipo de comunicacao que surge o problema do energy
hole. Esse problema e suas particularidades para o consumo de energia em RSSFs serao

abordados na Secao 2.1.3.

J& com relacao aos aspectos de distribuicao e organizacao de nés em uma RSSFs,
¢é importante observar que a definicao do modo da comunicacao de dados também esta
diretamente relacionado a esse fator, pois a quantidade e o posicionamento dos nos sao
importantes na definicdo das poténcias de comunicagao utilizadas para efetuar transmissoes
e recepgoes de dados. Portanto, em estudos de RSSFs, é importante que também a estratégia

de dispersao de noés seja levada em consideragao. Entretanto é comum encontrarmos estudos
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que representam a dispersao de nods sensores seguindo apenas uma distribuicao espacial

aleatodria uniforme.

Andel e Yasinsac (2006), além de outros autores, também revelam em seus estudos
que esse tipo de suposicao é impreciso, o que pode levar simulagoes a produzirem resultados

erroneos.

A reacgao a essas afirmacgoes tem sido confirmada nos ultimos anos, pois alguns
estudos vem procurando representar as redes de sensores sem fios de maneira a aproximar
cada vez mais os cenarios de simulacao a retratar com fidelidade cendrios reais. Adicional-
mente, trabalhos como o de Younis e Akkaya (2008) tém demonstrado, por exemplo, que
as caracteristicas de dispersao de nds sensores sao tao importantes em RSSFs quanto a
preocupacao com caracteristicas de comunicacao, que o modelo que rege a dispersao de
nos é muito mais importante do que puramente representar os nés em um determinado
espago para se obter um cenario de simulacao e que o modelo de distribuicao pode ser

otimizado em fungoes de algumas certas propriedades da rede que desejem ser alcangadas.

A explanacao sobre esses dois aspectos, a comunicacao e a distribuicao de nés
em RSSFs; se deve ao fato de procurarmos entender com mais detalhes alguns aspectos
importantes para a execucao do principal objetivo de uma RSSFs. Porém, o nosso principal
objetivo foi dar uma introdugao a motivacao do nosso trabalho. Como ¢é possivel observar
diante de tudo que foi exposto, a preocupacao com os diversos aspectos relacionados as
RSSFs se deve, principalmente, a um problema inerente as limitacoes de bateria impostas
aos nos sensores e, consequentemente, a uma RSSF como um todo. Realizar estudos para
o entendimento e a proposicao de solugdes em modelos de comunicacao e dispersao de nos

em RSSFs estd quase sempre ligado a problematica do consumo de energia.

Como veremos na proxima se¢do (Segao 2.1.3), varias sdo as estratégias e solu-
¢Oes propostas para atacar esse problema. No nosso trabalho fazemos uma descricao da
interligacao entre as caracteristicas de um modelo de distribuicao de nés e o modo de
comunicac¢ao multisalto. Mostraremos que uma RSSFs com tais parametros pode estar
sujeita a um consumo de energia nao-balanceado entre seus nos e, como consequéncia mais

dréstica, pode ter o seu tempo de vida reduzido consideravelmente.

2.1.3 Problematica de energia das RSSFs

Como j& vimos, uma das caracteristicas de um noé sensor é ser composto por
um unidade de bateria, responsavel pelo fornecimento de energia para execucao das
tarefas de sensoriamento, processamento e comunicagao. Como também ja é de nosso
conhecimento, essa fonte de energia tem sérias limitacoes, pois a quantidade de energia
disponivel ¢é relativamente pequena e na grande maioria dos casos ¢ muito dificil ou até

mesmo impossivel realizar recargas periddicas, visto que os nds sensores de uma RSSFs
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podem estar localizados em areas de dificil acesso. Portanto, ndo é por acaso que Sadler
(2005) e Raghunathan, Ganeriwal e Srivastava (2006) afirmam que energia em RSSFs é
uIm recurso escasso e precioso e que, devido a isso, todos os aspectos de RSSFs devem ser

pensados e projetados com o objetivo de preservar energia.

Entretanto, sabemos que uma RSSF tem por objetivo monitorar uma regiao e/ou
fendmeno e isso deve ser realizado, muitas vezes, por longos periodos de tempo, dependo
principalmente de requisitos impostos pela aplicacao que esteja sendo executada. Assim,
como bem é questionado por Anastasi et al. (2009), “como balancear o consumo do recurso
energético disponivel?” Como manter uma rede ativa o mdximo de tempo possivel quando
0s recursos de energia sao limitados a uma pequena bateria e 0s nos sensores precisam estar
sempre se comunicando entre si, através de radio, para processar as mudancas ocorridas

em um ambiente?

Os trabalhos de Sadler (2005) e Anastasi et al. (2009) sdo pontos de partida para
possiveis respostas para essas perguntas. Um dos fatores mais importantes desses trabalhos
¢é a afirmacao de que a proposicao de solugoes que produzam resultados interessantes
para o prolongamento do tempo de vida de uma RSSF comeca pela busca, primeiramente,
do entendimento de como a energia é gasta por um né ao realizar suas tarefas. H4 um
consenso na literatura apontando para os dispositivos de radio e, consequentemente, para
as tarefas de comunicagao como responsaveis pelo maior consumo de energia em uma
RSSF. Essa afirmacao pode ser confirmada em Pottie e Kaiser (2000), Raghunathan et al.
(2002) e Culler, Estin e Srivastava (2004).

Para reforcar mais ainda essa afirmacao, varios sao os trabalhos que apontam para
estratégias de economia de energia que atuem diretamente nas tarefas de comunicagao
dos noés sensores. Essas estratégias incluem, por exemplo, propostas que levem a reducao
do trafego de dados na rede (seja pela utilizagao de técnicas de agrupamento e/ou fusio
de dados ou técnicas de otimizagdo de rotas do nds sensores até o né sorvedouro), que
considerem o desligamento periédico de alguns nés da rede (quando esses nao estiverem
transmitindo ou recebendo dados) e que controlem de forma dindmica caracteristicas
particulares dos radios de nés sensores. Para mais detalhes a respeito dos termos citados
aqui, recomendamos os trabalhos de Nakamura, Loureiro e Frery (2007) e Alencar-Neto
(2007), além dos trabalhos por eles referenciados, em especial Al-Karaki e Kamal (2004),
Demirkol, Ersoy e Alagoz (2006), Reis et al. (2007), Yoon e Shahabi (2007) e Akkaya,
Demirbas e Aygun (2008).

Entendemos também que uma outra estratégia pode trazer resultados positivos a
proposicao de solugoes voltadas a problemética em questao. Como demostrado por Santi
(2005), uma maneira de agir é mudando um pouco de foco, isto é, podemos trabalhar nao
somente com as caracteristica fisicas dos nds sensores ou, mais especificamente, com as

caracteristicas fisicas das estruturas de radio, podemos trabalhar também na maneira como
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os noés se organizam geograficamente na area de monitoramento. De certa forma, isso é
relativamente evidente, pois um dos fatores que contribuem para uma comunicagao ter ou

nao sucesso e ser ou nao efetiva esta relacionado a distancia entre os agentes comunicantes.

Veremos em mais detalhes que a nossa abordagem tem essa visao. Essa teve sua
motivagao iniciada por trabalhos como o de Almiron (2009), o qual apresenta, dentre
outros estudos, a influéncia do posicionamento de nés sensores em RSSFs em caracteristicas
importantes para uma rede como conectividade e cobertura. Nesse trabalho, é colocado
como um ponto a ser melhor estudado o impacto de metodologias de deposicao de nds na
longevidade de uma RSSFs. Ramos et al. (2011) apresenta um dos trabalhos que podem
ser classificados nessa linha de pesquisa, como veremos em um pouco mais de detalhes na
Secao 2.3.2.

Para um conhecimento mais detalhado da problematica de energia em RSSFs e
de algumas das principais solugdes propostas na literatura, recomendamos ao leitor os
trabalhos de Sohrabi et al. (2000), Chang e Tassiulas (2004), Hoesel et al. (2004), Ye,
Heidemann e Estrin (2004), Raghunathan, Ganeriwal e Srivastava (2006) e Nakamura,
Loureiro e Frery (2007).

2.1.3.1 O problema do energy hole

No contexto de redes de sensores sem fios que abordamos nesse trabalho (introduzido
nas Secoes 2.1.1 e 2.1.2), mais especificamente nos casos em que existe comunicagao
multisalto e uma distribuicao aleatéria uniforme dos nds sensores, existe um problema
especifico que também esta diretamente ligado a problematica de energia e tempo de vida

em RSSFs. Esse problema é mais conhecido na literatura como problema do energy hole.

Para um melhor entendimento de como esse problema se apresenta, suponhamos
que a Figura 2 representa uma RSSF, com seus nés espalhados na regiao de monitoramento
segundo um modelo de distribui¢ao aleatério uniforme (Na Figura 2, cada ponto representa
um no sensor, sendo a estacdo base o maior deles e apontado por S. Os caminhos — fluxo
de dados da rede —, representados pelas setas vermelhas, indicam como cada né sensor
ird se comunicar com um de seus vizinhos — baseado em uma roteamento multisalto —,
fazendo com que o dados sensoriados cheguem até a estacdo base. Os nés em destaque
— azuis e numerados de 1 a 7 — sdo alguns dos nés mais proximos da estacao base e que

fazem mais o papel de relay, em média).

Diante das caracteristicas provenientes do modo de comunicag¢ao multisalto, em
que todos os dados provenientes das tarefas de sensoriamento dos nés sensores chegam
até a estacao base de forma indireta, podemos, de maneira intuitiva, observar que os nés
sensores localizados nas regioes mais proximas a estacao base efetuam, em média, a tarefa
de redirecionamento uma quantidade maior de vezes que os nos sensores localizados em

regides mais distantes. Apds sucessivas fases de sensoriamento e posterior envio de dados
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Figura 2 — Exemplo de regiao de monitoramento com nos sensores distribuidos e alguns
dos possiveis caminhos de comunicacao.

Fonte: Autor.

a estagao base e como estamos falando de comunicagao em multiplos saltos, também é
intuitivo perceber que esse consumo nao-balanceado de energia ao longo da rede fara
com que os nos dispostos nas regioes a um salto da estagao base gastem completamente
a energia disponivel antes dos nos dispostos a dois saltos da estacao base. Da mesma
maneira, os nés localizados a dois saltos da estagdo base irdo gastar sua energia mais

rapidamente que os noés localizados a trés saltos da estagao base e assim sucessivamente.

Como mostra a representagao do circulo pontilhado em azul na Figura 3 (trata-se
de uma representacao similar a Figura 2), esse comportamento acarretard na formagao
de um “buraco” entre a estagdo base e os nés com energia remanescente no momento em
que nao existirem mais nés a um salto da estagao base com capacidade energética para
efetuar a tarefa de retransmissao (na Figura 3, os nds em destaque, cinzas e numerados
de 1 a 7), ou seja, os nés localizados nas regioes mais distantes da estacao base, que ainda

9 ) 9
possuirem potencial energético, simplesmente nao poderao criar rotas de comunicacao que
possam levar os dados sensoriados até a estacao base, fazendo com que a rede ainda possua

potencial energético para operar mas tenha seu tempo de vida reduzido drasticamente.

Na literatura podemos encontrar diversos trabalhos que caracterizam o problema do
energy hole e propoe solugoes para sua minimizagao. Dentre estes trabalhos, destacamos Li
e Mohapatra (2007), Medidi e Zhou (2007) e Wu, Chen e Das (2008).

Em Li e Mohapatra (2007) é apresentado uma descri¢ao do problema de energy
hole por intermédio de um modelo matematico. A partir do modelo proposto sao realizadas
analises de alguns métodos apresentados na literatura com o objetivo de avaliar se esses

podem ser aplicados como forma de minimizar o problema. A conclusao é que técnicas
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Figura 3 — Exemplo de regiao de monitoramento com noés sensores distribuidos, alguns
dos possiveis caminhos de comunicagao e o problema do energy hole.

Fonte: Autor.

de agregacao de dados e adigao de nods sensores ao longo da rede podem ser utilizadas
de maneira satisfatoria. Contudo, o crescimento quantitativo de nds sensores s6 tera um
efeito razoavel se a estratégia for a inclusao de alguns nds com capacidade diferenciada de
computagao e armazenamento de energia, criando uma rede heterogénea, e/ou adicionar nds
de mesma capacidade que os nos ja existentes em regioes mais criticas (maior proximidade

da estagao base) para que os nés dividam a carga de mensagens retransmitidas.

Ja em Wu, Chen e Das (2008), o objetivo da solu¢ao proposta é justamente a de
aumentar a densidade de nds, como avaliado positivamente em Li e Mohapatra (2007),
tornando a distribuicao nao-uniforme. Na estratégia proposta, o aumento da densidade de
nos ¢ feito de maneira proporcional a proximidade com a estagao base, isto é, alguns nos
sao adicionados de modo a se posicionarem a um salto da estagao base, outros nos, em
quantidade menor que a anterior (em média), sdo adicionados em regides a dois saltos da
estacao base e assim por diante. A tentativa é tentar se aproximar de uma dispersao de

nos que seja continua ao longo da extensao da area de interesse.

Também com o mesmo objetivo de evitar a morte prematura de uma RSSF por
meio da minimizagao do problema do energy hole, o trabalho de Medidi e Zhou (2007), se
comparado ao trabalho de Wu, Chen e Das (2008), apresenta uma técnica adicional: a
atribuicao da técnica de duty cycle. Em poucas palavras, esse tipo de estratégia segue a
ideia de que os nos sensores de uma RSSF respondem a regras de ativagdo/desativacao
de seus radios de comunicagao com o objetivo de poupar energia nos momentos em que
nao forem efetuadas tarefas de recepgao/transmissao. Com isso, além de se preocupar

com a utilizacao de técnicas de distribuicao de nés de maneira ndo-uniforme, a estratégia
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proposta tem o foco de minimizar problemas como colisdo, pois uma maior quantidade
de noés passa a dividir o meio de comunicacao sem fio, e escuta ociosa, que devido as
caracteristicas do meio de transmissao compartilhado faz com que os nés de uma RSSFs

desperdicem energia na recepcao de mensagens de outros destinatarios.

No nosso trabalho, seguimos a ideia abordada nos trés trabalhos apresentados
anteriormente, a de aumentar a densidade de nds sensores nas regioes proximas a estacao
base, mas, assim como em Li e Mohapatra (2007) e Wu, Chen e Das (2008), nao tratamos

de problemas como redundéancia da informacao sensoriada, colisdes e escuta ociosa.

Assim, na nossa metodologia, propomos, a partir do modelo de estudo de RSSFs
proposto em Frery et al. (2010), um modelo de dispersao de nés que nos permite avaliar qual
o impacto dessa estratégia na minimizacao do problema do energy hole. Esse modelo, que
sera melhor detalhado na Se¢ao 4.1.1.2, proporciona que os nos sensores sejam distribuidos
ao longo de uma RSSF de maneira nao-uniforme e continua, sem deixar de lado alguns
parametros que, como ja dissemos, sdo extremamente importantes em RSSFs, como

cobertura e conectividade.

Na Secao 4, apresentaremos como foi realizada a juncao da estratégia de Frery et
al. (2010) e o modelo de dispersao proposto para que o nosso objetivo de avaliagao fosse
alcangado. J& no restante desta secao serao apresentadas mais alguns conceitos e defini¢oes
de fundamental importancia para o entendimento das ferramentas e estratégias utilizadas

em nossa metodologia.

2.2 Processos pontuais

Um dos principais fatores relacionados ao estudo do consumo de energia em RSSFs

¢ a maneira como os noés estao dispostos em uma regiao de estudo.

Realizando um estudo geral na literatura para avaliar como se deu a evoluc¢ao
dos modelos de dispersao de nés, utilizados para o estudo de RSSFs, podemos observar
que varios estudos, principalmente os primeiros, basearam-se no posicionamento regular
dos nos sensores no espago. Consultar Reis et al. (2007) para alguns exexmplos. Pérem
ja é consenso que, apesar de terem sido e ainda serem bastante tteis para o estudo de

determinados aspectos em RSSFs, tais modelos tém diversas limitacoes.

Observamos ainda que outra técnica bastante utilizada para modelagem de dispersao
de nos é a distribuicao espacial aleatoria uniforme. Consultar Heinzelman, Chandrakasan
e Balakrishnan (2002) e Reis et al. (2007) para alguns exemplos. E uma técnica muito
frequentemente encontrada na literatura, na qual as coordenadas do posicionamento de
cada no sensor sao modeladas como um par de variaveis aleatorias uniformes independentes.

A Figura 4 ilustra esta situagao com trés redes, A;, Ay e A3, com 30 nds sensores cada.
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Figura 4 — Exemplos de posicionamento de nds sensores de maneira aleatoria uniforme.

(a) Rede A (b) Rede Ay (c) Rede Aj

Fonte: Autor.

Apesar dessa técnica propiciar maior realismo, algumas situagoes da realidade
ainda nao podem ser representadas. Conforme é explicado em Almiron (2009), o trabalho
de Frery et al. (2008) identifica alguns cendrios de interesse no estudo das RSSFs que

podem ser ilustrados pelos seguintes exemplos:

a) uma regiao de monitoramento cuja superficie em que os nés sensores sao posici-
onados apresenta um declive fortemente marcado, mantendo os nés sensores
principalmente em um centro de baixo nivel, o que é denominado como processo
atrativo. A Figura 5 ilustra esta situacao com trés redes, By, By e B3, com 100

nos sensores cada;

Figura 5 — Exemplos de posicionamento de nds sensores em um processo atrativo

(a) Rede By (b) Rede Bs (¢) Rede Bs

Fonte: Autor.

b) uma regiao de monitoramento para a qual fosse possivel ter controle sobre o
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posicionamento dos nds, ou seja, na possibilidade de intervencao humana no
momento de distribui¢ao de nés sensores. Nesse caso, a inten¢ao seria a de colocar
os n6s 0 mais longe possivel uns dos outros, evitando ter dois ou mais nés em
uma area reduzida da regiao total a ser monitorada. Essa situacao é denominada
processo repulsivo e ¢é ilustrada pela Figura 6, em que sao apresentadas trés

redes, C, Cy e ('3, com 20 nods sensores cada.
Figura 6 — Exemplos de posicionamento de nés sensores em um processo repulsivo

(a) Rede C (b) Rede Cy (¢) Rede C3

Fonte: Autor.

Para tratar de ambos os casos, além do modo de posicionamento de nés sensores
seguindo uma distribui¢do uniforme aleatéria, Frery et al. (2008) propoem o processo C.
Esse processo foi utilizado nos trabalhos de Alencar-Neto (2007) e Almiron (2009) e Frery
et al. (2010).

Adicionalmente, uma evolugao desse processo foi proposta por Ramos et al. (2011).
Nessa abordagem, o processo de distribuicdo de nés sensores é denominado M*P? e foi
proposto com o objetivo, dentre outros, de adequar a modelagem de distribuicao de nés
a mais cenarios, principalmente no que diz respeito aos cendrios para estudos de RSSFs
heterogéneas e hierarquicas (AKYILDIZ et al., 2002; CULLER; ESTIN; SRIVASTAVA,
2004).

Em RSSFs desse tipo existem nos sensores com caracteristicas diferenciadas de
processamento, armazenamento e comunicaciao. No processo M?P? esse aspecto é caracte-
rizado com a diferenci¢ao de dois tipos de nds, os sensores-L e os sensores-H, definidos

em Ramos et al. (2011) como L-sensors e H-sensors, respectivamente.

Quanto a distribui¢do de nds sensores em uma regiao de monitoramento, além dos

cendrios retratados pelo processo C, o processo M?P? pode modelar as seguintes situacoes:

a) deseja-se que os nds sensores sejam distribuidos de maneira aleatéria e inde-
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pendentes uns dos outros, entretanto hé a necessidade (e a possibilidade) de
distribuir alguns poucos nds em areas estratégicas. A Figura 7 ilustra esta
situagao com trés redes, Dy, Dy e D3, com 50 nos sensores cada, sendo 10 desses

do tipo sensores-H (em destaque);

Figura 7 — Exemplos de posicionamento de nds sensores de maneira aleatéria uniforme e
com noés heterogéneos

(a) Rede Dy (b) Rede Dy (¢) Rede Ds

Fonte: Autor.

b) uma regido de monitoramento cuja superficie em que os nds sensores sao
posicionados apresenta varios declives fortemente marcados, ou seja, assim como
no processo C', ha um processo de atratividade, porém em mais de uma area. A
Figura 8 retrata essa situacao, em que sao apresentadas trés redes, Fy, Fs e Fjs,

com 150 nds sensores cada.

Figura 8 — Exemplos de posicionamento de nds sensores em um processo atrativo

(a) Rede Ey (b) Rede Es (c) Rede Ej

Fonte: Autor.
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Mais detalhes sobre como as abstragoes (modelos) dos processos C' e M?P? sao

construidas serdao abordados na Segao 2.3.

