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RESUMO

A Internet das Coisas ou Internet of Things (10T) apresenta a visdo de conectar coisas do mundo
real com o mundo digital através da internet. As coisas sdo embarcadas com tecnologias que
as transformam em dispositivos inteligentes, sensores e atuadores que lhes permitem interagir
com o ambiente, e estes contam com um sistema de comunicacdo para conectd-los com outros
dispositivos, servicos ou servidores. A transmissao do estado atual e das amostras coletadas dos
sensores em um dispositivo da [oT € uma tarefa fundamental na maioria das aplicacdes, porém
¢ um dos maiores desafios para a IoT atualmente. O uso do sistema de comunica¢ido € uma
das principais fontes de consumo energético do dispositivo. Considerando que os dispositivos
tendem a ter limitagdes energéticas, solugdes que permitam reduzir a utilizagdo do sistema de
comunicacdo sdo essenciais para melhorar o desempenho e tempo de vida do sistema. A coleta
de amostras por parte do dispositivo e seu envio, além dos custos causados pelo transporte,
gerenciamento, processamento e armazenamento destes, podem afetar a viabilidade de projetos
de IoT, assim, solu¢des de Compressdao de Dados (CD) se fazem necessdrias. Os mecanismos
de CD representam os dados de uma forma comprimida e, posteriormente, com um processo de
descompressio, se pode recuperar os dados originais. Existem algoritmos sem perda nos quais
os dados originais podem ser completamente recuperados e, com perda, nos quais s6 € possivel
recuperar uma aproximacao destes. Os algoritmos com perda t€m uma complexidade computa-
cional menor, além de conseguir representar os dados com uma menor quantidade de dados. A
presente dissertacdo tem como objetivo projetar mecanismos de compressdo de dados com per-
das capazes de serem executados em ambientes com capacidades de processamento e memoria
principal extremamente limitados, como sdo os dispositivos utilizados na IoT. Considerando as
propostas verificadas nos trabalhos relacionados , o método Swinging Door Trending (SDT) é
o estudado. O SDT é um método de interpola¢do linear que tem uma complexidade compu-
tacional igual a O(1). O SDT demanda a defini¢do de um parametro de tolerancia que é um
mecanismo comum nos algoritmos de CD com perda, quando estes parametros sdao escolhidos
incorretamente podem reduzir o nivel de compressao ou incrementar o erro o suficiente para
que os dados originais fiquem irreconheciveis. Desta forma, a proposta da dissertagdo € adicio-
nar uma etapa de autoajuste e autodefinicao do parametro de tolerancia utilizando como estudo
de caso o SDT. O foco da dissertacdo sdo os dados dos sensores coletados pelo dispositivo, o
comportamento do sinal coletado em cada dispositivo sera utilizado como base para a etapa de
autoajuste e autodefini¢ao. Os algoritmos de CD com perdas sao avaliados considerando a Taxa
de erro e de compressdo que permitem avaliar o desempenho dos algoritmos. Uma métrica
de avaliacdo chamada de Critério de Compressdao (CC) baseada no F-Score € proposta como
métrica de qualidade e de selecdo dos parametros em algoritmos com perdas. Os resultados
mostram que os mecanismos propostos funcionam adequadamente com o SDT, conseguindo
bons resultados em termos de compressao e erro, sem aumentar a complexidade computacional
do algoritmo a ser executado no dispositivo.

Palavras-chave: Internet das Coisas, Compressao de dados. Compressao com perdas. Senso-

res.






ABSTRACT

Internet of Things (IoT) is the vision to connect things that are part of the real world with
the digital world through the internet. These things are embedded with technologies to turn
them into smart device. They must have communication systems for connecting with services,
servers and other devices. Devices interact with the environment through sensors and actuators.
Things have as an important task the transmission of information such as their current state or
sensed data. The use of the communication system by devices consumes a significant portion
of their energy supply, making energy efficiency an important challenge for 10T due to energy
limitations of devices. The collection of large volumes of data from IoT devices implies a sig-
nificant storage and transmission cost. Data Compression (DC) is a possible solution for the
economic and energetic viability of some IoT projects in face of IoT popularization. DC is the
process of reducing the quantity of data required to represent the same volume of information.A
decompression process can restore the original data from the compressed one. There are loss-
less mechanisms that can recover the original data and lossy that only restore an approximation
of them. The lossy methods can compress some information with less quantity of data and
has less computational complexity than the lossless one. This dissertation focuses in a lossy
DC mechanism to compress the sensor measurements inside [oT devices. The Swinging Door
Trending (SDT) is chosen considering the proposals found in the literature. The SDT is a linear
interpolation method with a computational complexity equal to O(1). The SDT requires the
selection of the Deviation Compression (DC) parameter that is fundamental for compression.
When the DC is incorrectly selected, it can reduce the Compression Rate or increase the Error
Rate (some cases so much that the data is unrecognizable). This dissertation proposes to mod-
ify the SDT, adding a DC auto-definition process and an auto-adjustment proces, considering
the behavior of the collected signal from the sensors. lossy CD algorithms can be evaluated by
equations that represent the Compression Error (CE) and the Compression rate (CR). This dis-
sertation proposes a new performance metric called Compression Criterion (CC), this is based
on the F-Score used to evaluate the performance of Artificial intelligence (Al) algorithms. The
F-Score provides a single measure combining two other desirables metrics such as precision
and call in Al, the proposes uses the CE and CR as metrics. The CC is additionally used as a
selective criterion of the DC value. The results conclude that the proposed mechanisms work
properly with the SDT in IoT devices and CC proved to be a good evaluation metric.

Keywords: Internet of Things, Data compression, Lossy compression, sensors.
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1 INTRODUCAO

As Tecnologias da Informacdo (TI) tém adquirido uma maior relevancia nos ambitos
industrial e social, com a popularizacao e distribuicdo de novas tecnologias, visdes € servigos
como as redes sociais, Internet das Coisas ou Internet of Things (10T), Sistema Ciberfisicos
(SCF), Industria 4.0 entre outros. Atualmente, a taxa de crescimento da geracdo de dados por
parte de TI € maior que a das tecnologias de armazenamento e transmissao (UTHAYAKU-
MAR; VENGATTARAMAN; DHAVACHELVAN, 2018; HOSSEINI; MOHAMMAD, 2012).
Este fendmeno € causado pela diversificacdo de usos da TI que abarca desde o entretenimento,
cuidado da saude, seguranca, accessOrios para animais de estimacao, cidades inteligentes, entre
muitas outras aplicacoes.

A IoT € uma das édreas de TI que demonstra expressiva evoluc¢ao nas dltimas duas dé-
cadas. Ela representa uma visdo na qual as coisas do mundo real conectam-se com o mundo
digital através da internet (COETZEE; EKSTEEN, 2011). A IoT torna transparente a separacao
entre o mundo fisico e digital, o que permite a criacdo e melhoramento de produtos e servigos
(DORSEMAINE et al., 2016). Em 2011, a quantidade de objetos conectados excedia a popu-
lagdo mundial (GUBBI et al., 2013). Estima-se que, até o ano de 2021, aproximadamente 27
bilhdes de nodos IoT estardo conectados (Ud Din et al., 2019).

As coisas, sob a visdo de IoT, sdo elementos embarcados com tecnologias que as trans-
formam em dispositivos inteligentes. Sensores e atuadores permitem a interacdo destas com o
entorno e, nesse cendrio, as tecnologias de comunicacao sao fundamentais. A transmissao das
amostras coletadas de sensores pelos dispositivos € uma tarefa comum.

As plataformas baseadas em computacdo na nuvem e névoa (Cloud and Fog com-
puting) provéem um sistema de armazenamento, gerenciamento e processamento das coisas, o
que cria um ecossistema dindmico da IoT (PAUL; SARASWATHI, 2017). Atualmente, a grande
quantidade de dispositivos conectados gera um alto volume de dados e, como em qualquer sis-
tema, estes precisam ser transmitidos, processados e armazenados. A IoT depende do sistema
de comunicacdo usado pelo dispositivo, e esse sistema € responsdvel por uma parte relevante do
consumo energético destes (AZAR et al., 2019a; Stojkoska; Nikolovski, 2017; Harb; Makhoul;
Abou Jaoude, 2018). Este consumo pode ser problemdtico, uma vez que os dispositivos tendem
a ter limitacdes energ éticas. Além disso, o processamento e armazenamento da informacao
transmitida pelos dispositivos tém consequéncias econdmicas devido ao uso dessas plataformas
(BISWAS; GIAFFREDA, 2014; PAUL; SARASWATHI, 2017).

A diminui¢do da quantidade de dados que precisa ser transmitida pelos dispositivos
pode reduzir o consumo energético causado pelo sistema de comunicagdo (Shravana; Veena,
2017; HOSSEINI; MOHAMMAD, 2012), além dos custos advindos do gerenciamento dos
dados. Os mecanismos de Compressdo de Dados (CD) sdao uma das solucdes apresentadas na
literatura. A CD € a utilizacao de um processo ou método de compressdo em que um sinal passa
a ser representado de uma forma reduzida, com o objetivo de poupar espaco de armazenamento
e tempo de transmissao (MAHDI; MOHAMMED; MOHAMED, 2013). Os mecanismos de
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compressdo podem ser sem perda, nos quais o resultado do processo de descompressao gera
dados exatamente iguais aos dados originais. Outros mecanismos de CD sdo denominados com
perda ou irreversiveis, Ja que, por meio destes, s6 € possivel recuperar uma aproximacao dos
dados originais.

Considerando esse contexto, esta dissertacdo de mestrado busca responder a seguinte
pergunta de pesquisa: - E possivel contribuir com o aprimoramento dos algoritmos de
compressao de dados com perda voltados para serem usados nos dispositivos da IoT?
Contribuir, principalmente, com os algoritmos de compressao de dados amostrados por
dispositivos sensores?”.

Mais especificamente, a presente dissertacdo tem como objetivo projetar mecanismos
de compressdo de dados com perdas capazes de serem executados em ambientes com capaci-
dades de processamento e memoria limitados, como sdo os dispositivos utilizados na IoT. Os
algoritmos de CD reduzem a utilizacao do sistema de comunicag¢do e armazenamento e, assim,
diminuem o consumo energético. Os mecanismos de CD com perda, apesar do prejuizo na
precisdao dos dados, contam com beneficios em nivel de compressdo e utilizagdo de recursos
computacionais interessantes. Outro beneficio da utilizagcao da CD € diminuir o consumo dos
sistemas de armazenamento e gerenciamento, o que significaria uma despesa menor pelo uso
das plataformas baseadas em computacdo em nuvem ou de névoa.

Considerando os objetivos desta dissertacdo, uma Revisdo Sistemdtica da Literatura
(RSL) foi feita para conhecer o estado atual da literatura. De acordo com os resultados obtidos
nessa revisao, o Swinging Door Trending (SDT) (BRISTOL, 1990) foi escolhido como base
para uma nova proposta de compressao de dados em dispositivos da [oT. O SDT é um método
de interpolagdo linear que tem uma complexidade computacional igual a O(1).

O SDT demanda a defini¢do de um parametro de tolerancia, pratica comum nos algo-
ritmos de CD com perda. Quando estes parametros sdo escolhidos incorretamente, eles podem
reduzir o nivel de compressdo ou aumentar o erro de forma que os dados originais fiquem
irreconheciveis. O desempenho dos algoritmos de CD com perdas sd@o usualmente avaliados
considerando duas métricas denominadas Taxa de Erro (TE) e a Taxa de Compressdo (TC).
Nesta dissertacdo, uma nova métrica de avaliacdo chamada de Critério de Compressio (CC)
baseada no F-Score (ou F1-Score) é proposta como métrica de qualidade da compressao. A
métrica F-Score é empregada na drea de inteligéncia artificial, e avalia o rendimento dos algo-
ritmos de classificacdo, combinando duas outras métricas denominadas "precisdo" e "recall".
Baseada nessa métrica, O CC proposta nesta dissertacdo é criada através da combinagdo das
métricas TE e TC.

As propostas encontradas na RSL, em sua maioria, focam em respeitar um nivel de
erro ou cumprir um objetivo de compressao. Estes enfoques podem limitar consideravelmente
a compressao alcancada, ou gerar um erro alto por cumprir uma meta de compressao nao ade-
quada para o comportamento dos dados. O CC € utilizado também como critério de sele¢do dos
parametros, esta métrica foi desenhada utilizando a média harmdnica que tem maior sensibili-

dade a grandes diferencas entre métricas, o que a torna adequada para equilibrar a TE e TC, e
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assim escolher os parametros considerando estas duas métricas.

Os resultados mostram que os mecanismos propostos funcionam adequadamente com
o SDT conseguindo bons resultados em termos de compressdo e erro, sem aumentar a com-
plexidade computacional do algoritmo a ser executado no dispositivo. O CC demostrou ser
uma boa métrica de qualidade e avaliacdo, além de conseguir bons resultados como métrica de

selecdo de parametros, o que abre a porta para ser utilizada com outros algoritmos com perdas.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo construir solu¢gdes de compressdo de dados com perda

que serdo executadas dentro dos dispositivos da IoT em amostras de sensores.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Propor um mecanismo de compressdo de dados com perda para ser usado embarcado em

dispositivos da IoT.

* Implementar uma aplicacdo da [oT para testar o algoritmo de compressao de dados pro-

posto;

Desenvolver processos para automatizar a selecdo e ajuste de parametros dos algoritmos

de compressao de dados.

Desenvolver uma métrica de avaliacdo adequada para avaliar algoritmos com perda.

1.2 METODOLOGIA

A metodologia utilizada no desenvolvimento desta pesquisa é composta pelas seguin-

tes etapas:

1. Conduzir uma RSL focada nos algoritmos, métodos e esquemas de CD com perda pro-
postos para serem executados dentro de dispositivos da IoT. Adicionalmente, apresentar

uma taxonomia para classificar as propostas.
2. Escolher um algoritmo de CD com perda para ser usado dentro dos dispositivos da [oT.
3. Realizar uma pesquisa sobre o algoritmo de CD escolhido.

4. Implementar um ambiente de teste que permita medir o rendimento da proposta avaliada.
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5. Usando o algoritmo escolhido, propor um novo esquema de compressdao de dados que
considere as caracteristicas técnicas dos sensores € 0 comportamento do sinal a compri-

mir.
6. Implementar o esquema proposto no ambiente de testes.

7. Avaliar o desempenho do esquema proposto, considerando a TE e a TC, e compara-lo

com outras propostas encontradas na RSL.
1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este documento estd organizado em 6 capitulos. No segundo capitulo sdao descritos os
principais conceitos sobre compressao de dados voltados para compressao com perda de dados
de sensores. No terceiro capitulo s@o apresentados os resultados de uma revisdo sistemdtica
da literatura sobre os trabalhos relacionados. Nesse capitulo, uma taxonomia proposta para
classificar esses trabalhos também € apresentada. No quarto capitulo € apresentada a proposta
de auto-defini¢do de parametros em um algoritmo de compressdo baseado na técnica Swinging
Door Trending. No quinto capitulo € introduzido um ambiente de testes e os resultados obti-
dos pela proposta. Finalmente, no sexto capitulo sdo apresentados os principais resultados e
sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo brevemente apresentados os principais conceitos da pesquisa. A
Secdo 2.1 traz uma pequena definicdo de IoT, a Secdo 2.2 aborda a CD e na Subsecdo 2.2.1
apresentam-se algumas métricas bésicas de avaliacao dos algoritmos de compressao de dados.

2.1 A INTERNET DAS COISAS

Os avancos nas tecnologias de comunicagdo sem fio, eletronica e sensores tém forne-
cido suportes a evolucdo do paradigma da IoT. Nesse paradigma, os objetos do mundo fisico
sdo embarcados com essas tecnologias e transformados em dispositivos com a capacidade de
comunicar-se com servidores ou outros objetos, de processar informacao, pedidos e eventos,
além de interagir com o ambiente por meio de sensores e atuadores. Os objetos t€ém a capaci-
dade de coletar informagdo e comunicar-se sem a necessidade de intervencdo humana. Cada
objeto possui identificacdo, e sua posi¢do e estado sdo conhecidos. Dessa forma, o paradigma
da IoT representa uma visao onde € possivel conectar as "coisas" do mundo real com o mundo
digital por meio da internet, e permite a criagdo de novos servicos ou o melhoramento dos
existentes, adicionando-os a uma versdo expandida da internet (COETZEE; EKSTEEN, 2011;
Perera et al., 2014; GUBBI et al., 2013).

As funcionalidades dos objetos da IoT podem ser consideradas como servicos de soft-
ware com a capacidade de otimizar atividades humanas ou incrementar a qualidade de vida da
populagdo (Pattar et al., 2018). Atualmente muitos problemas podem ser abordados combi-
nando servigos, servidores e dispositivos, criando combinag¢des que permitam a unido transpa-
rente entre os mundos digital e fisico. 10T € uma abordagem para muitos tipos de aplicacdes
como: cuidado da sadde, agricultura, aplicativos para celulares inteligentes, solu¢des para cida-
des, transportes, edificios e casas inteligentes, entre outros (Pattar et al., 2018).

A 10T € geralmente caracterizada por dispositivos amplamente distribuidos com limita-
¢oes de processamento, energia e capacidades de armazenamento, que envolvem preocupagdes
relacionadas a confiabilidade, desempenho, seguranca e privacidade (BOTTA et al., 2016). Al-
gumas tecnologias que permitiram uma maior evolucdo da [oT sdo a computagdo na nuvem, na
névoa e na borda da rede pois essas tecnologias facilitam a criacdo de um ecossistema hetero-
géneo de "coisas" e servicos (BOTTA et al., 2016; BELLAVISTA et al., 2019; Yu et al., 2018;
PAUL; SARASWATHI, 2017)

A ToT tem obtido grande relevancia nos dltimos anos. Em 2011, a quantidade de
objetos conectados excedia a populagdo mundial (GUBBI et al., 2013), e estima-se que, até
2021, pelo menos 27 bilhdes de nodos ou objetos da 10T estardo conectados (Ud Din et al.,
2019).
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2.2 COMPRESSAO DE DADOS

A Compressdo de Dados (CD) € o processo no qual uma dada informagéo € represen-
tada de maneira comprimida.

O uso dos mecanismos de CD diminui o tamanho da informagdo que deve ser trans-
mitida e armazenada, o que ¢ importante em aplicacdes que requerem um menor consumo de
seus recursos, tais como o sistema de armazenamento, a largura de banda e o tempo de ocu-
pacdo de um sistema de comunicagdo, a energia usada na transmissio e transporte dos dados,
entre outros (Shravana; Veena, 2017; HOSSEINI; MOHAMMAD, 2012; KOTHA; TUMMA-
NAPALLY; UPADHYAY, 2019; DOLFUS; BRAUN, 2010). A CD conta, principalmente, com
dois processos bdsicos, o de compressdo que transforma ou representa os dados originais em
uma forma reduzida, e o de descompressdo, que permite recuperar os dados originais, ou recu-
perar uma aproximacdo dos mesmos. De uma forma geral, os métodos podem ser classificados

como: com perda ou sem perda (Figura 1).

