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RESUMO

Um dos principais problemas em Rede de Sensores Sem Fio (RSSFs) € a energia restrita de
cada sensor. Esse artigo analisa e compara trés algoritmos de redu¢ao de dados baseados
em stream de dados. A comparagdo € baseada no teste Kolmogorov-Smirnov, um teste
estatistico robusto que permite a comparagao entre dois conjuntos de dados em termos
de suas distribuicdes. Além disso, apresentamos uma importante forma para a geracao de
instancias de dados permitindo o teste dos algoritmos considerando diferentes distribui¢des
de dados. Esta caracterizagdo ajudard no projeto de algoritmos mais sofisticados para a
reducdo de dados baseados em stream de dados em RSSFs.

PALAVRAS CHAVE. Caracterizacao de algoritmos, redes de sensores, algoritmos base-
ado em stream de dados. Area de classificacdo principal.
EST - Estatistica

ABSTRACT

An important issue in Wireless Sensor Networks (WSNs) is the limited energy available
for the sensors. This paper examines and compare three important sensor stream reduc-
tion algorithms. The comparison is based on Kolmogorov-Smirnov test a robust statistic
method used to compare two data set considering their distribution similarities. Therefore,
we present a important ways to generate the data instances allowing the test of algorithms
considering different data distributions. This characterization will help in design of more
sofisticaste sensor stream reduction algorithms in WSNSs.

KEYWORDS. Algorithm characterization, sensor networks, data stream based algo-
rithms. Main area.
EST - Statistic
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1. Introducao

Nos ultimos anos, houve um grande avanco tecnoldgico nas dreas de sensores, circuitos
integrados e comunicagdo sem fio, que levou a criacdo de redes de sensores sem fio (RS-
SFs) (Akyildiz et al., 2002). Este tipo de rede pode ser aplicado no monitoramento, ras-
treamento, coordenacdo e processamento em diferentes contextos. Por exemplo, pode-se
interconectar sensores para fazer o monitoramento e controle das condi¢des ambientais
numa floresta, oceano ou um planeta. A interconexao de sensores através de redes sem
fio, com a finalidade de executar uma tarefa de sensoriamento maior, esta revolucionando
a coleta e processamento de informacoes.

Normalmente as RSSFs possuem um grande ndmero de nés distribuidos, que possuem
graves restricdes de energia, processamento e largura de banda limitada. Estes n6és podem
ser equipados com uma variedade de sensores, tais como acustico, sismico, infravermelho,
calor e temperatura. Além disso, esses nds podem se organizar em grupos onde pelo menos
um dos sensores deve ser capaz de detectar um evento na regiao, processa-lo e tomar uma
decisdo.

Uma RSSF possui, além dos nds sensores, um ou mais nds sorvedouros que recebem
os dados e os processam, além de um gateway para efetuar a comunicacdo das RSSFs com
outras redes. A transmissao ad-hoc € um tipo de comunicacao em que os proprios nds sen-
sores funcionam como roteadores, encaminhando de forma cooperativa dados provenientes
dos nos vizinhos.

Como apresentado anteriormente os nds sensores t€m vdrias restrigdes, sendo a mais
critica a energia restrita. Uma vez que estes sensores sdo alimentados por baterias, fica
invidvel recarregar uma rede inteira, por exemplo, recarregar uma rede com 1.000.000 de
nds, ou uma rede disposta numa regido de dificil acesso como a boca de um vulcio ou
uma floresta fechada. Dessa forma, ao projetarmos a rede, € necessario tentar diminuir o
consumo de energia dos sensores, a fim de maximizar o tempo de vida dos sensores. Uma
maneira de minimizar esse excessivo consumo de energia € reduzir a quantidade de dados
enviados, uma vez que a atividade que mais consome energia em RSSFs é o envio dos
dados sensoriados (Estrin et al., 2001).