Até o momento, reservamos um espaco com o objetivo principal de mostrar para o
leitor que o estudo de modelos de distribuicao dos nés, na grande maioria dos trabalhos
em RSSFs, tem como finalidade maior a modelagem de situagdes do mundo real que sejam
de interesse para o estudo em RSSFs. Em outras palavras, como ja foi dito anteriormente,
o objetivo principal foi apresentar um breve historico do que vem sendo feito na literatura.
Apesar de, no nosso trabalho, esse também ser um dos objetivos, nés utilizaremos a

modelagem de distribuicao de nés sensores em um outro contexto.

Existem aplicacoes e situagoes em RSSFs que exigem um determinado grau de
controle no momento de distribuicao dos noés da regiao de interesse, seja, por exemplo,
pelo fato de existirem subregioes que necessitem de uma maior vigilancia e/ou urgéncia
no monitoramento ou pelo simples fato de um algoritmo de roteamento exigir que uma
quantidade maior de nos esteja presente em determinados locais. No contexto do nosso
trabalho, realizamos uma breve introduc¢ao na Se¢ao 1 ao problema do energy hole e a
principal ideia para se minimizar esse problema, que é aumentar a concentracao de noés

sensores dispostos nas localidades mais proximas ao né sorvedouro.

Neste trabalho apresentamos um modelo de dispersao dos nés que descreve a
situacdo em que um projetista de uma RSSF pode, de alguma forma e com base em
determinadas caracteristicas da rede, controlar a concentracao de nés em determinadas
regioes. Esse controle tem por objetivo projetar uma rede em que o problema do energy
hole seja reduzido, conseguindo um tempo maior de vida se comparado ao de uma RSSFs
projetada para que os nos sejam distribuidos de forma puramente aleatéria ou, até mesmo,

de maneira regular.

No que resta desta se¢do, iremos apresentar algumas formulagoes matematicas de
processos pontuais (segao 2.2.1), as quais serdo a base para a apresentacao do modelo
de dispersao de nés proposto nesse trabalho (segao 4.1.1.2), assim como também para a
apresentacao de alguns detalhes dos modelos propostos em Frery et al. (2008), para o

processo C, e em Ramos et al. (2011), para o processo M?P? (secdo 2.3).

2.2.1 Definindo processos pontuais

Esta secao ¢ baseada no trabalho de Almiron (2009).

O processo aleatorio de Poisson em uma dimensao (tempo) pode ser utilizado
para modelar a seqiiéncia de instantes aleatorios que determinam o acontecimento de
eventos. O mesmo processo pode ser utilizado para modelar o padrao aleatério de pontos
no espago d-dimensional. Baddeley (2007) define de maneira conveniente os processos

pontuais espaciais a partir do processo pontual unidimensional, e neste trabalho adotamos
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essa metodologia de formulacao, devido a facilidade de compreensao que apresenta.

Em um processo pontual unidimensional existem varias alternativas teoricas de
modelagem. Consideremos, por exemplo, os tempos de chegada T} < Ty, < --- que
determinam a posicao em R, . Estatisticamente, estas variaveis aleatérias sao fortemente
dependentes e, como alternativa til, poderiamos nos concentrar nos tempos entre chegadas
S; = Tiy1 — T (ver figura 9).

Figura 9 — Tempos de chegada 7T; e entre chegadas S;.

Sl S2 S 54 55
TN T N N
T, 15715 Ty 15

Fonte: Almiron (2009).

Uma outra alternativa é estudar o processo de contagem acumulado, definido a

seguir.

Definigdo 1 (Processo de contagem acumulado) Sejam {T;};cn) varidveis aleato-

rias que indicam posicoes em R, definimos o processo de contagem acumulado N; como

Ny =Y 1[T; <t], (1)
i=1
para todo t > 0, sendo 1[B] a func¢ao indicadora, definida por

1 B=TRUE
]1[3] _ { Se s

0 caso contrdrio.

Analogamente, é 1til utilizar o processo de contagem por intervalos (ver Definigao 2).

O intervalo de contagem N|a, b) registra o nimero de pontos no intervalo [a, ).

Defini¢ao 2 (Intervalos de contagem) Seja N, o processo de contagem acumulado,

definimos o processo de contagem no intervalo [a,b) como
Nla,b) = Ny — N, (3)

para 0 < a < b.

Para dimensoes maiores que um, nao existe uma maneira natural de ordenar os

pontos. Fica, assim, evidente a dificuldade de se trabalhar com os tempos entre chegadas
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S; ou os processos de contagem Ny, nesse caso. A maneira mais facil para definir processos
pontuais espaciais (d-dimensionais, com d > 1), é generalizar o conceito de intervalos de
contagem N [a, b) para regidao de contagem N (B) definida como o ntiimero de pontos dentro

da regido fechada e limitada B C R? (ver figura 10). As varidveis N(B) tém propriedades

Figura 10 — Regiao de contagem N(B) = 2.

Fonte: Almiron (2009).

interessantes. Os valores de N(B), de todos os B possiveis, fornecem informacao suficiente
para reconstruir o processo ponto por ponto. Mais ainda, os pontos do processo sao aqueles

x tal que N(x) > 0. Portanto, definimos um processo pontual da seguinte maneira:

Defini¢ao 3 (Processo pontual) Um processo pontual P é uma cole¢io de varidveis
aleatorias N(B) indexadas pelos subconjuntos B da regiao R(P), onde N(.) satisfaz as

sequintes propriedades:

1. AANAy=0= N(A 1 UAy) = N(A;) UN(Ay),
2. N(0) =0,

3. se A, € uma seqiiéncia decrescente de regioes fechadas limitadas (A, O Ani1) com
N, A, = A entio N(A,) — N(A).

FEstas propriedades levam a dizer que N(.) é uma medida sob R(P).

Geralmente consideramos que o processo pontual é localmente finito e simples.

Estes conceitos sao apresentados nas Defini¢oes 4 e 5, respectivamente.

Defini¢do 4 (Processo pontual localmente finito) Um processo pontual P definido
por N(.) é dito localmente finito, se

Pr(N(B) < 00) = 1, (4)

para toda regido limitada B C RY.
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Em outras palavras, a Equacao 4 diz que com probabilidade 1 qualquer regiao

limitada somente contém um ntmero finito de pontos.

Defini¢ao 5 (Processo pontual simples) Um processo pontual definido por N(.) € dito
simples, se
Pr(N({z}) <1) =1, (5)

para todo x € RY.

De acordo com a Equacao 5, em um processo pontual simples, com probabilidade

1, nao existem dois pontos coincidentes.

Diante das defini¢oes expostas, ja podemos definir o processo pontual de Poisson

em duas dimensoes.

Defini¢ao 6 (Processo pontual espacial de Poisson) O processo pontual espacial de

Poisson com intensidade n > 0, é um processo pontual em R? tal que:

1. para cada conjunto fechado limitado B, a varidvel aleatéria N(B) seque uma distri-

bui¢io Poisson com média n(B), onde £(B) denota a drea da regiao B,

2. se By,..., By, sao regioes disjuntas, entao, N(By),..., N(B,,) sdo independentes.

Nesta defini¢ao, a constante n é o nimero de pontos esperados por area unitaria. Se
estivésemos interessados em obter uma instanciacao do processo de Poisson com exatamente

n pontos, entao a seguinte propriedade é importante:

Teorema 1 (Propriedade condicional: Processo Binomial) Consideremos um pro-
cesso pontual espacial de Poisson em R? com intensidade uniforme n > 0. Seja W C R?
uma regiao onde 0 < (W) < 0o. Dado que N(W) = n, a distribuicio condicional de
N(B) para B C W seque uma distribuicao binomial, isto €,

PrN(E) = k| NO) =) = ()b -, ©)

em que a probabilidade de ocorréncia € dada por p = £(B)/&(W). Além disso, a distribui¢do
condicional conjunta de N(By),..., N(By) para qualquer By,...,B,, C W é a mesma

que a distribuicao conjunta destas varidveis em um processo binomial.

Esta maneira de definir um processo binomial resulta muito conveniente quando a
regiao de interesse W é um circulo C?, onde r € R indica o raio e o centro é dado pelo

ponto p € R2. Em outras palavras, dado o caso de ter n pontos de um processo Poisson em
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W, estes n pontos sao condicionalmente independentes e distribuidos uniformemente em
W, isto é, cada par das coordenadas dos n pontos, sao variaveis aleatorias coletivamente

independentes e uniformemente distribuidas em W.

Para estudar outros tipos de processos, nos quais a intensidade nao é a mesma em

qualquer regiao, introduzimos na defini¢do 7 o conceito de funcao de intensidade.

Defini¢ao 7 (Intensidade) Uma intensidade é uma func¢io n: W — Ry tal que
Jam < oo para qualquer regicgo A C W.

Esta definicao é necessaria para introduzir o processo pontual geral de Poisson. Através de

instanciagoes deste proceso geral podemos obter outros processos de interesse.

Defini¢ao 8 (Processo pontual geral de Poisson) Seja S um espaco, e A uma me-
dida sobre S. O processo pontual geral de Poisson sobre S com intensidade A é um processo

pontual tal que:

1. para cada conjunto limitado e fechado B C S, N(B) seque uma distribuicao Poisson
com média A(B),

2. se By,..., B, sio conjuntos compactos disjuntos, entao N(Bi),...,N(By) sao

independentes.

O processo pontual nao-homogéneo de Poisson é um caso particular da definicao 8, quando

1 ¢ constante sobre W.

Defini¢ao 9 (Processo pontual de Poisson ndao-homogéneo) O processo pontual de

Poisson nao-homogéneo em R* com intensidade n(u), u € R? € definido no compacto
B C R? e intensidade A(B) = [gn(u)du na definigio 8.

Em outras palavras, nossa proposta consiste em descrever a localizacao dos sensores
através de um processo de Poisson nao-homogéneo. Com isso, temos plena liberdade para
escolher a intensidade do processo, e o faremos de tal sorte que havera, em média, uma
concentragao maior de nés em volta de um ponto especifico (no contexto de RSSFs; a

estagao base).

Detalharemos o processo de poisson nao-homogéneo de interesse, isto é, a proposi¢ao
do modelo de dispersao de nds sensores na Secao 3. Antes, veremos na Secao 2.3 aspectos

relacionados aos modelos que foram fundamentais para a construcdo da nossa proposta.



41

2.3 Modelos de interesse: processos pontuais nao-homogéneos

Conforme iniciamos a discussao na Secao 2.2, podemos encontrar algumas técnicas
de modelagem que representem a distribuicao de nés sensores em um espago. Vimos que a
evolucao desses modelos no estudo de RSSFs resultou em abstragoes que refletem cada vez
mais situagoes préximas da realidade. Dois exemplos dessa evolugao sao os processos C' e
M?P2,

O processo C' nao foi concebido com o objetivo de estudar problemas como o
de energy hole. A ideia principal, conforme podemos concluir dos diversos trabalhos que ja
o utilizaram (ALENCAR-NETO, 2007; FRERY et al., 2008; ALMIRON, 2009; FRERY
et al., 2010), era a de tornar o estudo de RSSFs mais abrangente e com resultados de
simulag¢bes mais precisos, visto que esse processo fazia parte da implementacdao de um
conjunto de modelos responsaveis por criar uma representacao para RSSFs do ponto de

vista de processamento de sinais.

J4 o processo M?P? foi construido com outros objetivos, apesar de podermos
atribuir-lhe a ideia de evoluc¢ao do processo C. Dentre outras ideias, a caracterizagao do

problema de energy hole é um dos focos dos criadores do processo, em Ramos et al. (2011).

Com essas ideias, aliadas aos estudos de Li e Mohapatra (2007), propomos um
novo método de dispersdo de nés com o objetivo de avaliar (e possivelmente minimizar) o

efeito do problema de energy hole em RSSFs.

Devido & importancia dos processos C' e M*P? para o nosso trabalho e como ja
conhecemos algumas defini¢oes de processos pontuais, reservamos o restante desta secao

para apresentar as modelagens que dao suporte a esses processos.

2.3.1 O Processo pontual '

Esta segao é baseada nas definigoes feitas por Almiron (2009), as quais tiveram

como suporte o trabalho de Frery et al. (2008).

O processo C' é definido como C(n,a), em que n é a quantidade de nés que devem
ser posicionados em uma determinada regiao, e a é o parametro que determina a intensidade
do processo. Como regiao de interesse, o trabalho original de Frery et al. (2008) define
como sendo W = [0, 100]%. Sem perda de generalidade, Almiron (2009) define a area como
sendo W = [0, 1)? e para efeitos de coeréncia com as defini¢oes apresentadas na Secao 2.2.1,
no nosso trabalho definimos a regiao de interesse W como sendo um circulo C?, em que

r € R, indica o raio, e o centro é dado pelo ponto p € R2.

Diante dessas defini¢oes e das caracteristicas apresentadas na Secao 2.2, podemos

compor o processo C(n,a) com trés processo pontuais:
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1. o processo pontual espacial Binomial B(n), introduzido no teorema 1,

2. o processo pontual espacial SSI de Matérn M (n,r(p)), ndao definido nesse trabalho
mas com detalhamentos em Frery et al. (2008) e Baddeley (2007),

3. o processo pontual espacial S(n,a,n) composto por dois processos Poisson, um
aplicado com intensidade an sobre uma area alvo (subconjunto da regidao de interesse
e representada por Cg , por exemplo), e outro com intensidade 1 na regiao (C’g )n
CP (ver figura 11).

Figura 11 — Area alvo A = Cg , para aplicacdao de intensidade an, e o restante da regiao
total de interesse B = A°N C?, para aplicacao de intensidade 7.

Fonte: Autor.

A partir dessa composi¢ao, o processo C'(n,a) é definido como:

Defini¢ao 10 (Processo pontual espacial C(n,a)) Sejam n € N e a € R; o processo

s

pontual espacial C(n,a) é

M(n,r(e*)  se a<0,
C(n,a) = B(n) se 0<a<l, (7)
S(n,a)  se a>1.

Para ilustrar a execucao desse processo, reproduzimos (com as adequagoes neces-
sarias para que o processo fosse aplicavel, sem perda de generalidade, a uma regiao de
interesse representada por um circulo, diferentemente da proposta original que se utilizava

de uma regiao quadrada) os exemplos encontrados em Almiron (2009).

As figuras 12a, 12b e 12c¢ apresentam alguns exemplos de instanciagoes de processos
denominados repulsivos, com a = —30. Exemplos para processos independentes podem ser

vistos nas figuras 12d, 12e e 12f. Finalmente, nas figuras 12g, 12h e 12i sdo apresentadas
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implantacoes de processos chamados atrativos, com a = 30. Para os trés casos, a represen-
tacao da estacao base é sempre feita pelo nd sensor que se encontra mais ao centro da

regiao de deposicao dos nos.

Damos um destaque especial para as Figuras 12g, 12h e 12i, pois esses cenarios

tém forte importancia para a idealizagdo do modelo que propomos na Secao 4.1.1.2.
Figura 12 — Exemplos de processos pontuais espaciais C(n, a).

(a) n=25ea=-30 (b)n=50ea=—-30 (¢) n=100e a=—30

(d)n=25ea=0 (e)n=50ea=0 (fln=100ea=0

(g)n=25ea=230 (h)yn=50ea=30 (i)n=100 e a=30

Fonte: Autor.
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2.3.2 O Processo pontual M?P?

Esta segao é baseada nas definigoes feitas por Ramos et al. (2011) para o Multilevel

Marked Point Process, resumidamente nomeado por M?P2.

Partindo principalmente de definicbes como as que podem ser encontradas no nosso
trabalho na Segdo 2.2.1, especialmente a definicao 9, Ramos et al. (2011) discutem a
respeito da proposicao de um processo de distribuicao de nés que possa ser utilizado, no
contexto de RSSFs, para especificar algumas regioes, dentro da regiao total de interesse, que
estariam aptas a receber uma maior concentracao de nds sensores, usando um paramentro

de intensidade para esse fim.

Até aqui, percebemos uma similaridade com a ideia do processo pontual C. Uma
das diferencas, dentre as mais importantes, ¢ que o processo M?P? adiciona ao seu modelo
o conceito de redes heterogéneas, classificando os nés sensores a serem distribuidos na
rede em dois tipos: nés sensores-L, nos considerados comuns, em poder de procesamento,
armazenamento e energia, e os nos sensores-H, nos diferenciados, com caracteristicas mais
avangadas em relagao aos nés comuns (os nés foram originalmente nomeados de L-sensors

e H-sensors, respectivamente).

Podemos perceber que essa proposicao explica alguns objetivos e alguns cenarios
que adiantamos na Secao 2.2. Dentre esses objetivos, Ramos et al. (2011) enfatizam que a
ideia é escolher uma funcao de intensidade tal que proporcione uma maior concentracao de
nos sensores proximos a estacao base e aos nés sensores-H para que, com isso, o problema

de energy hole seja minimizado.

Para isso, a proposigao consiste em, primeiramente, localizar uma quantidade m
de nés sensores-H na regiao de interesse (sem perda de generalidade, continuaremos repre-
sentando a regiao de interesse como um circulo C?) e, depois, distribuir uma quantidade
n —m, sendo n a quantidade total de nds sensores a serem distribuidos, dos nés sensores

restantes (nds sensores-L) “préximos” aos m nés sensores distribuidos anteriormente.

Denotando as coordenadas dos m nés sensores-H por

h = {(hxy, hy1), (hxo, hya), ..., (h@pm, hym)}, (8)

podemos considerar a funcao de intensidade como:

a se d{(z,y), (hz;,hy)} <rcom,1 <i<m,

1 caso contrario.

A, y) = (9)

em que a > 1 é o parametro de atratividade, d é qualquer medida de distancia e rcom é o

raio de comunicacao atribuido aos noés sensores-L.

Com isso, Ramos et al. (2011) denotam a porgao do processo pontual M?P? referente

a distribuigao dos nés sensores-L como sendo A(n —m, a, h). J& para a distribuicdo de nés
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sensores- H , primeiramente € interessante que analisemos a justificativa utilizada: em Redes
de Sensores sem Fios heterogéneas, nos sensores-H sao uteis porque, como tém maior
capacidade computacional que os nds sensores-L, fornecem atalhos de comunicacao e, com
isso, diminuem a quantidade de saltos quando informacoes sdo enviadas até a estacao base.
Como essas caracteristicas fazem com que nds desse tipo sejam mais custosos que nés do
tipo sensores-L, é desejavel que sua distribuicao seja feita de maneira controlada, tal que a
quantidade de nés proximos uns aos outros seja a menor possivel e procurando minimizar,

portanto, a quantidade de nds sensores-H necessarios para criar os devidos atalhos.

Para conseguir modelar essa situagdo, Ramos et al. (2011), assim como Frery et
al. (2008), utiliza o processo pontual estocastico SSI de Matérn (BADDELEY, 2007),
para que os nos sensores-H sejam distribuidos seguindo um modelo repulsivo. Com isso, a
porcao do processo pontual M?P? que se refere & distribuicdo dos nés sensores-H pode
ser denotada como sendo H (m,2rin), em que rin é o raio de inibigao responsavel pela

caracterizagao da repulsividade entre os noés.

Diante das formulagoes apresentadas para os processos A e H, o processo pontual

M?P? pode ser definido como:

Defini¢ao 11 (Processo pontual espacial MQPQ) Considere um nimero m > 1 de
nos sensores-H de um total de n > m nds sensores, a intensidade a > 1 de nos sensores-
L em um circulo de raio rcom > 0 centrado em cada né sensor-H e raio de inibigcdo
rin > 0 entre os nds sensores-H. Assim, M?P* é uwm processo composto de m amostras de

H(m,2rin) e n —m amostras de A(n —m,a,h).

Para ilustrar essa defini¢ao, recorremos a alguns exemplos semelhantes aos apresen-
tados em Ramos et al. (2011). Além dos cenérios seguindo uma distribuigdo uniforme e
independente, o processo é capaz de simular os cendrios, dentre outros, apresentados na
Figura 13. As Figuras 13a, 13b e 13c apresentam exemplos de instanciagoes para o caso em
que m = 1, em que o unico nd sensor-H distribuido faz o papel de estagao base. Para os
casos em que m > 1 (exemplos seguintes), a estacao base é representada pelo né sensor-H

que estiver geograficamente mais proximo do ponto central da regiao de dispersao dos nos.

Mais alguns exemplos podem ser vistos nas figuras 13d, 13e e 13f, para processos com
uma quantidade de nds sensores-H m = 5. J& nas Figuras 13g, 13h e 13i sdo apresentadas
implantacoes de processos para o caso em que m = 10. Finalmente, sao apresentados
cenarios para a quantidade de noés sensores-H m = 15 nas Figuras 13j, 13k e 131. Em
todos os exemplos da Figura 13 temos n = 300 nds sensores distribuidos. Para os valores
de atratividade a utilizados, Ramos et al. (2011) os denomina em sua avaliagdo como

levemente atrativo (a = 5), bastante atrativo (a = 15) e fortemente atrativo (a = 30).

Damos um destaque especial para a Figura 13b, pois esse ¢ um cendario de extrema

importancia para o modelo que propomos na Sec¢ao 4.1.1.2.
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Figura 13 — Exemplos de processos pontuais espaciais M*P?.