Figura 1 — Compressdo sem perda (a) e com perda (b). D: Dados originais. D’: Dados compri-
midos. D”: aproximacio dos dados originais.

Compressédo Descompresséao
D D' D

a.Compressao sem perda

D D' D"

b. Compressao com perda

Fonte — O autor.

As técnicas de CD sem perda permitem realizar uma compressdo de dados comple-
tamente reversivel. Esses algoritmos permitem uma reconstrugdo exata dos dados na etapa de
descompressdo e sdo normalmente usados em aplicacdes e situagdes que requerem uma inte-
gridade absoluta da informag¢do, como em documentos de texto, planilhas, registros de bancos
de dados, entre outros. A codificacdo de Huffman adaptativa, codificacdo aritmética, e LZS
sdo exemplos deste enfoque (KOTHA; TUMMANAPALLY; UPADHYAY, 2019; DOLFUS;
BRAUN, 2010).

Os mecanismos com perda conseguem reconstruir uma aproximacdo dos dados origi-
nais nas etapas de descompressdo. Essas técnicas sdo algumas vezes chamadas como compres-
sdo irreversivel ja que € impossivel recuperar os dados anteriores ao processo de compressao.
Eles sdo usados em aplica¢des que aceitam um grau de erro ou que, pela natureza dos dados,
contam com informac¢do e amostras redundantes que, ao serem eliminadas ou representadas de

uma maneira comprimida, ndo afetam o funcionamento. Exemplos de aplicacdes para esse tipo
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de técnica sdo a codificacio de dudio e video, a compressdo de imagens, a coleta de dados pro-
venientes de sensores, o SDT, a aproximacao linear, MP3, JPEG sdo exemplos deste enfoque
(HOSSEINI; MOHAMMAD, 2012). Ainda, os algoritmos com perda tendem a ter uma me-
nor complexidade computacional e conseguir uma compressao maior que os sem perda, mas
adicionam erro. Portanto, € preciso usd-los com precau¢do ja que podem alcangar niveis de
erro indesejaveis, podendo tornar irreconheciveis os dados e afetar o processo de andlise e a
confiabilidade dos resultados obtidos.

A necessidade de comprimir os dados ndo € algo recente, a evolucao da CD comegou
no século X1X com o codigo Morse. As técnicas de CD, atualmente, sdo fundamentais em apli-
cacoes de imagens de satélite, sistemas de informagao geogréafica, graficos, Rede de Sensores
Sem Fio (RSSF), IoT entre outras (UTHAYAKUMAR; VENGATTARAMAN; DHAVACHEL-
VAN, 2018). Elas sdo usadas em compressdo de dudio e video, processamento de imagens,
transferéncia de dados, redes de telecomunicacdes digitais entre outros (KOTHA; TUMMA-
NAPALLY; UPADHYAY, 2019).

As Tecnologias da Informagdo (TI) estdo crescendo rapidamente, o que causa um au-
mento na quantidade de dados gerados e das necessidades de armazenamento e transmissao de
informacao. Atualmente, a taxa de crescimento de dados gerados € maior que a de tecnologias
de transmissao e armazenamento (UTHAYAKUMAR; VENGATTARAMAN; DHAVACHEL-
VAN, 2018), o que € um desafio para a sustentabilidade econdémica e energética do modelo atual
de sociedade na que os individuos usam ativamente servicos e plataformas de TI. Portanto, as
técnicas de CD estdo se posicionando como uma possivel solu¢do para reduzir esta tendéncia,
J4 que permitem um maior armazenamento de informa¢do na mesma quantidade de espaco e a

redu¢do do tempo de uso do canal de comunicacdo, bem como do consumo energético.

2.2.1 Meétricas de desempenho e avaliacao

Atualmente existem muitas abordagens de CD que usam os mais variados mecanismos
para comprimir dados. As métricas de desempenho permitem avaliar e analisar os algoritmos
de compressdo, além de permitir a comparacdo entre os métodos. As métricas tradicionais
tendem a medir: (i) o nivel de compressao obtido, considerando a redu¢do em bytes do espaco
ocupado ou de amostras necessdrias para representar um sinal; e (ii) o nivel de erro de perda
de informacdo (nos métodos com perda) que representa o grau de diferenca entre os dados
originais e resultantes da compressdo. Ocasionalmente alguns trabalhos avaliam também o
nivel de complexidade computacional ou o tempo de execucao do algoritmo, ja que sdo usados

em aplicacdes com restricdes de tempo real.

2.2.1.1 Métricas de Erro

As métricas de erro representam o erro observado ou a Taxa de Erro (TE) depois de

um processo de compressdo. Nestas, compara-se o sinal reconstruido depois do processo de



36

descompressdo (S”) e o sinal original (S°). Algumas das equac¢des usam um valor de amostra
normalizado S" como referéncia. Entre as equag¢des mais usadas encontram-se o Erro Quadra-
tico Médio (EQM) (Equacdo 2.1), o Erro Absoluto Relativo (EAR) (Equagdo 2.2), o Erro Qua-
drético Relativo (EQR) (Equacdo 2.3), a Diferenca percentual da RMQ (DPR) (Equacdo 2.4) e a
Diferenca percentual Normalizada da RMQ (DPNR) (Equacido 2.5) baseadas na Raiz da Média
Quadrética (RMQ) (Equagdo 2.6), a Relacdo Sinal-Ruido (RSR) (Equagdo 2.7), entre outras
métricas que tém uma logica semelhante (YILDIRIM; TAN; ACHARYA, 2018; UTHAYA-
KUMAR; VENGATTARAMAN; DHAVACHELVAN, 2018; LIU; CHEN; WANG, 2018). As
métricas RSR e TE nio contam com uma férmula tunica Zhang e Li (2006). Elas usam uma
férmula da RSR diferente da Equacao 2.7 por exemplo. Algumas propostas e esquemas de CD
usam métricas ndo tradicionais para avaliar o funcionamento de seus algoritmos com relacao
ao erro apresentado. Por exemplo, Zhang et al. (2013) usa o coeficiente de Pearson que avalia
o grau de correlacdo entre grupo de amostras; Harb, Makhoul e Abou Jaoude (2018) usa o erro

de regressao e Liu e Yu (2009) usa o erro da aplicacao.

1 N
EQM = -} (S - 57)° @.1)
i=1
IS
EAR(%) = 100- ’IN—ZMI (2.2)
i=11~
(8] 80)
EQR(%) = 100- Z—INW (2.3)
i=1\~i
N (89— 87)?
DPR(%):IOO-\/ =L l(SO)Zl (2.4)
i=1\~i
DPNR(%) =100 - i1 (87— 87)2 (2.5)
Y (87 —8m)2
N (g0 _ gr)2
N (89— 8§m)2
RSR(%) = 10-log 25\71( L ) 2.7
i

S7—Spp2

i=1

2.2.1.2 Métricas de compressdo

As métricas de compressao permitem avaliar e analisar os resultados da compressao
ou a TC considerando a redu¢do de dados obtida com o método. Nestas, compara-se a quan-
tidade de amostras ou de bytes resultantes depois da compressdo (A°,B) com o nimero de
bytes iniciais (A?, B?). Entre as equa¢des comumente usadas para este propdsito, encontram-se

a Razdo de Compressao (RC) (Equacgao 2.8), a Propor¢ao de Compressao (PC) (Equagdo 2.9)
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, 0 Espaco Economizado (EE) (Equacdo 2.10) e o Ganho da Compressao (GC) (2.11) (YIL-
DIRIM; TAN; ACHARYA, 2018; UTHAYAKUMAR; VENGATTARAMAN; DHAVACHEL-
VAN, 2018; LIU; CHEN; WANG, 2018).

A° B°

RC:AC*2:BC*2 2.8)
A°  B°
PC = =7 (2.9)
A€ B°

EE(%) = 100- (1= 52) = 100- (1 = ) (2.10)

AO
GC = 100-10ge(;) (2.11)

2.2.1.3 Métricas de qualidade da compressdo

As métricas de qualidade da compressao medem a efetividade dos algoritmos de CD,
tendo em conta a TE e a TC. Yildirim, Tan e Acharya (2018) usam o Indice de qualidade (IQ)
(Equacao 2.12) que considera a PC (Equacdo 2.9) e a DPR (Equagdo 2.4), V, M e O (2015)
avaliam usando o Fator de Qualidade (FQ) (Equacao 2.13).

PC

0=—— (2.12)
PC?
FQ= R0 (2.13)

2.2.1.4 Notagdo Big-O

A notagdo Big-0, representada por O(f(n)), é comumente usada na édrea da ciéncia
da computagdo para comparar custos computacionais dos algoritmos. Essa notagdo classifica o
efeito que o tamanho da entrada tem no tempo de execucao (tempo de processamento ou espago
de trabalho requerido). Ela d4 um limite superior a uma funcao entre um fator constante (2.14),
onde f(n) = O(g(n)) indica que a fungdo f(n) é membro do conjunto O(g(n)). Essa notagdo
permite descrever o tempo de execucdo de um algoritmo por meio da inspecao da estrutura geral
do mesmo (CORMEN et al., 2009). Na Figura 2 apresentam-se as notagdes Big-O mais comuns

e o efeito do ndmero de elementos na quantidade de operacdes necessarias.

O(g(n)) = {f(n) : Existem umas constantes positivas c e n, tal que

(2.14)
0 < f(n) <c-g(n)paratodon > n,}
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Figura 2 — Operagdes versus nimero de elementos para diferentes notagdes Big-O

Horrivel Ruim  Aceitavel Bom Excelente

bnn] o(2#n) o)

Operagoes

Q(n)

O(log n), O(1)

Elementos

Fonte — Adaptado do (ROWELL, 2019)

2.2,2 Swinging Door Trending

O SDT € um método de CD que usa uma linha de tendéncia para representar certa
quantidade de amostras. Esse algoritmo de compressd@o com perda tem como pardmetro mais
importante o DC, que representa a diferenga mdxima que um certo ponto pode ter com relagio a
linha atual para ser representado na mesma (BRISTOL, 1990; NETO LUIZ AUGUSTO, 2014;
BRISTOL, 1987).

A Figura 3 ilustra um exemplo do SDT usando seis amostras. O método cria uma drea
de cobertura com forma de paralelogramo. Essa drea cresce com relacdo ao primeiro ponto da
linha de tendéncia atual ou ponto Computado (¢), o qual é uma dupla (x,7), sendo x o valor atual
e t o tempo. A drea tem uma dimensdo longitudinal de duas vezes o DC tendo no centro inicial
o (c¢). O paralelogramo tem um pivd superior (s) e outro inferior (i) com uma distincia de
+DC e —DC em relagio ao c. Este conta com uma borda superior (BS) e uma inferior (BI) que
comeca no s E i, respectivamente. O BS s6 pode movimentar-se no sentido anti-horario e o B/
no sentido hordrio. Quando uma nova amostra chega, estes limites podem movimentar-se para
inseri-la na drea, o que somente € possivel quando o coeficiente angular da reta ou inclinagdo
s do BS for menor ou igual ao do BI. Quando esta condi¢do ndo € cumprida, um novo ponto €
criado dentro da drea para representar o ultimo ponto da linha de tendéncia. Esse mesmo ponto
¢ usado como 0 novo ¢, € o processo comega novamente (NETO LUIZ AUGUSTO, 2014).



39

Figura 3 — Exemplo grafico do SDT

Tempo

Fonte — O autor.

De acordo com a patente do SDT (BRISTOL, 1987), este conta com oito passos apre-

sentados no Algoritmo 1:

1.

2.

Receber o primeiro ponto.

O pivo superior e inferior sdo estabelecidos.

. Receber o ponto seguinte.

Calcular as inclinagdes atuais em relag@o ao pivo superior e inferior.

3 3 1 A i N A
. Comparar os declives atuais com os casos de declives extremos (S5,..,S' . ). Se S5, .. €

min

maior que §' . , 0 algoritmo continua no sexto passo; caso contrdrio, regressa ao terceiro.

min’®

. Localizar o ponto final dentro da area do paralelogramo. A inclinacio entre este e o ponto

atual € calculada, e a borda cruzada € ajustada para ser paralela a outra. Uma interse¢ao
entre a borda cruzada e a inclinagdo do ponto final e atual é calculada e definida como o

novo valor de c.

. Emitir o ponto final c.

. O novo ponto inicial ¢ é usado como inicio do paralelogramo, as inclinacdes extremas

sdo restauradas, os pivos sdo novamente definidos e o ponto atual € avaliado. Finalmente,

o algoritmo volta ao terceiro passo.
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Algoritmo 1 SDT

1: Initialization

CD = selected error

¢ =d = (Time,Value)

u=c+(0,CD), [=c+(0,—CD)
u _ I _

sMax == sMin -

DELIVER(c)

AN

7: function NEW_PARALLELOGRAM()
8: u=c+(0,CD)
9: I=c+(0,—CD)
10: s = (dy —uy)/(de — uy)
1 sl=(dy—1)/(dc— 1)
12: st o=t
13: shoo=st
14: function SDT(Time,Value)
15: p=d
16: d = (Time,Value)
17: s = (dy —uy)/(dy — uy)
18: st = (dy —1y)/(di — 1)

19: if s > s . then

20: St ="

21: if s, > s, then

22: s” = (dy—py)/(dx— px)

23: ¢ = (uy — py+5°py — s\ Uy

24: c={(c", uy+s’, (c"—u,)—CD/2)
25: NEW_PARALLELOGRAM()

26: return ¢

27: if s <s! . then

28: sfnm =s

29: if s, > s, then

30: $° = (dy— py) /(de — p)

31 Cl = (ly_py—i_so)px_sitmlex)/(
32: c= (", Iy +s" (' —1,) +CD/2)
33: NEW_PARALLELOGRAM()

34: return ¢

35: return @

sO—sH

> DC - Compression Deviation
> Recebe o primeiro ponto
> Estabelecer pivos

> enviar primeiro ponto

> Atualizar pivos

> Ponto anterior

> Ponto novo

> Inclinagdo respeito pivd superior

> Inclinagdo respeito pivd inferior

> Comparar inclinacdo superior atual com S}, .

> Verificar restricao
> Calcular a inclinag¢do do punto externo respeito o anterior

£nin )
> Ponto final

> retornar ponto final

> Comparar inclinagdo inferior atual com S),;,

> Verificar restricdo

> Calcular a inclinag¢do do punto externo respeito o anterior

max)
> Ponto final

> Retornar ponto final
> Nao tem ponto final

Note: d € uma amostra coletada, p é a amostra anterior e ¢ ¢ um valor calculado pelo algoritmo. Todos os pontos
sdo representados como uma dupla da forma (Tempo, Valor). . S%.. = Sﬁm-n significa que a borda superior ¢ inferior

sdo paralelas

2.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo apresentou, de forma sucinta, conceitos basicos sobre o paradigma IoT.

Os principais conceitos sobre compressao de dados e suas principais métricas também foram

apresentados e discutidos. Finalmente, o método SDT, que serve de base para a proposta deste

trabalho de mestrado, € descrito passo a passo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Buscando responder a pergunta de pesquisa apresentada nesta dissertacdo, uma RSL
foi executada. Foi usado como método, o guia para o planejamento e execu¢do de uma RSL
proposto por Kitchenham (2004).

Os trabalhos relacionados discutidos neste capitulo sdo divididos em dois grupos. O
primeiro grupo € apresentado na Se¢@o 3.1 e tem por objetivo apresentar o resultado da pesquisa
sobre as propostas atuais de CD com perda em dispositivos da [oT para compressao em amostras
de sensores. O segundo, na Secdo 3.2, apresenta os trabalhos relacionados com o SDT, tendo

em conta as modificacOes propostas e as dreas em que essa técnica € aplicada.

3.1 RSL SOBRE COMPRESSAO DE DADOS COM PERDA NA IoT

As técnicas de CD sdao comumente usadas em diferentes dreas de pesquisa, como no
processamento multimidia de imagem ou video, ou na comunicagao via satélite. Na [oT, a CD
pode ser executada de maneira local dentro do préprio dispositivo, centralizada, usando um
servidor ou um no coletor, ou distribuida. Em razdo do foco deste trabalho ser a redugdo na
transmissao de dados coletados pelos sensores e do consumo energético desses dispositivos, 0s
mecanismos distribuidos ou centralizados nao sdo estudados, sendo o foco desta RSL apenas
em técnicas de compressdo de dados de sensores na [oT. Além disso, ao considerar a natureza
da maioria das aplica¢cdes de 10T, apenas os métodos com perda de CD foram escolhidos na
revisdo da literatura por obterem uma maior taxa de compressao.

A Subsecdo 3.1.1 apresenta outras revisdes encontradas atualmente na literatura, com
um grau de relacdo com os objetivos desta dissertacdo. O protocolo usado na revisao € apresen-
tado na Subsecdo 3.1.2. A Subsecdo 3.1.3 mostra a taxonomia criada para a classificacdo das

propostas. Finalmente, a Subse¢do 3.1.4 apresenta e discute os resultados.

3.1.1 Outras Revisoes da Literatura Relacionadas com este Trabalho

Esta subsecdo foca em apresentar outras revisdes encontradas na literatura que abor-
dam propostas de CD usadas para a compressao de amostras de sensores. Essas revisdes sao
discutidas de forma breve.

Bose et al. (2016) foca na classificacdo de algoritmos de compressdao com perda ba-
seada nas caracteristicas dos dados dos sensores. As propostas sdo categorizadas entre aquelas
que trabalham no dominio do tempo ou nas que trabalham no dominio da transformacao do
dado. As técnicas que trabalham no dominio do tempo envolvem uma andlise do comporta-
mento dos dados ao longo do tempo, sem envolver qualquer transformacdo no dado. Por outro
lado, as técnicas que trabalham no dominio da transformagao dos dados, transformam os dados

antes de tratd-los. Alguns exemplos dessas técnicas sdo Discrete Fourier Transform (DFT),
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Fast Fourier transform (FFT), Discrete Cosine Transform (DCT) e Transformada Discreta de
Wavelet (DCT).

Srisooksai et al. (2012) realiza uma revisao dos algoritmos de compressao de dados
para Rede de Sensores Sem Fio (RSSF). As propostas sdo classificadas como locais ou dis-
tribuidas. A revisdo apresenta informagdo de grande relevancia, e explica apropriadamente o
protocolo implementado. No entanto, pode-se considerar esse estudo desatualizado, pois foi
realizado em 2012.

Uma revisdo semelhante foi realizada em (TUAMA et al., 2018). Nela, as propostas
sdo classificadas entre aquelas com perda ou sem perda. Uma desvantagem desse trabalho é
que apenas duas propostas com perda sao discutidas.

Além dessas, Uthayakumar, Vengattaraman e Dhavachelvan (2018) trata sobre as téc-
nicas de compressdo sob uma perspectiva de qualidade de dados, esquema de codificagdo, tipo
de dados e aplicacdo. No entanto, somente 6 propostas sobre CD para amostras de sensores sao
estudadas, das quais apenas uma € com perda.