Entretanto, ao efetuarmos a reducao dos dados a representatividade dos mesmos pode
ser comprometida. Nesse caso, efetuar grandes reducdes pode descaracteriza-los e as-
sim os invalidando para a aplicacdo. Portanto, é importante a aplicacdo de técnicas de
reducdo “inteligentes”. Para podermos comparar a “inteligéncia” das diferentes técnicas é
necessario um projeto que permita nao sé a utilizacao de um conjunto de dados de entrada
padrdo para os testes dos algoritmos, mas também a verificacdo da qualidade dos dados
de forma homogénea. Nesse trabalho, a partir da caracteriza¢do da reducdo de dados em
RSSFs, apresentamos: diferentes distribuicoes de dados para gerar dados de entrada; utili-
zamos diferentes algoritmos baseados em stream de dados (Muthukrishnan, 2005; Aquino
et al., 2007) para reducao de dados; e discutimos uma estratégia genérica para verificar a
qualidade dos dados apds reducao.

Este artigo esta organizado da seguinte maneira. A sec¢do 2 apresenta a caracterizacao
da reducdo de dados em RSSFs. A secdo 3 mostra a representacdo genérica para os dados
de entrada a serem reduzidos. A secd@o 4 apresenta os algoritmos de redu¢do considerados.
A secdo 5 discute uma regra de decis@o que pode ser utilizada para aferir a qualidade dos
algoritmos de reducdo. A secdo 6 detalha as simulagdes realizadas. Por fim, a se¢do 7
apresenta a conclusio e futuras direcdes.
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2. Caracterizacao da reducao de dados em redes de sensores sem fio

Para caracterizar o stream de sensoriamento temos que as RRSFs consistem de dispositivos
de sensoriamento autdnomos que trabalham de forma distribuida e cooperativa com o obje-
tivo de monitorar condi¢des fisicas ou ambientais, tais como temperatura, som, vibracoes,
pressao, movimento ou poluicdo (Romer and Mattern, 2004). Tais sistemas podem ser re-
presentados pelo diagrama mostrado na figura 1 (Aquino et al., 2008) onde .4 denota o
ambiente e o processo a ser medido, F' € o fendmeno de interesse, com V* seu dominio
espaco-temporal. Se uma observagado foi completada sem problemas, teremos um conjunto
de regras (R*) ideais para tomada de decisdes ideais (D*).

F v+ S v v /

Vv
-
D

D*

N

Figura 1: Representacdo de um sistema de uma RSSFs.

Ao invés de uma situac@o ideal, temos um conjunto de s sensores, S = (Si,...,Ss),
monitorando um fendmeno e produzindo conjuntos de amostras no dominio V;, com 1 <
i < s; todos os possiveis conjuntos do dominio sdo denotados por V = (Vy,..., Vj).

Porém, utilizar todo o conjunto V pode ser muito oneroso em termos de, poténcia,
largura de banda, recursos computacionais e, especialmente, no tempo de entrega das men-
sagens gerando atrasos para as aplicacdes. Uma vez que existe redundancia nos dados da
maioria das aplicacoes, a reducdo dos dados pode ndo degradar a informagao sensoriada.
As técnicas de reducdo de dados nos sensores sao denotadas por, Y, e a reducao dos dados
do dominio V é denotada por V. Com isso, as novas regras que usam V' sdo denotadas por
R’, e elas conduzem a um conjunto de decisdes D*.

Neste trabalho estamos tratando da seguinte sequéncia V — V’ — D*. Com isso, mos-
traremos uma forma padronizada para gerar o conjunto de dados V, apresentaremos um
conjunto de algoritmos que representam a transformacdo W e discutiremos uma regra
genérica R’ para ser utilizada pelos projetistas das RSSFs.

3. Geracao dos dados de entrada

Considerando que o conjunto de dados V, apresentado anteriormente, serd a entrada dos
dados de sensoriamento, temos que para avaliar os algoritmos de reducdo de dados deve-
mos considerar um “gerador de dados”. O gerador de dados, desenvolvido na linguagem
R (R Development Core Team, 2010), foi concebido para permitir a andlise do comporta-
mento dos algoritmos considerando como entrada conjuntos de dados que seguem diferen-
tes distribuicdes estatisticas apresentadas nas proximas subsegdes.