(&) m=lea=5 (bym=1lea=15 (c)m=1ea=30

Fonte: Autor.
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3 PROPOSTA: UM MODELO DE DISPERSAO DE NOS PARA
BALANCEAMENTO DE CARGA

Do que foi explanado até momento, podemos resumir que:

a) no contexto de Redes de Sensores sem Fios, entendemos que a principal limitagao
de um no sensor que deve ser explorada tem relacdo com a maneira como ele

utiliza sua energia;

b) a exploragao dessa limitagao pode ser associada a diversos fatores como, por
exemplo, forma de comunicacao entre os nés sensores (Unico salto ou multisalto),
algoritmos de roteamento, distribuicao de ndés em um espacgo de interesse e redes

compostas por noés sensores de diferentes caracteristicas;

c) a associagdo observada é que tais fatores contribuem diretamente para um
melhor ou pior aproveitamento do recurso energético de um no sensor e, conse-

quentemete, sao determinantes para o tempo de vida de uma RSSFs;

d) dessa forma, existem algumas abordagens possiveis para a mitigacao desse
problema. Uma delas é a observacao e atuacdo em um problema especifico,

denominado na literatura por energy hole.

Diante dessas informacoes, decidimos que nossa proposta atuaria em um escopo
voltado a RSSFs com caracteristicas de comunicagao multisalto e com a presenca de nos
sensores homogéneos, ou seja, com noés sensores configurados de maneira similar, muito

proximos da igualdade.

Estabelecido esse cenario, entendemos que, dentre os fatores apresentados, a distri-
buicao espacial dos nés tém um papel de destaque para o acelerado gasto de energia de
um né sensor. Portanto, decidimos explorar a limitagdo energética em RSSFs abordando
o problema de energy hole, a partir de um dos principais encaminhamentos fornecidos
pelo trabalho de Li e Mohapatra (2007), a sugestao de um modelo de dispersao de nos
que levasse ao um balanceamento do consumo energético entre os nés participantes das

atividades de sensoriamento de uma regiao de interesse.

No que diz respeito a questao do balanceamento de carga, uma das suposigoes
feitas por Li e Mohapatra (2007) era que o aumento da densidade de nés sensores nas
regioes proximas a estagao base seria um ponto de partida para chegar a esse objetivo.
Se observamos o que foi apresentado na Se¢ao 2.3.2, a proposta do processo pontual
M?P? é aderente a essa concepcio, para o caso dos cendrios atrativos e considerando
apenas a presenca de um no sensor H. Entretanto, apesar dos resultados de avaliacao
apresentarem uma melhoria significativa do tempo de vida da rede, o aumento de den-

sidade ¢ realizado apenas para a regiao que contém noés a um salto de roteamento da
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estacao base. Tal fato nos levou aos seguintes questionamentos: apesar de minimizar
o problema ma regiado a um salto da estagcdo base, a proposta mdao poderia
estar "empurrando”"o problema para a regiado seguinte, ou seja, a dois sal-
tos? O aumento de densidade com o devido cuidado das demais regides (a
qualquer salto de comunicag¢do da estagao base) poderia levar a um maior
balancemaneto de carga e, consequentemente, a uma elevacado no tempo de
vida de uma RSSFs?

E partindo desses questionamentos que propomos a modelagem de um processo
pontual ndo-homogéneomo (conceitualmente similar aos processos C' e M?P?) que repre-
senta a dispersao de nos sensores em uma area de monitoramento através do aumento da
concentragao de nods ao redor da estacao base, mas considerando também que a distribui-
¢ao precisa ser controlada ao longo dessa regiao para que o balanceamento de carga seja

intensificado.

Contudo, apds determinada uma proposta, seria necessario reproduzi-la de alguma
maneira. Como apresentamos, os ensinamentos de Alencar-Neto (2007) e Frery et al. (2010)
sao fundamentais para determinar a proposta de modelagem e avaliacdo. Veremos em
mais detalhes na Secao 4 como tais ensinamentos sao explorados e, a partir dai, podemos
afirmar que uma das contribui¢ées do nosso trabalho é também mostrar a aplicacao de
mais um modelo e sua respectiva avaliacao a abordagem de estudo de RSSFs proposta

nesses trabalhos.

Na se¢oes que seguem, discutimos sobre a concepc¢ao, a modelagem e alguns

exemplos da nossa proposta.

3.1 Principio

Antes de continuarmos a discussdo a respeito de como os processos C' e M?P?
influenciaram na nossa proposta, abordaremos a caracterizacao do problema do enery hole
apresentada por Li e Mohapatra (2007). Além de também ter tido bastante influéncia
na nossa proposicao, essa caracterizagdo serd essencial para as discussoes que serao
apresentadas nos Capitulos 4 e 5, isto é, tanto para a apresentacao da nossa metodologia

quanto para a avaliacao dos resultados obtidos na simulacao.

Conforme adiantamos na segao 2.1.3, em Li e Mohapatra (2007) é apresentado
uma caracterizagao para o problema de energy hole através de um modelo matemaético,
do qual sao feitas algumas avaliacoes analiticas das quantidades de mensagens e energia
consumida pelos nés ao longo de uma RSSF homogénea e inserida em um contexto
de comunicacao através de multiplos saltos. Abstraindo alguns detalhes desse modelo,

observemos a figura 14.



49

Figura 14 — Caracterizacao do problema do energy hole.

<--------- L =M Xr--------- >

Fonte: Adaptado de Li e Mohapatra (2007).

Na caracterizagao proposta, foi considerada uma RSSF com nés sensores homo-
géneos e distribuidos de maneira aleatéria e uniforme em uma regiao quadrada de area
A=10,L] x[0,L] = [0, L)% em que L = M x r. Dessa maneira, e assumindo que a estacio
base (5) se encontra posicionado no centro da regiao proposta, a drea pode ser inteiramente

dividida em % discos concéntricos com uma distancia de r metros.

A partir daqui, vejamos as Figuras 15a, 15b e 15c. Essas representam nada mais
do que alguns cenérios do modo atrativo do processo M*P? sob a 6tica da caracterizacio
apresentada na Figura 14 (preferimos nao representar o modo atrativo do processo C' por
ser visualmente similar a esse conjunto de figuras, dessa forma as mesmas conclusoes se
aplicam também a esse processo). Para os trés casos utilizamos uma quantidade n = 300
de nos sensores, uma regiao circular de didmetro L e discos concéntricos de raio r, 27, 3r e
4r (representados pelas linhas azuis tracejadas). A diferenga fica por conta da modificagao
do pardmetro a (mais detalhes na defini¢ao 11), em que a = 0 — distribuigao aleatdria

uniforme — para a Figura 15a, a = 10 para a Figura 15b e a = 30 para a Figura 15c.

Como ja haviamos adiantado, e agora esquematicamente, percebemos que a inter-
venc¢ao na concentragao dos nos estd restrita a regiao do circulo de raio r, independente
do fator de atratividade atribuido ao parametro a. Essa é a regido em que os nés sensores
estao a um salto de comunicagao da estacao base, supondo que seus respectivos raios de

comunicag¢ao equivalem a uma distancia maxima r.

Devido a essa restricdo é que questionamos se o problema nao estaria sendo
prolongado para as demais regioes, como podemos observar, por exemplo, no disco de
raio 2r, em que a densidade de nés parece diminuir, contribuindo para o o surgimento

de um “problema de energy hole” associado aos nos sensores localizados a dois saltos da
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Figura 15 — Cendrios para distribuigao aleatéria uniforme (a, d) e o aumento da densidade
de no6s ao redor da estacdo base a partir do processo M?P? (b, ¢) e nossa
proposta (e, f).

(a) distribuigdo aleatéria uniforme  (b) intens. moderada (a = 10) (¢) intensidade forte (a = 30)

e L=Mxpr----»

(e) concentracdo menos in- (f) concentragdo mais intensa e
(d) distribuigao aleatéria uniforme tensa e mais suave menos suave

Fonte: Autor.

estacao base, além de possivelmente ser prejudicial ao fator de cobertura da regiao de

monitoramento.

Dessa forma, a nossa proposta tenta investigar esse problema fazendo com que a
dispersao dos nds sensores seja na forma apresentada nas Figuras 15e e 15f. Considerando
sensores com as mesmas caracteristicas e uma RSSF com os mesmos pardmetros utilizados
para a representacdo do modo atrativo do processo M?P?, podemos observar que a
intesificagao de nods sensores ao redor da estacao base é feita de maneira mais suave, se
compararmos as Figuras 15e e 15f com as Figuras 15b e 15¢ (a Figura 15d representa
apenas mais um caso de distribuigcao aleatoria uniforme e esta sendo apresentada para que
as comparagoes entre cenarios fique mais clara). Para esses casos também sao apresentados
possiveis contribuigoes negativas a respeito do fator de cobertura da rede, porém associadas

as regioes de fronteira da drea de interesse (Figura 15f).

Partindo desse comecgo de analise, buscamos uma maneira de modelar esses cenarios.

Na secao seguinte apresentaremos essa modelagem.
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3.2 Modelagem

De posse das suposigoes iniciais que mostramos na se¢ao anterior, precisamos

retornar, primeiramente, ao que foi exposto no final da Secao 2.2.1.

Para chegarmos a uma modelagem dos cenérios apresentados nas Figuras 15d, 15e
e 15f, podemos dizer que nossa proposta consiste em descrever a localizacao dos sensores
através de um processo de Poisson nao-homogéneo. Em outras palavras, buscavamos a
defini¢do de um processo pontual no qual a intensidade nao fosse a mesma em subconjuntos
de uma regiao de dispersao. Nesse caso, nossa busca se concentrou, conforme nos indicou
as defini¢oes 7, 8 ¢ 9, em uma funcao que denotasse essa intensidade e que também
representasse a ideia de haver, em média, uma concentracao maior de nds sensores em

volta de um ponto especifico.

3.2.1 Estudo da func3o de intensidade

Detalhando um pouco mais a busca por essa “fungao de intensidade” (resumida-
mente com essa denominagao a partir daqui), precisivamos basicamente de dois atributos:
1) que atuasse em funcao da distancia entre um ponto qualquer até um ponto de interesse
e 2) que sua intensidade fosse variavel. E f4cil perceber que o primeiro atributo é essencial
pois é o desafio a ser alcancado. Ja a segunda caracteristica é necessaria para que pudés-
semos avaliar diversos cenarios, ja que nos propomos a fazer uma avaliagdo através de

simulagoes. Vejamos na Figura 16 o exemplo de duas fun¢des que representam essa ideia.

Figura 16 — Exemplos de fungoes de intensidade.

(a) f(z,a) =1/z* (b) g(z,a) = (1 — )

1.0
1.0

0.8
0.8

0.6

0.4
0.4

fungao de intensidade f(x,a)
fungéo de intensidade g(x,a)

— a=0 — a=0
- a=0,1 a=0,1
S — a-05 3 a=05
— a=1 — a=1
a=2 —_— a=2
o o
c 7 2 4
T T T T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Distancia entre um ponto qualquer e um ponto de interesse ( x ) Distancia entre um ponto qualquer e um ponto de interesse ( x )

Fonte: Autor.
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Os gréaficos apresentados na Figura 16a representam uma func¢ao f(x,a): Ry — R..
Ja a Figura 16b apresenta os graficos de uma fungao g(z,a): [0,1] — [0,1],. Ambas
as funcgbdes possuem pardametros com so mesmos significados: = é a distancia de um
ponto qualquer a um ponto de interesse e a > 0 é um fator de intensidade. Para a
Figura 16a, apresentamos apenas uma porcao dos graficos para uma melhor visualizagao e
comparacao entre o comportamento das funcoes f e g. Também por motivos de comparacao,

estabelecemos para ambas as fungoes o mesmo conjunto de valores para o parametro a.

Podemos interpretar os gréaficos afirmando que existe uma probabilidade (valor das
fungoes f e g) associada a localizagdo de um ponto qualquer no espago. Para ambas as
figuras, quando o pardmetro a = 0 (curva em vermelho) estamos diante de um processo
pontual binomial, pois o valor de probabilidade associado é o mesmo independente da
distancia, ou seja, a localizagao dos pontos acontece de maneira independente. J& para
os graficos representados pela variacdo crescente do parametro a, vemos que os valores
das funcoes sao diferentes. Na Figura 16a, podemos observar que as curvas tém um
comportamento similar, o que varia é a regiao onde acontecerd a maior probabilidade
de localizacao de pontos. Quanto maior o valor do parametro a, menor é a regiao, ou
seja, quando o valor do fator de intensidade é crescente, a localizacao dos pontos num
possivel processo pontual nao-homogéneo volta sua atencao para uma regiao cada vez
mais préoxima de um ponto de referéncia. Esse comportamento pode ser representado pela

area delimitada pelo ponto em que a curva muda de direcao.

No que diz respeito aos graficos da funcao g, na Figura 16b, o mesmo comentario
da funcao f é valido, porém as regides de aumento de concentragao de pontos sdo maiores,

fazendo com que o aumento de densidade de pontos seja mais suave e espalhada.

Um fator também importante para determinagdo da nossa fun¢ao de intensidade é
que o espaco de distancia precisaria ser limitado, em outras palavras, precisavamos que
a convergéncia entre os valores de probablidade 0 e 1 fosse, de certa forma, rapido. Em
ambas as fungoes percebemos esse desempenho para os valores do parametro a > 1, mas

para a fungao f isso nao acontece para os valores de a < 1.

Diante do que foi exposto para esses exemplos de funcoes, escolhemos a funcao g

como base para a nossa modelagem.

3.2.2 Processo pontual ndo-homogéneo proposto: o processo [

Diante de algumas caracterizagoes que serdao abordadas a partir da Secao 4 e de
posse de uma funcao de intensidade g, podemos definir, de maneira mais geral, que uma
funcao de intensidade x é tal que

(r—r")"

k(r,r' a) = e (10)
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em que 7 representa o raio da drea de monitoramento definida (ver Segao 4.1.1 para
mais detalhes), v’ = /27 + y2, com x; e y; sendo os valores das coordenadas de um ponto
definidos por variaveis aleatorias independentes; e a > 0 é o fator principal para determinar

a maior concentracao de pontos em determinadas regides da area de monitoramento.

Assim, propomos um processo pontual I(n, k) que descreve a localizagdo espacial
de n pontos, na area de monitoramento definida para o nosso estudo, através da funcao de

intensidade k, cujo dominio é a dimensao dessa regiao de interesse.

Para entender como essa abordagem funciona, vejamos o comportamento da fungao
k, na Figura 17, para o caso particular em que r = 1, isto é, para o caso em que a area de

monitoramento é um circulo de raio unitario.

Figura 17 — Comportamento da funcao intensidade s para alguns valores do parametro a.
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Distancia até o centro do circulo (1)

Fonte: Autor.

Na figura, temos um gréafico em que o eixo das abscissas representa a distancia
entre um ponto qualquer posicionado dentro do circulo até o centro do mesmo. Ja o eixo
das ordenadas representa os valores para func¢ao intensidade k. O que queremos dizer é
que essa funcdo k, quando aplicada ao processo pontual proposto, I(n, ), na pratica,
determina com que probabilidade um ponto estara localizado em uma determinada regiao
da area de monitoramento, ou ainda, podemos dizer que as regides com maior valor de

intensidade representam areas que, em média, tém uma maior concentracao de pontos.

Com base nisso, observamos que podemos modelar a abordagem classica de distri-
buicdo de pontos em um determinado espago, isto é, a distribuicao espacial totalmente
aleatéria. Esse caso esta representado pela curva a = 0, a qual mostra que qualquer ponto

na area de monitoramento tem a mesma intensidade.
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Ja quando variamos o valor do parametro a, podemos ver que o valor da funcao de
intensidade decresce a medida que a distancia de um ponto ao centro do circulo aumenta.
E importante destacar que hd uma diferenca importante para a variacio entre os intervalos
0<a<lel<a< oco. As variagoes de intensidade no primeiro intervalo sdo mais
suaves que as variacoes de intensidade no segundo intervalo. Isso é um fator importante
para o nosso estudo, pois com a andlise exploratoria prévia do comportamento dessa
funcao (como podemos observar na Sec¢ao 3.2.1) aplicado ao processo I, ja foi possivel
observar que para valores muito elevados de a nao é possivel adquirir cenarios de simulacgao
com niveis aceitaveis de cobertura da area de monitoramento. Conforme declaramos na
secao introdutoria desse trabalho, s6 utilizaremos cenarios que apresentem uma taxa de

cobertura acima de um determinado limiar.

Na secao que segue, abordaremos exemplos graficos do comportamento do processo

pontual nao-homogéneo I.

3.3 Alguns exemplos

A Figura 18 mostra os resultados da aplicacao da fun¢ao g na construgao de cenarios

de simulacao obtidos através do processo 1.

Podemos perceber, conforme descrevemos anteriormente quando explanavamos
sobre o estudo prévio da funcdo de intensidade (Secdo 3.2.1), que ao analisarmos as
representagoes por linha (por exemplo as Figuras 18d, 18e e 18f) o incremento no valor
do parametro a resulta em uma maior densidade de pontos nas proximidades do centro
do circulo. Se analisarmos através das representagoes por coluna (por exemplo as Figu-
ras 18b, 18e e 18h), quando o pardmetro a tem o mesmo valor a intensidade do processo
¢ a mesma, independente da variagao da quantidade de pontos a serem alocados. Com
isso, finalmente conseguimos uma representacao semelhante as ideias propostas por Li e
Mohapatra (2007).

De posse da nossa proposta apresentaremos na proxima se¢ao a metodologia que
utilizamos para avaliar o comportamento desse processo pontual no contexto de RSSFs,
isto é, mostraremos em mais detalhes como utilizamos os ensinamentos de Alencar-Neto
(2007) Frery et al. (2010) no que dizem respeito a representacao esquemética de uma
RSSFs e como essa abstragao pode, adicionalmente a outras defini¢oes, ser traduzida em

modelos possiveis de serem utilizados em nossas simulagoes e estudos comparativos.



Figura 18 — Comportamento do processo I para o pardmetro de intensidade a = {0, 1,

e quantidade de pontos n = {100, 300, 500}.

(a) a=0en =100 (b)a=1en=100 (¢)a=2en=100

(d) a=0en=300 (e)a=1en=300 (f)a=2en=300

(i) a=2en =500

Fonte: Autor.
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4 METODOLOGIA

Como ja relatamos, nas tultimas décadas o interesse por estudos na area de RSSFs
cresceu significativamente. Tanto interesse se deve, dentre outras questoes, ao fato de
redes desse tipo poderem ser aplicadas como ferramenta para solugdes dos mais variados

problemas de monitoramento e aquisicao de dados.

De fato, a aplicacao de RSSFs pode trazer diversos beneficios. Entretanto, ainda se
fazem necessarios diversos aprimoramentos que levem a uma maior difusao do seu uso.

Tais melhoramentos sdo os principais alvos de estudo da comunidade cientifica.

Contudo, apesar das RSSFs permitirem uma rapida distribuicao devido a nao
necessitarem de uma infraestrutura fixa pré-estabelecida, na maioria dos casos é muito
dificil que os estudos nessa area sejam dirigidos por métodos analiticos ou experimentagoes
de bancada. Por esse motivo é que a utilizacao de técnicas de simulagao tém se apresentado
uma ferramenta altamente valiosa (ANDEL; YASINSAC, 2006). Pesquisadores tém utili-
zado simulagoes para diversos objetivos, como por exemplo na comparacao de multiplas
alternativas sob uma grande quantidade de condigoes, e na avaliacdo do comportamento
de modelos, algoritmos e/ou protocolos antes da sua efetiva implantagdo em um sistema

ou aplicacao.

Porém, como qualquer outro método ou técnica, simulagoes também estao sujeitas
a erros. Em muitos casos, tais erros podem ser provenientes de falhas nas construgoes de
modelos ou até mesmo em uma ma escolha das plataformas para simulagao e para analise,
o que podem ocasionar analises de dados inapropriadas e producao de resultados incorretos.
Para efetiva implementacao das ideias propostas nesse trabalho, nés nos preocupamos com

esses aspectos.

No que diz respeito as falhas nas construgoes de modelos, podemos interpretar
tais falhas como, por exemplo, suposi¢oes imprecisas, que levam os modelos a retratarem
caracteristicas erroneas do ambiente a ser simulado. Em nosso trabalho, aproveitamos
o modelo proposto para, além de apresentar uma solugao para o problema do energy
hole e o consumo nao balanceado de energia em RSSFs com nés sensores se comunicando
por multiplos saltos, difundir as ideias propostas por Frery et al. (2010) e por Ramos
et al. (2011), dentre outros. Essas ideias buscam corrigir um dos pontos observados
por Andel e Yasinsac (2006), sobre os resultados imprecisos obtidos em simulagoes na
area de RSSFs devido, dentre outros fatores, a utilizagao de modelos de dispersao de nés
regidos somente por uma distribui¢ao espacial aleatéria uniforme. Veremos mais detalhes
sobre a metodologia empregada para a implementagao do modelo de dispersao proposto

na Secao 4.1.1.
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Ja com relagdo as plataformas de simulacao e analise empregadas, tentamos evitar
(ou minimizar) problemas como os apontados em Bustos e Frery (2005), Andel e Yasinsac
(2006), Almiron, Almeida e Miranda (2009) e Almiron et al. (2010), fazendo com que a
avaliacao critica desses recursos computacionais empregados sejam parte integrante do

nosso estudo. Mais detalhes serdao abordados na Se¢ao 4.1.2 e no Apéndice A.