Propostas de CD para RSSF sdo tratadas em (KOTHA; TUMMANAPALLY; UPADHYAY,
2019) eem (DOLFUS; BRAUN, 2010). No entanto, esses trabalhos tratam apenas com técnicas
de compressdo sem perdas, estando fora do escopo desta dissertacdo.

Analisando as revisdes encontradas na literatura, conclui-se que hd necessidade de um
levantamento atualizado da literatura sobre técnicas de compressdo de dados com perdas para

dispositivos 1oT.

3.1.2 Protocolo da Revisao Sistematica da Literatura

Kitchenham (2004) propde um protocolo de 10 passos, a disseminac¢do e a tabela de
tempo do projeto ndo estdao nos interesses desta dissertacao, pelo qual s6 sdo realizados os outros

8 passos.

3.1.2.1 Pergunta de pesquisa

A Pergunta de Pesquisa (PP) usada para a revisdo foi: “quais sdo os algoritmos de
compressao de dados com perda que existem para ser usados em dispositivos 10T para a com-
pressdo de dados de sensores?”. Essa PP pode ser estruturada usando o PICOC (Populacdo,
Interven¢do, Comparacdo, Resultado, Contexto) sugerido em (KITCHENHAM, 2004):

* A populacio alvo sio os dados de sensores provenientes de sensores em dispositivos da [oT;

* a intervencao ¢ usar algoritmos de CD com perda no dispositivo nos dados provenientes de
sensores;

* 0 componente de comparac¢io ndo € considerado;

* o resultado esperado € uma reducdo nos custos econdmicos ou no consumo energético do

dispositivo;
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* 0 contexto é uma aplicagdo ou ambiente da IoT no qual os dispositivos estejam conectados
com um servidor (local, na internet, ou provedores de servicos de computa¢do na nuvem ou
na névoa).

O PICOC ¢ apresentado na Tabela 1

Tabela 1 — PICOC

PICOC | Resultado

Populacido | Dados de sensores coletados
Intervencao | CD com perda para dispositivos da [oT
Resultados | Reducdo de custos e melhorar o uso dos recursos energéticos € de armazenamento
Contexto | Dispositivos da IoT conectados com um servidor

Fonte — O autor.

3.1.2.2  Estratégia de busca

A busca foi executada usando SCOPUS como base de dados. Essa base indexa artigos
de revistas cientificas e de conferéncias provenientes de vérios publicadores voltados para dreas
de pesquisa relevantes para a RSL, como o IEEE Xplore, IEEE, ScienceDirect, ACM, Elsevier,
Emerald. I0S Press, Springer, entre outros. SCOPUS foi escolhido, também, pela sua interface
de consulta, que permite consultas mais sofisticadas e expressivas. O operador W /n por exem-
plo, permite a defini¢do de uma quantidade médxima de palavras (representado por n) entre duas
palavras-chave, o que permite aumentar a faixa de busca de documentos, ao poder incluir mais
trabalhos relacionados com a drea.

A Tabela 2 apresenta as palavras-chave em Portugués provenientes dos elementos do
PICOC apresentados na Tabela 1. A Listagem 1 apresenta a consulta realizada em SCOPUS,
onde usou-se o operador W /n para incluir outros trabalhos relacionados. As palavras-chave
da populacdo consistem em adjetivos da palavra data em inglés. Neste caso usou-se o opera-
dor W /n com o valor de n = 2 para incluir outros trabalhos relacionados. Por outro lado, a
intervencdo combina uma a¢do (comprimir — do Inglés "compression" ou "compressing" ou
"compress") com o objeto (dados — do Inglés "data"). Com relagdo as palavras em Inglés rela-
cionadas ao contexto da aplicacdo do método de compressao ("iot", "internet of thing", "ioe",
"internet of everything", "scada" etc), foi usado o valor de n = 5 para capturar as relacoes
de dependéncia entre palavras na mesma frase (BANSAL; GIMPEL; LIVESCU, 2014). O re-
sultado final dessa consulta coletou 314 documentos relacionados ao tema da pesquisa desta

dissertagdo.
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Tabela 2 — Palavras-chave

Componentes \ Palavras-chave

Populacao | Dados coletados, dados de sensores, dados de dispositivos IoT
Intervenciao | Compressao de dados, dados comprimidos, comprimir
Resultado | Reducdo, economia, custos, optimizagao,
Contexto | [oT, SCADA, industria 4.0, sistemas ciberfisicos, RSSF, Industria inteligente

Fonte — O autor.

Listagem 1 — Consulta usada em SCOPUS

TITLE-ABS-KEY

(
(
(
data W/2 (sensed OR sensing OR sensor OR IoT )
) W/5
(compression OR compressing OR compress)
) AND
(
iot OR "internet of thing" OR ioe
OR "internet of everything"
OR scada OR "industry 4.0" OR cps
OR "cyber physical system"
OR "smart industry" OR wsn
OR "Wireless sensor network"
)
) AND

DOCTYPE(ar OR cp OR ip) AND LANGUAGE(english) AND
SUBJAREA (engi OR comp)

Fonte — O autor.

3.1.2.3 Critérios de selegdo

Os artigos escolhidos precisam cumprir com todos os Critérios de Inclusiao (CIs) e
nenhum dos Critérios de Exclusdo (CEs), sendo que trés CI e dez CE foram definidos para essa
RSL. Os CIs foram executados nas etapas iniciais da revisdo. Eles usaram a PP e consideraram
somente artigos relacionados com CD realizados em dados provenientes de sensores.

Os critérios de inclusao foram os seguintes:

Critérios de Inclusao
1. O documento propde algoritmos ou métodos de CD.
2. O método compressdo deve ser aplicado em um fluxo de dados do sensor.

3. O método de compressao deve ser aplicado em dados de sensores.
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Os critérios de exclusio, elencados abaixo, foram executados tendo em conta a PP e as
tabelas 1-2. Os critérios 1-2 limitam os documentos apenas aos que contam com uma proposta
de algoritmo ou método com perda que foram usados em dispositivos da IoT para comprimir
dados de sensores. O terceiro exclui as propostas executadas em sinais analégicos. Alguns
artigos de outras dareas de pesquisa contam com palavras-chave semelhantes. Os artigos que
ndo apresentam suficiente informac¢do sao descartados pelo quarto critério. O quinto critério €
usado quando dois documentos apresentam a mesma proposta, sendo que a proposta com maior
detalhe € a inica considerada. O sexto € usado no caso do artigo ndo ser encontrado. Nesse caso,
foram enviadas mensagens aos autores via Researchgate ou via e-mail, mas nao houve resposta.
Os critérios sétimo ao décimo foram executados na consulta feita em SCOPUS ( Listagem 1). O
sétimo critério exclui documentos que nio t€ém relacdo com as dreas de engenharia e ciéncias da
computacao, o oitavo s permite artigos escritos em inglés e o nono e décimo limitam a leitura a
artigos aceitos e publicados. Os critérios 1-2 e 7-10 foram criados para serem usados nas etapas

iniciais da revisdo, critérios do 3 ao 6 demandam uma revisdo mais exaustiva do artigo.

Critérios de Exclusao
1. A compressdo nio € feita dentro do dispositivo que coleta diretamente os dados do sensor.
O algoritmo de compressao € sem perda.
A proposta é executada em sinais analdgicos.
O documento tem informacao insuficiente sobre o método.

Existe outra versao do artigo com mais detalhes e que apresenta a mesma intervencao.

AN

Nao foi possivel obter o texto completo do documento usando todos os meios disponiveis,

incluindo mensagens enviadas aos autores.

™~

O documento ndo € relacionado com as dreas de engenharia e ciéncias da computagdo.
8. O documento nao esta escrito em inglés.

9. O nio foi sujeito a uma revisao cientifica por pares, por exemplo: monografia, relatério
técnico, normatizagdo de padrdes, editoriais, artigo convidado, entre outros.

10. O documento nao € um artigo publicado em uma conferéncia ou jornal.

3.1.2.4 Procedimento de selegcdo

A selec@o dos documentos pode ser resumida em trés passos. O primeiro € realizado
automaticamente e usa a consulta realizada em SCOPUS que filtra artigos que ndo cumprem
certas condi¢des bdsicas ou que ndo tém relacdo com o objetivo da PP. O segundo e terceiro
passos sdo executados manualmente. O segundo consiste na aplicacio dos CI e CE no titulo, re-
sumo, palavras-chave de todos os documentos que resultaram do uso da consulta em SCOPUS.
O terceiro passo busca executar os mesmos critérios, porém, no texto completo. O segundo e
terceiro passos introduzem uma possibilidade de erro humano. A possibilidade de inclusdo ou
exclusdo incorreta de documentos tem que ser considerada. A exclusdo incorreta precisa de

uma segunda execucdo dos passos 2 e 3. Os documentos finalmente selecionados sdo formados
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pela unido entre as duas execucdes. A inclusdo incorreta é controlada na extracao dos dados

explicada na Subsubsecdo 3.1.2.6.

3.1.2.5 Avaliacdo da qualidade

Esta RSL nao exclui documentos em base a sua qualidade ou baixo rigor cientifico.
Dessa forma, ha trés situacdes que podem afetd-la: uma exposi¢ao pobre da pesquisa; informa-

¢do incompleta; conclusdes sem suporte tedrico ou empirico.

3.1.2.6 Extragdo de dados

A extracdo de dados consiste em escrever um resumo de cada artigo lido e responder

um grupo de perguntas. As questdes para esta RSL foram as seguintes:

Qual € a entrada do algoritmo?

Qual € a saida do algoritmo?

Ha parametros de configuracdo? Em caso positivo, quais?

A proposta fornece alguma caracteristica ou mecanismo adicional? Se fornece, quais?

Quais sdo as limita¢des do algoritmo?

AN

Qual a classificacdo do algoritmo baseado na taxonomia proposta na Subse¢do 3.1.3?

Caso um documento ndo tenha informagao suficiente para responder alguma das perguntas apre-

sentadas na extracio de dados, a pergunta ndo respondida serd marcada como “ndo definido”.

3.1.2.7 Sintese dos dados

A PP desta RSL requer uma sintese descritiva dos dados (KITCHENHAM, 2004).
Inicialmente, € feita uma andlise dos resultados conseguidos na extracdo de dados (Subsubse-
¢d0 3.1.2.6). Um dos resultados mais importantes foi identificar os algoritmos de compressao
que foram propostos para serem usados em dados de sensores, e realizar uma avalia¢do de to-
dos os documentos e propostas, além de caracterizd-los com relacdo a seus métodos de CD para
dados de sensores. As propostas também foram classificadas para entender os diferentes tipos
de métodos de CD encontrados na literatura. Eles foram classificados com base na taxonomia

proposta na Subsec¢ao 3.1.3.
3.1.2.8 Execugdo
A execucdo desde protocolo de RSL foi realizada em duas partes. Na primeira parte,

o protocolo foi executado, resultando em 21 artigos selecionados. Na segunda parte, usou-se

o protocolo novamente, adicionando 4 documentos, dando, como resultado, 25 documentos.



Figura 4 — Visdo geral do processo de selecdo dos documentos.

A primeira execucdo foi realizada entre fevereiro e abril, e a segunda entre abril e agosto. A
Figura 4 apresenta uma visdo global do resultado da RSL. A Tabela 3 apresenta o nimero

de artigos descartados por ndo satisfazer um CI ou por satisfazer um CE, dos quais ndo sdo

Scopus

314

Y

Revisdo dos resumos

Documentos excluidos: 168

146

A 4

Revisdo dos
documentos
completos

>X

Documentos excluidos: 121

25

A 4

Extragdo de dados

>»X

Fonte — O autor.

representados os descartados entre o critério 7 e 10.

Tabela 3 — Documentos excluidos por etapa e por critério (ndo respeita um CI ou cumpre um

CE)

Critério

‘ Revisiao do resumo | Revisao documento completo

CI1

CI2

CI3

CEl

CE2
CE3

CE 4
CES5
CE®6
Excluidos

168

77
29
19
14
29
0
0
0
0

20
9
16
23
8
19
6
12
8
121

Fonte — O autor.
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Figura 5 — Taxonomia dos algoritmos de CD com perda em dispositivos IoT

Dicionario ]
( . ) Outros ]
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P EE— Aprendizado de méquina]
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g Inferéncia estatistica ]
artificial

.

—_— Linear ]
Métodos de CD com perda local Interpolagéo —

L ) Nao linear ]

Transformada

Fonte — O autor.

3.1.3 Taxonomia

As propostas de CD usam diferentes tipos de mecanismos para realizar o processo de
compressdo. As etapas bdsicas nos algoritmos de CD sdo o processo de compressdo e des-
compressdo. Bose et al. (2016), por exemplo, classificou os algoritmos no dominio do tempo
ou da transformagdo. Srisooksai et al. (2012), Tuama et al. (2018) os separa entre propostas
distribuidas ou locais. A taxonomia proposta foca na RSL realizada. Neste caso, o objetivo €
exclusivamente as propostas locais, que sdo algoritmos com perda e os mecanismos que usados
para a compressdo de dados coletados de sensores. Na Figura 5 € apresentada a taxonomia
proposta.

Os métodos hibridos usam um algoritmo de compressdo de dados com perda e outro
sem perda trabalhando juntos. Eles sdo separados entre as propostas que usam diciondrio (Dic)
que focam em métodos de diciondrio sem perda, que usam um mecanismo ou algoritmo com
perda para melhorar sua taxa de compressdo e outros (Otr). Os IA propdem métodos de Apren-
dizado de Mdquina (AM) ou Inferéncia estatistica (IE) para melhorar ou realizar o processo de
compressdo ou descompressdo. Os métodos de Interpolagdo usam mecanismos para criar um
novo dado usando um conjunto de dados conhecidos. O sinal do sensor € representado como o
valor de uma func¢do. Os métodos de Interpolacio sdo separados entre duas subcategorias: In-
terpolacdo linear (IL) e Interpolagdo Nao Linear (INL). As abordagens de transformada (Tran)
comprimem os dados mudando o dominio da sinal como por exemplo, mudando o sinal do

dominio do tempo ao dominio da frequéncia.

3.1.4 Resultados

Os dados extraidos dos documentos selecionados sdo sintetizados nesta subsecdo. A
Figura 6 apresenta as propostas em base ao seu ano de publicacio e classificacdo na taxono-
mia proposta na Figura 5. Na revisdo, 25 documentos foram selecionados. Porém, alguns dos

documentos contam com mais de uma proposta, contabilizando, assim, 28 abordagens. O do-
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cumento mais antigo selecionado foi publicado no 2005. Metade dos artigos foram realizados
entre o 2015 a 2019. O processo de classificagdo mostrou que 10 mecanismos de CD sdo hi-
bridos, 5 usam IA, 10 sdo considerados como de interpolac@o e 3 apresentam um processo de
mudanca do dominio (transformada). A Tabela 4 divide os 25 documentos pelo edi¢do e a
quantidade deles que foram publicados em revista cientifica. As Subsubse¢do 3.1.4.1 a Subsub-
secdo 3.1.4.4 mostram um resumo das propostas. A Tabela 5 mostra a proposta e a classificacao

da mesma.

Figura 6 — Mecanismos propostos por ano de publica¢do
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Fonte — O autor.

Tabela 4 — Numero de documentos classificados conforme o editor

Editor Documentos \ Periodico
IEEE 13 2
SAGE 2 2
Springer 2 1
ACM 2 1
MDPI 1 1
Inderscience 1 1
ISA 1 1
Elsevier 1 1
ASCE 1 1
Trans Tech Publications 1 0

Fonte — O autor.
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Tabela 5 — Informacao geral das propostas selecionadas

Documento | técnica proposta | Classificagdo
Azar et al. (2019b) Compressor com perda com limite de erro rdpido INL
Chen et al. (2019) HASDC Tran
Liu, Chen e Wang (2018) Stacked S-RBM-AE AM
Ramijak, Pal e Kant (2018) AVSC Dic
Harb, Makhoul e Abou Jaoude (2018) Reducgio de dados de dois niveis usando coeficientes IE
de Pearsone Ekmeans ou TopK
S Filtro preditivo de zero laténcia baseado no
Giorgi (2017) DPCM Otr
Li e Liang (2016) Codificacdo preditiva generalizada bidimensional Dic
Wang et al. (2016) Esquema de aproximacao linear com estrutura de arvore | IL
Abu Alsheikh et al. (2016) Rede Neural de Compress@o usando limite de erro AM
Kolo et al. (2016) ADCS Dic
Sharma (2015) LTC IL
Alsalaet e Ali (2015) MDCT-EHCC Otr
V,Me O (2015) FuzzyCat Tran
Mohamed, Wu e Moniri (2013) CD adaptativa baseada nas técnicas de predi¢do Otr
Zhang et al. (2013) AR-MWCEB IL
Zhao et al. (2012) DSDT IL
Chen et al. (2012) Agr.egagﬁo e Cc?niprf.:sséio de Dados com Dic
limite de erro dindmico
Chen et al. (2010) Algoritmo no nivel do né ndo baseado nos limites de erro | IL
Kasirajan, Larsen e Jagannathan (2010) | NADPCMC INL
Liu e Yu (2009) Transformada wavelet com codificag@o aritmética Otr
Liu e Yu (2009) Anailise de pacotes Wavelet com informacao de Fisher Tran
Liu e Yu (2009) Compressdo de aumento monétono 1IE
Capo-Chichi, Guyennet e Friedt (2009) | K-RLE Otr
Pham, Le e Choo (2008) PLAMLIiS IL
Li, Loke e Ramakrishna (2006) Aproximagao linear IL
Li, Loke e Ramakrishna (2006) Aproximagao usando a Curva de Bézier INL
Zhang e Li (2006) Transformada Wavelet de esquema de elevagao Otr
Li e Li (2005) PBSA 1IE

Fonte — O autor.