3.1. Distribuicao de Poisson

A caracteristica principal da Distribui¢do de Poisson que nos leva a aplica-la em RSSFs é
o fato de podermos modelar os eventos monitorados V' considerando que a probabilidade
de que um evento ocorra seja a mesma para cada intervalo de tempo e que o ndimero de
ocorréncia em um intervalo independe do nimero de ocorréncia em outros intervalos. Uma
maneira de se modelar esse tipo de evento €

R(t) = e ™ (1)
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onde Ay € a constante de tempo de ocorréncia do evento k e ¢ é o tempo decorrido.

Em suma na Distribuicdo de Poisson a probabilidade de que existam exatamente k
ocorréncias, sendo k um inteiro ndo negativo, k =0,1,2,..., ¢

e
flky) = (2)
k!

onde e € a base do logaritmo natural e ¥ € um ndmero real, igual ao nimero esperado de
ocorréncias em um dado intervalo de tempo.

3.2. Distribuicao Binomial
A Distribui¢ao Binomial € a probabilidade discreta do nimero de sucessos numa seqiiéncia

de n tentativas tais que as tentativas sdo independentes; cada tentativa resulta apenas em
duas possibilidades, sucesso ou fracasso (a que se chama de tentativa de Bernoulli); a
probabilidade de cada tentativa, p, permanece constante.
A probabilidade de ter exatamente k sucessos € dada pela fung¢do de probabilidade
n

flen, p) = 2p"(1=p)"™* 3)

onde k=0,1,2,...,n e 7 € uma combinagdo.

Uma variagdo da Distribuicdo Binomial € a Binomial Negativa que indica o niimero
de tentativas necessdrias para obter k sucessos de igual probabilidade 8 ao fim de n ex-
periéncias, sendo a ultima tentativa um sucesso. A sua fun¢@o de probabilidade é dada
por

n-| k(1 —9)"* (4)

b(n;k;0) = |

3.3. Distribuicio Geométrica
A distribuicdo geométrica é constituida por duas funcdes de probabilidade discretas: a

distribui¢do de probabilidade do niimero X de tentativas de Bernoulli necessarias para
alcangar um sucesso, suportadas pelo conjunto 1,2,3,..., ou a distribuicdo de probabi-
lidade do nimero ¥ = X — 1 de insucessos antes do primeiro sucesso, suportadas pelo
conjunto 0,1,2,3,....

Se a probabilidade de sucesso de cada tentativa € p, entdo a probabilidade de n tentativas
serem necessarias para ocorrer um sucesso €

P(X=n)=(1-p)"'p, )
paran = 1,2,3,.... De forma equivalente, a probabilidade de serem necessarios n insuces-
sos antes do primeiro sucesso é

P(Y =n)=(1-p)'p, (6)
paran =1,2,3,.... Em ambos os casos, a seqiiéncia de probabilidades ¢ uma progressao

geométrica.

4. Algoritmos de reducao baseados em stream de dados

Seguindo a caracterizacdo apresentada anteriormente (Figura 1) o proximo elemento que
deve ser considerado € a transformacao ¥, ou seja, os algoritmos de reducao propriamente
ditos. Nessa se¢do, apresentamos dois algoritmos de redugdo. O primeiro € um algoritmo
de amostragem que utiliza a transformada Wavelet (Aquino et al., 2010) e o segundo é
outro algoritmo de amostragem que utiliza a distribuicao de frequéncia acumulada (Aquino
et al., 2007). Ambos os algoritmos sdo baseados em técnicas de stream de dados e foram
implementados na linguagem R (R Development Core Team, 2010).
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4.1. Algoritmo de amostragem baseado em transformada de wavelet
Algoritmo de amostragem baseado em transformada de wavelet aqui apresentado utiliza
a transformada wavelet com fungdes de base coiflets, permitindo assim uma amostragem
dinamica dos dados (Mallat, 1998). Por intermédio desse tipo de amostragem, € possivel
uma detec¢ao mais detalhada de eventos, comparando com outras fun¢des de base da wa-
velet (Mallat, 1998), como por exemplo, Haar ou Daubechies. Isso ocorre, pois a base coi-
flets possui melhores resultados quando os dados podem ser interpolados por uma fungao
polinomial. Com isso, o algoritmo de wavelet, ao ser aplicado em RSSFs, reduz os dados
com eficiéncia, sem perder a representatividade dos mesmos.