4.1 Ingredientes da simulacao

J& que declaramos que um dos objetivos do nosso trabalho é a preocupacao com a
maneira como modelamos a por¢ao do mundo real na qual o nosso trabalho esta inserido,
¢é grande a importancia de deixarmos claro como essa modelagem e organizagao sera
realizada. Relembrando um dos nossos destaques no Capitulo 2, em especial a Secao 2.1.1,
apresentamos uma forma de representagao de uma RSSFs (Figura 19) baseada no trabalho
de Frery et al. (2010). Mas como traduzir essa modelagem em um ambiente de simulagao?
Para responder a essa pergunta, além de continuarmos a analise do trabalho de Frery et

al. (2010), recorremos a abordagem feita por Alencar-Neto (2007).

Figura 19 — Diagrama esquematico de RSSFs.
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Fonte: Frery et al. (2010).

No nosso trabalho seguimos uma organizagao bem semelhante a que foi proposta
em Alencar-Neto (2007). Para traduzir a nossa preocupagdo em obtermos um ambiente de
simulacao que tente ao maximo evitar imprecisoes e, consequentemente, falhas nas analises
as quais estamos nos propondo a fazer, introduzimos os primeiros ingredientes da nossa

metodologia: os modelos.

Segundo Alencar-Neto (2007), o primeiro passo para a proposi¢ao de uma abordagem
de observagao de um determinado fendomeno consiste em propor abstracoes, ou seja,
hipéteses que, por serem simplificagoes, redundam em modelos trataveis, para descrever
cada elemento que se julgue importante desse fendomeno de interesse. No nosso trabalho os

elementos identificados como importantes sao:
a) a area sob monitoramento;
b) a distribuigao no espago dos nds sensores;

c) as caracteristicas de operagao dos nds sensores.
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Nao esquecendo da porgao do diagrama esquematico de Frery et al. (2010) que
estamos atuando, tais elementos sdao os destacados em azul na Figura 20, em que N
representa o elemento “area sob monitoramento”, e os elementos “distribuicao de nés
sensores no espago” e suas “caracteristicas operacionais” sao representados pelo conjunto

de nés sensores S = {Sy,...,S,}.

Figura 20 — Diagrama esquemaético de RSSFs (escopo de atuagao).

N—F—v—2 5V
w|
D*
Fonte: Adaptado de Frery et al. (2010).

Diferentemente dos trabalhos que utilizamos como base para essa identificacao,
nao tratamos de aspectos relacionados a agrupamento e fusdo de dados. Apesar de toda a
importancia demonstrada pelos autores, preferimos nao adotar a mesma abordagem pois
em algumas andlises exploratorias prévias observamos que estratégias desses tipos, de fato,

“mascaram” o problema do energy hole, ponto chave de andlise do nosso trabalho.

A sequéncia que damos aos trabalhos de Alencar-Neto (2007) e Frery et al. (2010) é
essencial para os objetivos do nosso trabalho. Com essa abordagem, conseguimos aproveitar

alguns aspectos como:

a) a independéncia dos elementos que formam o modelo, o que o torna bastante

flexivel;

b) o funcionamento de uma RSSF no contexto de processamento de sinais, o que

facilita a construcao das abstragoes citadas por Alencar-Neto (2007);

c¢) a estratégia para avaliar o impacto de diversos fatores em uma RSSF, adequando

a nossa realidade que é a avaliagdo de um modelo de dispersao de nés.

Mais detalhes sobre cada um dos elementos destacados aqui, e como a partir de

suas abstragoes poderemos chama-los de modelos, poderao ser encontrados na Se¢ao 4.1.1.

Contudo, a simplificacdo do mundo real nao estd relacionada a simplicidade da
implementacao de um modelo. Adicionalmente, o fato de nao ser desejavel ou até mesmo
possivel realizar experimentacoes de bancada e/ou utilizar ferramentas analiticas muitas
vezes nao implica na realizacao de simulagdes em um tempo considerado aceitavel. Gragas a
natureza essencialmente estocastica dos modelos formulados, é possivel extrair informagoes
utilizando experimentos Monte Carlo (ALENCAR-NETO, 2007). Esse detalhe é a principal

motivacao pela qual decidimos utilizar a abordagem de Monte Carlo em nosso estudo
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e, como poderemos ver em mais detalhes na Secao 4.2.1, essa ferramenta tem sido de

fundamental importancia para os estudos na area de RSSFs.

Dado que ja possuimos os modelos descritos e a decisao de utilizar uma abordagem
Monte Carlo, precisamos saber qual o ambiente computacional que sera utilizado para
implementa-los. Dessa forma, um outro ingrediente importante para nossas simulagoes é a
escolha das plataformas computacionais. Podemos identificar duas principais plataformas
de simulagdo Monte Carlo que, frequentemente, se confundem em uma: a plataforma para
realizar, de fato, as simulacoes, e a plataforma onde os resultados sao analisados. Como
plataforma de andlise de resultados utilizamos o ambiente de desenvolvimento e software
estatistico R (R CORE TEAM, 2013). J4 como plataforma de simulagao, utilizamos o
simulador Sinalgo (DISTRIBUTED COMPUTING GROUP, 2007), disponibilizado na
plataforma de desenvolvimento Java (JAVA DEVELOPMENT TEAM, 2013), em conjunto

com o ambiente R.

Como ja antecipamos, a escolha dessas plataformas sao parte integrante desse
trabalho. Portanto, sugerimos ao leitor a Secao 4.1.2 como ponto de partida para mais

detalhes de como chegamos a escolha dessas plataformas.

4.1.1 Modelos

Na secao anterior falamos da importancia de dar continuidade a metodologia
proposta em Alencar-Neto (2007) e Frery et al. (2010). Dissemos que um dos fatores

relevantes e que torna possivel essa continuidade é a flexibilidade da modelagem proposta.

Valendo-se disso, identificamos os elementos importantes para a construcao do
nosso modelo de simulacao e descartamos aqueles que avaliamos desnecessarios. Além disso,
essa flexibilidade permitiu que modificdssemos a construgao das abstragoes (modelagem
dos elementos) de acordo com as necessidades previstas e com as particularidades do nosso

estudo, sem perder a generalidade da metodologia.

Nas se¢oes seguintes, apresentamos as abstracoes propostas para os elementos do

nosso modelo de simulacao.

4.1.1.1 Area de monitoramento

Diferentemente de grande parte dos trabalhos em RSSFs, que apontam como area
de monitoramento uma regiao quadrada, aqui consideramos nos nossos experimentos que
os sensores estao distribuidos espacialmente em uma regiao circular de raio R = 50 m.
Essa ideia surgiu a partir da leitura do trabalho de Li e Mohapatra (2007), pioneiro na
caracterizacao e modelagem do problema de energy hole. O objetivo dessa diferenciagao
foi demonstrar com maior qualidade os resultados obtidos através do comportamento do

modelo proposto de dispersao de nés sensores.
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Nesse ponto, também diferenciamos do trabalho de Alencar-Neto (2007), porém
utilizamos as mesmas simplificagoes propostas por esse, pois nao consideramos aspectos
como relevo ou quaisquer objetos que representem obstaculos limitantes da area de
percepcao dos nés sensores e o raio de comunicacdo entre esses. Dessa maneira, nao
agregamos complexidade e fatores extras a modelagem da regiao de monitoramento, além
de focarmos em caracteristicas técnicas dos nds sensores como elementos determinantes

para caracterizagao das areas de percepcao e raios de comunicacgao.

4.1.1.2 Distribuicdo de nds sensores

Essa abstracao esta fortemente relacionada também com o foco da proposta do

nosso trabalho.

Ja vimos no Capitulo 3 como abordamos essa abstracao e a traduzimos em um
modelo. Recomendamos a leitura do referido capitulo para esclarecimentos de como
propomos a modelagem através de um processo pontual ndo-homogéneo I(n, k), o qual
descreve a localizacao espacial de n pontos através da funcao de intensidade k, cujo dominio
¢é a dimensao da area de monitoramento definida na se¢ao anterior. A funcao de intesidade

k ( Equacao 3.2.2) é tal que

em que r representa o raio da drea de monitoramento circular, ' = \/2? + 2, com z;
e y; sendo os valores das coordenadas de um ponto definidos por variaveis aleatorias
independentes; e a > 0 é o fator principal para determinar a maior concentragao de pontos

em determinadas regioes da area de monitoramento.

Com relagao a implementacao dos conceitos de processos pontuais aplicados a esse
trabalho e, consequentemente, ao modelo de dispersao de nos sensores proposto, utilizamos
a funcdo rpoint, para a distribuicao dos pontos, e objetos do tipo owin, para delimitar a
area de distribuicao desses pontos. Todos os recursos utilizados para a implementacao desse
modelo estdao implementados no pacote spatstat, que esta disponivel para a plataforma
R.

4.1.1.3 Caracterisiticas operacionais de nés sensores

Nesta secao, apresentamos uma abstragao para modelar o tipo de né sensor que
utilizamos em nossas simulacoes. Sao discutidas duas caracteristicas desses nos: raio
de comunicagdo e raio de sensoriamento (também comumente denominado de raio de

percepgao).
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4.1.1.3.1 Raio de comunicacao

Para a discussao sobre as carateristicas operacionais dos nds sensores e para efeitos
de discussoes dos resultados obtidos em simulacao, principalmente os resultados que dizem
respeito a influéncia do modelo de dispersao de nés em relagao ao balanceamento do
consumo energético ao longo da rede, precisaremos de caracteristicas comparaveis as

apresentadas por Li e Mohapatra (2007).

Na secao 3.1 apresentamos a caracterizacao para o problema de energy hole através
de um modelo matematico proposto em Li e Mohapatra (2007). Diante disso, é importante
perceber que, considerando a regiao de monitoramento que propusemos para 0 nosso
L
M
(L e M conforme defini¢oes apresentadas no Capitulo 3.1 e representagao na Figura 14).

estudo, podemos definir no nosso modelo que o raio de comunicagao ¢ dado por r, =

A partir da definicdo desse raio de comunicagao 7., cada né sensor S; tera um
alcance de comunicagao equivalente a um circulo de raio r. e centrado no préoprio no
sensor. Como simplificacao do modelo, a comunicagdo pode ser realizada com a mesma
intensidade e qualidade em qualquer ponto dentro desse circulo. Outro fator importante é

que o numero de vizinhos do sensor S; é dado por
N(H;) = Z 1[S;], (11)

para todo j # ¢ € [1,n], com n > 0 representando a quantidade de nés sensores distribuidos
e 1[5;] sendo a funcao indicadora definida por
1 se S; estd posicionado na area de comunicacao de .5;,

1[S;] = . (12)
0 caso contrario.

Em outras palavras, podemos dizer que cada noé sensor tera como vizinho aquele
no sensor que estiver dentro de sua area de comunicagao. Na figura 21, podemos ver um

exemplo dessa abstragao.

4.1.1.3.2 Raio de Sensoriamento

Da mesma forma que delimitamos os aspectos importantes para a definicao de
raio de comunicagao para o nosso estudo, ¢ de igual importancia a apresentacao de

caracteristicas relevantes para a definicao de raio de sensoriamento.

No nosso trabalho, apesar de nao termos o compromisso de apresentar resultados
que confrontem a influéncia do modelo de dispersao de nés com a qualidade do dado
sensoriado e transmitido até a estacao base, precisamos delimitar tais caracteristicas pois o
raio de sensoriamento terd grande importancia para o entendimento do estudo simplificado

de cobertura de uma RSSF, diante do nosso modelo de dispersao, que propusemos em nossas
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Figura 21 — Distribui¢do de dez nods sensores e suas respectivas areas de comunicagao.

Fonte: Adaptado de Alencar-Neto (2007).

simulagoes (cujo os resultados sdo apresentados no Capitulo 5). Nesse contexto, decidimos
pela manutencao de caracteristicas comparaveis as apresentadas por Alencar-Neto (2007)
e Frery et al. (2010).

Nos trabalhos de Alencar-Neto (2007) e Frery et al. (2010) sao definidos duas
abstracoes para definir os nds sensores a serem utilizados em suas simulagoes. Na primeira
delas, uma funcao caracteristica para o né sensor .S; é definida por uma funcao indicadora
ki: R? — Ry tal que

ki(z,y) = Ty,(z,y) (13)
em que V; é a célula de Voronoi (AURENHAMMER, 1991) associada ao né sensor S;, e
14(z) é a fungdo indicadora do conjunto A, isto é, 14(x) = 1sex € A, e 14(x) =0 caso

contrario.

Na segunda abstragao, que possui maior apelo fisico do que a primeira (ALENCAR-
NETO, 2007), a area de sensoriamento de cada né sensor é caracterizada pela fungao de
resposta radial do seu fotossensor, definida como a funcao indicadora de uma area circular
em volta do sensor. Assim, assumindo um tnico modelo de fotossensor e como consequéncia
uma unica funcao de resposta radial, foram modeladas as areas de sensoriamento A; dos nés
sensores S5; como sendo discos de dreas iguais definidos pelo mesmo raio de sensoriamento
rs. Nessa abstracdo, a fungdo caracteristica do né sensor .S; é definida por uma funcao
ki: R? — R, tal que

1 ose /(i —2)2+ (i —y)2 <7,
0 caso contrario.

ki(x,y) = { (14)

De forma a tornar as abstragoes comparaveis, Alencar-Neto (2007) e Frery et
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al. (2010) chamam a atengao para a modelagem de um né sensor que possui a mesma
sensibilidade em toda a sua area de sensoriamento em ambas as abstracoes. No primeiro
caso, a area de sensoriamento A; do né sensor 5; corresponde a célula de Voronoi definida
por sua localizagdo. Ja no segundo caso, a area de sensoriamento A; é um circulo de raio
rs centrado no né sensor S;. Exemplificando de maneira mais pratica, como a dispersao
de 100 nds sensores em uma area de monitoramento idéntica a descrita na Se¢ao 4.1.1.1,
e o particionamento dessa area em tantas células de Voronoi quanto a quantidade de
nos sensores, é possivel assumir que, em média, a area de sensoriamento de um né
sensor corresponde a aproximadamente 78,54m?. Assim, equalizando com a primeira
abstragao, o raio de sensoriamento para a segunda abstracao pode ser definido como
rs = 1/78,54/m ~ 5m. Para a abstracdo e construgao do nosso modelo, utilizaremos

apenas o Segundo Caso.

Quanto a quantificacdo do raio de sensoriamento na nossa abordagem, como nao
precisaremos tornar nossa abstracao comparavel com a modelagem do primeiro caso, e como
o principal objetivo da utilizacao do raio de sensoriamento ¢ apenas medir o percentual de
cobertura percebido pelo conjunto de nés sensores espalhados na area de monitoramento,
utilizaremos valores para o raio de sensoriamento 7y de maneira semelhante a abordagem

de Liu (2006), o qual torna o raio de sensoriamento proporcional ao raio de comunicagao.

4.1.2 Analise do ambiente de simulacao

Na secao anterior, apresentamos os primeiros ingredientes para responder a pergunta
feita na Secao 4.1, como traduzir a modelagem de RSSF proposta em um ambiente de
simulagao? A partir do que discutimos até o momento neste capitulo e seguindo as
afirmacoes de Almiron (2009), vimos que, primeiramente seria necesséario selecionar os
elementos e as propriedades fisicas de interesse do nosso estudo, e posteriormente seria
necessario que esses elementos e propriedades fossem modelados matematicamente com
um certo nivel de abstragao. Para atingir esse objetivo, utilizamos ingredientes estocasticos

para que tais abstragoes (modelos) fossem dotados do maior realismo possivel.

Diante desses modelos, seria possivel trabalhar de forma analitica, mas nem sempre
a simplificacdo do mundo real estd relacionada a simplicidade da implementacao e a opg¢ao
de utilizacao de ferramentas analiticas nem sempre é a mais aceitavel. Como também ¢é
exposto por Almiron (2009), nesses casos, o uso de simulagao estocéstica é a ferramenta

mais empregada.

Com isso e para que finalmente possamos responder ao questionamento sobre como
construir um ambiente de simulagao para o estudo proposto nesse trabalho, precisamos
agora implementar os modelos apresentados. Nesse contexto, um significado para o termo
“implementagao” pode ser o interesse na representacao de um modelo em estruturas

que permitam sua andlise e ilustrem seu funcionamento, através da geracao de diversos
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cenarios, sejam esses tipicos e/ou extremos. Dessa forma, e para deixar mais claro o que
estamos querendo apresentar, um dos tltimos ingredientes necessarios para a construgao
do ambiente de simulagao é o ambiente computacional. Sem ainda levar em consideracao
a abordagem Monte Carlo, ultimo, mas ndo menos importante, ingrediente de nossa
simulagao, o ambiente computacional pode ser dividido em duas principais plataformas: a
plataforma para realizar, de fato, as simulagoes, e a plataforma em que os resultados sao

analisados.

Pensando nos problemas abordados por Bustos e Frery (2005), Andel e Yasinsac
(2006), Almiron, Almeida e Miranda (2009) e Almiron et al. (2010), especialmente os que
dizem respeito aos erros originados pelo usuario (falta de conhecimento sobre as fungoes e
configuragoes da plataforma de simulagao) e aos erros oriundos da plataforma de analise
(erro de arredondamento, de acumulagao, de truncamento e de cancelamento, por exemplo),
decidimos que a escolha dessas plataforma seria parte integrante, e muito importante, do

nosso estudo.

Portanto, reservamos o restante desses capitulo para realizar comentarios sobre
essa escolha e aproveitamos para apresentar os principais resultados obtidos nos trabalhos

de Almiron, Almeida e Miranda (2009) e Almiron et al. (2010).

4.1.2.1 Plataforma de simulacdo

Partindo do contexto principal do nosso trabalho, a area de RSSFs, e conforme é
apontado por Almiron (2009), atualmente existem diversos simuladores que podem ser
utilizados para implementacao de novos modelos. Na realidade, esse simuladores ja tém
diversos modelos implementados e que podem ser utilizados para auxiliar o estudo de
novos modelos, seja com o objetivo de complementar a abstracao de fases do estudo ou
até mesmo com o objetivo de confrontar modelos distintos mas que sao solu¢ao para um

mesmo conjunto de desafios.

Contudo, em Andel e Yasinsac (2006) podemos encontrar uma observa¢ao impor-
tante: ¢ impossivel simular todos os aspectos e situagoes de uma rede movel ad hoc. Sem
perda de generalidade, isso também é valido para as RSSFs. Essa observacgao nos leva a
constatar que a realidade é complexa e escolher um nivel de abstracao desejavel, ou até
mesmo “correto”; pode fazer com que os resultados obtidos em simulagao nao sejam validos.
Um resultado importante que corrobora essa ideia é indicado em Almiron (2009) e pode
ser encontrado em mais detalhes em Cavin, Sasson e Schiper (2002). Nesse trabalho, sao
apontadas inconsisténcias nos modelos implementados em varios simuladores amplamente

utilizados.

Como as abstracoes que originam os modelos partem das ideias e estudos direta-
mente relacionados as decisoes de usuarios, uma maneira de minimizar esse fator de erro é

a correta delimitacao do escopo de estudo. No nosso trabalho, fazemos isso enfatizando que
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o modelo proposto se aplica as RSSFs homogéneas, que a comunicacao entre os nés sensores
ocorre por multiplos saltos e que o objetivo é a minimizacao do problema de energy hole.
Além disso buscamos incluir, o quanto for possivel, a preocupacao com problemas que

possam surgir a partir do modelo proposto.

Mesmo que seja possivel tratar de todos esses aspectos, Almiron (2009) afirma
ainda que mesmo que os resultados sejam validos na simulacoes, inclusive tao validos que
nao coseguiriamos diferencid-los de resultados obtidos em experiéncias reais, podemos nao
estar livres de fontes de erro em nossas conclusoes. Isso pode ocorrer porque por mais que
um modelo esteja proximo da realidade, esse sempre serd resultado de uma abstracao e
erros estarao associados, por menor que sejam. Entretanto um fator que pode ser critico é
a fase posterior & simulagdo: a anélise dos resultados (andlise dos dados). Como se tratam
de andlises estatisticas, torna-se necessaria a utilizacdo de uma plataforma com alto grau

de precisao numérica. Veremos mais detalhes sobre esse outro fator na proxima secao.

4.1.2.2 Plataforma de anélise de dados

De posse dos resultados obtidos através de simulagao, o proximo passo é aplicar
técnicas estatisticas que fornecam respostas aos questionamentos produzidos durante a

elaboragao dos modelos implementados.