3.1.4.1 Hibridos

Os mecanismos de CD Hibridos sao algoritmos com perda que aumentam sua capaci-
dade de compressdo com ajuda de propostas sem perda, estas propostas conseguem melhorar
a TC ao aumentar o nivel de compressdo sem um aumento na TE, elas tendem a considerar o
estado do sistema ou as necessidades para melhorar os resultados do processo de compressao.
Um ponto fraco a se considerar neste enfoque € a tendéncia a demandar mais passos € processos
que os outros tipos, aumentando assim o tempo de execugao ou a complexidade computacional
para alcancar um resultado maior em termos da TC. A Tabela 6 mostra uma revisao das carac-

teristicas das propostas considerando a Extragdo de dados apresentada na Subsubse¢ado 3.1.2.6

3.1.4.1.1 Dicionério

Uma abordagem comum para CD s@o os algoritmos de codifica¢do que trabalham com

diciondrios para representar os dados. Eles funcionam como algoritmos sem perda e usam
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Tabela 6 — Informacdo geral dos mecanismos de compressao hibridos

Documento | Entrada | Saida | Pardmetros | Caracteristicas adicionais
B: # de bits para Discretizacdo Limite de erro usando <
Ramijak, Pal e Kant (2018) Séries de tempo | Cédigo T: Distancia maxima euclidiana SQs ) ’
1 Longitude de sequéncia predefinida
Chen et al. (2012) Amostra Cédigo Tinax:Erro Mdximo Limite de erro dindmico usando correlagdo
: & max: temporal, espacial ou dos dados
ID da tabela+ | SME Tabela estética de huffman
Kolo et al. (2016) Vetor cédigo Tabela estdtica Compressao adaptativa
Limite de erro adaptativo
.. 4 s Detecc¢do de eventos
Mohamed, Wu e Moniri (2013) Amostra Cédigo ER: Faixa de Erro Considera qualidade dos dados
Considera a energia economizada
Giorgi (2017) ‘ Amostra Uints ‘ Cédigo ‘ 0: Limite de tolerancia ‘
Alsalaet e Ali (2015) ‘ Vetor ‘ Codigo ‘ N: Tamanho do vetor ‘ Esquema de codificagao embarcado
NV
Capo-Chichi, Guyennet e Friedt (2009) | Amostra V: Valor k: Limite de tolerancia
N: contagem

Lo P R: Radio de compressao
Lie Liang (2016) ‘ Amostra ‘ Codigo ¢: limite de erro de residuos ‘
Zhang e Li (2006) ‘ Vetor ‘ cédigo ‘ Tamanho de quantiza¢do ‘
. 4 L: Nivel de decomposi¢do
Liu e Yu (2009) ‘ Vetor codigo ‘ N: # de amostras ‘

Fonte — O autor.

diferentes mecanismos para criar lista de cddigos e representar os dados usando uma menor
quantidade de bits. Adicionar um mecanismo ou algoritmo com perda em etapas preliminares
gera um esquema com perda que consegue melhores resultados de compressao e, em alguns
casos, reduz o tamanho do diciondrio ao diminuir a faixa de valores que pode receber o algo-
ritmo. A necessidade de armazenar a tabela de c6digos do diciondrio tem que ser analisada, ja
que pode ser necessario considerar as capacidades de armazenamento do dispositivo.

Ramijak, Pal e Kant (2018) apresentam o Approximate Vector Stream Compression
(AVSC) que tem uma versao correlacionada e outra ndo correlacionada. Essa abordagem usa
Summarizing event seQuenceS (SQS) antes da execu¢do do diciondrio, e assegura-se de que a
sequéncia de eventos possa ser derivada ou inferida desde os dados comprimidos. A parame-
trizagcdo do algoritmo requer atencao, ja que sao fundamentais para o funcionamento adequado
do esquema.

Chen et al. (2012) propdem o Dynamic Bounded-Error Data Compression and Aggre-
gation (D-BEDCA), o qual é uma melhoria do Bounded-Error Data Compression and Aggre-
gation (BEDCA) proposto em (Li et al., 2010). Ele conta com duas fases. Na primeira fase, o
coeficiente de variacdo para cada sensor € calculado e usado para a selecdo do limite de erro.
Na segunda, a compressao € realizada considerando a correlagdo temporal (amostras passadas),
espacial (amostras de vizinhos) ou de codificacdo (com as codificagdes passadas) e a tolerancia
definida na primeira fase. O diciondrio proposto em (Marcelloni; Vecchio, 2008) € usado. No
dispositivo € realizada somente a compressdao baseada na correlacdo temporal. O ponto fraco
da proposta é o uso de um mecanismo de erro que ndo considera a tendéncia dos dados, s
compara o dado atual com relagdo ao ultimo enviado.

O Adaptive Data Compression Scheme (ADCS) é proposto em (KOLO et al., 2016).
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Dependendo da aplicacdo e necessidades, o esquema muda entre uma proposta sem perda e
outra com perda. O componente principal da proposta é o Adaptive Entropy Encoder (AEE),
um codificador sem perda que usa duas tabelas estaticas de Huffman que foram desenhadas para
lidar com diferentes niveis de correlacdo nos dados de entrada. Essas tabelas sao criadas fora
do dispositivo para reduzir a complexidade computacional da proposta. Os métodos de forca
bruta e regido de decisdo sdo usados para codificar eficientemente os blocos de dados enquanto
usam as tabelas adaptativamente. Quando for necessério realizar uma compressao com perda,
0 SME ¢ usado como limite do erro para filtrar o sinal. O objetivo € somente filtrar o erro do
sinal. A proposta incrementa a complexidade computacional no processo de decisio da tabela
a usar. Adicionalmente, surge a necessidade de adicionar um bit ou vdrios para identificar a
tabela usada. Outro ponto fraco € a necessidade de criar tabelas estdticas para cada aplicacdo, o
que limita a capacidade de adaptacdo do esquema.

Li e Liang (2016) propde usar um filtro com tolerancia de erro antes do Generali-
zed Predictive Coding (GPC) e um algoritmo sem perda chamado Sequential Lossless Entropy
Compression (S-LEC). Ambos formam uma solu¢do de compressao unificada. O dicionario
¢ realizado baseado em grupos de residuos. O limite de erro trabalha com base ao residuo
gerado por cada amostra referentemente a dltima enviada, quando ele € menor que o limite é

considerado igual a zero. O resultado da compressao € limitada.

3.1.4.1.2 Outras propostas

Mohamed, Wu e Moniri (2013) propdem uma estrutura que decide entre usar um mé-
todo de compressdo com perda ou um sem perda dependendo dos recursos energéticos disponi-
veis e a relevancia dos dados. Um processo de decisdo de Markov € usado para otimizar o nivel
de qualidade dos dados e a economia energética. Adicionalmente, um detector de eventos ava-
lia o nivel de importancia dos dados. Dados importantes sdo enviados sem perdas, enquanto os
outros dados sdo fortemente comprimidos. Uma codificacdo de entropia sem prefixo € usada na
compressao. A proposta usa um raio de erro para definir quando o erro € aceitdvel, funcionando
como um limite de erro que decide quando o dado precisa ser codificado e enviado.

Giorgi (2017) apresenta um algoritmo de compressdo de zero laténcia de dois blocos.
No primeiro bloco é executada uma técnica com perda, que € um filtro preditivo de zero laténcia
baseado no Differential Pulse Code Modulation (DPCM). Este usa um limite de tolerancia para
decidir quando € necessdrio transmitir uma amostra para o seguinte bloco. No segundo bloco,
usa-se um componente sem perda chamado Modified Exponential Golomb Code (MEGC), que
€ uma técnica de codificacdo de prefixo de tamanho fixo.

Alsalaet e Ali (2015) um esquema de compressdo com dois componentes. O primeiro
€ o Modified Discrete Cosine Transform (MDCT), que € um mecanismo com perda. Este repre-
senta um vetor de amostras com tamanho definido (N) em coeficientes. No segundo componente

€ usado o Embedded Harmonic Components Coding (EHCC) que permite melhorar a TC, além
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de prover codificacdo embarcada, que permite transmitir os coeficientes progressivamente de
acordo a sua relevancia.

EHCC foi proposto em (ALSALAET; ALI, 2015). O objetivo com esta proposta é
aproveitar a redundancia harmonica do sinal. O MDCT requer O(N?) operagdes, e 0 EHCC
tem quatro passos: o primeiro de complexidade computacional O(N?), o segundo e quarto com
complexidade de O(1), e o terceiro de O(N). Um valor maior de N gera melhores resultados
de TC, porém aumenta o tempo de execucdo o que tem que ser considerado dependendo da
aplicagdo e o dispositivo a usar.

Uma modificac@o do codificador sem perda Run Length Encoding (RLE) é proposto
em (CAPO-CHICHI; GUYENNET; FRIEDT, 2009), chamada K-precision Run Length Enco-
ding (K-RLE). A precisdo K adiciona um sistema de limite de erro aceitdvel com tolerdncia K.
A proposta € leve e funciona adequadamente em dispositivos com baixa capacidades computa-
cionais, porém a TC é muito limitada e depende altamente da estabilidade do sinal.

Zhang e Li (2006) apresenta uma técnica de CD para sensores de vibracdo baseada no
Lifting Scheme Wavelet Transform (LSWT), que consiste em realizar a descorrelagdo, a quanti-
zacgdo e posteriormente a codificacdo dos dados. A descompressio representa um conjunto de
valores em um set menor. A proposta foca exclusivamente em sensores de vibracgao.

A transformada wavelet com codificac@o aritmética € proposta em (LIU; YU, 2009).
O objetivo € calcular a Diferenca Horaria de Chegada (DHC) em Sistemas de Transporte Inteli-
gente (STI), sendo esta analisada como uma RSSF com comunicagdo constante entre sensores.
Esse trabalho esté voltado para os resultados da aplicac@o e ndo para a qualidade dos dados. A

proposta tem uma alta TE, porém, consegue-se calcular a DHC apropriadamente.
3.1.4.2 Inteligéncia artificial (IA)

A TA permite abordar os desafios de diferentes areas das ciéncias da computacdo e
engenharia. No caso da CD, essa técnica pode ser usada como mecanismo de compressao ou
como uma ferramenta para a melhoria das métricas TE e TC. A Tabela 7 contém um resumo

das caracteristicas bdsicas das abordagens de IA.

3.14.2.1 Aprendizado de Mdquina (AM)

O AM ¢ uma ferramenta importante que pode ser usada para direcionar muitos pro-
blemas e desafios. No caso de CD, essa técnica permite criar novos métodos, ou melhorar os
atuais.

Li e Li (2005) propdem um novo método de compressao usando quatro standard Res-
tricted Boltzmann Machine (RBM) combinados com um método ndo linear de aprendizado
profundo chamado Stacked RBM Autoencoder (S-RBM-AE). Esse método comprime usando
as caracteristicas matemadticas dos dados coletados. Adicionalmente, um método de optimiza-

¢do energética € usado para reduzir o consumo energético da proposta e assim fazer ela vidvel
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Tabela 7 — Informacdo geral dos mecanismos baseados em IA

Documento \ Entrada \ Saida \ Parametros \ Caracteristicas adicionais
S: Dados de treinamento
Liu, Chen e Wang (2018) Vetor Vetor comprimido L# de. eragoes Optimizagdo energt?tlca
do treinamento Processo de pre-treino
A: taxa de aprendizado
Dados de treinamento Detector bdsico de outliers
Abu Alsheikh et al. (2016) Vetor Vetor comprimido . . Aprendizado off-line
Tolerancia de erro L =
Diciondrio de compressao
Lo Amostra Amostra d:Toleranca de erro - o
LieLi (2005) Serie de tempo | Grupo+intervalo T: Periodo de amostragem Frequéncia de amostragem
Tamanho do periodo Eliminacéo de dados
Harb, Makhoul e Abou Jaoude (2018) | Vetor Vetor representativo L P redundantes gerados
tp: Limite de pearson L.
por nés vizinhos
Liu e Yu (2009) ‘ Vetor ‘ Conjunto de componentes ‘ Taxa de Compressio (TC) ‘

Fonte — O autor.

para os dispositivos. A proposta € recomendada para dispositivos sem muitas limitagdes em
seus recursos computacionais, além de ser recomendada exclusivamente para aplicagdes com
uma baixa tolerancia a erros.

Abu Alsheikh et al. (2016) aborda o uso de Compressing Neural Networks (CNNs)
com um limite de erro. O algoritmo foi criado para ter uma baixa complexidade computaci-
onal no processo de compressdo e descompressdo. O processo de compressdo usa operagoes
lineais e sigmoides. O método usa compressao temporal ou espacial usando a correlacdo nestes
dominios. Ele comprime usando um diciondrio de descompressdo aprendido e necessario para
recuperar os dados. O neural AutoEncoders (AEs) € usado nesta proposta com trés camadas, a
complexidade computacional do algoritmo é O(LXK ), onde L é o tamanho dos dados de entrada

e K € o tamanho dos dados comprimidos.

3.1.4.2.2 Inferéncia estatistica (IE)

A Inferéncia estatistica pode deduzir o comportamento de determinada populacdo com
relagdo a informacao fornecida por certas amostras, usando andlise dos dados pode-se inferir as
propriedades atuais do sistema.

Li e Li (2005) combinam o controle da frequéncia de amostragem e um algoritmo de
compressdo. A técnica Precision Based Sampling and Transmit Algorithm (PBSA) ajusta a
frequéncia de amostragem dos dados coletados dinamicamente usando modelos de regressao
linear para predizer o intervalo de tempo a ser usado. Quando a frequéncia ndo pode ser con-
trolada € usado o mecanismo de compressao proposto chamado Data Compression Algorithm
(DCA). Ele divide as amostras de um intervalo de tempo em grupos que respeitam um critério
de erro. A proposta foca na economia energética e em reduzir a frequéncia de amostragem mais
do que na CD. Além de DCA apresentar resultados pobres em termos de qualidade de dados, o
TC € baixo quando o critério de erro ndo € grande.

Uma proposta de redugdo de dados de dois niveis € apresentada em (Harb; Makhoul;

Abou Jaoude, 2018). O primeiro nivel comprime no dispositivo. A compressao € baseada nos
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coeficientes de Pearson que representam o grau de correlagdo entre dois conjuntos de dados.
Um critério de Pearson é implementado como critério de compressdao (limite de erro). Um
conjunto de amostras € separado em subconjuntos que sdo analisados pelo algoritmo. Um
conjunto representativo € criado para representar os dados originais, O segundo nivel € usado
no né de coleta ou servidor, o qual busca-se eliminar os dados redundantes criados por nds
vizinhos usando algoritmos de agrupamento (EKmeans or TopK). A selecdo do tamanho do
conjunto ou vetor e do critério de Pearson € critico, jd que o tempo de execugdo e a qualidade
dos dados depende muito destes.

Liu e Yu (2009) apresenta o método de compressao de aumento monotono para calcu-
lar o DHC em STI. O objetivo do método € a estimativa de parametros por cima da capacidade
de reconstruir os dados originais. A proposta foca exclusivamente nesta aplicagdo. Dados com-
primidos com este método podem ficar irreconheciveis, porém atingem resultados adequados

para calcular o DHC.

3.1.4.3 Interpolagdo

A criag¢do de novos pontos usando um conjunto de valores discretos € definido como
interpolagdo. Os sinais de sensores podem ser vistos como os valores de uma fungdo. Os valores
dentro de uma linha de tempo podem ser usados como varidveis independentes em um sinal no
dominio do tempo. Quando um sinal € interpolado, os valores da funcao sao estimados para um
valor intermedidrio.

A interpolagdo € uma ferramenta util para a CD. Os sinais dos sensores podem ser
representados com valores representativos ou aproximados que permitem estimar os dados ori-
ginais com uma menor quantidade de amostras. A Tabela 8 apresenta a informacao basica das

propostas que usam mecanismos de interpolacgdo.

3.1.4.3.1 Interpolagdo linear (IL)

Os métodos de interpolacdo mais simples sdo os que representam um sinal usando uma
funcao linear. Esses métodos ndo sao muito precisos, porém podem ser combinados com outras
técnicas para controlar a TE.

Zhao et al. (2012) apresentam o Distributed Swinging Door Trending (DSDT) que é
uma modificacdo do SDT (BRISTOL, 1990). Eles usam uma linha de tendéncia para repre-
sentar uma quantidade de amostras considerando um critério de limite de erro. Essa proposta
permite comprimir os dados de um sensor no né ou usando um centro de compressdo. A com-
plexidade computacional é O(1). A correta selecdo do critério de erro afeta consideravelmente
os resultados da compressao, o sistema considera a tendéncia dos dados.

O top-down Piecewise Linear Approximation with Minimum number of Line Segments
(PLAMLIiS) € proposto em (Pham; Le; Choo, 2008). Ele usa um sistema de controle de erro
focado na TE.
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Tabela 8 — Informacao geral das propostas de Interpolacio

Documento | Entrada | Saida | Parmetros | Caracteristicas adicionais
Zhao et al. (2012) ‘ Serie de tempo ‘ Valores representativos ‘ e: Limite de erro ‘ Compressao distribuida
Pham, Le e Choo (2008) serie de tempo Serie de tempo representativa | Limite de erro fi;igc?s;;mplemdade
Limite de erro baseado
. . na distorgio
Wang et al. (2016) Vetor Vetor representativo w: Tfamanljo da.J a{lela Detector de out-liner
D: Distorgdo objetivo Estimagio de erro
Melhor parti¢io por partes
Li, Loke e Ramakrishna (2006) ‘ Serie de tempo ‘ Ponto no tempo representativo ‘ Limite de erro ‘
Sharma (2015) | Serie de tempo | Punto no tempo representativo | E: Limite de erro |
Chen et al. (2010) Conjunto de serie de tempo | Serie de tempo representativa :’]V ?xcmanho da janela Operador de borda temporal
Zhang et al. (2013) Vetor 2-D Dados no tratados EPS: Limite de erro | LiMite de erro da regressio
Coeficientes de regresao CD multivaridvel
Azar et al. (2019b) Vetor flutuante 2-D Vetor de bytes E: Lm,nle de erro Comg ressio de M 'sensores
P: Periodo Encaixe de curva linear

Coeficientes da curva:
Trés (Curva completa)
Quatro (Curva incompleta)

Limite de erro

Li, Loke e Ramakrishna (2006) N: Tamanho da janela

Serie de tempo

Kasirajan, Larsen e Jagannathan (2010) ‘ Serie de tempo ‘ Valor quantizado ‘ Limite de erro ‘ Limite de erro de reconstru¢do

Fonte — O autor.

PLAMLIS analisa um conjunto de amostras que sdo separadas em subconjuntos. Cada
um deles tem uma representacao linear que cumpre o critério de sele¢do definido. A complexi-
dade computacional é O(nlogn).

Um esquema de aproximacao linear com estrutura da drvore espago-temporal é pro-
posto em (Wang et al., 2016). Esse trabalho conta com duas contribui¢des importantes, um
procedimento para explorar a divisdo por partes mais adequada ao conjunto de amostras € um
esquema adaptavel para sensores heterogéneos, varias taxas de amostragem e dados outlier. A
proposta usa poda 6tima estruturada em arvore e regressao linear para extrair a inclinagdo e a in-
tercepcdo de uma linha possivel que pode ser usada para aproximar adequadamente o conjunto
de dados. No pior caso, o algoritmo tem uma complexidade computacional de O(Wlog2W).

As propostas apresentadas em (ZHAO et al., 2012; Wang et al., 2016) tém maiores
complexidades computacionais que outras propostas de IL, porém conseguem melhores resul-
tados de TE. Nelas, a TC depende da quantidade de dados usados na execu¢do. Usar mais
dados em cada rodada, pode melhorar os resultados da compressdo, porém aumentam o tempo
de execucdo.

Li, Loke e Ramakrishna (2006) usa aproximacdo linear para representar os dados co-
letados. Ele usa um sistema de limite de erro simples. Os dados sdo representados com um
segmento de linha com dois pontos. A proposta tem uma complexidade computacional de O(1),
porém nao considera a tendéncia do sinal, somente a diferenca com o ultimo valor transmitido
ou liberado.

