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Resumo

O controle de consumo de energia é essencial para o funcionamento de sistemas operados &
bateria como os utilizados em redes IoT e de sensores. Os algoritmos normalmente empregados
para esse fim envolvem funcgoes de otimizagao com considerdvel complexidade e controle rigo-
roso do ambiente de teste. Por outro lado algoritmos de otimizacao energética implementados
para o protocolo Aloha puro que é base para tecnologias de comunicac¢oes em redes IoT como
LoRaWAN, tendem a ser mais simples e podem causar colisao de pacotes o que pode resultar
em desperdicio de energia.

Diante disto o presente trabalho descreve o desenvolvimento e implementacao de um algo-
ritmo de redugao de consumo de energia baseado em aprendizado de maquina, para o protocolo
Aloha puro, que otimize miltiplas varidveis de transmissao como ntmero de bits por quadro,
poténcia de transmissao, nimero de saltos do remetente ao destinatario na rede, e taxa de
transmissao de dados.Os resultados mostram que o sistema proposto reduz o consumo ener-
gético durante cada transmissao nos dispositivos que formam a rede, com uma otimizacao do
tempo de execucao de 99,994%.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Redes Ad Hoc ; Protocolo Aloha ; Consumo
de energia; Internet das coisas ; Protocolos MAC:.



Abstract

The control of energy consumption is essential for the operation of battery-operated systems,
such as those used in foT networks and sensors. The algorithms commonly employed for this
purpose involve optimization functions with considerable complexity and rigorous control of
the test environment. On the other hand, energy optimization algorithms implemented for the
pure Aloha protocol, which serves as the basis for communication technologies in loT networks
such as LoRaWAN, tend to be simpler and may result in packet collisions, leading to energy
waste.

In light of this, this proposal aims to implement an energy consumption reduction algorithm
based on machine learning for the Aloha protocol. This algorithm will optimize multiple trans-
mission variables, such as the number of bits per frame, transmission power, the number of hops
from sender to receiver in the network, and data transmission rate. The expected outcome is
to create a system that minimizes energy consumption during each transmission in the devices
forming the network, with a runtime optimization of 99.994%.

Keywords: Machine Learning; Ad Hoc network ; Aloha protocol; Energy Consumption ;
Internet of Things ; MAC layer.
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Capitulo 1

Introducao

“O principio mais forte de crescimento reside na escolha humana.”
- GEORGE ELIOT

Neste capitulo introdutorio serao apresentados a motivagao para o desenvolvimento deste

trabalho, bem como, o objetivo e a estrutura deste documento.

1.1 Motivacao

Com vista na necessidade humana de comunicagao, meios foram desenvolvidos para trans-
mitir informacoes, o que acelerou o desenvolvimento de conhecimento e tecnologias na historia.
Na atualidade, esse fendmeno se manifesta na crescente proliferacao de dispositivos conectados
a Internet das Coisas (IoT), em que devido a esses dispositivos serem alimentados muitas vezes
por baterias ou fonte de energia limitadas [5] , surge uma demanda maior pela eficiéncia ener-
gética. Nesse cenario, o protocolo Aloha demonstra sua utilidade nessa area de aplicacao, por
sua simplicidade em ambientes com restricoes de recursos, sobretudo de hardware.

O protocolo Aloha desempenha um papel fundamental na infraestrutura do LoRaWAN (do
inglés Long Range Wide Area Network), uma tecnologia hegemonica voltada para IoT [6]. A
tecnologia LoRaWAN utiliza o protocolo Aloha para gerenciar o acesso ao meio, permitindo que
dispositivos IoT transmitam dados de forma eficiente em longas distancias [7]. A importancia
do Aloha no contexto do LoRaWAN reside na capacidade de coordenar as transmissoes de
dispositivos IoT, garantindo eficicia na comunicagao sem fio.

Em decorréncia de sua simplicidade e sua logica de funcionamento, a taxa de transmissao

do protocolo Aloha é consideravelmente baixa, devido a alta probabilidade de dois ou mais



nos transmitirem, o que ocasiona um evento de colisao de pacotes na rede e a necessidade de
recorrentes retransmissoes, sendo esse um relevante fator no aumento do consumo de energia.

Tendo em vista essa dificuldade, este trabalho tem como motivagao central aprimorar a
eficiéncia energética do protocolo Aloha Puro em contextos especificos de IoT. A otimizagao do
custo energético torna-se crucial para estender a vida ttil das baterias dos dispositivos, reduzir
a necessidade de manutengao e, por consequéncia, melhorar a sustentabilidade das solucoes

IoT.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral otimizar o consumo energético do protocolo ALOHA
puro, com base em uma analise quantitativa. Além disso, este trabalho intenciona fornecer uma
documentagao robusta para servir de referéncia para futuras pesquisas e contribuigoes na area
de protocolos de comunicacao relativa ao ALOHA puro.

Sao objetivos especificos deste trabalho:

1. Definir uma modelagem matematica do consumo de energia do ALOHA puro através da

deducao das formulas fisicas do comportamento do protocolo;

2. Gerar uma base de dados relevante da simulagao do consumo de energia do protocolo

Aloha puro;

3. Realizar o treinamento de uma rede neural para predicao da poténcia e consumo de

energia com base nos parametros gerados pelo conjunto de treino;

4. Avaliar os resultados obtidos para comprovar a otimizacao do consumo.

1.3 Nova Proposta do Consumo de Energia e Modelagem

da Rede Neural

Com a finalidade de atingir os objetivos propostos neste trabalho, definiu-se o percurso me-
todologico ilustrado na Figura[l.1] no qual sao exibidas, passo a passo, as atividades realizadas
durante esse trabalho.

O percurso inicia com a revisao bibliografica, com pesquisas e leituras de artigos e materiais

cientificos disponiveis nas plataformas IEEExplore, Google Scholar, arXiv e ResearchGate,
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Figura 1.1: Fluxograma do passo a passo deste trabalho

com os descritores “Pure aloha”, “Iot energy consumption”, “lot network protocol”, “iot machine
learning” e “iot machine learning control consumption for WSN". A partir disso, foi identificada
a problematica do consumo energético que envolvem protocolos de comunicagao em dispositivos
IoT, sobretudo o Aloha puro devido a sua baixa eficiéncia. Com isso, foi proposta a solugao
da utilizacao de uma rede neural artificial, capaz de aprender as melhores configuracoes de
varidveis nas camadas fisicas e MAC, para otimizar o consumo de energia e poténcia de um
dispositivo de Internet das Coisas que utiliza o protocolo Aloha Puro.