Seja V] uma sequéncia de subespagos fechados de L*(R) e f(x) € L*(R) seja o sinal
observado. Cada VJ{ representa aproximagdes sucessivas do sinal original, considerando a

resolugio de 2/. Os detalhes da projecdo em 2/ e 2/~!, denotado por W;, é definido por
W; @VJ{ = VJLI, onde @ denota a soma direta de dois espacos vetoriais.

Filtros discretos sdo definidos para escolher os niveis de frequéncia presentes nos dados,
que variam em escala temporal. Dois conjuntos de fung¢des sdao aplicados: fungdes de
escala (¢()) e fungdes de wavelet (y(t)). Dessa forma, pode ser aproximado através da
seguinte expansao:

Zslo 1] Wig ) + Z Wiln] B n( %)

i=ig

onde s;,[n] € V] sdlo coeficientes de escala e w;[n] € W; sio coeficientes de wavelet.
O método em estudo pode ser dividido em alguns passos:

Passo 1 Definir o stream original V como o dado sensoriado e gerar as fungdes /(i) e g(i)
da base coiflets. Esses filtros h e g sdo a forma discreta de dois tipos de funcdes
aplicadas a transformada wavelet, fun¢des de wavelet (y(r)) e fungdes de escala

(@ (1))

Passo 2 Aplicar a transformada de wavelet por intermédio de g e h. O resultado serd a
decomposicdo do sinal em diferentes subespacos, cada um com diferentes resolucdes
de tempo e frequéncia.

Passo 3 Calcular uma taxa aproximada de erro para manter a representatividade dos dados,
incluindo quando algum evento externo ocorrer. O erro aproximado é:

Hf Zg ) s 2(x)

onde as varidveis s e T sao as novas dimensodes obtidas depois da transformada, escala
e translacao; e 2L € o numero de momentos coiflets.

(23 2L) (8)

O algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo da reducao baseada em transformada wavelet.

Seja M o ndmero de niveis decompostos, o nimero total de operagdes no vetor de
tamanho |V| terd o nimero de operacdes na ordem de O(M |V|log|V|)? (Aquino et al.,
2010).

2Em todo o trabalho, ao utilizarmos logx, estaremos sempre nos referindo ao logaritmo de x na base dois.
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Algorithm 1 Algoritmo baseada em transformada wavelet
Require: V — stream original, h, g — Filtros da base Coiflets
Ensure: V]{ — amostra resultante

1: Gera os filtros h(i) e g(i)
2: fort € [0,[V]/2—1] do

3: u=2r+1
4: V](t =81 Vi1
5:  forne(l,|hl—1] do
6: u=u—1
7: if u <0 then
8: u=\v|—1
9: end if
10: VJ{[ :V;t+g11+l Vit
11: end for
. ! v/
12: Vj(z-H) 7Vjt
13: end for

4.2. Algoritmo de amostragem baseado na distribuicao de frequéncia acumulada

O algoritmo de amostragem baseado na distribui¢cdo de frequéncia acumulada destina-se a
manter a frequéncia de ocorréncias dos dados monitorados. O algoritmo Sampling (Aquino
et al., 2007) fornece uma solucdo que permite um melhor equilibrio, entre os dados e os
requisitos da rede. A execucdo do algoritmo de Sampling pode ser dividido nos seguintes
passos:

Passo 1 Construir um histograma da freqiiéncia dos dados sensoriados V.

Passo 2 Criar uma amostra com base no histograma obtido no Passo 1. Para criar esta
amostra, nés escolhemos aleatoriamente os elementos de cada classe (coluna) do his-
tograma, respeitando o tamanho da amostra e as freqiiéncias de classe do histograma.
Assim, o resultado da reducdo serd representado pelo histograma criado.