Sharma (2015) apresenta o Lightweight temporal compression (LTC) que é baseado na
aproximagao linear por partes. Essa técnica usa um limite superior e outro inferior de tamanho.
Para avaliar quando € necessdrio enviar o ponto final de uma linha de tendéncia, a proposta

apresenta um sistema de controle de erro melhor que (Li; Loke; Ramakrishna, 2006) ja que
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considera a tendéncia dos valores.

Um algoritmo ndo baseado no limite de erro é proposto em (CHEN et al., 2010). A
proposta ndo requer conhecimento prévio nem a definicdo de um limite. A ideia bésica de
operadores de borda sdo usados para desenhar o Extension Temporal Edge-operator (ETEO).
A convolucdo entre o ETEO e a série de tempo € usada para gerar uma nova sequéncia. O
algoritmo foca em alcancar um valor de TC, o que gera uma TE ndo controlada.

Focando exclusivamente na compressao e deixando de lado a qualidade dos dados,
um esquema chamado self-Adaptive Regression-based Multivariate Data Wavelet Compression
Scheme with Error Bound (AR-MWCEB) € proposto em (ZHANG et al., 2013). Essa proposta
€ projetada para ser usada em dispositivos que coletam dados de diferentes sensores. Ela é
baseada em trés premissas: a correlacdo multivaridvel existe; a correlacio espacial ndo existe;
e o erro € limitado. o AR determina o nimero de dados envolvidos no calculo da regressao.
O algoritmo decide entre enviar coeficientes de regressao o dados nao tratados considerando o

erro e as necessidades da aplicagdo.

3.1.4.3.2 Interpolagdo ndo linear

Azar et al. (2019b) apresentam um compressor com perda com limite de erro rapido
que usa uma modificacdo ligeira do Squeeze (SZ). Ele foca em dispositivos que coletam M
dados de N fontes (sensores, coordenadas de um giroscopio, entre outros). Inicialmente, o
vetor de 2-D € transformado em um de 1-D. A técnica SZ usa um modelo de ajuste da curva
(DI; CAPPELLO, 2016) que analisa cada ponto no vetor de 1-D para verificar se ele pode ser
predito usando um critério de erro definido pelo usudrio. Esse modelo consegue o melhor ajuste
considerando trés modelos de predicdo; o Preceding Neighbor Fitting (PNF); o Linear-Curve
Fitting (LCF); e o Quadratic-Curve Fitting (QCF). Os dados comprimidos sdo reconstruidos em
um no de borda, este processo descomprime dados usados em Feed-Forward Neural Network
(FFNN). O objetivo € analisar o efeito da compressdo com perda no desempenho de modelos
de aprendizado de maquina e aprendizado profundo. A proposta apresenta bons resultados no
caso estudado, dois de seus processos tém complexidade computacional de O(M).

Uma aproximacao de curva de Bezier cuibica € proposta em (Li; Loke; Ramakrishna,
2006). Bezier usa trés coeficientes para descrever um sinal. O algoritmo considera um limite de
erro, quando uma quantidade N de dados ndo pode ser representada respeitando este erro. Os
dados sdo cortados e a primeira curva € considerada incompleta e necessita quatro coeficientes
para ser representada (trés coeficientes e o ponto final). Esta proposta pode ter uma alta TC,
porém depende de um valor alto do erro aceitavel o que gera uma alta TE. O tamanho da janela
N influencia na compressao, porém um valor de N muito elevado aumenta o tempo de execugao.

Kasirajan, Larsen e Jagannathan (2010) propdem o Non-linear Adaptive Pulse Coded
Modulation-Based Compression NADPCMC). A ideia € representar os dados com uma relacio
ndo linear e usar técnicas desde a teoria de estimacdo adaptativa para obter uma estimativa pre-

cisa. A proposta tem dois passos: um processo de estimacdo no qual é realizada uma estimacao
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Tabela 9 — Informacao geral das propostas de transformada

Document ‘ Entrada ‘ Saida ‘ Parametros ‘ Caracteristicas adicionais

W: Quantidade de amostras

V. Me 0 (2015) Vetor Vetor Fuzzy N: # de fung¢des de associacio

Esquema de predi¢do entre sensores

N: Longitude

Chen et al. (2019) | Vetor Vetor comprimido S Limite

Passos de compressao adicionais

L: Nivel de decomposi¢ao

N # de amostras flexibilidade melhorada

Liu e Yu (2009) Vetor Coeficientes

Fonte — O autor.

adaptativa nao linear; e um processo de quantizacdo que quantifica a diferenca entre o estado

atual e o estado estimado.

3.1.4.4 Transformada

As transformadas sdo processos em que hd a conversdo de dados de um dominio a
outro. Este novo dominio pode representar o sinal com menos quantidade de amostras ou
informacao conseguindo um efeito de compressado, as transformadas tendem a representar os
dados dentro de um pequeno nimero de coeficientes.

V, M e O (2015) apresentam o Fuzzy Compression Adaptative Transform (FuzzyCat)
que é baseado no Fuzzy Transform Compression (FTC). Essa técnica adapta os parametros
de transformada para inferir a curvatura do sinal desde derivadas de tempo e incrementar a
resolucdo da transformada de Fuzzy sempre que o sinal exibir alta curvatura. A deteccao de
curvatura € realizada monitorando a segunda derivada do sinal.

Chen et al. (2019) apresenta o Hierarchical Adaptive Spatio-Temporal Data Compres-
sion (HASDC) que usa um algoritmo de compressao de limite adaptativo. O Discrete Cosine
Transform (DCT) € usado para a compressdo temporal no dispositivo, e a Discrete Wavelet
transform (DWT) para a compressdao espacial em um centro de compressao, servidor ou no
externo.

Liu e Yu (2009) usa uma andlise de pacotes Wavelet com informacdo de Fisher volta-
das para RSSF com uma comunica¢do constante entre sensores, especificamente em STI para
calcular o DHC. A presente proposta apresenta melhor anélise que as outras duas apresenta-
das neste artigo, porém possui o defeito de focar exclusivamente nos resultados da aplicagao,

tornando até mesmo possivel que os dados fiquem irreconheciveis.

3.2 SWINGING DOOR TRENDING: TRABALHOS RELACIONADOS

Neto Luiz Augusto (2014) apresentam o Adaptive Swinging Door Trending (ASDT).
Essa proposta conta com as mesmas caracteristicas bdsicas que o SDT, além de realizar uma
andlise de tendéncia em tempo real como mecanismo para incorporar variagdes nos parametros

principais. Uma média mével exponencial foi usada nesta andlise como um filtro passa baixas.
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Feng et al. (2002) apresenta o Improved Swinging Door Trending (ISDT). Essa pro-
posta conta com um DC que varia em relagcdo aos resultados das compressoes anteriores. O
ISDT modifica os parametros de compressao dinamicamente quando um dado € adquirido. Ele
incorpora o parametro F,, j(O < Fuj< 1). Fyy ;j € usado para ajustar o valor do CD, o qual tem
uma faixa de valores possiveis.

Zhao et al. (2012) apresenta o Distributed Swinging Door Trending (DSDT), com ob-
jetivo de usar os recursos computacionais dos dispositivos para comprimir os dados coletados.
Essa proposta conta com um centro de compressdo com mudanca auto-adaptativa, considerando
as condicdes de uso da largura de banda e dos recursos computacionais dos dispositivos. DSDT
conta com dois algoritmos, um que comprime no dispositivo outro no centro de compressao.

Liu et al. (2014) propdem o KSDT que é uma melhoria do SDT para ser usado em
RSSF para aquisi¢cdo de sinais de falha mecénica. Essa técnica ajusta o valor do CD dinamica-
mente baseada nos parametros especificos usados no monitoramento da condi¢do da maquina.
Esta proposta foi criada para um caso especifico e sua aplicacdo em outros cendrios de uso nao
pode ser considerada.

Silva, Guedes e Vasques (2008) usa o SDT como algoritmo de compressao em RSSF.
O objetivo desta pesquisa foi investigar o rendimento de um algoritmo de CD em uma aplicacao
de monitoramento para um ambiente de automacao industrial. O algoritmo foi implementado
diretamente nos dispositivos. O resultado mostra uma reduc@o do 85% nos dados transmitidos
e a tipificac@o da vida do tempo de vida da rede.

Um acionador de eventos assincrono para uma arquitetura de rede de sensores inteli-
gentes foi apresentado em (LEAO; GUEDES; VASQUES, 2007a) para ser usado em padroni-
zacdo OMG’S, ele integra um algoritmo de CD dentro dos sensores inteligentes, o resultado
mostra uma reduc@o considerdvel da troca de mensagens na rede de comunicagdo, a proposta
foi modificada para ser usada na padronizacido IEEE 802.15.4 (LEaO; GUEDES; VASQUES,
2007b)

3.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

Analisando as propostas apresentadas neste capitulo, pode-se fazer um sumadrio das

principais conclusdes:

* Os esquemas de CD analisados normalmente desconsideram o efeito dos valores anoma-
los ou outliers, os quais podem afetar o desempenho do algoritmo.

* A utilizagcdo de algoritmos de codificacdo ou de CD sem perda nos dados comprimi-
dos por um algoritmo com perda consegue melhorar os resultados de compressdao sem
aumentar o erro, porém aumenta o custo computacional ao executar dois algoritmos se-
quencialmente.

* Os mecanismos de controle de erro e de compressao mais comuns sdo baseados em limi-

tes de erro. Estes podem ser feitos usando métricas de desempenho, a diferencga entre o
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valor atual e o anterior, a tendéncia do sinal, entre outros.

* As propostas analisadas que usam interpolagdo linear tendem a ter menor complexidade
computacional.

* Nem sempre a qualidade e capacidade de recuperar os dados € relevante. Aplicagcdes

especificas podem funcionar adequadamente com dados irreconheciveis.

Os estudos efetuados neste capitulo, por meio de uma revisdo da literatura, permitiram
uma andlise das principais técnicas de CD com perda que podem ser aplicadas em sensores da
IoT. No préximo capitulo é apresentada a proposta de CD deste trabalho de mestrado, a qual é

baseada na técnica SDT.
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4 PROPOSTA: AUTO-DEFINICAO DE PARAMETROS DE SDT

As andlises, consideragdes, modificagdes e propostas desta dissertacdo consideram um
sistema como o apresentado na Figura 7, no qual existem dispositivos IoT que podem ter vdrias
atividades e tarefas, ou a necessidade de conectar-se com outros dispositivos, porém precisam
transmitir dados coletados a partir de sensores para um servidor, o qual poderd ser local ou
fornecido por um prestador de servigos baseado na computa¢do em nuvem, névoa ou na borda.
A coleta e transmissdo das amostras de sensores ndo requerem a interag¢do, intermediacdo ou
colaborac@o entre os dispositivos.

A proposta € definir um processo que permita a auto-defini¢do do pardmetro Desvio da
Compressdo (DC) do SDT, utilizado como estudo de caso. Adicionalmente, uma nova métrica
de qualidade da compressdo € proposta e utilizada como critério de sele¢do do DC (Se¢ido 4.1).
O objetivo € avaliar o erro e a compressdo conseguida em uma compressio, utilizando uma
unica métrica que represente a qualidade da compressdo. Na Se¢do 4.2 mostram-se duas modi-
ficacdes do SDT. Estas adicionam um processo de auto-defini¢do do pardmetro DC. A primeira
modifica¢do (Subsec¢do 4.2.1) apresenta um mecanismo que auto-define e ajusta o valor do DC
utilizando férmulas simples e o sinal coletado pelo sensor. Esse mecanismo foca em tomar a
decisdo no dispositivo da IoT sem intervencdo do servidor, além de explorar a utilizagdo do
sinal como métrica de avaliacdo sem definir um limite como no ASDT.

Na segunda modificac¢do (Subsecdo 4.2.2), explora-se a métrica proposta como critério
de selecdo. Essa abordagem requer mais recursos computacionais pelo que ¢ implementado
no servidor. Nessa implementagdo, simulam-se varios cendrios de compressdo utilizando N
amostras de treinamento. O DC do cendrio com melhores resultados na métrica utilizada €
definido no SDT do dispositivo.

Essas propostas de modificacdo podem ser utilizadas em qualquer algoritmo de CD
de interpolacdo linear. Os mecanismos dessa classificagdo conseguem bons resultados de com-
pressdo sem precisar de recursos computacionais altos, o que € adequado para ser executado em

dispositivos da IoT.

Figura 7 — Dispositivo IoT transmitindo dados para um servidor

Dispositivo
IdC

Fonte — O autor.
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4.1 CRITERIO DE COMPRESSAO

Os algoritmos de CD com perda devem ser avaliados considerando a compressao ob-
tida e o erro resultante. Na Subsecdo 2.2.1 foram apresentadas algumas das métricas mais
comuns para representar os niveis de erro e de compressao, além de férmulas para determinar
a qualidade da compressdo (2.2.1.3) considerando estes niveis. Esta dissertacdo propde uma
nova métrica de avaliacdo da qualidade da compressdo que possa ser utilizada como métrica
de decisdao dos parametros dos algoritmos com perda. Este critério é chamado de Critério de
Compressao (CC) e foi fundamentado na média harmdnica entre dois ndmeros.

A Equacdo 4.2 apresenta a formula resultante. Pode-se perceber que Taxa de Erro
(TE) foi trocado pela Taxa de Similaridade (TS) (Equagdo 4.1), a qual representa o nivel de
similaridade entre os sinais original e comprimida. Esta mudanca € realizada para que as mé-
tricas tenham um comportamento semelhante. A média harmonica foi escolhida por apresentar
uma maior sensibilidade quando um dos valores € pequeno respeito ao outro, sendo adequado
porque maximiza as compressdes com valores altos de Taxa de Compressdo (TC) e TS, e reduz
quando um valor fica para trds, garantindo um equilibrio entre uma compressiao adequada e um
erro aceitdvel.

O Critério de Compressao (CC) segue uma logica semelhante do F-Score utilizado
nos algoritmos de Aprendizado de Maquina (Machine Learning) e algoritmos de busca e recu-
peragdo de informagdo como critério de avaliagdo. O F-Score representa em um unico valor
ponderado entre a precisao e o recall, a confiabilidade (dependability) de um método na etapa
de testes. Este tem um intervalo de valores entre 0% que significa o pior caso e 100% no caso
de ter precisdo e recall perfeitos (RIJSBERGEN, 1979; SASAKI; YUTAKA et al., 2007).

O CC precisa seguir a mesma logica do F-Score, mas utilizando o Taxa de Similaridade
(TS) e o TC em vez da precisdo e recall. Das métricas apresentadas na Subsubsecdo 2.2.1.2 é
escolhida como métrica da TC o Espago Economizado (EE) (Equacdo 2.10), esta tem o intervalo
de valores de [0%,100%) adequado para o CC.

No caso do Taxa de Similaridade (TS) (4.1) requere-se utilizar métricas que represen-
tem o erro da compressdo, considerando as métricas apresentadas na Subsubsecdo 2.2.1.1, o
Erro Absoluto Relativo (EAR) (2.2) € utilizado, porém métricas como o Erro Quadratico Re-
lativo (EQR) (Equagdo 2.3) e o Diferenca percentual da RMQ (DPR) (Equagao 2.4) poderiam
também ser utilizadas. Estas métricas contam com um intervalo de valores possiveis de [0,),
inadequado para ser utilizado no Critério de Compressdo (CC), para tornar elas fativeis no TS
(Equagdo 4.1) limita-se o intervalo de possiveis valores a [0%, 100%)], retornando valores iguais
a 0 quando o erro € igual ou maior ao 100%. Este limite é adequado considerando que um
erro de 100% representa que a somatoéria de todas as magnitudes das diferencas entre os sinais
original e comprimido € equivalente a somatoria de todas as magnitudes das amostras do sinal
original.

A Equagido 4.2 apresenta uma constante 3 utilizada no F-Score quando é necessario
dar um maior peso ou relevancia a precisdo ou ao recall (RIJSBERGEN, 1979; SASAKI; YU-
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TAKA et al., 2007). B permite modificar o nivel de relevancia da TS e da TS considerando as
necessidades dos sistemas. Um f igual a 1 significa que a TC e a TE contam com a mesma
ponderacao (Equacdo 4.3). Um B > 1 da maior importincia ao TS, e quando 0 < 3 < 1 0 TC

tem maior relevancia.

“.1n

7S(%) 100—TE, SETE <100
o) =
0, SE TE > 100

(14+B%)-TC-TS

= 4.2
cc (B2-TC)+TS 4.2)
2-TC-TS
el iled =1 4.3
cc TC+TS’ B “.3)

4.2  SWINGING DOOR TRENDING PARA DISPOSITIVOS IOT

A selecdo do algoritmo de compressdo desta dissertacdo foi realizada através dos se-

guintes critérios:

1. O algoritmo precisa ter uma complexidade computacional constante O(1).
2. O algoritmo deve poder seguir a tendencia dos dados no tempo

3. O algoritmo executa-se em cada rodada de amostragem

4. O algoritmo tem poucos parametros e varidveis (além de ser constantes)

5. Fundamentagio teoria e informacao.

Os algoritmos que cumpriram melhor estes critérios foram os de interpolacdo linear,
Ja que requerem menos recursos computacionais.Duas propostas cumpriram os requisitos, O
Swinging Door Trending (SDT) (BRISTOL, 1990; BRISTOL, 1987) e o top-down Piecewise
Linear Approximation with Minimum number of Line Segments (PLAMLIS) (Pham; Le; Choo,
2008).

O Swinging Door Trending (SDT) foi escolhido como algoritmo de compressao por ter
uma melhor sustentacao tedrica e um maior impacto na literatura, além de conseguir melhores
resultados de compressdao no tempo. o SDT também possui um tnico pardmetro de configura-
¢do e um sistema de tolerancia de erro simples, dinamico e que segue a tendéncia dos dados
analisados. O Swinging Door Trending (SDT) tem como seu parametro principal o Desvio da
Compressao (DC).

Este define a largura do paralelogramo criado e a diferenca que um ponto pode ter com
relacdo a linha de tendéncia atual, o que significa que funciona como um limite de tolerancia
ao erro. A magnitude deste parametro afeta diretamente os resultados da compressdo e o erro
final do sinal comprimido. Um valor muito pequeno do Desvio da Compressao (DC) pode

implicar um resultado em termos de TC pobre, porém um sinal mais semelhante ao original
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e um DC alto incrementa a TC além de um aumento no nivel de erro no sinal comprimido.
Propostas como o Adaptive Swinging Door Trending (ASDT) (NETO LUIZ AUGUSTO, 2014)
e o Improved Swinging Door Trending (ISDT) (FENG et al., 2002) implementam mecanismos
de ajuste automatico do DC, porém o projetista decide o intervalo de valores que estas propostas
podem usar.