Como bem afirma Almiron (2009), a aplicagao dessas técnicas implica em calcu-
lar reiteradamente funcoes estatisticas simples além de opera¢des numericamente mais
complexas. Erros niimericos de pequena magnitude nas fungoes estatisticas mais simples
podem gerar conclusoes totalmente erradas. Portanto, a precisao nimerica deve ser um

fator decisivo no momento de escolher uma plataforma para andlise de dados.

Entretanto, a escolha dessas plataformas tem sido guiada por considera¢oes mais
operacionais, tais como a facilidade de leitura e gerenciamento de dados, e a capacidade de
geracao de relatérios. Por esta razao, frequentemente sdo empregadas planilhas eletronicas
para a analise dos resultados de simulagao. Nao que esses nao sejam fatores importantes,
mas entendemos que um trabalho que se propoe a fazer andlise estatistica responsavel

deve sempre levar em consideragao, acima de outros fatores, a precisdo nimerica.

Diante dessa ideia, apresentamos um resumo das andlises feitas em Almiron,

Almeida e Miranda (2009) e Almiron et al. (2010).

Para aferir a precisao numérica de ferramentas estatisticas, McCullough (1998)
propoe um protocolo de avaliagdo tomando como referéncias conjuntos de dados fornecidos
pelo NATIONAL INSTITUTE OF STANDARDS AND TECHNOLOGY. Este protocolo foi
aplicado as ferramentas mais conhecidas e amplamente utilizadas na anélise de dados. Esta
metodologia de avaliagao da precisao numérica encontra-se ja consolidada e foi empregada

e adotada em varios trabalhos. Alguns dos mais interessantes sao os de McCullough (1999),
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McCullough e Wilson (1999), McCullough e Heiser (2008), Altman (2002), Altman, Gill e
McDonald (2007), Bustos e Frery (2005) e Keeling e Pavur (2007).

Os trabalhos de Almiron, Almeida e Miranda (2009) e Almiron et al. (2010) mostram
os resultados a aplicagao desse protocolo a diversas plataformas de analise de dados de uso
frequente, dentre essas plataformas estao as planilhas eletronicas como Open 0ffice Calc,
Microsoft Excel, Gnumeric, NeoOffice e GNU Oleo, e algumas plataformas estatisticas

mais completas como Octave, 0x, Phyton e R.

4.2 Avaliacao

Nessa secao, detalhamos como conduzimos as nossas simulagoes a partir dos modelos
apresentados e referenciados na Sec¢ao 4.1.1. Também ¢ reforcada a escolha das plataforma
de simulacao de analise de dados, escolha essa detalhada na Secao 4.1.2; assim como sao
apresentados detalhes gerais sobre o ambiente de simulagao como sistema operacional e

ferramentas adicionais.

Além desses fatores, apresentamos os cenarios de avaliagdo do modelo proposto no
Capitulo 3, os quais servirdo como base para a discussao dos resultados demonstrados no
Capitulo 5.

421 Estudo Monte Carlo

Assim como para a formatagao dos modelos utilizados neste trabalho a partir de
algumas abstracoes e tomando como base os trabalhos de Alencar-Neto (2007), Almiron
(2009) e Frery et al. (2010), recorremos a mais uma pratica encontrada nesses trabalhos: o

estudo Monte Carlo.

Assim como para esses trabalhos, e em outros encontrados na literatura, vemos
que o método Monte Carlo tem se tornado uma ferramenta indispensavel para o estudo
de RSSFs, pelas razoes ja citadas ao longo do nosso trabalho, mas especialmente pelo
fato de nao ser trivial a aquisicao de resultados puramente analiticos a partir das diversas

formulagoes propostas para os estudos desse tipo de rede de comunicacao.

No caso da formulagao apresentada aqui, abragendo abstracoes e modelos voltados
a regiao de monitoramento, a dispersao de nds sensores nessa area e as caracteristicas
operacionais desses elementos, estruturamos um estudo Monte Carlo utilizando um ou

mais fatores para cada uma dessas variaveis.

Definida uma regiao de monitoramento com base nos conceitos apresentados nas
Segoes 2.2.1 e 4.1.1.1, ou seja, dada uma &area circular de raio R = 50m, para cada

um dos cendrios de estudo (que detalharemos na Segao 4.2.2), e também com base nos
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trabalhos de Alencar-Neto (2007) e, principalmente, Ramos et al. (2011), temos as seguintes

caracteristicas para os fatores do nosso estudo:
a) quantidade de nés sensores é dada por n € {500, 700, 1000, 1500, 2000};

b) distribuigdo espacial dos nés sensores para o processo pontual I(n, k) é dada
tal que k(R, r., a), com a € {0, 0.3, 0.6, 1, 1.5, 2, 4};

¢) raio de comunicagao r. € {]5%, %, ’;} ~ {10, 12.5, 16.7} m;

d) raio de sensoriamento ry € {Tg’, e, ’;} ~ {2.5, 3.12, 4.17} m, para o caso em

que 7. = 12.5m.
Para todas as comparagoes entre os fatores, foi utilizada uma quantidade de 100
replicagoes. Entendemos, em estudos preliminares, como sendo uma quantidade suficiente

para ter boas estimativas.

Dessa forma, conforme mostraremos no Capitulo 5, esse estudo Monte Carlo tem
como objetivo a aquisi¢do de informagao para que possamos avaliar o comportamento do
modelo de distribui¢ao de nds proposto sob a 6ética principal do balanceamento de carga

ao longo da &rea de monitoramento/dispersao.

4.2.2 Cenarios de estudo

Para complementar o estudo Monte Carlo demosntrado na segao anterior (4.2.1) e
iniciar a analise dos resultados de simulacao, é importante primeiramente o entendimento
de como sera a abordagem de avaliagdao. Nessa Se¢dao, ampliamos a visao sobre o estudo
Monte Carlo, explicando mais alguns fatores importantes utilizados em nossas simulagoes
e apresentando os cenarios de avaliagdo, os quais sao fundamentais para o entendimento

dos resultados abordados no Capitulo 5.

4.2.2.1 Relacdo entre energia consumida e densidade de nds

Conforme relatamos no Capitulo 3, precisamos avaliar o modelo proposto de
dispersao de noés sensores sob o ponto de vista da quantidade de energia despendida
ao longo de um determinado periodo de tempo, ja que temos com uma das hipdteses o
balanceamento de carga. Portanto, era fundamental a utilizacdo de um modelo de energia

nas simulagoes.

Na Secao 5.1, observamos o comportamento do processo pontual I(n, k) no que
diz respeito a relagao entre o gasto energético e a densidade de nds espalhados na regiao
de monitoramento. Para esse cenario, fazemos um comparativo com os resultados obtidos
no estudo de Li e Mohapatra (2007). Para isso, utilizamos o mesmo modelo de energia
apresentado nesse trabalho. De forma simplificada, para cada né sensor sao considerados

apenas os gastos energéticos provenientes das tarefas diretas de comunicacao, ou seja, a
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energia despendida com tarefas de transmissao e de recepcao de dados, e da tarefa de
sensoriamento. Gastos com “escuta ociosa” do meio de comunicagao, por exemplo, sao

ignorados. Portanto, o modelo pode ser definido como:

ESZ =a X6 (15)
Er, = (B + B xr?) x 6 (16)
ERx =7 X e (17)

em que Eg, € a energia despendida com a tarefa de sensoriamento, Er, ¢é a energia gasta
com a tarefa de trasmissdo e Fr_ ¢ o gasto energético relacionado a tarefa de recepgao. Para
todos os casos O é a taxa de dados (medida em bits/segundo) transmitidos/recebidos por
cada nds sensor. Assim como exposto por Li e Mohapatra (2007), r? é um fator utilizado
para representar a perda decorrente do meio de comunicagao (na literatura é mais conhecido
como path loss) e estd diretamente ligado ao poder de alcance de transmissao/recepgao
de um no sensor. Tipicamente @ recebe valores 2 ou 4. J4 31, B2 e v sdo constantes que

podem assumir os seguintes valores, para os padroes atuais de tecnologias de nés sensores:
a) a =60 x 1072 J/bit;
b) B =45 x 1079 J/bit;

c) By =10 x 10712 J/bit/m?, quando ¢ = 2;

)
)
)
d) B2 =0.001 x 1072 J/bit/m? quando @ = 4;
e) v =135 x 1079 J/bit.

A partir das Equacgoes 15, 16 e 17, definimos a energia total gasta por cada nd

sensor durante um determinado periodo de tempo como sendo:
T
Eiotat = Y_ Es,, + Er, + Eg,, (18)
i=1

em que i = {1, 2, 3, ..., T} representa os periodos de tempo de uma simulagao.

4.2.2.2 Influéncia da cobertura

De acordo com estudos prévios e uma caracteristica que pode ser observada com
certa obviedade, sabemos que nosso modelo proposto possui forte influéncia na porcao de
area percebida pelo conjunto de nés com relagao a regiao total de monitoramento. Assim,

também se tornou importante a avaliagao desse comportamento.

De maneira simples, confrontamos a taxa de cobertura provenientes da alternancia

de valores para os fatores quantidade de nds sensores n, intensidade a para a funcao s
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do processo pontual I(n, k) e raio de sensoriamento rs (para esse ultimo, simplificamos
a definicdo de seu valor, tomando como referéncia o valor para o raio de comunicacao

r. = 12.5m e seguindo uma diretriz exposta em Li e Mohapatra (2007)).

4.2.2.3 Relacdo entre energia consumida e sinkbetweenness

Conforme ja foi afirmado neste trabalho, algumas das bases para a construgao da
nossa proposicao foram os conceitos relacionados a processos pontuais, principalmente o
conjunto de conceitos que nos levaram a definicdo de processos pontuais nao-homogéneos.

Nesse contexto, apresentamos os processos C' e M*P2.

Assim, um dos nossos objetivos é apresentar resultados para uma andlise compara-
tiva entre o modelo proposto I e esses modelos (podemos dizer que o processo C' se tornou
um caso particular do processo M*P?, portanto para a andlise comparativa serd abordado

apenas o segundo processo).

Para que isso se tornasse possivel, resgatamos um relagao entre medidas apresentada
em Ramos et al. (2011), principalmente no que se refere a métrica topolégica denominada

sinkbetweenness.

Ramos et al. (2011) fazem um paralelo entre medidas de centralidade e a energia
gasta por um né sensor devido as tarefas de comunicacgao, especialmente a tarefa relacionada
ao papel de retransmissor que um né sensor tem que realizar em uma rede de sensores sem
fios organizada em multiplos saltos de comunicagao. Aqui o raciocinio é: em geral, quanto
mais central um né sensor estd localizado mais dados esse terd que tranmistir /retransmitir.
Assim, uma parte do estudo desse trabalho é investigar se alguma medida de centralidade
(betweenness, eigenvector, closeness, degree, Google page rank, constraints, hubscore e
authority)esta relacionada com o total de pacotes transmitidos pelos nds localizados a um

salto de comunicacao da estacao base.

Além dos medidas listadas, em Ramos et al. (2011) ha a proposi¢do de uma
medida denominada Sinkbetweenness. Essa medida é representada por um subconjunto
do conjunto total de caminhos de custo minimo de comunicacao possiveis entre todos
os nos sensores em uma RSSF. Desse subconjunto fazem parte apenas os caminhos de
comunicagao que passam obrigatoriamente pela estacao base (o né Sink), ja que todos os

nos sensores precisam direcionar as informagoes sensoriadas para esse no central.

Os resultados desse estudo mostram que, independente da localizagao geogréfica
da estacao base na regiao de monitoramento, a métrica sinkbetweenness se apresenta
como a mais representativa dentre as estudadas, além de apresentar uma alta correlacao
com a quantidade de pacotes transmitidos, e consequentemente, com o gasto de energia,
confirmado a hipétese levantada pelos autores. Aproveitando esses resultados, utilizamos

essa medida para realizar um paralelo entre o nosso modelo de dispersao proposto e um
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modelo aplicado ao problema do energy hole (conforme ji apresentamos, o processo pontual
M?P?).

Antes, porém, apresentamos resultados na Se¢ao 5.3 sobre um cenario que procura
discutir a relagao existente, também, entre o sinkbetweenness e a quantidade de energia

gasta pelos nods sensores de acordo com o modelo de energia utilizado para este trabalho
(ver Segao 4.2.2.1).

4.2.2.4 Andlise comparativa entre processo I e processo M*P?

Finalizando os cenarios de estudo para avaliacao do nosso modelo, chegamos a um
dos cendrios mais importantes: a analise comparativa com o modelo de dispersao de nos

sensores M2P2.

Assim como para o modelo de dispersao I, nas nossas simulacgoes envolvendo
o processo M?P?, utilizamos os mesmo valores para os fatores do estudo Monte Carlo
apresentado na Se¢ao 4.2.1. A excecao fica por conta do parametro de intensidade do
processo, em que os valores sao a € 1, 5, 10, 15, 30, respeitando os valores atribuidos a

esse parametro nos estudos de Ramos et al. (2011).

Nesse cenario, além da comparacao do consumo de energia feito através do paralelo
com a medida de sinkbetweenness, apresentamos uma analise comparativa para taxa de

cobertura.

4.2.3 Ferramentas computacionais

Finalmente, formulados os modelos, definida a estrutura da simulagdo por meio de
um estudo Monte Carlo e apresentados os cenarios para analise dos resultados, resumimos

nesta secao as plataformas computacionais utilizadas.

Conforme jé explicamos nesse trabalho, inclusive com detalhes na Segao 4.1.2 (ver

também Apéndice A), nossa implementagdo tem como centro a plataforma computacional

R (R CORE TEAM, 2013), versao 3.0.1.

Também foram utilizadas de maneira integrada o seguinte conjunto de ferramentas

e plataformas:

a) Ubuntu (CANONICAL LTD., 2013), versao 12.10 (Quantal Quetzal), sistema

operacional;

b) Sinalgo (DISTRIBUTED COMPUTING GROUP, 2007), versao 0.75.3, plata-

forma de simulacao de algoritmos distribuidos ;

c¢) Java (JAVA DEVELOPMENT TEAM, 2013), versao 7 update 21, plataforma

de desenvolvimento;
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d)

Eclipse (THE ECLIPSE FOUNDATION, 2013), versao 3.8.0, ambiente inte-

grado de desenvolvimento de software.

4.2.4 Detalhes de implementacao

Para facilitar a compreensao das discussoes feitas no capitulo a seguir (Capitulo 5),

nos resumimos algumas suposicoes aceitaveis para classe de redes de sensores sem fios

regidas por comunicacao por meio de multiplos saltos:

2)

cada noé sensor, nas simulagoes implementadas nesse trabalho, gera dados
continuamente a uma taxa constante e envia a uma estagao base comum,

através de multiplos saltos. Essa geracao de dados representa o dado sensoriado;
todos os nés sensores apresentam o mesmo raio de comunicagao;

a camada de acesso ao meio de comunicacao (na literatura referenciada como
MAC layer) é considerada ideal, isto é, a geréncia do agendamento de transmis-

sao é perfeita, ndo havendo perda de mensagens por eventos de colisao;

para todos as replicagoes do estudo Monte Carlo, a RSSFs apresentada é
considerada conexa, ou seja, todos os nés tem um caminho possivel para

transmitir seus dados sensoriados até a estacao base;

quanto ao roteamento das mensagens, cada né sensor transmite sua medigao
ao nd vizinho mais préximo. Caso exista mais de um né na vizinhanca, um

candidato é escolhido de forma aleatéria.
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5 RESULTADOS

Conforme ja relatamos ao longo desse trabalho, a abordagem que decidimos utilizar,
para as avaliagoes do problema de energy hole e da eficacia do modelo de dispersao de
nos sensores proposto, foi a simulagao. Essas simulagoes foram construidas seguindo as
diretrizes de modelagem de uma RSSF apontadas em Alencar-Neto (2007) e posteriormente
fundamentadas em Frery et al. (2010). A partir dessa modelagem, implementamos nossas

avaliagoes através de uma abordagem Monte Carlo.

5.1 Energia Consumida Vs. Densidade de Nés

Nossa primeira avaliagao tem o objetivo de confirmar alguns resultados apresen-
tados em Li e Mohapatra (2007), o qual avalia, dentre outros aspectos, o impacto da
densidade de nds no consumo de energia ao longo de uma RSSF. Para isso, ainda no
trabalho citado, foram realizadas simulagbes com uma regiao de monitoramento medindo
2000 x 2000 m, com o numero de noés sensores distribuidos variando entre os valores
n = {500, 600, 700, 1000, 1500, 2000} e com um tempo de duracao de 2000 s. Para efeitos
de analise comparativa entre a estratégia de dispersao de nés adotadas no nosso trabalho
e a estratégia utilizada no trabalho de Li e Mohapatra (2007), foram realizadas algumas
compatibilizacoes nas implementagoes das nossas simulagoes, obedecendo as caracteris-
ticas e medidas utilizadas no modelo apresentado na Segao 4.1.1.2 (Figura 14), além de

utilizarmos os valores apresentados na Secao 4.2.1.

A Figura 22 — grafico que confronta a energia média consumida pelos nos sensores, ao
longo do tempo de simulacao, com a densidade de nés presentes na regiao de monitoramento

— mostra os resultados atingindos em nossas simulagoes.

O cenario utilizado é o caso em que a fun¢ao de intensidade x, do nosso modelo
de distribuigao I(n, g), tem seu parametro de atratividade a configurado para o valor 0,
ou seja, estamos tratando do caso em que os nos sensores sao distribuidos de maneira
aleatéria e uniforme na regiao de interesse. Podemos concluir com a andlise do grafico que
nao existe influéncia marcante quando a densidade de nés sensores na rede aumenta, isto é,
como previsto e confirmado em Li e Mohapatra (2007), a energia média consumida pelos
nods sensores, em cada disco (representados pelas linhas, no grafico), nao tem alteracao
significativa. Portanto, o problema de energy hole nao sera resolvido, nem tao pouco
minimizado, somente pelo fato de mais nds sensores serem alocados ao longo da regiao de

monitoramento.

Além disso, podemos observar também que para esse cenario e para as caracteristicas

de densidade, de comunicacao e de dispersao de nés utilizadas, comum em estudos de
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RSSFs, 0 nao balanceamento da energia consumida pelos nds sensores pertecentes a cada
subregiao delimitada pelos discos 0,1,2 e 3 é evidente. Isso pode ser melhor observado
quando comparamos o consumo médio de energia dos nos alocados na regiao mais proxima
da estacao base, delimitada pelo disco 0, com o consumo médio de energia dos demais
nos sensores da rede. O consumo ¢, em média, quase 3 vezes maior que o consumo de
energia apresentado para os nos distribuidos na regiao delimitada pelo disco 1, em torno
de 7 vezes maior quando a comparagao é feita para os nés alocados na regiao demarcada
pelo disco 2, e multiplicado por um fator de, aproximadamente, 28 na comparacao com a

energia consumida pelos nés alocados no disco 3, a regiao mais afastada da estacao base.

Figura 22 — Impacto da densidade de nés no consumo de energia ao longo de uma RSSFs.
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Fonte: Autor.

Diante dessa evidéncia e também pela hipétese levantada por Li e Mohapatra
(2007), que em vez de aumentar a concentragao de nés ao longo da area de monitoramento
seria mais interessante avaliar o aumento da densidade de nés nas regides mais proximas
a estagao base, construimos algumas simulagoes para analisar o mesmo confronto de

informacgoes da avaliacdo anterior, porém com o adicional proporcionado pelo modelo 1.

Podemos observar os resultados obtidos na Figura 23, que apresenta seis graficos,
cada um representado os resultados de simulagoes obtidos para a variagao do valor do
pardmetro de atratividade a = {0,0.3,0.6,1,2,4}. Para cada cenério, também foram
utilizados os valores de 100 m para o didmetro da regidao de monitoramento, r. = 12,5m
para o raio de comunicagao dos nds sensores (também com o objetivo de dividir a regido
de monitoramento em quatro discos), n = {500, 700, 1000, 1500, 2000} para a quantidade
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de nos sensores distribuidos e 2000 s para o tempo de simulagao.

Figura 23 — Impacto da densidade de nés em regioes proximas a estagao base no consumo
de energia ao longo de uma RSSFs.
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Fonte: Autor.

Apesar de observarmos o mesmo comportamento da Figura 22, que por sinal é o
mesmo grafico apresentado no retangulo indicado pelo valor a = 0, na barra superior de
cada retangulo, os graficos apresentam uma caracteristica importante: quanto maior o
valor do parametro de atratividade a, menor é a diferenca entre o valor médio da energia
gasta pelos n6s em cada disco (indicados pelas linhas dos graficos). Basta acompanharmos
os graficos na direcao crescente dos valores do parametro de atratividade a. Comparando
os graficos a = 0 e a = 0.3, por exemplo, ja podemos ver que a energia média despendida
pelos nos, no segundo grafico, é menor para cada disco. No grafico a = 0.6, a energia média
consumida nos discos 0 e 1 é aproximadamante a metade da energia média despendida
pelos nés sensores localizados nos mesmos discos para o caso apresentado pelo grafico
a = 0. J& para os graficos a = 1, a = 2 e a = 4, as energias médias consumidas nas regioes
demarcadas pelos discos 1,2 e 3 sdo menores que a energia média despendida pelos noés

alocados na regiao delimitada pelo disco 3, no caso em que a = 0.