Com a proposta definida, utilizou-se o modelo energético do Slotted Aloha proposto em [§]
como base para adaptacao ao protocolo Aloha Puro. Com isso, foi realizado o desenvolvimento
das féormulas para a modelagem do consumo de energia e poténcia, para que, por meio de um
algoritmo de busca exaustiva, fosse gerado uma base de dados robusta com as varidveis das
camadas fisicas e MAC como ntimero de bits por quadro, taxa de transmissao, distancia entre
os noés, nimeros de saltos ideais do remetente ao destino.

Com a base de dados gerada, foi iniciado o desenvolvimento da rede neural artificial, no
qual foi escolhido a arquitetura MultiLayer Perceptron devido a seu baixo custo computacional,
indicado para dispositivos Iot. A partir disso, foi realizado o treinamento da rede, ajustando
os hiper-parametros e avaliando as métricas para otimizar a eficiéncia da rede.

Para validar os resultados da rede neural, foram utilizados métodos de métricas de regressao,
para comparar o desempenho da rede neural em predizer com precisao os valores reais da
poténcia e do consumo de energia, para determinada configuracao.

As conclusoes deste trabalho sao extraidas a partir dos resultados obtidos, assim como



sugestoes de contribuic¢oes futuras a partir deste trabalho.

1.4 Contribuicoes

Como consequéncia do percurso metodologico realizado, este trabalho tem como contribui-

Gao:
1. Desenvolvimento do modelo matemético do consumo energético do Aloha puro.

2. A criacao de uma rede neural artificial, que aprende o comportamento de operacionali-
zagao de multiplas variaveis da camada fisica e MAC, que contribuem para uma maior

eficiéncia energética em dispositivos que utilizam o protocolo Aloha puro.

1.5 Estrutura do Documento

O restante deste documento esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: Revisao Teoérica

Este capitulo oferece uma analise aprofundada de topicos e conceitos essenciais para a
compreensao de protocolos de comunicagao. Explora sua aplicacao no contexto da Internet
das Coisas (IoT), abordando as dificuldades e limitagoes inerentes a esses sistemas. Além
disso, fornece uma explicacao detalhada sobre aprendizado de méquina e Redes Neurais do
tipo Multilayer Perceptron (MLP), destacando como esses elementos compoem a abordagem
adotada para resolver a problematica em questao.

Capitulo 3: Nova Proposta do Consumo de Energia e Modelagem da Rede
Neural

Neste capitulo, é descrita a metodologia e a nova proposta utilizada para abordar o pro-
blema especifico do consumo de energia associado ao protocolo ALOHA puro. E apresentada
a deducao das féormulas relacionadas ao consumo energético e a modelagem matematica que
guiara a simulagao do protocolo. A partir disso, detalha o processo de gerar uma base de dados
robusta para aprimorar o desempenho da rede neural, detalhando também a implementagao e
treinamento do modelo.

Capitulo 4: Resultados Obtidos

Este capitulo destaca e analisa os resultados obtidos por meio da simulacao e do treinamento

da rede neural. Explora as descobertas significativas e avalia como esses resultados contribuem

4



para a compreensao do problema e para o alcance dos objetivos propostos.

Capitulo 5: Conclusao e Trabalhos Futuros

No ualtimo capitulo, sao apresentadas as conclusoes derivadas do trabalho realizado. Sao
discutidas as implicagoes dos resultados obtidos e sugestoes para futuros desenvolvimentos e

pesquisas na area.



Capitulo 2

Revisao Teobrica

“E bom ter livros de citagoes. Gravadas na memoria, elas inspiram-nos bons

pensamentos.”
-~ WINSTON CHURCHILL

Neste capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais para entendimento do trabalho.
A primeira se¢ao é destinada a redes de internet das coisas, apresentando a contextualizagao da
areé de estudo e os conceitos relacionados a redes de computadores e protocolos de comunicagao,
no final da secao sao destacados os protocolos ALOHA, referentes & proposta deste trabalho.
A segunda secao é destinada ao aprendizado de maquina, apresentando os fundamentos para

elaboracao e implementacao de uma rede neural artificial.

2.1 Redes de Internet das coisas

A Internet das Coisas, do termo em inglés Internet of Things (IoT) representa uma inovagao
tecnologica que conecta dispositivos fisicos ao mundo digital, permitindo a troca de dados e
informagoes de maneira inteligente e integrada. Essa interconexao possibilita a criacao de sis-
temas inteligentes e automatizados, nos quais objetos do cotidiano, equipamentos industriais e
até mesmo vestiveis estao habilitados para coletar, transmitir e receber dados. A aplicabilidade
da IoT abrange uma ampla gama de setores, desde a automacao residencial e cidades inteligen-
tes até a industria 4.0 e a satde conectada [9, 10, TT] . A interligagdo da IoT com as redes de
computadores desempenha um papel crucial, proporcionando a infraestrutura necessaria para
a coleta, transmissao e processamento de dados entre os dispositivos, culminando na criacao de

um ecossistema interconectado que impulsiona a inovacao e a eficiéncia em diversos dominios.



2.1.1 Comunicagao sem fio

Comunicagao sem fio refere-se a transferéncia de pacotes de dados sem a necessidade de
uma conexao fisica por meio de cabos. Embora existam diversas formas de propagar ondas
eletromagnéticas nesse contexto, a maioria dos sistemas modernos utiliza a propagacao por
meio de radiofrequéncia (RF) ou sinais de micro-ondas [I2]. Ao contrario das comunicagoes
em meios com conexoes fisicas, as comunicagoes via radio apresentam desafios distintos e nao

proporcionam uma analise tao direta [13].

2.1.2 Redes sem Fio

As redes sem fio podem ser classificadas com base na presenca ou auséncia de uma infraes-
trutura. Redes infraestruturadas contam com uma estagao base ou ponto de acesso para geren-
ciar as transmissoes e fornecer acesso a rede cabeada. Ja as redes sem infraestrutura,também
conhecidas como as redes ad hoc, nao dependem de uma infraestrutura central, permitindo
que os dispositivos se autoconfigurem dinamicamente. Nesta secao as duas arquiteturas mais

frequentes em redes sem fio serao abordadas.

Redes Infraestruturadas

Redes sem fio infraestruturadas sdo caracterizadas pela presenga de uma estagao base (BS,
do inglés Base Station), ou como sdo mais conhecidas em redes WLAN, pontos de acesso
(AP, do inglés Access Point). As estagoes bases tém a fungao de prover, via conexao sem fio,
acesso a rede cabeada aos dispositivos moveis associados a rede sem fio [14]. Estes dispositivos
devem encaminhar dados para essa estacao, resultando em comunicacao de tnico salto. Isso
proporciona maior taxa de transmissao e menor atraso, mas pode ser custoso e impraticavel
em certos cenérios, como monitoramento florestal ou situagoes militares. Exemplos de redes

infra-estruturadas incluem o sistema de telefonia celular, redes Wi-Fi e Bluetooth.