Uma sele¢do apropriada do valor da DC pode melhorar o resultado da compressao em
termos de TC e TE. A seguir, na Subsecdo 4.2.1 modifica-se o SDT para adicionar uma etapa de
treinamento que permita a selecdo do Desvio da Compressao (DC) desde o préprio dispositivo,
e na Subsecdo 4.2.2 é proposto um esquema que se utiliza de uma quantidade de dados para
definir o valor do DC desde o servidor usando o CC (Equacdo 4.3) como critério de selecao.
Estes mecanismos de auto definicdo podem ser usados com outros algoritmos de interpolagcdao

linear que usam sistemas de tolerancia ao erro.

4.2.1 Self-definition Swinging Door Trending (SSDT)

O Self-definition Swinging Door Trending (SSDT) define o valor da DC automatica-
mente (CORREA et al., 2019). A proposta € projetada para ser executada nos dispositivos da
IoT, sem aumentar a complexidade computacional do SDT. A selecdo da DC tem repercussoes
no resultado final da compressdo. Um valor muito alto por exemplo, pode implicar uma TC
alta, porém pode incrementar a TE também. Nesta situagdo o conhecimento do comportamento
do sinal e as caracteristicas do sensor sdo relevantes. Tendo isto em conta, procurou-se usar
uma métrica simples que permita decidir um valor do CD adequado.

O SDT € um algoritmo de interpolacdo linear que usa a inclinacao entre amostras em
um plano bidirecional (valor-tempo) e certos critérios como apresenta-se na Subsecdo 2.2.2.
O valor absoluto da diferenga entre o ponto atual e o anterior € proposto como métrica (Equa-
cdo0 4.4), supondo intervalos de tempo constantes e analisando-o em tempo discreto. A diferenca
entre dois pontos continuos € igual a inclinacdo da reta. Esta métrica oferece informacgao sobre

a mudancga do sinal no tempo, relativo ao seu valor anterior.

s'(d,p) = |d, — py| (4.4)

A métrica escolhida € utilizada em quatro possiveis equacdes matematicas as quais
foram escolhidas pela sua simplicidade, permitindo seu uso em dispositivos IoT sem aumentar
consideravelmente o tempo de execucdo do SDT e sem aumentar sua complexidade computaci-
onal. A média aritmética (Equacgdo 4.5), a Média Movel exponencial (MME) (Equagdo 4.6), a
média sem as inclinagdes nulas (Zmean) (Equacao 4.7) e o range (Equagdo 4.8) sdo propostos.
A média aritmética soma as diferencas e as divide pela quantidade destas. O Média Mdvel
exponencial (MME) € um filtro da resposta infinita ao impulso de primeira ordem que aplica
fatores de ponderacdo que diminuem exponencialmente. Esse filtro conta com o parametro o

que tem valores entre [0, 1]. A média sem diferengas nulas é uma modificacdo da média arit-
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mética. A ideia é somente considerar quando o sinal sofre altera¢des. O range corresponde a

media entre as diferencas do maior e do menor valor.

18
fn =~ Y s 4.5)
i=1
Sume(d,p) = (1—a)CD + o-S'(d, p) (4.6)
Si(d,p) : [

CD+ ——= ifs'(d,p) #0
meean (dap) = i ZNZ 4.7

W if S(d, p) =0

MAX +MIN

fr= + (4.8)

O Algoritmo 2 apresenta o codigo do Self-definition Swinging Door Trending (SSDT).
Sao utilizadas inicialmente como dados, N 4 1 amostras (N diferencas), com objetivo de decidir
o valor de DC. Essas amostras sdo enviadas diretamente ao servidor sem comprimi-las. Somente
quando essa etapa de treinamento finaliza, o dispositivo comega o processo de compressao dos
dados.

No processo de compressdo, ao finalizar um paralelogramo, o SDT utilizara os resul-
tados das métricas para realizar um ajuste do DC. Isso é feito com o propdsito de obter um
sistema de auto-ajuste do valor do DC, considerando o valor do sinal. O valor o do Média
Movel exponencial (MME) utilizado € igual ao proposto em (NETO LUIZ AUGUSTO, 2014).
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Algoritmo 2 SSDT

: Initialization

d = (Time,Value)

CD = Count =0

Trainingin = TRAINING

Trained = False

o =2/(TRAINING+1) > EMA
N*=TRAINING > Zmean
Max = —oo > Range
Min = o > Range
: BROADCAST(d)

i I A A T A e

—_—

11: function SSDT(Time,Value)
12: if Trained == False then

13: TRAIN(Time,Value)
14: else
15: SDT(Time,Value)

16: function TRAIN(Mode, Time,Value)

17: p=d

18: d = (Time,Value)

19: DELIVER(d)

20: if Mode == MEAN then CD = MEAN(d, p)
21: else if Mode == ZMEAN then CD = ZMEAN(d, p)
22: else if Mode == RANGE then CD = RANGE(d, p)
23: else if Mode == EMA then CD =EMA(d, p)

24 if ++Count == Training,;, then
25: c=d

26: Shfax = —

27 s5|/1i11 =

28: Trained = True

4.2.2 Treinamento do Swinging Door Trending

No TSDT, o algoritmo de compressao € executado pelo préprio dispositivo, porém um
processo de decisdo da DC € executado no servidor. O critério de decisao Critério de Compres-
sao (CC), apresentado em Se¢do 4.1, € usado como critério de decisdao. O Algoritmo 3 apresenta
o codigo usado no dispositivo. Nele, o dispositivo envia todas as amostras sem comprimi-las
até receber do servidor, o valor do DC. Quando esse valor € recebido, o dispositivo comeca a
executar o SDT e a enviar os dados comprimidos.

O Algoritmo 4 mostra o c6digo no servidor. Quando um novo dispositivo conecta-se
ao servidor, este coleta N amostras que serdao usadas no processo de treinamento. Nesse treina-
mento, o servidor faz um mapeamento dos possiveis valores do DC. Um critério de precisdo (o)
e um valor maximo aceitdvel da DC (f,,4x) sd0 necessarios. Esses pardmetros permitem deter-
minar o nimero de execugdes do algoritmo. Usando o CC como critério de sele¢do, o valor de 8
com melhor desempenho € usado como DC. Esse processo basicamente executa o SDT usando

valores diferentes de 3, permitindo explorar diferentes possiveis cendrios de compressao.
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Algoritmo 3 TSDT no dispositivo

A A S ol e

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

Initialization

d = (Time,Value)
c,u,l =(0,0)

Sllfdax == Sjldin -
CD,Round =0
Window perioa = WINDOW S
Trained = False

DELIVER(d)

function TSDT(Time,Value)
if Trained == False then
TRAIN(Time,Value)
else
if SDT(Time,Value) then
DELIVER(c)
function TRAIN(Time, Value)
d = (Time,Value)
DELIVER(d)
if RECEIVE() then
CD = MESSAGE()
c=d
NEW_PARALLELOGRAM()
Trained = True

> Primeiro ponto
> Variaveis do SDT

> Primeira amostra enviada

> amostra enviada

> amostra enviada

Algoritmo 4 TSDT processo de treinamento no servidor

1:
2
3
4.
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:

function TSDT(Spax, @, V = ({t0,v0), -+, (tn; Vn)))

cc=0

cd=0

0=0

while 6 < 0, do
o+=a

R = (SDT(z,v) | (t,v) € V)
cr = CR(V.lenght(),R.lenght())

ce = CE(V,R)
cs = CS(ce)
if CC(cr,cs) < cc then
cc =CC(ce,cr)
cd=29
DELIVER(cd)
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4.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo descreveu o Training Swinging Door Trending (TSDT) — a principal pro-
posta deste trabalho—, o qual é fundamentado na necessidade de configurar os parametros do
algoritmo de compressdo considerando o comportamento do sinal, da Taxa de Compressao (TC)
e da Taxa de Erro (TE). O Self-definition Swinging Door Trending (SSDT) também foi descrito,
o qual foi proposto nas etapas iniciais da pesquisa como um mecanismo de auto-definicdo e
auto-ajuste dos parametros do Swinging Door Trending (SDT). O Self-definition Swinging Door
Trending (SSDT) considera o comportamento do sinal, focando na diferenca entre o valor ante-
rior e atual. O Critério de Compressao (CC) foi proposto como uma nova métrica para avaliar
a qualidade de uma compressao em algoritmos com perda. No proximo capitulo é descrito um
ambiente de testes construido para a avaliacdo da proposta. Os principais resultados obtidos

também sdo apresentados e discutidos.
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5 RESULTADOS

5.1 AMBIENTE DE TESTES

Para avaliar o funcionamento do SDT em dispositivos da IoT, foi implementado um
ambiente de coleta de dados, com o objetivo de reduzir a quantidade de dados transmitida
pelo dispositivo e armazenada pelo servidor. Apesar de ndo ter sido assumido qualquer tipo
de restri¢do temporal a ser cumprida na tarefa de compressdo, avaliou-se, também, o tempo de
execug¢do do algoritmo por parte do dispositivo.

A placa de desenvolvimento WeMos D1 Wi-Fi UNO ESP-12E (AI-THINKER, 2015)
foi usada como dispositivo da IoT. Esta placa € baseada no ESP8266 (ESPRESSIF, 2018) e
suporta os padroes de Wi-Fi 802.11 b/g/n na banda dos 2.4-2.5 GHz (AI-THINKER, 2015). Ja
o sensor de temperatura e umidade relativa DHT11 (ADAFRUIT, 2019) € usado para coletar
dados. A Figura 8 (A) apresenta o circuito implementado, enquanto a Figura 8 (B) mostra o

protocolo usado em cada camada no modelo TCP/IP.

Figura 8 — (A) circuito do sistema, (B) modelo TCP/IP
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o B

Fonte — O autor.

A Figura 9 apresenta a implementacdo utilizada. Essa implementagdo usa Mosquitto
(LIGHT, 2017) como broker MQTT. Um script em Python foi implementado para receber e
gerenciar as informacdes dos sensores, além estabelecer uma comunicacdo com o MongoDB,

que € o gerenciador de base de dados ndo relacional usado.

Figura 9 — Arquitetura implementada
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Fonte — O autor.
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5.1.1 Dispositivo

Os dispositivos foram programados usando o Arduino IDE, através do projeto apresen-
tado em (GROKHOTKOV, 2017), o que permite programar as placas Wi-Fi ESP8266 usando
uma légica semelhante das placas Arduino convencionais. A Figura 10 apresenta o diagrama
de classes do cédigo dos dispositivos. Na imagem observa-se que uma classe Device_Manager
coleta os dados do sensor DHT11 e os comprime através de um objeto da classe SDT. O dis-
positivo usa como canal de comunica¢do uma rede WiFi, fornecida pela classe WiFi_Manager,
e para a comunicacdo, o protocolo Message Queuing Telemetry Transport (MQTT) pela classe
MQTT _Manager.

Figura 10 — UML Classes no Dispositivo

MQTT_Manager
Subscribe():void Device_Manager DT
Publish() :YO'd H Temperature:SDT()
Connect():bool Humidity:SDT() @ "10: void
| WiFi:WiFi_Manager check(): SDT_Message
Communication MQTT: MQTT_Manager

\é/ channel

init():void

Sensing():void i )
WiFi_Manager <@ 90 Colflr%cnt;ng «interface»
.......... > DHT11

Fonte — O autor.

5.1.2 Comunicacao

A comunicacao foi realizada utilizando o protocolo Message Queuing Telemetry Trans-
port MQTT) e o JSON como formato para o intercimbio de dados. A Figura 11 mostra os
topicos para a publicagdo e a inscricdo de mensagens usadas no sistema. A Listagem 2 mostra
a estrutura do JSON usada pelo dispositivo para a comunica¢do com o servidor, e a Listagem 3
apresenta a mensagem enviada ao dispositivo desde o servidor. A coleta e transmissdo de dados

no dispositivo € realizada cada 5 segundos.
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Figura 11 — MQTT publicacao e inscri¢ao

Dispositivo
2

Fonte — O autor.

Listagem 2 — Estrutura JSON mensagens a partir dos dispositivos

{
"id":int, //ID do dispositivo
"Humidity":
{
"Value":int, //Valor atual
"Compressed":float, //Valor comprimido (se houver)
"CD":float, //\gls{DC}, envia-se com o valor comprimido
"Time":double //Tempo de ezecucdo em microssegundos
1,
"Temperature":
{
"Value":int,
"Compressed":float,
"CD":float,
"Time" :double
1,
"Time":double, //Tempo de exzecucdo total com comunticag¢do
"Round":int //Rodada de compressdo
}

Fonte — O autor.

5.1.3 Servidor

No servidor, usou-se um cédigo em Python, que administra a comunicacdo MQTT
com os dispositivos e a base de dados MongoDB. A Figura 12 apresenta a estrutura geral do
servidor. Este ndo foi estruturado usando l6gica de classes. O servidor primordialmente coleta
a informacdo enviada pelos dispositivos e a separa em cinco diferentes documentos na base de
dados: Informacgdo do dispositivo, Temperatura, Temperatura comprimida, Umidade ¢ Umi-
dade comprimida. A data de quando foi recebida a informagdo do dispositivo, um contador de

reinicios e uma légica para evidenciar comportamentos estranhos foram programados para evi-
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Listagem 3 — Estrutura JSON mensagens para o dispositivos

{
"Humidity":
{
"CD":float, //Valor do \gls{DC}
"Round":int, //restaurar ultimo estado (se for necessdrio)
"Value":int //Ultimo wvalor recebido (se for mecessdrio)
1,
"Temperature":
{
"CD":float,
"Round":int,
"Value":int
}
}

Fonte — O autor.

tar amostras repetidas, amostras sem sentido, e também para permitir a restauragdo do dltimo

estado conhecido. Os dados sdo armazenados usando o formato JSON.

Figura 12 — Estrutura geral do servidor

- Communication Server insert, find ]
«interface» S o IO > «interface»
MQTT MQTT_Client:MQTT() MongoDB
Mongo_Client:pymongo.mongoclient()

Fonte — o autor

5.1.4 Resultados

No Laboratério de Pesquisa de Sistemas Distribuidos (LaPeSD) da Universidade fe-
deral de Santa Catarina, dois dispositivos da IoT foram implementados seguindo o exposto na
Figura 8. Os dispositivos foram programados para enviar os dados originais € comprimidos com
o SDT. Assim, os dados eram coletados a cada 5 segundos, o que resultou em 192610 amostras
de temperatura e umidade relativa de cada dispositivo. Como estes dispositivos t€m limita-
coes computacionais (SCHRICKTE et al., 2016), analisou-se se eles contavam com recursos
suficientes para realizar uma compressao de dados online.

A principio, o SDT tem uma complexidade computacional na notacdo Big-O igual
a O(1). No experimento, calculou-se o tempo de execugdo do SDT e suas modifica¢cdes no
WeMos D1 com uma velocidade de relégio de 160 MHz. O pior caso de tempo de execugdo
obtido nos dispositivos foi de 162 microssegundos. Esse tipo de informacdo pode ser impor-

tante na etapa de projeto de sistemas com restricdes de tempo real. No trabalho desenvolvido
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nesta dissertacdo, ndo se assume quaisquer restricdes temporais para a tarefa de compressao.
Contudo, observando que o tempo maximo de execugdo medido é menor que 2 milissegundos,
considera-se que esse tipo de algoritmo pode ser adequado para aplicagdes que precisem de uma
compressao funcionando em tempo de execucgao (online), tais como, monitoramento energético
(60Hz), monitoramento climético, aplicacdes médicas (healthcare), entre outras.

Todas as amostras foram enviadas sem compressao e comprimidas pelo SDT. O tempo
de execucao total do sistema ndo foi representado, uma vez que o cédigo conta com funciona-

lidades exclusivas da simulagdo e para a interpretacdo e estudo do pesquisador.

5.2 BASE DE DADOS DE AMOSTRAS DE SENSORES

Uma base de dados de sensores de Intel Lab Data (MADDEN et al., 2004) foi utili-
zada para a simulagdo de diferentes cendrios de compressao usando o SDT, TSDT e SSDT. Esta
base de dados conta com amostras de 54 dispositivos que foram posicionados no Laboratério
de pesquisa Intel Berkeley conforme apresenta-se na Figura 13. As amostras foram coletadas a
cada 31 segundos e o dispositivo coletou amostras de umidade relativa, temperatura, ilumina-
cdo e voltagem entre 28 de fevereiro e 5 de abril de 2004. A placa meteorolégica Mica2DoT
WB foi usada como dispositivo. Essa placa conta com um sensor de umidade relativa SHT11
(SENSIRION, 2008) e um sensor de luz ambiental TSL2250. A base de dados conta com 2.3
milhdes de leituras coletadas desde os dispositivos.

A base de dados do Intel Lab Data e os dados coletados no experimento apresentado
na Secdo 5.1 sdo utilizadas como estudos de caso para avaliar diferentes cendrios de compres-
sao de dados utilizando diferentes configura¢des nos algoritmos baseados no SDT, somente dez
dispositivos da Intel s@o utilizados, devido a dificuldade de apresentar os resultados de 54 dispo-
sitivos. A Tabela 10 apresenta as informagdes gerais dos sensores DHT11 e o SHT11 utilizados

no ambiente de testes e no Intel Lab Data, respectivamente.
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Tabela 10 — Informacdo bédsica do SHT11 e o DHT11 (UR=Umidade Relativa,"C=Graus Cel-

sius)
Umidade Relativa

Caracteristica SHTI DHT11

Valores tipicos Unidade | Valores tipicos Unidade
Intervalo 0.0-100.0 %UR 20-90 %UR
Resolucdo 0.05 %UR 1 9%UR
Precisao +3.0 %UR +5 9%UR

Temperatura

Caracteristica SHTI DHT11

Valores tipicos Unidade | Valores tipicos Unidade
Intervalo —40.0 - 123.8 °C 0-50 °C
Resolucdo 0.01 °C 1 °C
Precisao +0.4 °C 2 °C

Fonte — (ADAFRUIT, 2019; SENSIRION, 2008)

Figura 13 — Distribuicao das placas meteoroldgicas Mica2DoT WB no Laboratorio de pesquisa
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5.3 CRITERIO DE COMPRESSAO

A média harmoénica entre dois nimeros foi proposta como métrica de qualidade da
compressao e critério de decisdo. Esse tipo de média apresenta uma maior sensibilidade quando
um dos valores € pequeno com relacdo ao outro.

A Figura 14 mostra o comportamento da razao, da média aritmética e média harmonica
usando um valor hipotético de 100% na Taxa de Compressao (TC). A média aritmética tem um
comportamento linear, enquanto a razao tem um comportamento assintotico com uma queda
alta de seu valor com valores pequenos de erro. J4 a média harmonica tem um comportamento
semelhante a média aritmética, onde a diferenca vai aumentando quando um valor € menor com
relacdo ao outro.

Na Tabela 11 apresenta-se o Desvio da Compressdao (DC) com melhor resultado em
10 dispositivos da Intel (MADDEN et al., 2004). Todas as amostras de umidade e temperatura
foram consideradas. O TSDT utiliza quatro métricas para definir o melhor DC. O Critério de
Compressao (CC) e a média apresentam resultados iguais nos dados de umidade. Nesse caso, o
DC com melhores resultados tem valores baixos em TE e altos em Taxa de Compressao (TC),
dando assim resultados iguais. No caso da temperatura, o sinal € um pouco instdvel, resultando
em uma queda nos valores do TC, o que faz que o Critério de Compressao (CC) escolha um
valor com um erro maior para ganhar um pouco mais de TC.