Esses comportamentos tém um impacto significativo no tempo de vida de uma
RSSFs, visto que os nds sensores “sobreviverao” uma quantidade maior de tempo. Esse

impacto é ainda mais importante para os nos sensores distribuidos nas proximidades
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da estagao base, pois esses terao uma maior disponibilidade para realizar o papel de

retransmissores de dados dos nds sensores localizados nos disco mais afastados.

Os graficos da Figura 24 também podem ser interpretados da mesma maneira que os
graficos da Figura 23, porém aqui sao avaliados diferentes valores de r. e, consequentemente,
diferentes quantidades de discos. Os graficos da Figura 24a mostram a energia média
consumida pelos noés sensores quando r. = 16, 7m e a regiao de monitoramento é dividada
em 3 discos. Ja os graficos da Figura 24b apresentam a energia média despendida para

r. = 10m e para uma regiao de monitoramento particionada em 5 discos.

Figura 24 — Impacto da densidade de ndés em regides proximas a estagao base no consumo
de energia ao longo de uma RSSFs.
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Fonte: Autor.

5.2 Cobertura

Conforme informamos na Se¢ao 1.3, quando formuldvamos a nossa proposta, uma
das caracteristicas do nosso estudo é que propomos um modelo de dispersao que aumenta
a quantidade de nds sensores nas regioes mais préximas a estacao base sem alterar a
quantidade de nos distribuidos ao longo da rede, ou seja, dada uma quantidade de nés a
ser distribuida, e como pretendemos oferecer uma alternativa aos modelos de dispersao de
noés que organizam os nés sensores de maneira independente e uniforme, nés modelamos
a organizacao dos nés de tal maneira que, na teoria, ao particionarmos a regiao de
monitoramento em discos e ao propormos a utilizagdo da fungdo k (apresentada na

Segao 4.1.1.2) estamos atribuindo uma maior probabilidade dos nés serem depositados
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nos discos mais préximos a estagao base, com intensidade determinada pelo parametro de

atratividade a.

Na pratica, a alteracao desse parametro pode ser interpretada de varias maneiras.
Uma delas é que o modelo proporciona a subtracao de alguns nds sensores das regides mais
afastadas da estagdo base e a posterior adicdo desses, de forma controlada, nas regices

mais proximas a estacao base.

Diante dessa visdo, sabemos que um dos fatores que contribuem para o comporta-
mento apresentado nas Figuras 23 e 24 (na segao anterior - 5.1) esta relacionado a essa
subtracao de nés nos discos que demarcam as regioes mais afastadas da estacao base. Com
isso, para valores maiores do parametro de atratividade a teremos cada vez menos nos

sensores nessas regioes, fazendo com que:

a) cada vez menos dados sejam gerados nesses discos, porém com a preservagao

do gasto médio de energia originado pelas tarefas de sensoriamento;

b) exista a diminuicdo da carga de mensagens a serem transmitidas e, conse-
quentemente, diminuindo o gasto médio de energia promovido pela tarefa de

retransmissao.

Entretanto, como os nds subtraidos sao alocados em posicoes cada vez mais proximas
da estacao base, para valores maiores do parametro de atratividade a, o modelo I produzira

uma concentracao de nos cada vez maior nessas regioes. Podemos observar que:

a) apesar da informagdo medida ser maior nessas regides, o consumo médio de

energia proveniente da atividade de sensoriamento também nao sofre alteracao;

b) como hd uma quantidade maior de nés disponiveis para promover a tarefa de
retransmissao nos discos subsequentes, os nés mais afastados da estacao base
tém, em média, uma quantidade maior de vizinhos e a consequéncia direta disso
¢, também, a diminui¢do do gasto médio de energia com retransmissao em todos

os discos.

Partindo dessas observacoes, mostramos que é possivel atingir o objetivo de mini-
mizar o problema do energy hole e, principalmente, minimizar a questao relacionada ao
consumo nao balanceado de energia. Entretanto, embora existam indicios fortes dos benefi-
cios para o prolongamento do tempo de vida de uma RSSFs, nossa abordagem também tem
uma influéncia em uma carateristica importante: a cobertura da regiao de monitoramento.
Tomando como base as defini¢des de raio de sensoriamento, r,, abordadas na Secao 4.1.1.3
e entendo como cobertura (ou area de cobertura do nds sensores) o somatério de todas
as areas de sensoriamento A; delimitadas por cada no6 sensor S; presente na regiao de

monitoramento, apresentamos os graficos da Figura 25.

Um resultado bastante ébvio fica por conta do aumento de densidade ao longo

da area de interesse. E facil perceber que o aumento de densidade de nds sensores afeta
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Figura 25 — Impacto do processo I na cobertura da regiao de monitoramento.
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o grau de cobertura da regiao pois teremos, em média, uma quantidade maior de nés
em qualquer porcao (os discos que delimitam as regides de salto de comunicagdo, por
exemplo) da area de monitoramento. Para todas as experimentacoes de valores de ry
utilizados (representados pelos valores nas barras superiores dos trés quadros), temos
um comportamento similar para as curvas que representam as variagoes dos valores de
intensidade do parametro a, isto é, quanto maior a densidade, maior a por¢ao da regiao

que ¢é percebida conjuntamente pelos nos sensores.

Outro aspecto que merece destaque ¢ a avaliagao tomando como perspectiva o
parametro de intensidade do processo de dispersao. Podemos observar que, independente
da variagao do valor de raio de sensoriamento 7, o aumento do valor do parametro a

reflete na diminuicao da taxa de cobertura da rede.

Para explicar esse resultado, torna-se importante relembrar alguns cenérios de
aplicagao do processo I, como os apresentados na Se¢ao 3.3. Tomando como base os
exemplos das Figuras 26a, 26b e 26¢, percebemos que com a quantidade de nés sensores
fixa, o acréscimo do valor do pardmetro a faz com que os nds sensores fiquem cada vez
mais concentrados no centro da area de monitoramento, ou seja, proximos a estacao base.
O resultado ¢ um crescimento da por¢ao nao percebida pelos nés sensores nas regioes de

fronteira, o que naturalmente nao é recuperado pelos nds sensores que estao aglomerados,
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pois esses passam a medir regioes redudantes.

Figura 26 — Comportamento da dispersao de nés sensores quando aplicado o processo I,
para o pardmetro de intensidade a = {0, 1, 2} e quantidade de nés n = 500.

(a) a=0en =500 (b) a=1emn=>500 (¢) a=2en=>500

Fonte: Autor.

Adicionalmente, se estabelecermos um limiar de, por exemplo, 70% para a taxa de
cobertura, perceberemos que uma faixa de valores tteis para o parametro de intensidade é
o intervalo 0 < a < 1, principalmente com relacao a um raio de sensoriamento com valor
0,3125, o qual corresponde ao caso em que a regiao de interesse esta dividida em quatro

discos, o nosso cenario base.

5.3 Sinkbetweenness

Antes de iniciarmos a anélise comparativa entre Processo I e Processo M?P?,

vejamos os graficos exibidos na Figura 27.

Podemos perceber visualmente (independente do confronto de valores apresentados
para o consumo médio de energia e para o sinkbetweenness, pois aqui a comparacao faz
sentido quando analisamos o comportamento das curvas dos graficos, diante da alteragao
de valores para os fatores de intensidade a, de quantidade de nés n e de quantidade de
saltos para a estacao base) que, como ja apontado por Ramos et al. (2011) no que diz
respeito a forte correlagao entre a medida de quantidade de mensagens transmitidas por um
no6 sensor e a medida de centralidade sinkbetweenness, existe também um correlacao entre
as medidas de consumo médio de energia por nd sensor e em suas respectivas subregices
de distribuigao (discos que representam os saltos — distdncias — até a estacao base), e a

medida de sinkbetweenness.

Confirmamos isso por meio dos graficos exibidos nas Figuras 28 e 29. Para mais

dois exemplos de configurac¢oes, com nods sensores configurados com raios de comunicagao
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Figura 27 — Avaliacao do resultado da aplicagdo do processo I sob a 6tica do consumo
médio de energia e do sinkbetweenness.
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Fonte: Autor.

re=10m e r. = 16, 7m, podemos ver o mesmo comportamento e a mesma indicacao de

correlagao.

Portanto, assim como em Ramos et al. (2011), em que a medidade de sinkbetweenness
foi utilizado como forma de caracterizar a tarefa de retransmissdo de um noé sensor, nos
a utilizaremos com sentido similar, permitindo assim que nés possamos discutir alguns

resultados da andlise comparativa entre o processo I e o processo M2P2.

Na se¢ao seguinte sao abordados resultados e discussoes relacionados a essa anélise

comparativa.

. : 252
5.4 Analise comparativa entre Processo I e Processo M“P

5.4.1 Sinkbetweenness

Nessa secao, faremos uma andlise comparativa entre as medidas de Sinkbetweenness
entre os processo I e M?P2. Para isso, vejamos os graficos presentes nas Figuras 30a

(mesma que a Figura 27b) e 30b.

Primeiramente, é importante relembrar que os parametros de atratividade a tém
influéncias diferentes para as respectivas fungoes de intensidade dos processos em questao.
Dessa forma, os valores utilizados na construcao das simulagoes sao bem diferentes.

Procuramos respeitar, para o processo M?P?, os valores apresentados pelo estudo de Ramos
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Figura 28 — Avaliacao do resultado da aplicacdo do processo I sob a ética do consumo
médio de energia e do sinkbetweenness, para uma regiao particionada em 3
discos de saltos de comunicacao.
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Figura 29 — Avaliacao do resultado da aplicacdo do processo I sob a ética do consumo
médio de energia e do sinkbetweenness, para uma regiao particionada em 5
discos de saltos de comunicacao.

(a) Consumo médio de energia (Figura 24b) (b) Sinkbetweenness
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et al. (2011). Ao contréario do que possa parecer, somente dessa maneira podemos tornar

0S processos comparaveis entre si.

Diante de todos os fatos que ja foram apresentados até o momento, neste trabalho,
entendemos que um fator importante para a minimizagdo do problema de energy hole é a
aproximacao da quantidade de energia média consumida (aqui falaremos em sinkbetween-
ness) entre as subregides de comunicagao entre os nds sensores espalhados ao longo de
uma area de monitoramento, ou seja, o desejado balanceamento de carga. Percebemos,
conforme explanado na Se¢do 5.1, que esse comportamento existe para os processo pontual
nao-homogéneo I. Podemos observar na Figura 30b que o objetivo também ¢ alcangado
pelo processo M?P?. De fato, os resultados representados por esses graficos se tratam

apenas de uma confirmagao do que ja havia sido bem apresentado em Ramos et al. (2011).

O que mais se destaca quando comparamos os resultados dos graficos entre os
processos, é que, aparentemente, o processo M?P? atinge esse objetivo de maneira mais
rapida, ja que no caso em que a = 5 ja podemos observar um valor médio de sinkbetweenness
para a regiao mais proxima da estagdo base em um patamar bastante préximo dos valores

médios de sinkbetweenness para as demais regioes.

Figura 30 — Analise comparativa do sinkbetweenness para o processo I e o processo M?P?.
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7

Um comportamento que merece destaque também, ainda para o processo M?P?, é
que a linha que representa a regiao a um salto da estacao base comeca a se posicionar entre
as linhas que representam as outras regioes. Isso se explica devido ao fato do processo
de adi¢do de nés sensores s6 acontecer em uma regiao (que é justamente essa regiao

a um salto da estacao base, representada pelo disco 0). E importante perceber que as
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outras regides sao afetadas com a subtracao de nés sensores, mas os valores médios para
o sinkbetweenness nao acompanham um mesmo fator de subtragdo na mesma proporgao
(na verdade a diminui¢ao do valor médio do sinkbetweenness nas demais regioes é quase
imperceptivel), deixando para a regido mais préxima da estacao base o trabalho de reduzir
o consumo de energia da rede. Com isso, é provavel que com o aumento do parametro de
intensidade a o problema de energy hole seja transferido para as regides seguintes. Isso
significa que a estratégia utilizada pelo processo M*P? pode funcionar até um determinado
valor de a, nao tendo influéncia significativa para o tempo de vida da rede para valores

acima desse limiar.

Se construirmos a mesma linha de raciocinio para a alternativa que propomos, o
processo I, percebemos que a aproximacao das linhas de valores médios para o sinkbetween-
ness acontece de maneira mais lenta que o processo M?P?. Na realidade, é provavel que um
comportamento similar ao apresentado nos graficos da Figura 30b nunca chegue a acontecer
para o processo I, por mais que a intensidade do processo seja elevada. Isso se deve ao
comportamento apresentado justamente quando os valores do parametro de atratividade a
sdo crescentes. E possivel observar na Figura 30a que h4 uma diminuicdo significativa nos
valores médios de sinkbetweenness para todas as subregioes de comunicacao da area de
monitoramento. Isso nos remete a uma possivel conclusao de que, em relacao ao tempo de

vida da rede, o processo I pode ter uma influéncia mais positiva que o processo M?P?.

Resultados similares podem ser vistos para diferentes configuragoes de raio de

comunicagao r., nas Figuras 31, com r. = 16, 7m, e 32, com r. = 10 m.

Contudo, conforme apresentamos na Secao 5.2, o processo I também apresenta
limitacoes para valores maiores do parametro de intensidade. Portanto, ainda ¢ necessario
realizar uma comparacao entre os comportamentos dos dois processos do ponto de vista

da cobertura total da regiao de dispersao dos nos.

Vejamos essa andlise na se¢ao a seguir (5.4.2).

5.4.2 Cobertura

Para tratarmos da analise comparativa para os resultados de cobertura diante da
variagao da quantidade de noés e do valor do parametro de intensidade, e para alguns
valores de raio de sensoriamento, vejamos primeiramente os graficos da Figuras 33a e 33b,

em que o raio de sensoriamento de cada nés sensor é ry = 3, 12m.

Tomando como base a variacao da densidade de nds ao longo da area de moni-
toramento, trata-se de um caracteristica que afeta ambos os processos, em termos de
cobertura. Entretanto, podemos perceber na Figura 33b que quanto maior a quantidade
de nods sensores presente na regiao de monitoramento, ou seja, quanto mais densa for a

rede, maior o impacto positivo para a cobertura da rede, no caso do processo M?P2. Isso
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Figura 31 — Analise comparativa do sinkbetweenness para o processo I e o processo M*P?,
para uma regiao particionada em 3 discos de saltos de comunicagao.
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Figura 32 — Analise comparativa do sinkbetweenness para o processo I e o processo M*P?
para uma regiao particionada em 5 discos de saltos de comunicacao.
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acontece devido a, ja falada, caracteristica do processo de "subtracao® dos nds sensores

em todas as regioes, com excecao da regiao representada pelo disco 0, a qual "recebera*
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Figura 33 — Andlise comparativa para o impacto do processo I e do processo M?P? na
cobertura da regiao de monitoramento.

(a) Cobertura - aplicacao processo I (Figura 25) (b) Cobertura - aplicacdo processo M2P?

a=06 v
a=1 I

a=1 a=
a=5 + ------ a=

0.03125

0.9 -

08 H 08
0.7 A |-

0.7 - e L

0.6 - - 0.6 - -

Taxa de cobertura
Taxa de cobertura

0.4 + = 0.4 L

0.3 + - 0.3 + -

T T T T T T T T
500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000

Quantidade de nés distribuidos na rede Quantidade de nés distribuidos na rede

Fonte: Autor.

esses nos sensores “subtraidos®. Quanto mais nds sensores estiverem presentes na rede,
mais areas cobertas existirao. Vejamos, por exemplo, os casos em que a quantidade de nés
n = 1000 e n = 2000. Para a primeira quantidade, as taxas médias de cobertura entre os
casos em que a = 1 (aleatério uniforme) e a = 30 sdo, aproximadamente, 0,85 e 0,53, ou
seja, um diferenca de 0,32. Ja para n = 2000, temos uma diferenca de, aproximadamente,
0, 08.

Esse é um comportamento bem diferente do apresentado na Figura 33a, para o
processo I. Podemos observar que nao existe uma influéncia significativa do acréscimo de
nos ao longo da rede, para a taxa de cobertura. Tomemos como exemplo, assim como no
caso anterior, os mesmos valores de n = 1000 e n = 2000. Quando m = 1000 vemos uma
diferenca de, aproximadamente, 0,46 para os casos de a = 0 (aleatério uniforme) e a = 4.
Ja para o segundo caso, percebemos uma difernca de, aproximadamente, 0,47, para os
mesmos valores do parametro de intensidade a. Esse comportamento pode ser explicado
pelo fato dos nés sensores serem distribuidos cada vez mais (tém uma probabilidade maior
de serem posicionados) préximos da estagao base. Com isso, conforme ji explicamos, as
regioes mais afastadas da estacao base ficarao com cada vez menos nds sensores, o que
deixard essa regidao (representada pelo disco 4, nas figuras) cada vez menos percebida

(sensoriada).

Esse comportamento nos remete ao que mais se destaca nessa analise comparativa:

a influéncia do pardmetro de atratividade. E notéria a percepcao do melhor comportamento
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Figura 34 — Andlise comparativa para o impacto do processo I e do processo M?P? na
cobertura da regiao de monitoramento, para um raio de sensoriamento ry =
2,5m.

(a) Cobertura - aplicagdo processo I (Figura 25) (b) Cobertura - aplicacio processo M?P?
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do processo M?P? em relacéo ao processo I, em termos gerais. Entretanto, diante de tudo
que ja relatamos até aqui, principalmente neste Capitulo e com as analises que foram feitas,
é preciso relembrar que se tratam de parametros de intensidade com comportamentos
e significados diferentes. Vejamos, por exemplo, que em termos gerais o processo M?P?
apresenta melhores taxas de cobertura a medida que o valor do parametro de intensidade
cresce, porém até os valor de a = 1, para o processo I, e a = 10, para o processo M*P?,

vemos taxas de cobertura bastante aproximadas.

Finalmente, quanto aos diferentes valores de raio de sensoriamento r, = 2,5m e

rs &= 4,17, precisamos fazer uma analise das Figuras 34 e 35.

Podemos perceber que ha bastante similaridade ao que foi descrito anteriormente,

para o caso em que r; = 3, 12m, inclusive para o intervalo do pardmetro de intensidade

a < 1, para o processo I, e a < 10, para o processo M*P?2,

A excecao fica por conta das taxas médias de cobertura serem, em geral, menores
quando o raio de sensoriamento é menor (r; = 2,5m) e maiores quando o raio de
sensoriamento é maior (rs & 4,17m), o que, de certa maneira, ja era um resultado esperado,
visto que com um raio de sensoriamento menor, a capacidade (area) de percepcao individual
de cada nés sensor S; presente na rede também serd menor, aumentando consideravelmente

a probabilidade de serem apresentadas areas nao percebidas por nenhum né sensor.
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Figura 35 — Andlise comparativa para o impacto do processo I e do processo M?P? na
cobertura da regiao de monitoramento, para um raio de sensoriamento ry =

4, 17Tm.
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6 CONCLUSAO

Dentre as motivagoes que nos levaram a discussoes deste trabalho, buscamos
destacar as RSSFs e o crescimento da importancia da desta ferramenta de aquisigdo de
informacoes. Entendemos que essa caracteristica é o ponto principal para a geragao de

interesse de areas comerciais e académicas.

Dando énfase ao interesse académico, na Secao 2 abordamos as caracteristicas
inerentes as RSSFs e como essas trazem diversos desafios. Buscamos concentrar nossa
discussao da problematica de energia, tomando como base o problema do energy hole.
Diante dessa abordagem, procuramos estabelecer um vinculo com uma das principais

fontes de contribuicao para o surgimento desse problemas: a localizagdo dos nos.

Na Sec¢ao 3, propusemos um modelo de dispersao de nds capaz de traduzir a nossa
discussao, além de permitir a avaliacao do consumo de energia da rede e de contribuir, de
fato, para um maior balanceamento de carga ao longo da regiao de monitoramento (com

consequéncia direta no aumento do tempo de vida da rede).

Esse fato é abordado utilizando um conjunto de técnicas, das quais merecem
destaques as encontradas nos trabalhos de Li e Mohapatra (2007), Alencar-Neto (2007),
Frery et al. (2010), Ramos et al. (2011).

Diante desse contexto, apresentamos um experimento Monte Carlo na Secao 4 e

discutimos alguns resultados na Secao 5.