Redes sem Infraestrutura

Em contraste as redes infraestruturadas, as redes ad hoc nao necessitam da assisténcia de
uma infraestrutura, ou seja, estas redes sao compostas de dispositivos capazes de se autocon-
figurar, dinamicamente, formando uma rede de miltiplos saltos. Em razao da inexisténcia de

uma infraestrutura, os nés da rede devem exercer papeis de controle e demais tarefas essenciais



para a rede [14]. Nestas redes os nés podem se comunicar diretamente entre si, contanto que
estejam no alcance de comunicacao. Uma vez que um dispositivo nao possua acesso direto ao
destinatario, o n6 depende da retransmissao por meio dos demais elementos da rede para se
comunicar com o n6 destino. Devido as capacidades de autoconfiguracao e auto-organizacao,
as redes ad hoc apresentam a vantagem de serem altamente flexiveis sendo, entao, interessantes
para situacoes emergenciais. Além do mais, a auséncia de uma infraestrutura resulta em uma
rede de custos mais baixos. Verifica-se, também, que a falta de um ponto de falha central (como
é no casos das redes infraestruturadas) torna tais redes altamente robustas e, portanto, ideais
para situagoes pos-desastres e aplicagoes militares [14].

Por outro lado, as redes ad hoc detém taxas de transmissao mais baixas em relagao as redes
com infraestrutura,devido a falta de uma unidade central de controle, o que acentua a taxa
de colisao de pacotes. A depender do protocolo empregado, ocorre também um aumento de
sobre-esculta do canal e/ou sobrecarga nos pacotes de dados, além das retransmissoes entre os

no6s implicarem em maiores atrasos fim-a-fim e ainda maior consumo energético. [I5]

2.1.3 Redes de sensores sem fio

As redes de sensores sem fio (WSN, do inglés Wireless Sensor Networks) sao redes ad hoc,
formada por varias unidades, essas redes operam em ambientes hostis e sao, geralmente, pro-
jetadas para durar o maximo de tempo sem a necessidade de intervencao humana, pois, em
muitos casos € inviavel realizar esta intervencao sendo, portanto, fundamental que os dispositi-
vos sejam energeticamente eficientes. Fruto do investimento, da DARPA em redes ad hoc para
fins taticos militares, as redes de sensores atualmente suportam uma ampla gama de aplica-
¢oes como rastreamento de alvos, monitoramento ambiental e de satde, sistemas autdématos de

controle e exploracao de ambientes hostis |16, [17].

2.1.4 Protocolos em Internet das Coisas

Protocolos, em redes de computadores, sao definidos como regras, diretrizes e convengoes
com o objetivo de garantir a comunicagao entre dispositivos em rede. Como existem diferentes
modelos de protocolos e dispositivos, a maioria dos protocolos seguem uma arquitetura padrao,
de forma a tornar vidvel uma comunicagao entre diferentes dispositivos. Essa arquitetura segue
a estrutura de camadas, na qual existem a camada de fisica, a camada de enlace, a camada de

rede e a camada de aplicagao [18].



e Camada fisica: Camada responsével por transportar informacoes entre duas méquinas,
convertendo os bits de informagoes em sinais fisicos, que podem ser transmitidos através
de cabos, fibras Opticas ou ondas eletromagnéticas, sendo este ultimo utilizado em co-
municagoes sem fio. Em WSN, essa camada é responsavel por captar os dados de fontes
materiais, através de dispositivos fisicos ou sensores como temperatura, umidade, GPS,

entre outros [19].

e Camada de enlace e controle de acesso ao meio: Camada responsével pelo geren-
ciamento de como os dispositivos compartilham o canal de comunicacao, por meio da
criacao de enderegos fisicos para identificagao na rede. Em WSN, a camada de enlace e a
camada fisica compoem a camada de percepcao, responsével pelo controle de dispositivos,
coleta de dados e transporte seguro das informagoes, direcionando para a camada de rede

[9).

e Camada de rede: Camada responsavel em tratar os dados coletados pela camada MAC
e endereca-los & camada de aplicacao. Essa camada utiliza diversas técnicas de roteamento
para adaptar-se de acordo com a tecnologia empregada, como smartphones, Bluetooth,
ZigBee, entre outras. Nesse contexto, um dispositivo de gateway na camada de rede
recebe as informacoes coletadas pelos dispositivos sensores. Em seguida, ele encaminha
esses dados para uma rede Ethernet ou a Internet, possibilitando o armazenamento das

informagoes em um banco de dados do sistema de destino ou na nuvem [20].

e Camada de aplicagao: Camada responsavel por fornecer os diferentes tipos de servi-
¢os requeridos pelas camadas anteriores. Esta camada oferece também a estrutura para
desenvolvimento de varias aplicagoes, o que tornam dispositivos IoTs uteis e verséteis em

diferentes areas como residencial, agricultura, médica, industria, entre outros [10].

2.1.5 Controle de Acesso ao Meio

Em ambientes de redes sem fio, um dos focos primordiais reside na exploracao da camada de
Controle de Acesso ao Meio (MAC, do inglés Medium access control). Esta camada desempenha
um papel crucial ao garantir o funcionamento eficiente em redes onde o meio de transmissao ¢é
compartilhado [2I]. Os protocolos desenvolvidos para essa camada desempenham uma fungao
vital ao assegurar uma distribuicao equitativa e eficaz da largura de banda disponivel. Consi-

derando que os dispositivos em redes sem fio frequentemente operam com recursos de energia



limitados, a consciéncia do consumo energético torna-se fundamental para os protocolos MAC.
Assim, uma das principais responsabilidades desses protocolos é mitigar colisoes e interferéncias
entre transmissoes de dados, pois tais eventos implicam em retransmissoes e, consequentemente,

em um aumento no consumo energético dos dispositivos [15].

2.1.6 Protocolos MAC

Um protocolo MAC é definido como um conjunto de diretrizes e regras que regulam o acesso
dos dispositivos ao meio compartilhado, o que permite a comunicacao de forma ordenada e
eficiente entre os elementos da rede [22].