Os dados do laboratério da Intel t€ém alguns erros nas amostras. Por isso, essas amos-
tras foram filtradas, considerando o intervalo de valores dos sensores apresentados na Ta-
bela 10. No caso da temperatura, o intervalo € maior, permitindo mais amostras atipicas, o que
gera um comportamento instiavel no sinal, requerendo uma maior quantidade de amostras para
representd-lo. A razdo usa a mesma férmula que o Indice de qualidade (IQ) (Equagdo 2.12),
porém usa o Espaco Economizado (EE) e ndo a Proporcao de Compressao (PC). Os valores da
razdo sao maiores quando o TE € pequeno, escolhendo valores de DC pequenos com resultados
pobres de compressdo. No caso do I1Q, o PC (Equagao 2.9) tem um intervalo de valores maior,
dando melhores resultados no TC. Porém, ao comprimir um sinal mais instdvel (temperatura),
seleciona DC pequenos, sabendo que o crescimento do PC pelo crescimento da tolerincia é

pequeno.
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Figura 14 — Valores do CC para um TC de 100% e diferentes niveis de erro (As médias usam o
TS)
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Fonte — O autor.

Tabela 11 — Melhor compressdo respeito a 4 métricas diferentes no TSDT nos primeiros 10
dispositivos da Intel (MADDEN et al., 2004). Umidade: dmax = 15.0, a = 0.05,
Temperatura:dmax = 10.0, o = 0.01

Umidade | CcC | Média | Razdo | IQ

Dispositivo | DC TE TC |DC TE TC |[DC TE TC |DC TE TC
Intel 1 17 19 9794| 17 19 9794|005 008 6778|015 021 9213
Intel 2 0.55 062 96.81 | 055 0.62 96.81|0.05 008 5657 | 02 025 9385
Intel 3 175 214 9726|175 214 9726|005 008 7701 | 02 025 9535
Intel 4 0.85 077 9778 | 0.85 0.77 97.78 | 0.05 0.09 7347 | 085 0.77 97.78
Intel 5 25 25 9798 25 25 9798|005 0.11 6465|035 046 93.1
Intel 6 12 114 9794| 12 114 9794|005 01 7872| 0.1 0.15 86.21
Intel 7 135 1.14 9753|135 114 9753|005 009 500 |0.65 0.63 96.7
Intel 8 0.8 1.14 9592| 08 1.14 9592|005 007 7802 | 0.1 0.11 87.64
Intel 9 2.8 308 9697 | 28 3.08 9697|005 0.1 6111|015 019 83.52
Intel 10 165 14 9792|165 14 9792| 01 015 63.16| 05 053 9529
Temperatura | CcC | Média | Razio | IQ

Dispositivo | DC TE TC |DC TE TC |[DC TE TC |DC TE TC
Intel 1 17 305 8134|155 28 8L11|001 002 5036|001 002 50.36
Intel 2 211 342 7394|204 335 7388|001 002 4749|001 002 47.49
Intel 3 1.95 371 79.68 | 0.65 121 7749|001 003 505 | 001 0.03 505
Intel 4 077 112 712 | 043 062 7082|001 002 4987 | 001 0.02 49.87
Intel 5 059 1.5 6897]059 15 6897|001 003 4822|001 003 48.22
Intel 6 024 068 94.86 | 024 0.68 94.86|0.01 004 6934|003 008 87.96
Intel 7 047 067 6847035 05 6835|001 002 5138|001 002 51.38
Intel 8 095 1.58 7647|049 082 7593|001 002 5372|001 002 53.72
Intel 9 125 248 8018|103 197 79.78 | 0.01 003 46.11 | 001 0.03 46.11
Intel 10 071 1.15 73.83 | 051 084 7357|001 002 4407 | 001 0.02 44.07

Fonte — O autor
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A média harmodnica pode ser utilizada como critério de selecdo em um processo de
treinamento. Essa média considera a Taxa de Compressdo (TC) e a Taxa de Erro (TE), conse-
guindo um equilibro entre estas. Nas Figuras 15 e 16 apresentam-se os valores de CC, Taxa
de Similaridade (TS), TC com respeito aos valores do DC nos sinais de umidade e temperatura
de 4 dispositivos. Estas mostram os resultados no mesmo sinal de diferentes configuragoes, €
sua representagdo em termos do erro e compressao, além de mostrar os resultados do CC nos

diferentes cendrios.

Figura 15 — Valores em porcentagem do CC, TS e TC respeito ao valor do DC nas amostras de
umidade de quatro dispositivos do (MADDEN et al., 2004)

(a) (b)

- CC =TS —TC - CC —Ts —TC
(©) (d)

- CC =TS —TC = CC —TS —TC

Fonte — O autor
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Figura 16 — Valores em porcentagem do CC, TS e TC respeito ao valor do DC nas amostras de
temperatura de quatro dispositivos do (MADDEN et al., 2004)

(2) (b)

CC —TS —TC CC —TS —TC

(© (d)

CC —TS —TC CC =TS —TC

Fonte — O autor

5.4 SWINGING DOOR TRENDING

Nesta secdo apresenta-se os resultados das modificacdes propostas do SDT. Dois es-
tudos de caso sdo utilizados. O LAPESD, do ambiente de testes realizado no Laboratdrio de
Pesquisa de Sistemas Distribuidos (LaPeSD) (Sec¢do 5.1), e o Intel Lab Data (MADDEN et al.,
2004), utilizando os dados coletados por 10 dispositivos que foram posicionados no Laboratério

de pesquisa Intel Berkeley (Se¢do 5.2).

5.4.1 Self-Definition Swinging Door Trending

O Self-definition Swinging Door Trending (SSDT) propde utilizar métricas simples
para decidir o valor inicial e o ajuste do Desvio da Compressdo (DC). Nesta dissertacdo, essa
modifica¢do € comparada com o Adaptive Swinging Door Trending (ASDT). Essa proposta tem
o0 mesmo objetivo: utilizar o Média Mével exponencial (MME) (Equagcdes 5.1 e 5.2) para
escolher o valor do DC, utilizando as amostras coletadas. O valor do DC € decidido utilizando
a Equacdo 5.3. O y assume valores entre [0,1], o que representa o percentual de influéncia de
S,, no DC.

S, = (XJrSn,l)OCJrSn,l 5.1
2

= — 5.2

“TNT1 (5-2)

DC=y-S, (5.3)
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5.4.1.1 Estudo de caso: LAPESD

As Tabelas 12 e 13 mostram os resultados das compressdes nos sinais de umidade e
temperatura, respectivamente. O primeiro valor do DC € escolhido utilizando 100 amostras.
O Média Movel exponencial (MME) apresenta o pior resultado ao utilizar a diferenca entre
o ponto atual e o anterior. A média, range e Zmean apresentaram melhores resultados que o
Adaptive Swinging Door Trending (ASDT), exceto o Zmean no Lapesd 2. Nas amostras de
temperatura, o range ¢ Zmean conseguem resultados menores de TE com valores maiores no
TC. No caso dos dados de temperatura no lapesd 1, conseguem-se altos niveis de TC, porém
duplicando o TE na média, e o range e incrementando-o 40% no Zmean. Ainda, os resultados
nao representam uma melhora considerdvel comparando com o ASDT. Conseguem-se bons re-

sultados considerando que nao se utiliza um limitante de influencia da métrica como no ASDT.

Tabela 12 — Resultados das compressdes nos sinais de umidade utilizando o SSDT e o ASDT
com 100 amostras de treinamento inicial

| Média | Range | Zmean | MME | ASDT y=0.05 | ASDT y=0.1
Dispositivo | TE TC | TE TC |TE TC |[TE TC |[TE TC |TE TC

Lapesd 1 592 99.83 | 484 99.64 | 3.8 983|149 6643|252 86.17 |492 9515
Lapesd 2 479 99.85|5.09 99.89 | 3.24 995 0.62 7291 | 239 9701 4.05 99.36

Fonte — O autor.

Tabela 13 — Resultados das compressdes nos sinais de temperatura utilizando o SSDT e o ASDT
com 100 amostras de treinamento inicial

| Média | Range | Zmean | MME | ASDT y=0.05| ASDT y=0.1
Dispositvo | TE  TC | TE TC |[TE TC |TE TC |[TE TC |TE TC

Lapesd 1 13.69 99.82 | 1523 99.78 | 9.64 96.52 | 2.5 76.77 | 3 79.36 6.78  85.85
Lapesd 2 547 99.84 | 539 99.89 | 427 9941 |0.73 8032 | 2.6 97.4 444  99.51

Fonte — O autor.

5.4.1.2 Caso de estudo: Intel Lab Data

As tabelas 14 e 15 mostram os resultados das compressdes nos sinais de umidade e
temperatura, respectivamente. O primeiro valor do DC € escolhido utilizando 100 amostras.
O MME apresenta o pior resultado ao utilizar a diferenca entre o ponto atual e anterior. Nas
amostras de umidade a média e o range conseguiram melhores resultados de TC, porém em
alguns casos o TE consegue valores maiores ao 10%. No caso do Zmean os resultados do
TC sdo ligeiramente menores ao Adaptive Swinging Door Trending (ASDT), embora tenha

melhores resultados de erro que a média e o range. Nas amostras de temperatura os resultados
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da média, range e zmean em termos de TC sdo na maioria dos casos melhores, porém o nivel

de erro € muito alto chegando perto de 90%, em alguns casos.

Tabela 14 — Resultados dos sinais de umidade utilizando o SSDT e o ASDT com 100 amostras
de treinamento inicial

| Média | Range | Zmean | MME | ASDT y=0.05 | ASDT y=0.1
Dispositvo | TE TC | TE TC |TE TC |[TE TC |TE TC |TE TC
Intel 1 6.74 98.62 | 266 99.53|524 93.69[2.58 6597 |29 9188 | 57 9492
Intel 2 749 9848 | 18.02 99.05|5.11 91.36 | 3.83 63.87 | 294 91.66 | 543 94.84
Intel 3 99 98.56 | 635 9847|438 89.08|5.15 69.53|3.06 90.11 |598 94.04
Intel 4 1053 98.39 | 9.09 98.17 | 409 90.25 | 3.1 6753|288 9471 [576 9578
Intel 5 142 9849 | 6.68 995 | 029 9441 |0.09 6248 278 9929 |528 99.49
Intel 6 626 98.18 | 1402 99.03 | 3.78 958 | 0.51 67.07 [ 296 9676 | 621 98.96
Intel 7 13.87 9837 | 10.96 98.98 | 2.6 93.02 | 236 71.67|278 96.85 |585 97.79
Intel 8 10.74 9872 | 1474 99 | 7.47 9458 | 275 66.02 | 288  93.66 |5.16 9573
Intel 9 6.36 97.41| 1054 97.79 | 408 8734 |3.62 641 |3.05 8786 |6.19 91.42
Intel 10 534 9732|997 98.66 | 3.43 89.35| 25 6244|263 9436 |537 9567

Fonte — O autor.

Tabela 15 — Resultados dos sinais de temperatura utilizando o SSDT e o ASDT com 100 amos-
tras de treinamento inicial

| Média | Range | Zmean | MME | ASDTy=0.05| ASDT y=0.1
Dispositivo | TE  TC | TE TC | TE TC | TE TC |[TE TC |TE TC
Intel 1 4249 99.11 | 8297 97.11 | 44.53 98.14 [ 46.77 8427 | 35  79.68 |7.15 79.71
Intel 2 60.48 99.28 | 90.68 9593 | 13.56 95.1 | 53.38 7593|338 7071 |674 71
Intel 3 551 994 | 89.61 99.56 | 50.62 97.37 | 41.72 68.67 | 371 7776 |7.14 7707
Intel 4 5522 9878 | 54 9644 | 48.88 93.87 | 44.83 6333|339 7121 |7.34 7126
Intel 5 7235 9879 | 80 9637 | 79.55 92.89 | 5232 7397|329 6822 |729 6835
Intel 6 27.18 93.69 | 69.77 9729 | 95 92.15| 3.8 73.09|326 9547 |7.68 9825
Intel 7 18.09 96.77 | 48.12 95.68 | 44.04 8549 | 44.14 62.72 | 348  68.66 |7.34 68.57
Intel 8 5442 99.12 | 8642 98 |2536 9246|4239 8276 |3.11 7429 | 655 7504
Intel 9 1891 96.26 | 40.78 94.63 | 31.75 80.13 | 38.19 63.76 | 3.7  79.64 |7.22 78.05
Intel 10 79.66 99.32 | 74.09 97.27 | 57.12 97.92 | 48.28 8298 | 3.17 7386 | 631 7401

Fonte — O autor.

5.4.1.3 Analises de resultados

Utilizar a diferenca entre duas amostras € uma métrica aceitavel. Porém, quando o
sinal tem mudancas abruptas, o resultado do DC € altamente afetado, o que pode gerar uma
compressdao com TE alto. Nos dados do Lapesd, os resultados obtidos pelo Self-definition
Swinging Door Trending (SSDT) sao melhores, na maioria dos casos. Porém, nos dados da
Intel, o TE final é muito elevado. Em alguns casos, a diferenca entre o valor atual e o anterior
€ maior que 100 °C na temperatura e 50% em umidade. O ASDT consegue controlar melhor o

efeito destes dados atipicos pelo ¥ que limita o efeito que a métrica tem na tolerancia do SDT.
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Existem duas potenciais solugdes para evitar este problema: (i) primeiro utilizar uma légica
semelhante ao ASDT, e utilizar um parametro Yy para evitar um efeito incontroldvel, quando o

sinal for instdvel, ou (ii) adicionar algum mecanismo de detec¢do de outliers.

5.4.2 Training Swinging Door Trending

O critério de selecdo CC utilizado no TSDT é comparado com o Sensor Manufacture
Error (SME) (KOLO et al., 2016). Este utiliza a precisdao do sensor definida pelo fabricante
na folha de dados do sensor para definir a tolerancia de erro. A base de dados apresentada na
Secdo 5.2 € utilizada como estudo de caso. A Tabela 10 apresenta a informagdo necessaria dos

SE€NSsores.

54.2.1 Caso de Estudo: LAPESD

Na Tabela 16 encontram-se os resultados do SDT utilizando o critério de decisdao do
Sensor Manufacture Error (SME), e na Tabela 17 encontram-se os resultados utilizando o CC
como critério de selecdo. Os resultados com o critério SME sdo adequados e conseguem uma
boa compressdo, além de um nivel de erro aceitdvel, exceto na temperatura do Lapesd 1. O
TSDT escolhe valores adequados, além de conseguir melhores resultados de compressao no
caso da temperatura do Lapesd 1. O nivel de erro neste caso ¢ alto pela instabilidade do sinal,
porém o valor do CC € mais alto. Caso o CC fosse usado como critério de selecdo, o aumento no
erro € compensando pelo aumento considerdvel no nivel de compressdo. A Tabela 18 apresenta
o valor do DC escolhido e o CC resultante. As figuras 17 e 18 apresentam uma parte do sinal
comprimida dos dados de temperatura e umidade do Lapesd 1. Nestas figuras apresentam-se
os resultados utilizando diferentes valores do DC. Os resultados utilizando o CC como mé-
trica e 1000 amostras de treinamento apresentam resultados que segue com melhor detalhe o

comportamento do sinal.

Tabela 16 — Resultados no SDT utilizando o critério do SME em dados de umidade (DC=5) e
Temperatura (DC=2)

| Umidade | Temperatura
"TE TC | TE TC

Lapesd 1 3.83 96.76 | 5.26  83.31
Lapesd 2 322 99.63 | 3.53 99

Fonte — O autor.

Dispositivos
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Tabela 17 — Resultados do TSDT com 8 = 1.0 em mostras de umidade (8,4 = 15, =0.01) e

max —
temperatura (. = 15,8 = 0.01) utilizando 100 e 1000 amostras de treinamento

‘ Umidade ‘ Temperatura
TE-TC | 100 | 1000 | 100 | 1000
Dispositivo | TE TC | TE TC | TE TC | TE TC
Lapesd 1 ‘ 392 97.19 ‘ 463 99.14 ‘ 9.9 96.61 ‘ 9.51 97.47

Lapesd 2 291 99 391 999 | 421 99.82

Fonte — O autor.

6.64 99.98

Tabela 18 — DC e CC no TSDT (B = 1.0) nos dados do estudo de caso LAPESD

Umidade Temperatura
Dispositivos 100 1000 100 1000
DC CC | DC CC |[DC CC | DC CC
Lapesd 1 525 9723 | 69 96 | 46 96.71 | 491 98.58
Lapesd 2 385 9577|635 9645 | 3.6 9671 | 59 98.71

Fonte — O autor.

Figura 17 — Compressdo de 50000 amostras de umidade do Dispositivo Lapesd 1
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Fonte — O autor.
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Figura 18 — Compressdo de 5000 amostras de temperatura do Dispositivo Lapesd 1

——Original SME(DC-2.0) ——TSDT 100(DC-4.6) ——TSDT 1000(DC-4.9)

32

28

Valores(°C)
N
(9]

N
~

22 I

20
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Tempo Discreto

Fonte — O autor.

5.4.2.2 Caso de estudo: Intel Lab Data

Na Tabela 19 encontram-se os resultados do SDT utilizando o critério de decisdo do
Sensor Manufacture Error (SME) e a Tabela 20 mostra os resultados da compressdo utilizando o
Training Swinging Door Trending (TSDT) com trés valores diferentes de . Quando o f =0.01,
a TC tem uma maior relevancia, o que permite a selecdo de valores de DC com TE maiores.
O contrdrio acontece com 8 = 10.0, tendo maior relevincia o TE. Comparando os resultados
com 0 SME ¢ o TSDT com 8 = 1.0, nas amostras de umidade, o SME conta com melhores
resultados em termos de TC, porém todos seus TE estdo acima de 4%, na selecdo de DC do
TSDT, os valores do TC sdo préximos aos do SME, além de haver um erro muito menor.

No caso da temperatura, o DC e o TE sdo pequenas, € pelo comportamento instavel
do sinal (conta com muitas amostras atipicas) o TC ndo retorna um bom resultado. O TSDT
consegue resultados similares. Aumentar o DC para incrementar a TC ndo oferece uma ganho
que valha o aumento no TE. O aumento do TC consegue-se com valores do Oy, altos, porém
aumenta consideravelmente o TE.