Nossa percepcao, no que diz respeito a analise comparativa entre os processos [
e M?P?, é a dificuldade em afirmar qual é o melhor processo, tomando como referéncia
o consumo de energia da rede. Sao abordagens diferentes que tém pontos fortes e fracos
quando comparadas entre si. Se tomarmos como exemplo os resultados referentes a energia,
veremos o processo M>P?, de maneira geral, convergindo mais rapidamente para o objetivo
de reducao no consumo de energia na regiao que abriga nés sensores a um salto de
comunicacao da estagdo base. Isso se deve ao fato de sua estratégia atuar especificamente
nessa regiao, enquanto o processo I se utiliza de uma estratégia em que todas as regioes
de comunicagao sao consideradas. Esse ponto reflete uma vantagem desse processo: ha
uma reducgao de energia em todas as regides de comunicagao, fazendo com que afirmacao

de redugao de consumo médio de energia ao longo da rede seja valida.

Outro aspecto dessa andlise comparativa estd relacionada a questao da cobertura.
No processo I, a estratégia estd diretamente conectada a taxa de cobertura da regiao de
monitoramento. E ficil perceber nos graficos que para os casos em que 0 processo tem
uma intensidade maior (a elevagao do pardmetro de intensidade a), a cobertura decresce

em uma taxa mais rapida que o processo M?P?.
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Acreditamos que algumas abordagens de trabalhos futuros que podem ser apontadas

para reforcar os resultados alcangados no nosso trabalho sao:

a) Avaliacdo da efetividade dos dados sensoriados através do uso de técnicas de
reconstrugao de sinal, aproveitando o modelo de descricao de RSSFs apresentado
por Alencar-Neto (2007), Frery et al. (2010);

b) Anélise da cobertura por regiao de comunicagao (discos); nesta dissertacao foi

abordado apenas a cobertura geral da regiao de monitoramento;

¢) Uma RSSFs que contemple caracteristicas de duty cycle, como discutido em Wu,

Chen e Das (2008);
d) Um diferente modelo de energia,

e) Um modelo de roteamento alternativo.
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APENDICE A - AMBIENTE DE SIMULACAO: UMA
AVALIACAO DA PRECISAO NUMERICA

A.1 Metodologia de avaliacao da precisao numérica

A avaliacao da precisao numérica foi realizada do ponto de vista do usuario, ou
seja, independente da maneira como a funcao estatistica foi implementada na plataforma

(muitas vezes o cddigo fonte nao estd disponivel para avaliacao).

Assim, a avaliacdo desses resultados consiste em submeter as func¢oes implemen-
tadas nas plataformas a diferentes amostras. Depois comparamos o resultado obtido
(estimado) com o resultado exato, e obtemos uma métrica que indica a quantidade de

digitos significativos estimados corretamente.

Para calcular esta métrica, utilizamos a fungdo M D (Matching Digits) definida a
seguir. Essa fungao é uma adaptagao proposta por Almiron (2009)) e baseada na medida
proposta por McCullough (1998).

Defini¢ao 12 (Matching Digits) A quantidade aprozimada de digitos significativos que

coincidem entre dois valores é determinada por:

lz—|

—log,p se c#0,

—log,, || caso contrario.

MD(z,c) = { (19)

Nesse caso, M D(x,c) indica a quantidade aproximada de digitos significativos que foram

estimados corretamente, onde x é o valor estimado e ¢ o correto.

Como suporte, utilizamos as amostras do Statistical Reference Datasets coletadas
pelo NATIONAL INSTITUTE OF STANDARDS AND TECHNOLOGY. Estas amostras
foram agrupadas, segundo o tipo de procedimento estatistico que deseja se avaliar, em
quatro clases: um grupo para func¢oes de resumo univariados, outro grupo para ANOVA,
outro para regresao linear, e finalmente outro para avaliar regresao nao linear. Todos os

valores exatos fornecidos tém quinze digitos significativos corretos.

Com respeito as fungoes estatisticas avaliadas, foram eleitas para analise funcoes
simples como a média, o desvio padrao, o coeficiente de autocorrelagao e o estatistico
F do procedimento de analise de varidncia ANOVA, e procedimentos estatisticos mais
complexos como regressao nao linear e geragdo de niimeoros aleatérios (também foram
analisados procedimentos para regressao linear e fungoes para calculos de quantis nas

caudas de distribuigdes importantes, mas ndo abordaremos os resultados nesse trabalho).
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A.2 Resultados da avaliacao

No restante desta secao, apresentamos os resultados da avaliagao da precisao
numérica obtidos através da metodologia descrita na se¢ao anterior. Antecipamos que para
maiores detalhes das fungoes avaliadas (nomeclaturas) e como torné-las comparaveis, das
versoes das plataformas e do ambiente computacional utilizado, sugerimos a leitura mais
aprofundada dos trabalhos aqui destacados (ALMIRON; ALMEIDA; MIRANDA, 2009;
ALMIRON et al., 2010).

Algumas das ferramentas podem, eventualmente, estar ausentes em algumas das
tabelas apresentadas. Isso acontece quando nao ha uma funcao especifica implementada
para realizar esse calculo nessa ferramenta. Desta maneira, mantemos a fidelidade da

analise a plataforma.

Nas amostras de referéncia existem diferentes niveis de complexidade: baixa (b),
média (m), e alta (a). Em cada amostra nas tabelas é indicado (entre parénteses e pelas
iniciais de cada nivel) o nivel de dificuldade. Para facilitar a visualizacdo, quando hé
diferenca dentre as ferramentas, realcamos com negrito os melhores resultados e com

sublinhado os piores valores de precisao.

Dando inicio a apresentacao dos resultados, comegamos com os estatisticos de
resumo univariados. As Tabelas 1, 2 e 3, apresentam os resultados da quantidade de digitos
significativos estimados corretamente para o calculo da média amostral, o desvio padrao

amostral e o coeficiente de autocorrelacao amostral, respectivamente.

Tabela 1 — M D para a média amostral.

[0]
O O
o -~
g9 W o o
— (0] 4 > [e]
O [0 5 o (@) « K]
— 0 o) o} ) )
© g o o 0 >< >
Amostra O o B = O o o] A, o~
Lew (b) 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Lottery (b) 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Mavro (b) 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Michelso (b) 15 15 15 15 15 15 15 15 15
NumAccl (b) 15 15 15 15 7 15 15 15 15
PiDigits (b) 15 15 15 15 15 15 15 15 15
NumAcc2 (m) 14 14 15 14 14 15 15 14 15
NumAcc3 (m) 15 15 15 15 15 15 14 15
14

NumAcc4 (a) 14 14 15 14 15 15 15

Fonte: Autor.

No célculo da média (ver Tabela 1), todas as fungoes apresentam resultados
bons. Notemos que Oleo teve alguns problemas com as amostras NumAccl e NumAcc3
e por consequéncia foi a plataforma menos precisa. Por outro lado, Gnumeric, Ox, e R,

apresentaram os melhores resultados no célculo da média obtendo a precisao maxima em
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todas as amostras.

Tabela 2 — M D para o desvio padrao amostral.

M~
S S ®
S S o) 0
a = A
Y b ) g
—~ — Q “ > o
9] Q (] g o o o] <
— %) 0 3 o 9] P P
I o o o O K =
Amostra (ST /S B 4| S = O o & A o
Lew (b) 15 15 15 15 15 15 15 2 15 15
Lottery (b) 15 15 15 15 15 15 15 2 15 15
Mavro (b) 13 13 9 13 13 9 15 1 13 15
Michelso (b) 14 14 8 14 14 § 15 2 13 15
NumAccl (b) 5 15 15 15 15 - 15 0 15 15
PiDigits (b) 15 15 15 15 15 15 14 4 14 15
NumAcc2 (m) 15 11 11 15 15 12 15 3 14 15
NumAcc3 (m) 9 9 1 9 9 - 9 3 9 15
NumAcc4 (a) 8 8 0 8 8 - 8 3 8 15

Fonte: Autor.

No que diz respeito ao calculo do desvio padrao, a Tabela 2 mostra que os piores
resultados foram aqueles obtidos com as plataformas Excel 2008, Oleo, e 0x. O simbolo
‘7. na coluna correspondente a plataforma 0leo, indica que nao somente nao foi estimado
nenhum digito significativo corretamente, mas também que o resultado foi muito longe
do valor correto, resultando negativo o valor obtido ao aplicar a funcao M D. Também
observamos que para as amostras que oferecem maior dificuldade numérica, a saber,
NumAcc3 e NumAcc4, a unica plataforma que nao teve problemas foi R, sendo desta vez a

Unica que obteve a maxima precisao em todas as amostras.

Tabela 3 — M D para o coeficiente de autocorrelagdo amostral.

Q
9] 9]
o )
~ 0 =]
—~ 5] oo o
9] 9] =] o o <
—~ 3] 3 o P Ix)
© 5 g ® © KB
Amostra O o S = O S A ~
Lew (b) 5 5 5 5 5 14 2 15
Lottery (b) 3 3 3 3 4 14 2 15
Mavro (b) 4 4 4 4 4 13 1 13
Michelso (b) 6 6 6 6 8 13 3 13
NumAccl (b) 15 15 15 15 0 15 - 15
PiDigits (b) 5 5 5 5 3 15 3 13
NumAcc2 (m) 14/ 15 1 15 11/15 7 15 3 14
NumAcc3 (m) 12 12/1 12 12 3 12 - 14
NumAcc4 (a) 1 11/- 1 11 3 11 2 14

Fonte: Autor.

Concluindo com as fungoes para o calculo de estatisticos de resumo univariados,
na Tabela 3 encontram-se os resultados para o calculo do coeficiente de autocorrelacao de

primeira ordem. Claramente podemos perceber grande diferenca por parte de Ox e R em
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relacao ao resto das plataformas para todas as amostras. Apesar de todas as plataformas
apresentarem resultados bons para as amostras NumAccl, NumAcc2, NumAcc3 e NumAcc4,
nenhuma plataforma, com excecdo de 0x e R, obteve desempenho satisfatério de uma
forma geral. Os resultados apresentados duplamente (com o simbolo “/”) divergem devido
as versoes diferentes da mesma plataforma ou por estarem sendo avaliadas em diferentes

plataformas de sistemas operacionais.

Apresentando agora a avaliacao para o estatistico F' do procedimento de anélise de
variancia ANOVA, NATIONAL INSTITUTE OF STANDARDS AND TECHNOLOGY
oferece duas amostras ‘reais’ (isto é, oriundas da prética) obtidas em pesquisas nao
relacionadas a andlise de precisao numérica, e nove geradas a partir da metodologia
apresentada por Simon e Lesage (1989). Na tabela 4, observamos que os melhores resultados
foram atingidos com Gnumeric e R. Por outro lado, Python teve muita dificuldade em

todas as amostras de média e alta complexidade.

Tabela 4 — M D para o estatistico I’ de

ANOVA.

N~

S

S ?)

S -

4 o g

— Q > o

0 g ®© g

! 2 E B
Amostra [ S o A ~
SiRstv (b) 13 13 12 8 13
SuLs01l (b) 15 15 14 13 15
SuLs02 (b) 14 15 13 11 15
SmLs03 (b) 13 15 12 11 15
AtmWtAg (m) 10 10 8 O 9
SmLs04 (m) 10 10 8 0 10
SmLs05 (m) 10 10 8 - 10
SmLs06 (m) 10 10 6 - 10
SmLs07 (a) 4 4 2 4
SmLs08 (a) 2 4 2 - 4
SmLs09 (a) - 4 - - 4

Fonte: Autor.

Outro aspecto importante da avaliacao de plataformas de analise de dados foi
abordado em Almiron et al. (2010). O procedimento estatistico de regressao nao linear foi

avaliado em planilhas eletronicas.

Em Almiron et al. (2010) a ideia foi analisar 27 amostras, transformando cada
regressao em um problema de otimizacao nao linear, em que o objetivo principal € minimizar

o residual da soma dos quadros. Para isso, foram utilizadas as ferramentas de Solver.

Apesar de algumas planilhas eletronicas nao apresentarem nativamente essa ferra-
menta, foi possivel fazer a avaliagdo através de extensoes disponibilizadas nos sites oficiais

dos fabricantes (casos do Calc 3.0.1 e NeoOffice 3.0). Essas extensoes disponibilizam
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dois algoritmos evolucionarios nao deterministicos para avaliacao de problemas de regressao
nao linear, chamados DEPS (Differential Evolution Particle Swarm), uma abordagem
multiagente baseada no paradigma de Particle Swarm Optimization (ZHANG; XIE, 2003),
e SCO (Social Cognitive Optimization), baseado em mecanismos de inteligéncia social
e aprendizado humano (XIE; ZHANG; YANG, 2002). Outro caso especial é o da plata-
forma Excel 2007, a qual também disponibiliza dois métodos para resolver problemas de

regressao nao linear, chamados Newton e Conjugado.

Além dos detalhes mais técnicos, é importante frisar que a metodologia de avaliagao
parte da visao do usudrio. No caso da analise de regressao nao linear essa metodologia
ganha ainda mais for¢ca. Como McCullough (1998) comenta, as ferramentas de regressao
nao linear possuem diversos parametros de configuracao. O ajuste dessas configuracoes
podem resultar em solugoes melhores. A configuracao de alguns desses paramentros faz
parte da abordagem de avaliagdo de Almiron et al. (2010). Na apresentagao dos resultados
da avaliagao, iremos nos referir como “configuracdo padrao” para os casos em que nao

houve alteracao nos valores dos pardmetros do Solver e como “configuracao personalizada

para os casos em que houve alteracgao.

Além disso, as amostras fornecidas pelo NATIONAL INSTITUTE OF STAN-
DARDS AND TECHNOLOGY apresentam valores certificados partindo de dois pontos de
inicio (starting points): o primeiro apresenta um valor distante da solugao final e representa
a situagdo em que o usuario nao tem, a priori, a ideia de qual é a solugao ou, pelo menos,
a ideia de para onde a solugao deveria convergir; ja o segundo apresenta um valor mais
préximo da solugao final. Como esse fator também faz parte da abordagem do trabalho
de Almiron et al. (2010), também apresentaremos os resultados obtidos na avaliagdo e, a
partir desse ponto, iremos nos referir a esses pontos de inicio por Start 1, para o ponto
com valor mais distante da solucao, e Start 2, para o ponto com valor mais préoximo da

solucao.

Mais detalhes sobre as amostras utilizadas e das ferramentas de Solver analisadas,
sugerimos a leitura mais aprofundada dos trabalhos de McCullough (1998) e Almiron
et al. (2010) e a apreciagao dos arquivos providos pelo NATIONAL INSTITUTE OF
STANDARDS AND TECHNOLOGY.

Dando inicio a apresentacao dos resultados dessa avaliacao, chamamos a atencao
para os resultados mostrados nas Tabelas 5 e 6, em que foram utilizados os pontos de
inicio Start 1 e Start 2, respectivamente, e as configuragoes padroes das ferramentas de
Solver. Podemos observar que para 16 (na Tabela 5) e 18 (na Tabela 6) das 27 amostras
analisadas, foram alcancados pelo menos quatro digitos significativos corretos. De acordo
com McCullough (1998), esses valores de M D sao resultados razodveis para regressao nao
linear. De uma maneira geral, com o ponto de inicio Start 2 os resultados apresentados

sao melhores que com Start 1, como era esperado.
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Tabela 5 — M D para regressao nao linear, iniciando em Start 1 e configu-
racao padrao.

= —~ = —~ = ) 8 [9p]
e 3 2 5 g g2 3§ . 5 9
»n ~ —  » ~ = 2 = O
5 9 5 9 5 9 F g o= / @
— z )
5 A % a2 & a & o 2 9 2 9
1 1 1 1 1 1 1 1 o c") m
~— — — — — — ~ D~ D~
. . . . . . . o o v} Q Q
¥ o o o o o o © S o 0 0
. . . . . . . N AN o - sl
N m m m M M o e
—~ — 4 ) )
O O] O 9] 9] 9] 9] (V] (V] o o o
4 4 A4 A4 A4 =4 4 ] O o o o
@ @ ¢ @ ® @9 @ 5 % 2 @ 9]
Amostras O O O v © © O H H = = =
Misrala (b) 0 0 0 0 0 0 0o - 16 - 0 0
Chwirut2 (b) - 56 44 48 49 6.1 5.0 0 4.3 0 54 438
Chwirutl (b) - 51 51 51 48 49 45 1.7 4.0 0 55 44
Lanczos3 (b) - 0 - 0 - 0 - - - - - -
Gauss1 (b) 0 57 6.1 58 59 6.0 57 1.0 438 0 61 538
Gauss2 (b) 0 58 - 6.1 - 59 53 13 46 0 59 -
DanWood (b) 1.1 43 41 47 50 46 42 40 47 1.0 42 438
Misralb (b) 0 48 49 57 48 53 53 0 0 0 51 5.6
Kirby2 (m) 0 46 0 47 0 44 0 0 0 0 47 0
Hahnl (m) - 41 - 3.6 - 3.0 - - - - 31 -
Nelson (m) - - - - - - = - - - - -
MGH17 (m) | T T
Lanczos1 (m) - 0 - - = 0 - - - - = =
Lanczos2 (m) - - - = = === == 0 -
Gauss3 (m) 0 59 - 6.0 - 6.1 3.0 0 43 0 54 0
Misralc (m) - 54 53 55 49 53 52 0 25 - 48 49
Misrald (m) 0 60 45 59 46 47 54 0 1.0 - 5.0 46
Roszmanl (m) - 22 12 15 13 21 12 - - 0 20 20
ENSO (m) ~ - 30 - - - - 21 34 - 42 35
MGHO9 (a) e
Thurber (a) 0 58 0 5.8 0 6.1 0o - 13 0 6.6 0
BoxBOD (a) - e
Rat42 (a) - 56 57 56 52 52 59 0 59 - 57 58
NGH10 (a) - 65 - 67 - 61 - - - - 62 -
Eckerle4 (a) - 38 33 38 37 39 46 - - - 34 40
Rat43 (a) - - - === == === -
Bennett5 (a) - 0 0 28 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Autor.

Para uma melhor visualizacao e interpretagao dos resultados, podemos analisar
os resultados apresentados do ponto de vista da complexidade das amostras utilizadas.
Comecgando com as amostras com nivel de dificuldade baixo, podemos observar que
nos resultados obtidos com Start 1 pelo menos um algoritmo apresenta bom resultado,
exceto para as amostras Misrala e Lanczos3, para as quais nenhum algoritmo conseguiu
resultados confidveis. Além disso, o algoritmo Conjugado (Windows 2007) apresentou sérias
dificuldades em seus calculos, s6 alcangcando um bom resultado para a amostra DanWood.
Entretanto, os piores resultados foram apresentados pelos algoritmos das plataformas Calc

2.4.1 e NeoOffice 2.2.5, os quais nao apresentaram nenhum digito significativo correto
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(com excegao dos calculos para a amostra DanWood e mesmo assim o resultado nao passou

de 1 digito significativo correto).

Dando destaque aos melhores resultados apresentados na Tabela 5, observamos
que os algoritmos DEPS e SCO ficam com esse crédito. As excegdes estao para os resultados
obtidos pelo algoritmo SCO, quando utilizada a amostra Gauss2, nos sistemas operacionais
Ubuntu e Mac 0S.

Ainda a respeito das amostras de dificuldade baixa, agora com destaque aos
resultados obtidos a partir do ponto de inicio Start 2 (Tabela 6), todas as plataformas
continuam tendo dificuldades para os célculos envolvendo a amostra Lanczos3. J& com
relagdo a amostra Misrala, os resultados apresentados sao melhores que os equivalentes
para Start 1, entretanto Calc 2.4.1, Conjugado e NeoOffice 2.2.5 ainda continuam
apresentado os piores resultados. Novamente os melhores resultados ficam por conta dos
algoritmos DEPS e SCO, porém nao observamos melhoras significativas para o algoritmo

SCO com relagao a amostra Gauss2.

Partindo agora para a analise das amostras com nivel de dificuldade médio, podemos
encontrar varios problemas com os resultados obtidos a partir de Start 1. As amostras
Nelson, MGH17, Lanczos1, Lanczos2 e Roszmanl representam um grande desafio para
todos os algoritmos avaliados. Para o restante das amostras, o algoritmo DEPS conseguiu
os melhores resultados, até mesmo para a amostra ENSO, para a qual DEPS é o tnico
algoritmo a apresentar resultados para M D aceitaveis. Os algoritmos das plataformas
Calc 2.4.1, NeoOffice 2.2.5 e Excel 2007 nao apresentam resultados confidaveis para
nenhuma amostra, exceto o algoritmo Newton que ainda consegue um bom resultado

quando aplicado a amostra Gauss3.

Ja com a utilizacao do ponto de inicio Start 2, a Tabela 6 mostra resultados
melhores para as amostras Nelson, MGH17 e Roszmanl, entretando essa melhora ainda
nao representa valores de M D aceitaveis. Adicionalmente, os resultados para as amostras
Lanczos1 e Lanczos2 sao ainda piores que os equivalentes obtidos para o ponto de inicio
Start 1. Com relacao ao algoritmo DEPS, que apresentou os melhores resultados para Start
1, devido a sua natureza nao deterministica nao ha evidéncias suficientes para declarar que
existe uma melhora na utilizagdo de Start 2. Contudo, esse ainda apresenta os melhores
resultados. Como DEPS, o algoritmo SCO apresenta bons resultados, porém ainda falha
quando aplicado as amostras Kirby2, Hahnl e Gauss3. Os algoritmos com pior desempenho
para o ponto de inicio Start I continuam com sem melhoras significativas quando aplicado

Start 2.