Elaborar um protocolo MAC para redes sem fio envolve balancear diferentes propriedades
para atingir o comportamento esperado, sendo assim, nao ¢ possivel aprimorar uma métrica
sem que outra seja prejudicada, conhecido como trade-off, em que é necesséario definir quais
métricas sdo mais importantes no contexto inserido. Em [22], sdo apresentadas as principais

métricas comparativas em protocolo sem fio, entre elas, sao destacadas:

e Vazdo, do inglés throughtput: E a fracdo da capacidade do canal utilizada para transferén-
cia de dados. A vazao indica a taxa de transmissaom ou seja, a quantidade de pacotes de
dados que o protocolo consegue transmitir em relacao ao tempo. Dessa forma, maximizar

a vazao de dados é o principal objetivo dos protocolos MAC.

e Justiga: Os protocolos devem realizar uma divisao justa da banda de modo que nenhum
n6 da rede seja priorizado. Essa propriedade pode ser re-definida para protocolos com

suporte a multimidia em que a justigca envolve a divisao proporcional da banda.

e Atraso, do inglés delay: O atraso é definido como o tempo médio que um pacote permanece
na fila do protocolo MAC, ou seja, o tempo entre a requisicao de uma transferéncia e a
efetivagao da transferéncia dos dados. Como esta métrica varia nao somente de acordo
com o protocolo empregado, mas também com as caracteristicas do trafego é essencial

que ao comparé-la os protocolos utilizem as mesmas condigoes.

e Estabilidade: Como em redes cabeadas, os protocolos MAC sem fio também devem ser
capaz de resistir a picos de cargas maiores que a capacidade maxima de transmissao
mesmo que a longo prazo as aplicagoes requeiram um volume de comunicagao bem menor

que esta capacidade.
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e Robustez contra desvanecimento: Como abordado no inicio do capitulo os desvanecimen-
tos em meio sao aleatorios, além disso, esse meio é bastante propenso a erros. Esses fatores
podem tornar instével a comunicagao entre dois nés da rede. Dessas forma, os protocolos

MAC devem ser resistentes a tais falhas evitando instabilidades em seu comportamento.

e Eficiéncia Energética: Como a maioria dos dispositivos sem fio sao equipados com bate-
rias, é importante que os protocolos tenham consciéncia de seus consumos energéticos e
polpem energia. Esta propriedade é bem acentuada em redes de sensores sem fio na qual

em muitas ¢ dificil ou impossivel de realizar a troca de baterias dos sensores. [3]

e Suporte a Multimidia: Com a crescente demanda das aplicagoes por transmissoes de
audio e video em adigao aos dados [23], é necessério que os protocolos MAC oferegam su-
porte as diferentes aplicagoes multimidia se empenhando, também, em tratar as diferentes

restricoes de atrasos destas.

Em contrapartida alguns trabalhos, como em [21], 24], apontam fatores que deterioram as

métricas listadas anteriormente, entre eles :

e (Colisoes: Colisoes ocorre quando um ou mais nés transmitem simultaneamente interfe-
rindo entre si. Colisdes enquadram como um dos principais fatores no consumo energético

de um protocolo devido a necessidade de retransmissao.

e Sobrecarga, do inglés overhead: Geralmente, protocolos MAC reservam uma fragao de
pacote, ou mesmo, pacotes inteiros para realizar o controle do acesso ao meio. A sobre-
carga é entao definida como todo contetudo sem dados de aplicagao que é transmitido e/ou
recebido em um protocolo [24]. O uso demasiado desse controle pode representar a perda

de capacidade, aumento de laténcia e piora na eficiéncia energética.

e Sobre-escuta, do inglés overhearing: A sobre-escuta se da quando um noé recebe e processa
pacotes nao destinados a ele, mesmo que esta atividade seja realizada de forma parcial.
A sobre-escuta representa principalmente um gasto energético, visto que o dispositivo

poderia polpar energia ao nao receber o pacote que nao lhe é destinado [24].

e Esculta Ociosa, do inglés idle listening: Em diversos protocolos, os nés devem sensorear
o canal para receber dados enderecados a si. Quando nao ha trafego no canal, é definido

que o no estd em modo de escuta ociosa. Este fator pode representar de 50% a 100% do
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consumo energético de um protocolo, devido a consumo de manter o sensor operante mas

sem transmitir ou receber pacote de dados [21].

2.1.7 O protocolo ALOHA Puro

O protocolo Aloha é uma abordagem Ad Hoc na arquitetura de redes de comunicagao sem
fio, sendo de fundamental importancia na historia do desenvolvimento de redes de comunicacao
sem fio. Foi concebido por Norman Abramson e os pesquisadores do Laboratério de Pesquisa
de Sistemas de Comunicagao da Universidade do Havai no inicio da década de 1970 [25], no
qual visavam uma solucgao eficiente para a transmissao de pacotes de dados em uma rede de
radio. Diferente de sistemas convencionais, que funcionam com agendamento de tempo ou
divisao da frequéncia para transmissao, o Aloha apresentou um conceito inovador para sua
época, que consistia no acesso ao canal permitido a qualquer momento, sem a necessidade de
uma estrutura de tempo predefinida.

Em sua versao pura, que consiste em tempo continuo, a probabilidade de sucesso de trans-
missao de um no estd na jungao das probabilidade de um né transmitir e nenhum outro mais

transmitir durante o momento, como demonstrado nas equacgoes abaixo.

PSucesso de transmissao de um né6 — PN() transmite”
PNenhum né transmite em [t0-1 , t0]° (21)
PNenhum né transmite em [t0 , t0+1]
PSucesso =N- p- (1 - p)N_l : (1 - p)N_l (22)
A probabilidade de sucesso é dada por
P(Sucesso) = N -p- (1 —p)*N 2. (2.3)

A partir disso, calcula-se a derivada de P(Sucesso) em relagao a p para obter o p’ ideal que

maximize a taxa de Throughput

dipP(Sucesso) =N-(1-p)*2—-N-p-(2N —2) (1 —p)*N 3. (2.4)
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)2N—3

Ao igualar a derivada a zero e isolando N (1 — p , se obtém,

N(1—p)* (1 —p) - p(2N —2)] = 0. (2.5)
Como 0 < p <1, (1 —p)#0. Logo, é possivel reduzir a expressao,
1—p=p@2N -2), (2.6)

em que resolvendo a equacao, a solucao para p’ ideal é

;1
9N —-1°

p (2.7)

Para encontrar a taxa de transmissao (Throughput), calcula-se o limite de N tendendo ao

infinito em P(Sucesso) com p’ ideal:

N | 72
. _ ol _ /\2N=-2 _ . _
]\;gnoo P(Sucesso) =N -p' - (1 —p') <2N — 1) [1 SN 1] (2.8)

Pelo limite notavel lim,_, ., ( 1— %)I = %, se obtém o calculo final da taxa de transmissao:

11
P(Sucesso) = .
e

1
= — =~ (0,1839 2.9
=0 29)

2.1.8 O protocolo Slotted ALOHA

Em sua versao slotted, que consiste na divisao do tempo em slots para a transmissao,
conforme ¢ ilustrado na Figura [2.1