Passo 3 Organizar os dados da amostra V’ de acordo com a ordem dos dados originais,
para manter a ordem de chegada em relagdo aos dados originais.
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O algoritmo 2 apresenta o pseudocddigo da redugdo baseada na distribuicao de frequéncia

acumulada.

Analisando o algoritmo 2 temos que devido a ordenacdo uma complexidade de tempo
de O(nlogn). Apenas destacando, as linhas de 5 a 18 definem o loop externo em que 0s
dados de entrada sdo lidos e os elementos da amostra sdo escolhidos. O laco interno € exe-
cutado somente quando a condi¢dao em linha 6 é satisfeita. A complexidade total do laco
externo é O(n) + O(m) = O(n+ m), uma vez que temos uma execugdo intercalada. Consi-
deramos que numClass sendo o nimero de classe dos histogramas, colOrig; e colSample;
as colunas originais e os histogramas reduzidos respectivamente, onde 0 < i < numClass.
Antes da avalia¢@o a condicdo da linha 6, colOrig; é contada e n/numClass intera¢des sio
executados. Sempre que esta condic¢o é satisfeita a colSample; é construida e m/numClass
interacoes sao executadas (laco 8 — 13). Para construir um histograma completo, deve-se
abranger todas as classes (numClass), entdo nés temos numClass (n + m)/numClass =
n+m. Como O(n+m) < O(nlogn), a complexidade de tempo do algoritmo 2 é de
O(nlogn). A complexidade do espaco é O(n+m) = O(n), porque nés guardamos o origi-
nal fluxo de dados e a amostra resultante (Aquino et al., 2007).
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Algorithm 2 Algoritmo de amostragem baseada na distribuicdo de frequéncia acumulada

Require: _dataln — Stream original, m — Tamanho da reducio
Ensure: jataOut — amostra resultante

1: Ordene _dataln

2: histScale < "Class width”

3: first < _dataln|0]

4: count <0, j<+<0

5: fori <+ Oaténdo

6:  if (_dataln[i] > first + histScale) ou (i =n—1) then
7: colFreq < m(count/datalnSize)

8: while colFreq > 0 do

9: index < “elemento aleatdrio da classe histograma”
10: _dataOut[j] + _dataln[index]
11: j—Jj+1
12: colFreq < colFreq—1
13: end while

14: count 0
15: first < _datalnli]
16: end if

17: count <— count + 1
18: end for

19: Ordene _dataOut {Ordenagéo de acordo com os dados originais}

5. Regras de decisao

Por fim, seguindo a caracterizagdo apresentada anteriormente (Figura 1) o ultimo elemento
que deve ser considerado corresponde as regras de decisdo R’ que nos conduzem a decisdes
(D) coerentes em relacdao ao fendmeno observado. Tais regras sdo de suma importancia
por auxiliarem na determinac¢io do quanto os algoritmos de reducdo degradam os dados.
Para avaliar a representatividade dos dados, ap6s a redugdo, consideramos como regra de
decisdo o teste estatistico Kolmogorov-Smirnov (Reschenhofer, 1997) e o implementamos
na linguagem R (R Development Core Team, 2010).

Em estatistica, esse teste € usado para determinar se duas distribui¢des de probabili-
dade subjacentes diferem uma da outra, ou se uma das distribui¢des difere da distribuicao
em hipdtese, em qualquer dos casos com base em amostras finitas. Esse teste avalia se
duas amostras V e V’/ tém distribui¢des similares ndo exigindo que as amostras sigam a
distribui¢ao normal, ou seja, caso os valores amostrados sigam outra distribui¢do este teste
também pode ser utilizado. Essa é uma das principais razdes para a escolha desse teste,
pois o mesmo pode ser utilizado satisfatoriamente de forma genérica para a caracterizacao
dos algoritmos. O teste KS € descrito a seguir:

1. Construir a distribui¢do acumulada Fn dos dois grupos V e V/ usando a mesma classe
para ambas as distribui¢des.

2. Determinar as diferengcas acumuladas para cada ponto da distribui¢do e considerar a
maior das diferengas (Dyqy)-

3. Computar o valor critico,

Derie = y/(IVI+V/)/IV]IV/] )

onde y é um valor tabelado e depende do nivel de significancia do teste.
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4. As amostras seguem a mesma distribuicao se