Uma maior quantidade de amostras de treinamento melhora os resultados, porém re-
quer um maior tempo de transmissdo do dispositivo e de execuc¢do no servidor. O Unico para-
metro no comego era o o, porém na auséncia de uma limitante do valor &, o algoritmo executa
até que todos os valores de treinamento estiveram dentro da janela do SDT, o que causava um
tempo de execucdo desconhecido que dependia do comportamento da sinal. O 9§, limita as
iteracdes do algoritmo, além de permitir conhecer as execugdes necessdrias, valores maiores

no DC depois de valores muitos altos ndo conseguem bons resultados de compressdo, estes
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Tabela 19 — Resultados no SDT utilizando o critério do SME em dados de umidade (DC=3.0) e
Temperatura (DC=0.4)

Dispositivos Umidade | Temperatura
TE TC | TE TC
Intel 1 4.68 93.54|0.73 77.87
Intel 2 428 93.79 | 0.68 68.49
Intel 3 453 9227 | 0.77 7644
Intel 4 4.54 95.66 | 0.58 70.77
Intel 5 412 998 | 1.1 67.89
Intel 6 541 99.03 | 1.24 95.18
Intel 7 439 97.58 | 0.57 68.37
Intel 8 442 94.84 | 0.67 75.7
Intel 9 44 89.82|0.78 7722
Intel 10 414 95.37 | 0.66 73.31

Fonte — O autor.

aumentam o valor da TE sobre o crescimento da TC

Os valores do DC atribuidos pelo TSDT apresentam-se na Tabela 21. As figuras 19
e 20 mostram os resultados das compressdes nos sinais de umidade e temperatura do Intel 3,
no caso da umidade, o DC selecionado com 100 amostras € o SME representam a tendéncia
geral das 200 amostras apresentadas. O resultado com 1000 amostras segue melhor a tendéncia
do sinal, representando as mudancas significativas. No sinal de temperatura o SME representa
a linha de tendéncia geral dos dados e o DC de 100 representa qualquer mudanca. O DC
selecionado com 1000 representa o sinal com linhas de tendéncia que representam as mudancas
significativas. Uma boa compressdo depende das necessidades da solug¢do, porém o objetivo

deste trabalho € atingir o equilibrio entre a representacdo dos dados e a qualidade dos mesmos.

5.4.2.3 Andlise de resultados

O CC funciona adequadamente como critério de selecdo do valor inicial do DC, pois
permite escolher uma tolerancia que nao requer limitar o erro maximo ou obrigar a cumprir
um nivel de compressdo. Na literatura, encontraram-se propostas que priorizam uns dos niveis
relacionados com a compressdo com perda, neste caso se escolhe um valor equilibrado, com o

qual se alcance um bom resultado de TC sem aumentar sem controle o TE

5.5 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo buscou avaliar a proposta sob o ponto de vista de diferentes estudos de
casos, diferentes métricas e diferentes valores de média. Através dos resultados obtidos, ficou
nitido que existe uma solucdo de compromisso na escolha de pardmetros de compressdo. A

escolha de um determinado parametro pode aumentar o desempenho com relacdo a uma deter-
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Tabela 20 — Resultados do TSDT com diferentes valores de 8 em mostras de umidade (8 =
15,00 = 0.01) e temperatura (qc = 15,8 = 0.01) utilizando 100 e 1000 amostras
de treinamento

| Umidade Temperatura

B 0.1 | 100 | 1000 100 1000

Dispositivo| TE TC | TE TC | TE TC | TE TC
Intel 1 262 91.32] 742 96.76 | 0.94 7845 6.69 81.7
Intel 2 12.16 98.81 | 7.24 96.46 | 0.08 6297 | 482 72.72
Intel 3 277 89.58 | 598 9358 | 0.11 70.99 | 3.71 79.66
Intel 4 1.18 9393 | 3.62 9536|452 715 |331 7149
Intel 5 349 99.76 | 412 99.8 | 2.65 6843 |6.74 68.63
Intel 6 1.87  96.09 | 446 98.67 | 0.86 95.03 | 8.56 99.47
Intel 7 1.99 9629 | 3.9 9743|058 6832|375 6931
Intel 8 9 9729 | 958 97.63|0.52 755 |4.11 7692
Intel 9 119 97.11 | 12.61 97.27 | 485 81.24 | 6.17 81.59
Intel 10 212 9411 | 467 9558 | 0.15 69.72 | 4.06 743
B 1.0 | 100 | 1000 100 1000

Dispositivo| TE TC | TE TC |TE TC | TE TC
Intel 1 262 91.32] 096 89.18 | 0.1 71.35|0.38 76.34
Intel 2 0.76 8733 | 428 9379 | 0.08 62.97 | 1.15 69.91
Intel 3 277 89.58 | 0.82 86.28 | 0.11 70.99 | 0.66 76.02
Intel 4 118 9393 | 069 93.19| 0.1 67.83 024 69.81
Intel 5 349 9976 | 0.93 99.02 | 0.21 6542|058 67.2
Intel 6 1.87  96.09 | 049 94.11 | 0.86 95.03 | 0.45 94.24
Intel 7 1.99 9629 | 1.19 955 | 0.58 6832|021 67.83
Intel 8 1.04 92,64 | 1.56 93.11 052 755 |0.23 74381
Intel 9 419 89.44 | 179 86.66 | 0.83 774 | 101 78
Intel 10 212 9411 | 1.09 923 |0.15 69.72 | 0.34 7229
B 10.0 | 100 | 1000 100 1000

Dispositivo| TE TC | TE TC |TE TC | TE TC
Intel 1 022 8126| 022 81.26]0.04 61.61|0.07 68.63
Intel 2 022 79.74 | 027 8296 | 0.03 56.95|0.08 6297
Intel 3 0.16 73.69 | 022 79.39 | 0.06 66.21 | 0.07 68.6
Intel 4 0.16 7825| 022 8478 |0.06 6535 |0.06 6535
Intel 5 048 9759 | 0.15 86.87 | 0.08 61.43|0.11 63.11
Intel 6 0.15 8674 | 0.15 86.74 | 0.06 83.47 | 0.08 87.95
Intel 7 027 903 | 021 87.94|0.11 67.05]0.06 6528
Intel 8 0.15 781 | 021 8351 |0.11 73.54|0.05 69.55
Intel 9 022 7501 | 022 7501 | 0.1 6896 | 0.1 6896
Intel 10 0.34 8468 | 028 81.51|0.05 613 |0.09 66.06

Fonte — O autor.



Valores(%UR)

Tabela 21 — DC e CC no TSDT (f = 1.0)

Umidade Temperatura
Dispositivos 100 1000 100 1000
DC CC | DC CC | DC CC | DC cCC

Intel 1 1.7 9425 | 0.65 93.85|0.06 9563|022 98.93
Intel 2 0.55 9291 | 3 9475]0.05 95.15|0.69 97.11
Intel 3 1.75 93.25]0.55 9228 | 0.06 91.89 | 0.35 98.46
Intel 4 0.85 9631 | 0.5 96.15|0.07 9745 0.17 99.36
Intel 5 2.5 98.1 | 0.65 99.05|0.08 98.14 | 0.22 99.25
Intel 6 1.2 97.1 | 035 96.73|0.29 98.54 | 0.16 99.41
Intel 7 1.35 97.14 | 0.9 97.13 041 98.46 | 0.15 99.29
Intel 8 0.8 9569 | 1.15 957 |0.31 93.39|0.14 98.62
Intel 9 2775 9251 | 1.25 92.08 | 042 96.88 | 0.51 98.92
Intel 10 1.65 9596 | 0.85 9549 | 0.09 9391 | 0.21 98.86

Fonte — O autor.

Figura 19 — Compressdo de 200 amostras de umidade do Intel 3
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Fonte — O autor.



87

Figura 20 — Compressdo de 200 amostras de temperatura do Intel 3
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Fonte — O autor.

minada métrica, mas pode degradar outra métrica. O Critério de Compressdo (CC), proposto
neste trabalho de dissertacdo, demostrou que pode ser uma métrica adequada para a escolha de

um valor inicial do DC, apds uma andlise prévia de amostras de dados de sensores.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A Internet of Things (10T) € uma visdo que permite melhorar e criar produtos e servi-
cos. Os dispositivos da Internet of Things (I0T) tendem a ter limitacdes computacionais, ener-
géticas e de armazenamento, tornando necessdria a optimizacao da utilizacao de seus recursos.
A transmissdo de dados coletados desde sensores é uma tarefa frequente para 0 monitoramento
do ambiente, ou como fonte de amostras necessarias para decidir as agdes de controle desde o
servidor ou desde dispositivos com maior capacidades computacionais ou energéticas.

A redugdo da utilizagdo do sistema de comunicacdo aumenta o tempo de vida do dis-
positivo, os mecanismos de Compressdo de Dados (CD) reduzem a quantidade de dados que
precisam ser transmitidos, o tempo de transmissado e a quantidade de pacotes. Um ponto forte de
Compressao de Dados (CD) € a capacidade de reduzir a utiliza¢do do sistema de comunicacao
sem desconhecer o estado dos sinais coletados pelo sensor.

Existem dois tipos de métodos de Compressdo de Dados (CD), os sem perda, que
permitem realizar uma compressao completamente reversivel, e os com perda que resultam
em uma aproximacao dos dados originais. Os algoritmos com perda tendem a ter uma menor
complexidade computacional e conseguir uma compressao maior que os sem perda.

Os métodos de Compressao de Dados (CD) com perda sdo adequados para aplicagdes
que aceitam um certo grau de erro ou para comprimir sinais com amostras redundantes que po-
dem ser eliminadas ou representadas de uma maneira comprimida. Ja os algoritmos com perda
sao adequados para aplicagdes com dados de sensores, porém faz-se necessario se considerar
os requisitos funcionais e nao funcionais da aplicagdo.

Os algoritmos de Compressdao de Dados (CD) com perda contam com varios meca-
nismos para realizar a compressao. O mais comum € utilizar um nivel de tolerancia e realizar
uma representacdo no dominio do tempo do sinal por meio de algum método de interpolacao
ou utilizando um algoritmo de codifica¢do para representar as mudancgas relevantes do sinal. A
transformacao dos dados a um dominio diferente, que requeira menor volume de dados (menos
coeficientes ou amostras) ou algoritmos de Inteligéncia artificial (IA) que conseguem com-
primir os dados, sdo utilizados também para reduzir a quantidade de dados que precisam ser
transmitidos.

A compressdo dos dados coletados de sensores reduz os custos de armazenamento de
dados em sistemas de armazenamento, um algoritmo adequado pode conseguir uma reducao
considerdvel dos dados armazenados.

Os algoritmos de Compressao de Dados (CD) precisam ser avaliados considerando o
nivel de compressdo alcancada e o erro provocado. Métricas de desempenho e avaliacdo como
as apresentadas na Subsecdo 2.2.1 sdo utilizadas para representar os resultados da compressao.
Ao utilizar algoritmos de compressdo em dispositivos da Internet of Things (10T) € importante
considerar a complexidade computacional dos mesmos. Ja no caso de aplica¢des de tempo real,
¢ preciso considerar o tempo de execugdo no dispositivo, e avaliar sua viabilidade para cumprir

os prazos e periodos estabelecidos.
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Os algoritmos de Compressdao de Dados (CD) com perda existentes podem ser me-
lhorados utilizando um método de ajuste considerando o comportamento do sinal, melhorando
a selecdo dos parametros de configura¢do ou monitorando o efeito da compressao nos dados.
Porém, essa melhoria pode aumentar a complexidade computacional, o que pode inviabilizar o
uso do algoritmo em dispositivos da Internet of Things (IoT).

Neste trabalho foram apresentadas duas modificagdes do Swinging Door Trending
(SDT) para utilizar-se nos dispositivos da Internet of Things (10T). O Self-definition Swinging
Door Trending (SSDT) que utiliza a diferenca entre duas amostras consecutivas para ajustar
0 Desvio da Compressdo (DC) no dispositivo, € o Training Swinging Door Trending (TSDT)
que utiliza uma métrica de decisao para escolher um valor adequado do Desvio da Compressao
(DC) para a compressao de dados. As melhorias do Swinging Door Trending (SDT) propos-
tas atingem bons resultados de compressdo, porém o Self-definition Swinging Door Trending
(SSDT) € afetado pelos dados atipicos ou as mudancas grandes no sinal, o que pode baixar
sua viabilidade. O Critério de Compressdao (CC) é proposto como métrica de avaliacdo da
compressao considerando a Taxa de Compressdo (TC) e a Taxa de Erro (TE). Esta representa
adequadamente a qualidade da compressao resultante. O Critério de Compressao (CC) permite
modificar o nivel de relevancia da Taxa de Compressao (TC) ou a Taxa de Erro (TE), permi-
tindo modificar o critério de qualidade dependendo das necessidades do sistema. O Critério de
Compressao (CC) funciona adequadamente como critério de decisd@o do Desvio da Compressao
(DC) no Swinging Door Trending (SDT), conseguindo um bom nivel de custo beneficio entre
a Taxa de Compressao (TC) resultante e a Taxa de Erro (TE) causado. A limitacdo da Taxa de
Erro (TE) ou a Taxa de Compressao (TC) como método pode limitar o potencial de compressao
do sistema se nao for considerado o comportamento dos sinais a comprimir.

As propostas de ajuste e definicio de parametros que resultaram no Self-definition
Swinging Door Trending (SSDT) e o Training Swinging Door Trending (TSDT) contam com
uma complexidade computacional constante , tornando-as previsiveis e adequadas para ambi-
entes de dispositivos da IoT. Entre as limitacdes da proposta encontram-se o efeito que geram
os dados atipicos, e a perda dos dados originais necessdrios para avaliar a compressao.

Nas contribui¢des desta dissertacdo encontra-se uma revisao das propostas atuais en-
contradas na literatura e dos conceitos necessarios para compreender os algoritmos de compres-
sdo com perda. Esta revisao resultou em uma sintese dos conceitos, desafios € mecanismos de
compressao atuais.

Nos artigos, patentes e dissertacdes encontraram-se algumas dificuldades, principal-
mente a falta de informacao sobre os algoritmos propostos e utilizados. Esta falta de informacao
limitada a avaliagdo da complexidade computacional de algumas propostas. Outra dificuldade
foi um erro encontrado na patente do Swinging Door Trending (SDT), o que requereu um andlise
do processo 16gico utilizado para criar este algoritmo.

Os resultados da dissertacdo apresentam como um importante trabalho futuro o con-
trole dos dados atipicos ou outliers. Estes reduzem o Taxa de Compressdo (TC) conseguido

e aumentam o Taxa de Erro (TE), a utilizacdo de mecanismos de deteccdo de outliers poderia
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aumentar os niveis de compressao conseguidos ao utilizar-se com algoritmos de Compressao de
Dados (CD). Outra possibilidade € a utilizacdo de métricas de avaliacdo nos dispositivos para
conseguir um ajuste adequado dos parametros com relacao ao estado atual do sinal. A utilizacdo
de métodos de compressao sem perda no nodo de colec@o ou servidor ajudaria a reduzir mais o
espacgo ocupado no sistema de armazenamento.

A Compressdo de Dados (CD) tem um potencial de utilizacdo grande em dreas de
pesquisa relacionadas com dispositivos que tém limitacdes energéticas considerdveis. Os me-
canismos de Compressao de Dados (CD) permitem otimizar o uso dos recursos energéticos ao
reduzir a utiliza¢do do canal de comunicagdo . A agricultura de alta precisdo, os veiculos aéreos
ndo tripulados, o monitoramento ambiental e climatico sdo algumas das dreas que podem ser

beneficiadas.
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APENDICE A - EXEMPLO SWINGING DOOR TRENDING

0 Swinging Door Trending (SDT) é um algoritmo de compressdao com perda que utiliza
um mecanismo de tolerincia ao erro para realizar uma representacao linear dos dados a ser
comprimidos. Este funciona como duas portas rotatérias, perpendiculares, que vao se abrindo
para receber dentro de uma 4rea de aceitacdo as amostras que vao chegando. A drea criada é
um paralelogramo e estas portas s6 podem continuar se abrindo até que estejam paralelas.

De acordo com a patente do SDT (BRISTOL, 1987; BRISTOL, 1990), este mecanismo
conta com oito passos apresentados no Algoritmo 1:

1. Receber o primeiro ponto.

2. O pivo superior e inferior sdo estabelecidos.

3. Receber o ponto seguinte.

4. Calcular as inclinagdes atuais em relacdo ao pivo superior e inferior.

: : : S i S 4
5. Comparar os declives atuais com os casos de declives extremos (S5,,.,Shi): S€ Shux €

maior que S’

"nins © algoritmo continua no sexto passo; caso contrario, retorna ao terceiro.

6. Localizar o ponto final dentro da drea do paralelogramo. A inclinacdo entre este e o ponto
atual € calculada, e a borda cruzada € ajustada para ser paralela a outra. Uma interse¢cdo
entre a borda cruzada e a inclinag¢do do ponto final e atual é calculada e definida como o

novo valor de c.
7. Emitir o ponto final c.

8. O novo ponto inicial ¢ € usado como inicio do paralelogramo, as inclinacdes extremas
sdo restauradas, os pivOs sdo novamente definidos e o ponto atual é avaliado. Finalmente,

o algoritmo volta ao terceiro passo.

Nas Figuras 21-28 apresenta-se o passo a passo da Figura 3 contida na Secao 3.1. Na
Figura 21 se recebe o primeiro ponto e se estabelecem os pivo superior e inferior. Na Figura 22
consta a segunda amostra, com esta sdo calculados os declives atuais em relagdo aos pivos
superior e inferior, estes declives sdo comparados com os extremos atuais, em caso de que as
"portas'precisem ser "abertas", os extremos sao trocados pelos atuais. Nas figuras s 23-25 segue
0 mesmo processo, porém as portas estdo no limite estabelecido, a abertura méxima delas € até
estar paralelas. Na Figura 26 o ponto esta fora do paralelogramo do SDT criado pelas portas,
entdo segue ao passo 6, no qual se localiza este ponto final, este processo € apresentado na
Figura 27. Primeiramente € gerada uma linha entre a ultima amostra dentro do paralelogramo
e a ultima recebida, depois € encontrado o ponto em que ultrapassa uma das portas, que é
posicionada paralela a outra porta, depois € subtraido pelo DC, parametro do SDT que define a

largura das portas e o nivel de tolerancia ao erro. Na Figura 28 cria-se um novo paralelogramo,
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as portas sdo reiniciadas, o ultimo ponto encontra-se dentro deste novo paralelogramo, e o

processo ¢ reiniciado.

Figura 21 — Chegada da amostra inicial SDT

s
S
PS
DC
P1-CO
DC
Pl Tempo
Fonte — O autor.
Figura 22 — Chegada da segunda amostra SDT
S
s
BS
P2
PS
DC
P1-CO
DC
Pl BI Tempo

Fonte — O autor.



Figura 23 — Chegada da terca amostra SDT

Valor
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Fonte — O autor.

Figura 24 — Chegada da quarta amostra SDT
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Fonte — O autor.
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Figura 25 — Chegada da quinta amostra SDT

Pl BI Tempo

Fonte — O autor.

Figura 26 — Chegada da sexta amostra SDT
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Fonte — O autor.



Figura 27 — Calculando o ponto final do paralelogramo e o ponto entregado
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Fonte — O autor.

Figura 28 — Novo paralelogramo criado
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Fonte — O autor.
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