A probabilidade de sucesso de transmissao de um né esta na juncao das probabilidade de
um no transmitir e nenhum outro mais transmitir em determinado slot, como demonstrado nas

equacoes

PSucesso de transmissdo de um né6 — PN(’) transmite” (2 10)
P Nenhum né transmite em determinado slot
N-1
PSucessozN'p' (1—10) . (211)
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Colliding packets

v

Station 4

LD Random retransmission delay

Figura 2.1: Tentativas de transmissao e retransmissao devido a colisao de pacotes no protocolo
Slotted ALOHA. Fonte: link

A probabilidade de sucesso é dada por
P(Sucesso) = N -p- (1 —p)N 1. (2.12)

A partir disso, calcula-se a derivada de P(Sucesso) em relagao a p para obter o p’ ideal que

maximize a taxa de Throughput,

d
d—P(Sucesso) =N-(1-p" 1 =-N-p-(N-1)-(1-p)"=2 (2.13)
p

Ao igualar a derivada a zero e isolando N (1 — p)V~!, se obtém

N1-p"'[(1-p) —p(N-1)]=0. (2.14)
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Como 0 < p <1, (1 —p)#0. Logo, ¢ possivel reduzir a expressao
1—p=p(N-1). (2.15)

Resolvendo a equacao, a solucao para p’ ideal é

/

P = (2.16)

1
N
Para encontrar a taxa de transmissao ( Throughput), calcula-se o limite de N tendendo ao

infinito em P(Sucesso) com p’ ideal,

N-1
lim P(Sucesso) = N -p'- (1 —p)V ™ = <1 — —) : (2.17)
N—00 N

Pelo limite notavel lim,_,., ( 1— %)I = %, se obtém o calculo final da taxa de transmissao:

P(Sucesso) =

1
=~ 0,3678 (2.18)
e

2.2 Aprendizado de maquina

2.2.1 Visao geral

O aprendizado de maquina é um campo da inteligéncia artificial que revoluciona a forma
como os sistemas computacionais podem adquirir conhecimento e melhorar seu desempenho ao
longo do tempo. Em seu contexto mais amplo, visa desenvolver algoritmos que capacitam as
maquinas a aprender a partir de dados e experiéncias, sem depender de uma programacao ex-
plicita para cada tarefa. Essa abordagem contrasta com métodos tradicionais de programacao,
onde as instrugoes sao fornecidas explicitamente para a execugao de tarefas especificas.

A Figura[2.2)ilustra a diferenga na abordagem da solu¢ao de um problema entre modelagem
tradicional e uso de aprendizado de maquina.

A criagao de modelos de aprendizado de méaquina envolve a exposicao desses modelos a
conjuntos de dados relevantes, permitindo que eles identifiquem padroes, facam previsoes ou
tomem decisbes com base nas informagoes disponiveis. A capacidade de generalizar a partir
desses dados ¢ uma caracteristica crucial do aprendizado de maquina, permitindo que os modelos

se apliquem efetivamente a novos cenéarios.
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Traditional modeling:

Handcrafted ComPUter

model

Machine Learning:

Computer

Learning

Expected
Result

Computer Result

Prediction

Figura 2.2: Diferenga entre modelagem tradicional e aprendizado de méaquina [I]

A relevancia do aprendizado de méquina esté intrinsecamente ligada a sua capacidade de
lidar com problemas complexos e variaveis em varias disciplinas, oferecendo solugoes podero-
sas na analise de dados, reconhecimento de padroes, processamento de linguagem natural ou
tomada de decisoes autonomas. Sua aplicagao se estende a setores como satde, financas, logis-
tica, ciéncia de dados e muito mais, capacitando sistemas a realizar tarefas sofisticadas e extrair
informagoes significativas de grandes conjuntos de dados. Como resultado, o aprendizado de
méquina tornou-se uma ferramenta central na transformacao digital e na busca por inovagoes

em diversas areas [26].

2.2.2 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma vertente do aprendizado de maquina no qual utiliza
um conjunto de dados previamente rotulados, ou seja, dentro do conjunto de dados existe a
resposta definida [27]. Dessa forma, o modelo é treinado com os dados de entrada e saida para
que aprenda, com base nos dados recebidos na entrada, como atingir a saida esperada. Essa
abordagem tem sido amplamente aplicada em problemas de classificacao, regressao e deteccao

de padroes, tornando-se uma ferramenta essencial em uma variedade de dominios.
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2.2.3 Redes neurais artificiais

Nessa sessao sao apresentados os conceitos fundamentais para o desenvolvimento de uma

rede neural artificial.

Neuronio

O neurdnio é a unidade bésica em uma rede neural artificial. Inspirado no neurdnio biolégico,
ele recebe entradas ponderadas, aplica uma funcao de ativacao e produz uma saida, como
ilustrado na Figura Os pesos associados as entradas sao ajustados durante o treinamento,
permitindo que o neurénio aprenda a representar padroes complexos nos dados.

O processo de sinapse ocorre na ligacao entre neurénio, no qual a saida de um neurénio de

uma camada anterior é utilizada como entrada para o neurénio posterior.

Inputs

Synapses

Outputs

\

Myelin sheath

AL

Dendrite
(a) Biological neuron

o W, e Activaltion

Sum function |
W» :

o ‘ . ’ 0 @ QOutputs
Inputs < ... S lewl + b ................. :

Wy : ;

e b

P Xn

e : Bias:

-----

(b) Artificial neuron

Figura 2.3: Comparagao entre neurdnio bioldgico e neurénio artificial. Fonte: [2]
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Gradiente descendente

O Gradiente descendente é uma ferramenta otimizadora fundamental em aprendizado de
maquina, cuja funcao é ajustar os pesos da rede de maneira a minimizar a funcao de custo. O
gradiente descendente utilizado em redes neurais utiliza o fundamento de minimo local e global
de calculo, na derivagao da funcao em direcao ao minimo.

O gradiente descendente estocéstico (Stochastic Gradient Descent (SGD)) é um tipo de
abordagem na qual a atualizacao do gradiente na funcao de custo é executada a cada amostra
de treinamento. Por conta disso, essa abordagem ¢é mais rapida, porém com a desvantagem de
poder atingir o minimo local mais cedo [28]. Na literatura, recomenda-se o uso de algoritmos

iterativos de otimizacao, entre eles, os mais destacados e difundidos sao:

e Momentum: O método Momentum é uma técnica popular de otimizagao em aprendi-
zado de méquina, especialmente em problemas de SGD. Proposto originalmente por Boris
T. Polyak em 1964 [29], como forma de acelerar a convergéncia do algoritmo de otimiza-
¢ao, especialmente em cenarios nos quais o gradiente pode variar consideravelmente ou

conter ruidos.