Dmax S Dcrit~ (10)

6. Simulacao e resultados

Para o estudo de casos foram utilizados dados empiricos baseados nas distribui¢des es-
tatisticas apresentadas anteriormente e os dados sensoriados em um ambiente real. Os
dados gerados envolvem tamanhos iguais a 256,512, 1024,2048. Para os testes realizados
utilizamos uma reduc@o dos dados de logn e n/2. Para cada distribuicao estatistica, cada al-
goritmo foi testado com 33 instancias de dados diferentes. Ao final, € apresentado a média
e o intervalo de confianga para cada cendrio considerado. Para os resultados apresentados
consideramos |V | = n.

Teste KS aplicado a dados seguindo a distribui¢éo poisson

0.8 1.0
Il

0.6

Distancia teste KS

A Sample-log n

® Sample-n/2
- *  Wavelets—n/2

% Wavelets-log n

0.2

Tamanho da amostra

Figura 2: Erro KS com Distribuicao Poisson.

Para aplica¢gdes onde os dados seguem uma Distribui¢ao de Poisson (Figura 2), pode-
mos notar que para o algoritmo de Wavelets utilizando reducao de logn aplicado a dados
com tamanho de 256, € relativamente melhor que o algoritmo de Amostragem. No entanto
para todos os outros casos o algoritmo de Amostragem se mantém com um erro constante
enquanto o algoritmo de Wavelets apresenta um erro significativo.

No entanto, apesar do algoritmo de Amostragem, utilizando reducdo de n/2, se apre-
sentar estdvel para todos os tamanhos dos dados, o algoritmo de Wavelets apresenta os
melhores resultados para esse tipo de cenério.

A figura 3 apresenta o teste KS para Distribuicio Binomial. Podemos observar que
tanto o algoritmo de Amostragem quanto o de Wavelets utilizando redugio de tamanho /2,
apresentam perda de dados bem menor do que utilizando reducdo de logn. A distancia do
teste KS chega quase a ser nula para a reducao Wavelet, quando os dados sensoriados tem
tamanho de 2048.

Além disso, para esta situagdo mesmo o algoritmo de Amostragem tendo um resultado
constante para todos os tamanhos de dados sensoriados, € possivel observar que o método
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Teste KS aplicado a dados seguindo a distribui¢cdo binomial

1.0

0.6
Il

Distancia teste KS
~

® Sample-n/2
*Wavelets-n/2
% Wavelets—log n

%, ASample-log n

0.2
Il

Tamanho da amostra

Figura 3: Erro KS com Distribui¢do Binomial.

de Wavelets apresenta o melhor resultado quando a reducao € de metade dos dados. Assim
como no cendrio anterior, quando a reducao € de logn, esse algoritmo obteve a distancia
do teste KS menor que a do algoritmo de Amostragem apenas para amostras de tamanho
256, em todos os outros casos ele mostrou-se pior.

Para aplicacdes onde os dados que seguem uma Distribuicao Binomial e ndo permitido
grandes erros nos dados recebidos, por exemplo, erros acima de 10%, tanto o algoritmo de
Amostragem quanto o de Wavelet utilizando redugdo n/2 sdo os apropriados, no entanto
para todos os tamanhos de dados o algoritmo de Wavelet apresenta menor discrepancia nas
suas reducdes. Para a situacdo onde os erros maiores sdo aceitavel, o algoritmo de Amos-
tragem utilizando reducdo de logn, € mais apropriado para a situagdo do que a reducdo
utilizando Wavelets com reducdo de logn, com exce¢ao de quando temos tamanho de da-
dos igual 256. Vale ressaltar que a diferenca de significancia dos dados em alguns casos,
quando utilizado reduc¢do logn, pode chegar a uma distancia de até 40% para a Amostragem
logn e 80% para Wavelet logn.

Para aplicacdes onde os dados sensoriados seguem uma Distribui¢cdo Binomial Negativa
(Figura 4), como no caso anterior, os algoritmos com redugdo de n/2 apresentam uma
significancia dos dados bem melhor que os com redugdo de logn.