Finalizando a avaliagdo dos resultados obtidos a partir de Start 1 e Start 2 com as
configuragoes padroes das ferramentas de Solver, focamos na aplicacao das amostras com
nivel de dificuldade alto. A partir da Tabela 5, podemos ver que, mais uma vez, algumas

amostras se mostram bastante desafiadoras para os algoritmos, principalmente as amostras
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Tabela 6 — M D para regressao nao linear, iniciando em Start 2 e configu-
racao padrao.
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Misrala (b) 1.3 53 50 54 52 59 62 13 13 - 6.1 5.8
Chwirut2 (b) 0 58 51 51 51 56 51 1.0 47 13 53 438
Chwirutl (b) - 57 47 54 56 51 50 1.0 49 0 57 49
Lanczos3 (b) - - == === = e
Gauss1 (b) 1.1 60 57 58 55 58 60 14 46 1.1 6.1 6.0
Gauss2 (b) 0 59 - 59 0 57 0 0 45 0 59 0
DanWood (b) 34 41 40 48 51 47 46 51 48 19 47 43
Misralb (b) 0 52 53 53 52 55 6.0 0 28 0 53 5.7
Kirby2 (m) 0 46 - 47 — 40 - 0 0 0 45 0
Hahnl (m) 0 36 - 31 - 3.7 0 - - 0 3.7 -
Nelson (m) - 29 23 36 26 30 23 0 0 0 32 35
MGH17 (m) 012 0 13 0 1.1 0 0 0 0 12 0

Lanczosl (m) - - -
Lanczos2 (m) - - -
Gauss3 (m) 0 6.0 29 538 - 57 0 0 44 0 538 0
Misralc (m) 1.2 57 53 57 54 54 54 11 12 11 59 5.1
Misrald (m) 0 50 47 55 54 55 55 15 15 15 55 6.0
Roszmanl (m) 0 19 0 17 22 1.7 0 0 0 0 25 1.2

ENSO (m) - 12 12 12 12 1.2 - 25 34 - 1.2 -
MGHO9 (a) - 1.8 0 17 13 18 15 11 43 - 1.7 0
Thurber (a) 0 62 13 58 10 57 0 - - 0 60 12
BoxBOD (a) - 59 67 62 60 69 57 - - - 59 55
Rat42 (a) - 959 50 54 51 57 56 12 5.2 - 2.7 85
NGH10 (a) ~ 58 0 68 0 71 15 - - - 60 -
Eckerle4 (a) 0 40 38 37 37 38 34 51 47 0 38 3.7
Rat43 (a) - 57 23 52 20 53 39 21 35 13 52 23
Bennett5 (a) - 0 0 0 12 0 0 0 0 0 0 1.1

Fonte: Autor.

MGHO09, BoxB0OD, Rat43 e Bennet5. Praticamente todos os bons resultados sao obtidos pelos
algoritmos DEPS e SCO. Ja com os resultados expostos na Tabela 6, podemos concluir
que existe uma melhora significativa, principalmente com relacdo a amostra BoxB0D. O
algoritmo Newton também apresenta melhoramentos relacionados as amostras MGHO9 e
Eckerle4.

Antes de darmos inicio as avaliagoes dos resultados expostos nas Tabelas 7 e 8, é

importante esclarecer alguns pontos.

Cada Solver tem seus préprios parametros de acordo com o algoritmo usado.

Dessa forma, Almiron et al. (2010) explicam que nao é possivel levantar um discussao a
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respeito de um conjunto tinico de parametros a serem personalizados. Quando foi possivel
indentificar alguma semelhanca, os parametros foram configurados de maneira equivalente.
Adicionalmente, a velocidade de execugao de um algoritmo, desde o inicio até o final de
sua execuc¢ao na busca de um resultado, nao foi levado em consideragao nessa avaliagao.
Apenas a precisao numérica continua sendo o ponto de estudo. Outro detalhe importante
é que as plataformas Calc 2.4.1 e NeoOffice 2.2.5 nao aparecem na analise porque
nao sao passiveis de personalizagao. Para detalhes adicionais recomendadmos novamente a

leitura mais aprofundada de Almiron et al. (2010).

Dando inicio a avaliacao dos resultados, podemos observar que, de uma maneira
geral, para ambos os pontos de inicio Start 1 e Start 2 os algoritmos com configuragoes
personalizadas produzem melhores resultados quando comparados aos algoritmos com
configuragoes padroes. As Tabelas 7 e 8 mostram que para 20 e 23 (para Start 1 e Start
2, respectivamente) dass 27 amostras utilizadas no estudo o valor de M D alcanga os
quatro digitos significativos corretos de precisao e, com isso, estao de acordo como critério

estipulado em McCullough (1998).

Divindido novamente a andlise pelo ponto de vista da complexidade das amostras,
podemos observar que, para as amostras de dificuldade baixa, Misrala e Lanczos3 con-
tinuam sendo um desafio para os algoritmos. Além dessas duas amostras, os algoritmos
apresentam dificuldades quando aplicados & amostra Gauss2. E importante destacar que
apenas os algoritmos DEPS e Newton (Excel 2007) conseguem bons resultados para a
amostra Gauss2. Adicionalmente, Newton é o inico algoritmo que consegue bons resultados

para a amostra Misrala.

Observando os resultados obtidos com Start 2, vemos que melhores valores de
M D sao alcancados quando comparados aso valores obtidos com Start 1. Os problemas

continuam somente para a amostra Lanczos3.

Novamente os melhores algoritmos sao Newton, por apresentar os maiores valores

de M D, e DEPS, por ser mais consistente e robusto.

A respeito das amostras com dificuldade média, podemos observar na Tabela 7 que
h& uma melhoria significativa de resultados se compararmos aos resultados dos estudo
com configuragoes padroes (ver Tabela 5), pois agora as dificuldades foram resumidas em
trés amostras (MGH17, Lanczos1 e Lanczos2). Os melhores resultados novamente ficam

por conta dos algoritmos DEPS e Newton.

Considerando os valores de M D apresentados na Tabela 8, ainda observamos
problemas para as amostras Lanczos1 e Lanczos2). Bons resultados continuam sendo
obtidos pelos algoritmos DEPS e Newton). Ambos conseguem atingir bons valores de M D

para 6 das 11 amostras de dificuldade média.

Finalizando a avaliagao dos resultados obtidos a partir de Start 1 e Start 2 com
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Tabela 7 — M D para regressao nao linear, iniciando em Start 1
e configuracao personalizada.
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Misrala (b) 0 0 0 0 0 0 - 45 0 0
Chwirut2 (b) 6.3 6.3 64 56 58 6.0 46 70 6.8 6.2
Chwirutl (b) 6.6 6.3 64 68 6.6 7.3 44 71 6.8 6.2
Lanczos3 (b) 0 - 0 - 0 - - - - -
Gaussl (b) 70 71 67 6.7 6.7 70 40 76 69 6.7
Gauss2 (b) 70 - 70 - 68 - 36 75 72 -
DanWood (b) 57 58 65 63 53 48 91 98 6.2 5.7
Misraib (b) 6.1 56 59 63 6.5 538 0 56 6.5 5.7
Kirby2 (m) 5.2 0 5.3 0 5.3 0 0 0 51 0
Hahnl (m) 4.7 0 48 - 5.0 - - - 47 -
Nelson (m) - - - - - - 0 438 - -
MGH17 (m) 31 - - - 35 - - - 31 -
Lanczos1 (m) 0 - 0 - 0 - - - 0 -
Lanczos2 (m) 0 - 0 - 0 - - - 0 -
Gauss3 (m) 6.8 - - - 65 0 24 76 6.8 -
Misralc (m) 59 6.0 80 6.0 7.0 59 0 29 59 6.0
Misrald (m) 75 60 63 75 6.3 6.2 0 40 75 6.1
Roszmanl (m) 3.2 1.2 26 1.3 27 1.5 - 91 32 90
ENSO (m) - - - - - - 58 73 - -
MGHO9 (a) e
Thurber (a) 7.0 0 7.1 0 7.0 0 - 74 70 0
BoxB0D (a) - - - - - = 87 90 - -
Rat42 (a) 6.2 6.7 62 62 65 6.1 48 84 6.2 6.0
MGH10 (a) 71 - 70 - 73 - - - 71 -
Eckerled (a) 50 48 49 51 47 49 — - 50 48
Rat43 (a) - - = = = = = - - =

Bennett5 (a) o o o o117 o0 0 0 0 -
Fonte: Autor.

as configuracoes personalizadas das ferramentas de Solver, focamos na aplicacao das
amostras com nivel de dificuldade alto. A partir da Tabela 7, podemos ver novamente
que existem melhores resultados em comparagao a abordagem com configuragoes padroes,
porém para as amostras MGHO9, Rat43 e Bennet5 os problemas ainda persistem. Assim
como para as amostras de nivel de dificuldade baixo e médio, os algoritmos DEPS e Newton

apresentam bom desempenho.

Um caso de melhoria interessante acontece com o ponto de inicio Start 2. O
resultados apresentados na Tabela 8 mostram que os algoritmos s6 apresentam dificuldade

quando aplicados a amostra Bennett5.



Tabela 8 — M D para regressao nao linear, iniciando em Start 2

e configuragao personalizada.

— . = g o
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S 2 2 2 S S 8 8 g 4
™ g g ™ ™ ™ a — o e
$ 8 8 8 2oy % %88
Amostras S 8 8 8 8 8 f g4 2 2
Misrala (b) 6.0 6.0 6.1 59 65 63 13 43 6.7 6.6
Chwirut2 (b) 6.3 60 59 55 63 62 35 7.0 62 6.1
Chwirutl (b) 62 64 71 63 69 66 49 70 62 64
Lanczos3 (b) - - - - - = = = - -
Gauss1 (b) 71 69 71 73 70 72 43 76 6.7 6.7
Gauss2 (b) 72 - 71 - 72 - 36 75 72 6.8
DanWood (b) 5.6 52 57 49 6.0 53 90 94 53 57
Misraib (b) 59 62 69 66 70 58 0 3.4 61 63
Kirby2(m) 58 0 56 0 56 0 0 0 49 0
Hahnl (m) 44 0 42 - 47 - - 44 -
Nelson (m) 50 4.0 4.3 4.0 42 4.2 0 48 4.1 3.7
MGH17 (m) 35 0 12 0 31 0 0 44 35 0
Lanczosl (m) - - - - - - - - - -
Lanczos2 (m) - - 11 - - = = - - -
Gauss3 (m) 6.7 36 64 0 70 - 29 78 6.7 -
Misralc (m) 70 63 60 73 62 62 12 31 70 6.5
Misrald (m) 64 6.6 65 58 6.7 66 15 33 64 6.6
Roszmanl (m) 28 13 3.5 26 25 14 0 81 28 14
ENSO (m) 1.2 - 12 12 12 12 6.2 65 1.2 -
MGHO9 (a) 27 23 25 23 26 24 34 50 27 20
Thurber (a) 6.5 0 6.8 0 6.8 0 0 72 6.5 0
BoxBOD (a) T4 T4 71 71 73 8.0 - - 74 69
Rat42 (a) 65 69 67 65 61 67 62 85 65 6.7
NGH10 (a) 79 - 72 - 73 - - 14 79 -
Eckerle4d (a) 4.7 4.7 - 47 49 48 62 59 47 51
Rat43 (a) 64 42 71 43 71 46 37 89 64 49
Bennett5 (a) 1.2 0 14 0 0 0 0 0 1.2 15

Fonte: Autor.
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Por 1ltimo, mas nao menos importante do que as outras avaliagdes ja apresentadas

até o momento, fazemos um comentario sobre a geragao de ntimeros pseudoaleatoérios.

Conforme ja afirmamos, nosso estudo tera como base o uso de simulag¢oes estocasticas

com abordagem Monte Carlo. Devido a isso, plataformas de simulacao e analise de dados

que apresentem bons algoritmos de geracao de niimeros pseudoaleatorios sao altamente

desejadas.

Almiron et al. (2010) trazem como referéncia para determinacao de um bom

algoritmo os trabalhos de Ripley (1987) e Ripley (1990), em que podemos encontrar

declaragoes de que um bom algoritmo deve prover uma sequéncia de niimeros com as
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seguintes propriedades:

a) eles sdo semelhantes aos resultados de uma varidvel aleatéria uniformemente

distribuidas;

b) vetores de dimensdes moderadas dessas varidveis aleatérias sdo coletivamente

independentes;

c¢) possibilidade de especificar a semente em uma grande variedade de ambientes

computacionais;
d) velocidade;
e) periodos longos.

Alguns testes tém sido propostos na literatura para avaliar essas propriedades e
outros aspectos desses geradores. O padrao do NATIONAL INSTITUTE OF STANDARDS
AND TECHNOLOGY, com mais informagoes disponiveis em <http://csrc.nist.gov/groups/
ST /toolkit/rng>, e o teste de Diehard de Marsaglia (1998), disponivel em <http://i.cs.

hku.hk/~diehard>, sdo exemplos de ferramentas disponiveis para esse tipo de avaliagao.

Do ponto de vista do usudrio, uma boa documentacao pode ser suficiente para
a escolha da melhor plataforma. Podemos ver em Almiron et al. (2010) que a maioria
das plataformas de planilhas eletronicas avaliadas nao possuem documentacao suficiente
para determinar, por exemplo, quais algoritmos sao utilizados em suas implementa-
¢oes. A excecao fica por conta das plataformas Gnumeric, que implementa o algoritmo
Mersenne-Twister (MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998), e Excel, cujo fabricante declara
a implementagao do algoritmo Wichmann e Hill (1982) (para as versoes 2003 e 2007).
Entretanto, podemos ver que ambas as plataformas nao sao as melhores escolhas quando
se tratanto de ntimeros aleatoérios, pois Gnumeric implementa um 6timo algoritmo mas
nao possibilita uma maneira (pelo menos ao nivel do usudrio final) de configurar a semente

e a declaracao feita para o Excel nao é confirmada em McCullough (2008).

Ja para as plataformas estatisticas, Almiron (2009) resume que as plataformas
analisadas implementam varios algoritmos de geracao de ntimeros pseudoaleatérios, apre-
sentando 6timas propriedades de velocidade, longo periodo e possibilidade de configuracao

de semente.

A.3 Conclusbes da avalicao

Com relagao aos estatisticos de resumo univariados, Almiron, Almeida e Miranda
(2009) e Almiron et al. (2010) concluem que todas as plataformas estatisticas e todas as
planilhas eletronicas envolvidas no estudo, quando aplicadas a resoluc¢oes de problemas
envolvendo a média amostral, apresentam resultados satisfatorios. Os maiores problemas

acontecem com a plataforma 0x, no estudo de desvio padrdao amostral, e com as pla-


http://csrc.nist.gov/groups/ST/toolkit/rng
http://csrc.nist.gov/groups/ST/toolkit/rng
http://i.cs.hku.hk/~diehard
http://i.cs.hku.hk/~diehard
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taformas Octave, Python, Excel 2008 e NeoOffice 2.2.5 no calculo do coeficiente de
autocorrelagdo amostral. Adicionalmente, a plataforma Python apresenta um problema
extra no estudo relacionado ao estatistico F' de ANOVA. O mesmo problema ocorre para

a plataforma Excel 2007.

As plataformas que apresentam os melhores resultados para os estatisticos de resumo
univariado sdo Gnumeric e R, sendo essa ultima a melhor escolha. Almiron, Almeida e
Miranda (2009) ainda apresenta uma informacgao adicional com respeito plataforma R: a
versao 2.6.2 introduz alguns melhoramentos com relacao as implementacoes de fungoes
estatisticas feitas em versoes anteriores (KEELING; PAVUR, 2007).

Ja para a avaliacdo do comportamento das plataformas diante de problemas de
regressao nao-linear, a abordagem abrangente de Almiron et al. (2010) (envolvendo quatro
situacoes: uso das configuracoes padroes e configuracoes personalizadas dos algoritmos
implementados nas planilhas eletronicas com a possibilidade de dois pontos de inicio,
denominados longe (Start 1) e perto (Start 2) do valor certificado) permitiu a observagao
de que existem problemas sérios com os algoritmos avaliados, embora em diversas situagoes

alguns desses algoritmos tenham apresentado bons resultados.

Além dessa abordagem, Almiron et al. (2010) ainda adiciona uma pequena andlise
exploratoéria aos seus resultados: um terceiro ponto de inicio, usado em conjunto com a
configuracao personalizada de parametros. Esse terceiro ponto se trata do proprio valor
certificado. Essa avaliacao é extremamente 1til para entender a habilidade do algoritmo de
identificar quando alcangou a solugao. Os algoritmos Conjugado e Newton (disponiveis para
a plataforma Excel) reconhecem quando estao diante da solugao 6tima, exceto quando
aplicados & amostra Bennett5. J4 o algoritmo DEPS (disponiveis para as plataformas Calc
e NeoOffice) apresentam falhas para 12, 13 e 9 amostras das 27 amostras avaliadas,
em Windows, Mac 0S e Ubuntu, respectivamente. Entretanto, é importante informar que
apesar da falha na identificacdo da solugao 6tima, o algoritmo DEPS apresenta pelo menos

valores de M D = 7 para todas as amostras, exceto para as amostras Rat43 e Bennettb.

Apesar dos bons resultados alcangados pelos algoritmos DEPS e Newton, esse tltimo
principalmente no cenario com pontos de inicio mais préximos aos valores certificados e
com configuragoes personalizadas, o estudo de Almiron et al. (2010) conclui que a escolha
de planilhas eletronicas para estudos estatisticos sérios e mais elaborados de regressao nao

linear pode nao ser o melhor caminho.

Ainda com respeito a escolha de plataformas de estudo estatistico de regressao
nao linear, embora nao tenhamos apresentado no nosso trabalho resultados relacionados
a plataformas estatisticas mais completas, mostramos aqui uma informacao adicional
extraida de Almiron, Almeida e Miranda (2009).

Na Tabela 9 sao apresentados resultados para a avaliagao de regressao linear feita
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Tabela 9 — M D menores para o coeficiente B e o desvio padrao residual RSD em
R aplicando regressao nao linear.

Amostras 5 RSD Amostras 5 RSD Amostras 5 RSD
Misrala (b) 6 6 Hahnl (m) 6 6 ENSO (m) 4 5
Chwirut2 (b) 4 5 Nelson* (m) 5 5 MGHO09* (a) 4 4
Chwirutl (b) 5 6 MGH17* (m) 5 5 Thurber (a) 5 4
Lanczos3 (b) 6 4 Lanczosl (m) NA NA BoxBOD* (a) 5 5
Gauss1 (b) 6 6 Lanczos2 (m) 7 - Rat42* (a) 7 6
Gauss2 (b) 6 6 Gauss3 (m) 6 5 MGH10* (a) 6 6
DanWood (b) 8 7 Misralc (m) 8 6 Eckerled4* (a) 7 7
Misralb (b) 6 6 Misrald (m) 6 6 Rat43* (a) 5 5
Kirby2 (m) 6 6 Roszmanl (m) 5 6 Bennett5 (a) 5 4

Fonte: Autor.

para a plataforma R. Podemos observar que a plataforma R produz bons resultados para

praticamente todas as amostras, exceto para as amostras Lanczos1 e Lanczos2.

Tentando fazer uma equivaléncia com a abordagem realizada para a avaliacao
do comportamento das planilhas eletronicas, todos os calculos foram realizados com as
configuragoes padroes da fungdo nls (disponivel através do pacote stats) e para a maior
parte das amostras foi utilizado o ponto de inicio Start 1 (para 8 amostras, destacadas pelo
simbolo “*” na Tabela 9, o célculo foi realizado a partir de Start 2). Além das questdes
relacionadas as amostras, que sao iguais as fornecidas pelo NATIONAL INSTITUTE
OF STANDARDS AND TECHNOLOGY, essa avaliagdo aborda os resultados obtidos
para os calculos do coeficiente de precisao B e o desvio padrao residual RSD (ALMIRON;
ALMEIDA; MIRANDA, 2009). Apesar dessa avaliagdo nao ser tao abrangente quanto a
realizada em Almiron et al. (2010), podemos ter uma valiosa ideia do comportamento da
plataforma R diante de problemas de regressao nao linear, confirmando que, assim como na
analise dos estatisticos de resumo univariados, essa plataforma se mostra como a melhor

escolha para analise de dados.

Ja com respeito aos geradores de niimeros pseudoaleatorios, além das conclusoes ja
apresentadas para as plataforma de planilhas eletronicas, as quais nao sao boas escolhas
para esse objetivo, vale destacar que a plataforma R implementa, dentre outros algoritmos,
o algoritmo Mersenne-Twister, um dos melhores (se ndo for o melhor) algoritmos disponivel.

219937

Esse algoritmo é um gerador com dimensionalidade 623, um periodo de , um conjunto

624-dimensional de sementes inteiras de 32 bits e passa no teste Diehard.
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