A proposta fundamental do Momentum é introduzir uma inércia no processo de atualiza-
¢ao dos pesos do modelo. Isso é alcancado ao adicionar uma fracao do vetor de atualizacao
anterior ao vetor de atualizacao atual, dessa forma, ao atualizar os parametros historicos,
o método leva em consideracao nao somente o gradiente atual mas também os anteriores,
assumindo valores probabilisticos entre 0 e 1 para determinar a relevancia dos gradientes

anteriores. De modo geral, é considerado um valor em torno de 0,9 [28§].

e Adagrad: Introduzida em [30] como uma abordagem adaptativa para otimizacao esto-
castica, o método Adagrad utiliza um coeficiente de aprendizado dinamico, que é atua-
lizado a cada etapa, como forma de eliminar o problema consequente do coeficiente de
aprendizado constante utilizado no método gradiente descendente. A func@o principal
do Adagrad é otimizar a convergéncia do modelo ajustando as taxas de aprendizado de
acordo com a frequéncia das atualizagdes anteriores de cada parametro. Isso significa que
parametros que recebem atualizagoes mais frequentes tém suas taxas de aprendizado redu-
zidas, enquanto parametros menos frequentemente atualizados tém taxas de aprendizado

aumentadas.

Entretanto, esse método possui limitagoes notaveis com relacao a acumulacao continua

18



dos quadrados dos gradientes ao longo do treinamento, o que pode resultar em taxas de
aprendizado extremamente pequenas, dessa forma, gerando uma convergéncia prematura
ou até mesmo uma estagnacao do treinamento. Além disso, é necesséario definir um valor

inicial para o coeficiente de aprendizado.

e Adadelta: Proposto originalmente em [31] como uma extensdo do Adagrad, com o ob-
jetivo de corrigir as limitacoes relacionadas ao coeficiente de aprendizado. O método
Adadelta elimina as duas principais desvantagens do Adagrad, relacionadas a necessidade
de inicializar com algum valor aleatério o coeficiente de aprendizado e deste se aproxi-
mar a zero com o tempo, devido ao crescimento da matriz de gradientes resultando na
diminuicao do valor do coeficiente de aprendizado. Para solucionar essas limitagoes, o
método Adadelta define a soma dos quadrados do gradiente em uma certa proporcao e

define como uma constante, assim como no método Momentum.

¢ RMSProp: Sendo uma variagao do método Adadelta, o RMSProp foi proposto por Geoff
Hinton em suas notas de aula, em que utiliza o parametro do coeficiente de aprendizado
considerando o valor do parametro como 0,9 e o valor do coeficiente de aprendizado como

0,001 para obtencao de melhores resultados [32].

e Adam: O método Adaptive Moment Estimation (Adam), proposto em [33], combina as
vantagens dos métodos Adadelta e RMSProp de atualizagao do coeficiente de aprendi-
zado por iteracao, ao levar em consideracao os quadrados dos gradientes anteriores, assim
como os gradientes nao quadrados, como Momentum. Isso permite ao algoritmo se adap-
tar dinamicamente a diferentes caracteristicas dos dados e dos pardmetros do modelo,
ajustando a taxa de aprendizado de forma individual para cada parametro. Essa carac-
teristica é particularmente 1til em cenarios onde diferentes parametros possuem escalas

ou comportamentos distintos.

Em resumo, o Adam se destaca como um método de otimizacao versétil, amplamente
empregado em treinamento de redes neurais, proporcionando uma convergéncia eficiente

e adaptativa em uma variedade de tarefas de aprendizado de méaquina.

A Figura[2.4 expressa o comportamento dos gradientes apresentados nesta se¢ao na obtengao
do 6timo global para a funcao de benchmark Griewank [3], no qual é possivel observar um melhor

desempenho do método ReL.U.
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Figura 2.4: Grafico comparativo da convergéncia entre os método, SGD, Momentum, Adam,
Adagrad, Adadelta e Rmsprop sob a fungao Griewank, coeficiente de aprendizado o variando
entre 0,1 (100%) e 0,01 (10%) e nimero de iteragoes variando entre 10, 20 e 60 [3].

Funcao de ativacgao

A Fungao de Ativagao determina a saida de um neurénio, introduzindo nao linearidades na
rede. Diferentes funcoes de ativagao, como a sigmoid e a ReLLU, tém impactos significativos no
desempenho da rede. Essas fungoes analisam os dados apresentados pelo gradiente descendente,
ao classificar o grau de relevancia da informacao para a rede neural e definir se essa informacao

ir4 ativar ou nao o neurdnio relativo.

e Funcao sigmoide: Sigmoide é uma funcao de ativagao real, nao-linear, diferenciavel
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limitada, utilizada em redes neural feed-forward, em que recebe como entrada valores

reais e é definida pela equagao

1

f@) = (2.19)

e ReLU: Funcao de Unidade Linear Retificada (ReLU) foi proposta originalmente em [34],
sendo a func¢ao de ativacao mais utilizada em aplicacoes de aprendizado, por apresentar

os melhores resultados, representada pela equacao

0, sex <0
f(z) = max(0,x) = (2.20)

x, sex >0,
no que representa uma fungao quase linear, dessa forma, preservando as propriedades de
modelos lineares. Essa caracteristica oferece vantagem no uso da ReL U por nao realizar

célculos exponencias, o que facilita a otimizagao do gradiente descendente [35].

Taxa de aprendizado

A Taxa de Aprendizado influencia a rapidez com que os pesos da rede sao ajustados durante
o treinamento. Escolher uma taxa de aprendizado apropriada é uma consideragao critica, pois
uma taxa muito alta pode resultar em convergéncia instavel, enquanto uma taxa muito baixa

pode levar a um treinamento lento ou estagnado [2§].

Epocas de treinamento

Epocas de Treinamento indicam o nimero de vezes que todo o conjunto de treinamento é
apresentado a rede neural durante o processo de treinamento.

Essa quantidade de épocas (ou tempo) de treinamento deve ter um valor 6timo para ajustar
eficientemente a rede, pois, poucas épocas nao serao capazes de treinar a rede por completo,
gerando uma rede sob-ajustada(underfit). Entretanto, treinar uma rede por muitas épocas
também pode ocasionar da rede estar sobre-ajustada (overfit), em que a rede comega a "deco-
rar"os resultados dos dados de treinamento e perde a capacidade de generalizar, resultando em
um baixo aproveitamento em dados em que nao estejam na base de treinamento. A Figura[2.5
apresenta um comparativo entre previsoes geradas por um rede underfit, uma overtfit e uma

com uma quantidade 6tima de épocas de treinamento.
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Figura 2.5: Graficos comparativos entre redes neurais com diferentes treinamentos. Fonte: Link

2.2.4 Meétricas de avaliacao

Para avaliacao dos modelos de rede neural artificial, sao utilizados diferentes métodos de
métricas para comparar o resultado obtido com o esperado, e dessa forma, julgar a eficiéncia
do modelo. Para modelos de regressao, isto ¢, modelos que tem como saida ntimeros continuos,

sdo necessarias métricas estatisticas de regressao, entre elas, as mais destacadas sao: [30]

e Mean Squared Error (MSE): O MSE calcula a média dos quadrados das diferengas
entre as previsoes do modelo e os valores reais. Portanto quanto menor o MSE, mais
indica que o modelo estid em ajustar-se aos dados. No entanto, como a métrica é sensivel
a outliers, pode ser influenciada por valores extremos.