Os algoritmos de Amostragem e Wavelets utilizando redugdo de n/2 apresentam-se
estdveis para todos os tamanhos de dados. Contudo, para essa redu¢do, o método de Wave-
lets continua apresentando a menor distancia KS em todos os casos. A Amostragem com
redugdo de n/2 apresenta seus melhores resultados com tamanho de dados igual a 256 bem
préoximo do resultado do algoritmo de Wavelet. O algoritmo de Wavelet como nos casos
anteriores se mostra como a melhor opg¢do para reducao de dados com tamanho de n/2.

Por intermédio da figura 5 é possivel observar que quando os dados seguem uma
Distribuicao Geométrica, em média temos a menor diferenca entre as reducdes de tama-
nho n/2 e logn para a Amostragem. Em especial podemos observar que para dados com
tamanho igual a 256 o erro chega a ser menos que 10%.

Para este cendrio o algoritmo de Amostragem com reducgdo logn obteve seus melhores
resultados comparado com os cendrios anteriores, mesmo em comparacao com o algoritmo
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Teste KS aplicado a dados seguindo a distribuicdo binomial negativa
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Figura 4: Erro KS com Distribuicao Binomial Negativa.

Teste KS aplicado a dados seguindo a distribuicdo geométrica
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Figura 5: Erro KS com Distribuicio Geométrica.

de Wavelets com amostras de tamanho 256 que vinha apresentando melhor resultado.

Em casos em que ndo se podem transmitir grandes quantidades de dados e existe uma
garantia que os dados seguem uma Distribui¢io Geométrica o algoritmo de Amostragem
utilizando reducdo de logn pode ser utilizado. Lembrando que neste caso a aplicagao deve
permitir que os dados reduzidos tenham erros de aproximadamente 30%. O algoritmo de
Amostragem com redugio n/2 apresenta-se estdvel para todos os tamanhos, é importante
observar, no entanto que para esta situacao temos os piores resultados obtidos até agora
da Amostragem com redugdo de n/2. Para essa redugdo, o algoritmo de Wavelet ainda
apresenta os melhores resultados para amostras de todos os tamanhos.
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7. Conclusao e trabalhos futuros
RSSFs possuem um grande nimero de nds distribuidos, que possuem graves restricoes de

energia, de processamento e largura de banda limitada. Neste trabalho, avaliamos dois
algoritmos de redu¢do baseados em stream de dados. De forma complementar verificamos
como os algoritmos se comportam com diferentes distribuicdes de dados. Esse estudo foi
realizado seguindo a proposicao de uma caracterizac@o de tais algoritmos num ambiente
de RSSFs.

Foi possivel observar que em situacdes em que € preciso manter uma boa represen-
tatividade dos dados e que largura de banda proporcione envio para pelo menos metade
dos dados, o algoritmo de Wavelets-n/2 apresentou os melhores resultados, sendo o erro
teste KS quase nulo para todos os cendrios considerados. J4 para situacdes em que a lar-
gura de banda € muito restrita, suporta o envio de no maximo logn dos dados, o algoritmo
de Amostragem-logn € mais eficiente que o de Wavelet para a maioria dos cenérios. No
entanto, estas aplica¢des devem tolerar erros na representatividade dos dados.

Em suma, as aplicacdes que aceitam em baixo erro, deve-se utilizar o algoritmo de
Wavelets, uma vez que seus resultados ndo apresentam grandes alteragdes nos cenario con-
siderados. A andlise efetuada apresenta a importancia para o projetista da rede no que diz
respeito a caracterizacdo das aplicagdes, tal andlise € a principal contribuicdo destacada
nesse trabalho.

Como proposta de trabalhos futuros, pretende-se, com base no estudo feito propor um
novo algoritmo de redu¢do considerando aspectos positivos de ambas as abordagens aqui
apresentadas. Ademais, pretende-se incorporar a caracterizagdo conjuntos de dados reais,
com o objetivo de classificar tais algoritmos em ambientes reais.
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