MSE = L3 -y 221)
n — (2 1 .

e Mean Absolute Error (MAE): Ao contrario do MSE, o MAE calcula a média das

diferengas absolutas entre as previsoes e os valores reais. Isso implica que o MAE é

menos sensivel a outliers, fornecendo uma visao mais robusta da precisao do modelo.

n

1
nZIy Uil (2.22)

i=1

e R-squared: (R?) O Coeficiente de Determinagao (R?) ¢ uma medida que varia entre 0
e 1, indicando a porcentagem da variabilidade nos dados que é explicada pelo modelo.
Um resultado mais préoximo de 1 indica que o modelo se ajusta bem aos dados, enquanto

valores mais baixos indicam menor adequacao.
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R2—1_ D it (Y — 9:)° (2.23)

>y — )
e Evaluate Variance Score: (EVS) Semelhante ao R?* o EVS varia de 0 a 1, repre-
sentando a fragao da variacao total nos dados que é explicada pelo modelo. No entanto,
ao contrario do R?, o EVS pode assumir valores negativos, indicando uma performance

inferior & simples média dos dados.

n

Z‘ﬂ(%‘ - ﬂz)Q
EVS=1-Z== —
Zizl(yi - y)2

(2.24)

Em todas métricas, y; indica o valor real, g; indica o valor previsto pelo modelo e 4 indica
a media de todos os valores reais.

Essas métricas fornecem uma visao abrangente da qualidade do modelo, avaliando diferentes
aspectos, como a magnitude dos erros, a capacidade de explicagao e a variagao explicada nos
dados. Importante destacar a utilizacao de mais de uma métrica para avaliar a robustez do

modelo.

2.2.5 MultiLayer Perceptron

O Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) é uma arquitetura de rede neural composta por
camadas de neurdnios, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, do
inglés Hidden Layer, e uma camada de saida. Por ser uma rede multicamada, a ligacao entre
neurénios consegue tornar um MLP capaz de realizar proje¢oes ou classificacoes de inferéncia,
reduzindo a ordem de complexidade assintotica de técnicas mais complexas [37], e consequente-
mente economizando memoria e energia, o que a torna atrativa para aplicagoes com limitacoes
de hardware como o caso de IoT [4].

O desempenho de uma rede neural esté relacionado diretamente com os valores estabelecidos
de seus parametros e hiper-parametros. Os parametros consistem nos dados de entrada, o que
pode ser influenciado pelo tratamento destes. Os hiper-pardmetros constituem ajustes que
influenciam a etapa de treinamento, como: O nimero de camadas de neur6nios, o algoritmo
gradiente descendente, a funcao de ativagao dos neurénios, a taxa de aprendizado, o ntimero

de épocas de treinamento, entre outros [37].
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2.3 Trabalhos relacionados

Este trabalho teve como trabalhos relacionados a dissertagdo de mestrado [§] e a tese de
doutorado [4].

A dissertacao de mestrado propds um modelo de consumo de energia em funcao de para-
metros das camadas fisica e de enlace, que modela o consumo energético dos dispositivos que
operam nessas redes, no qual foram utilizados os protocolos MAC Slotted Aloha e CSMA/CA
para a modelagem da comunicacao entre os nos.

A tese de doutorado propds a criacao de um método baseado em aprendizado de maquina
que combina as informagoes operacionais de dois algoritmos de controle de consumo de energia
para os protocolos CSMA/CA, Slotted Aloha, protocolos de referéncia usados na camada de
enlace nas importantes tecnologias Wi-Fi e ZigBee. O método aprende o comportamento de
operacionalizagao de multiplas variaveis de camada fisica (PHY) e de enlace (MAC) para dife-
rentes dispositivos e protocolos, contribuindo para uma maior eficiéncia energética durante as
transmissoes. Outra contribuicao foi uma Rede Neural Artificial codificadas dentro do sensor
agregando inteligéncia ao processo de transmissao de dados e tornando-o capaz de entender
dinamicamente o estado atual da rede e manipular de forma auténoma variaveis das camadas

PHY e MAC na busca de minimizar o custo de energia durante cada transmissao.

2.4 Resumo do capitulo

Neste capitulo foi realizado a revisao de literatura sobre as areas de redes [oT e aprendizado
de maquina, necessarias para a contextualizacao e referéncia para o préoximo capitulo. Na
primeira se¢ao, focada em redes de computadores, foi introduzido o contexto de Internet das
Coisas e suas aplicagoes em areas como satude e industria. A partir disso, foram detalhados os
conceitos fundamentais de redes sem fio, como a forma de propagacgao e as categorias de redes
infraestruturadas e nao-estruturadas (ou Ad Hoc).

Com enfase em redes Ad Hoc para Internet das Coisas, este capitulo apresenta a visao
geral de redes de sensores em fio, assim como a estrutura das camadas fisica, percepcao, rede
e aplicagao. Esse embasamento é importante para entendimento das limitacoes e desafios
existentes no processo de otimizacao dos protocolos em redes IoT.

Ao final desta se¢ao, foram apresentados os protocolos de comunicacao Aloha puro e Aloha

Slotted. A versao pura é o principal objeto de estudo deste trabalho, no qual foi detalhado,
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através de calculos matematicos, o problema da baixa taxa de transmissao, devido a sua proba-
bilidade de acesso, ponto que serd importante para o desenvolvimento da proposta no proximo
capitulo.

Na segunda secao, focada em aprendizado de méquina, foi introduzido a contextualizagao
sobre a area e suas aplicacoes, sobretudo em problemas que envolvem predigoes, que é o caso
deste trabalho. Para isso, foi detalhado o processo do aprendizado supervisionado, que envolve
o conhecimento prévio das variaveis de entrada e de saida, para que a rede possa aprender o
padrao.

Este estudo apresentou os componentes basicos para a construcao de uma rede neural ar-
tificial, como a estrutura de um neurdnio e a forma como realiza o calculo com utilizacao de
entradas, pesos e vieses. Sobre gradiente descendente, foram apresentados 5 algoritmos de oti-
mizacao do gradiente, avaliando as vantagens e desvantagens de cada um. Foram apresentadas
as fungoes de ativagao, foram destacadas as fungoes sigmoide e ReLLU, assim como os hiper-
parametros de taxa de aprendizado e épocas de treinamento, relevantes para a eficiéncia do
treinamento, para evitar os problemas de underfit e overfit.

Este capitulo também apresentou as principais métricas de avaliacao de regressao de rede
neural, que serao utilizadas em capitulos futuros, devido a sua importancia em avaliar a efici-
éncia e precisao do modelo. Por ultimo, foi apresentada a arquitetura MultiLayer Perceptron e
como sua economia de memoria e energia a torna indicada para aplicacoes em dispositivos [oT.

Por fim, foram apresentados os principais trabalhos relacionados, no qual este trabalho teve

como ponto de partida e base para desenvolver a proposta de solugao.
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Capitulo 3

Nova Proposta do Consumo de Energia e

Modelagem da Rede Neural

“Vocé deve aproveitar os pequenos desvios. Ao mdzrimo. Porque é onde vocé

encontrard coisas mais importantes do que aquilo que vocé realmente deseja.”
- YOSHIHIRO TOGASHI

Este capitulo descreve a metodologia empregada para a otimizacao do custo energético do
protocolo Aloha puro. Inicialmente foi necessario desenvolver a modelagem matematica do custo
energético de um no6 da rede, através das formulas fisicas presentes nos trabalhos relacionados
e propor a modelagem para o consumo de energia de um ou mais saltos. Seguidamente, a

partir da modelagem desenvolvida na etapa anterior, serao geradas amostras para o conjunto

IModelo Baseado em
Aprendizado

de treinamento para a rede neural, conforme descrito na Figura

D?'EEIIE?;O Modelagem do
pr - consumo energético——»{ Basede |, pode neural artificial
Redugcéio do consumo STET ;
de energia Aloha Puro I
otimizada

Ajuste dos pesos para minimizar o
Erro

Figura 3.1: Fluxograma das etapas da metodologia
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3.1 Modelo de Consumo de Energia (MCE)

Essa etapa consiste em desenvolver uma modelagem matematica a partir das formulas da
energia consumida para realizacdo de um salto com retransmissao apresentada em [38].

Inicialmente, a partir dos estudos propostos por [38], o consumo de energia (E,) para o
envio de um pacote é a soma entre a energia utilizada na transmissao Er, e a energia utilizada
para recepcao Epr,, assim

E, = Eyy + Ep,. (3.1)

Em que Ep, e Eg, sdo formuladas ,yrespectivamente, em [39] por

N,
ETx = JLgtart * Pstart + Eb : (PtXElec + Pamp); (32)
N,
ER:D — Lstart ° Pstart + Eb . Perlec- (33)

Em que N, é o numero de bits por pacote medido em bits, R é a taxa de transmissao de dados
em bits/sequndo, P,.pe. ¢ a poténcia para alimenta¢do do circuito de transmissdao em mWW,
P, giec € a poténcia para alimentacao do circuito de recepcao em mW, Tyqre € 0 tempo de
inicializacao do circuito em ps e Py € a poténcia necessaria para inicializacao em mW. Py,

é definida como a poténcia para amplificacao do sinal na transmissao em mW, dada por

Pamp = amp + ﬁamp : Pta (34)

em que Qgmp ¢ 0 nivel constante de poténcia em mW e By, ¢ uma constante de proporciona-
lidade da poténcia de transmissao F;.

Para obter o consumo médio de energia por bit para uma transmissao para um salto com
sucesso, ¢ necessario dividir o consumo de energia para transmissao de um pacote pelo namero
de bits (Np) deste pacote. Dessa forma, define-se Ej, o consumo de energia por bit (J/bit) como

sendo

E
Ey=-2=E,+K, P, (3.5)
N

em que F,. e Ky sao, respectivamente,
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_ 2Tstart ’ Pstart 4 Ptx_elec + Prx_elec + Qamp

E, ;
Ny R

(3.6)

K1 == %. (37)

A partir das equagoes 3.1 a 3.7, deu-se inicio ao estudo da modelagem para o protocolo
Aloha puro, com base nos trabalhos propostos em [§]

Com a modelagem proposta por [38| para um canal com perdas, a probabilidade de sucesso
de transmissao de um pacote com N, bits é p;(v) = (1—BER(7))™, em que BER(7) é a taxa de
erro de bits em fungao da relagao sinal-ruido (y), como descrito em [40]. A partir daqui, nessa
probabilidade sera também multiplicada pela probabilidade de acesso ao meio bem-sucedido de

um noé no protocolo Aloha puro, que é dada por

S(n)=p(1—p)" 2 (1—p)" 2, (3.8)

em que p é a probabilidade de um né transmitir e n o niimero de nés na rede.

Como demonstrado no Capitulo 2, a probabilidade de transmissao ideal p’ para aloha puro

é 1/(2n-1), segundo Eq. 2.7 logo alterando a Eq. obtém-se

1 1 n—2 1 n—2 1 1 2n—4
o) 2n—1< 2n—1) ( 2n—1) 2n—1( 2n—1) (3:9)

di /1 ai e o

Fonte Destino

distdncia (d)
Figura 3.2: Rede linear com N nos equidistantes [4]

Conforme a Figura[3.2] d indica a distancia total entre o nd fonte e o nd destino, e i indica
o nimero de saltos, onde a quantidade de nés é igual a quantidade de saltos acrescida de um.
Assim, define-se que % é a distancia por salto entre nés. Substituindo n na Eq. [3.10| por (i+1)

para obter a probabilidade de acesso ao meio com sucesso de um né em fungao de 2, obtém-se
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2(i+1)—4 2i—2 2; \2i—1
R S ORI NN S S SR _ @) (5
2(i+1)—1 2(i+1)—1 20 +1 20+ 1 2

Assim, a probabilidade de transmissao com sucesso de um pacote no protocolo Aloha puro
é dada por

(1 — BER(7))™ (52)% "

P, (7) = pra(7)6 = o (3.11)

A relagao sinal-ruido é definida como sendo

7
Como se trata de uma transmissao por miltiplos saltos em uma rede linear com nés equidis-
tantes, primeiro define-se o consumo médio de energia por bit para realizar um tnico salto,em

unidades de Joules/bit, da seguinte forma

— = E, (P,
Buoy = By (P) Yk, (1 - Pyt = P, (3.13)
k=1 T's

Desta maneira, a quantidade média de energia consumida para a transmissao bem-sucedida

de um tnico bit ao longo de varios saltos, sem levar em conta o periodo de back-off do dispo-

sitivo, é Flhop - 1. Portanto, com base nas Eqs. , e , resulta em

= = . E.+K,-F)i E.+ K, - P,)2i?
Eihop = Elhop 1= 1 EBER Nb1 Qit)2ze1 = ( lN t)Zi 2i—17 (3.14)
(1=BER() (55) (1= BER())™ (325)
ou seja,
— E.+ K, P 242
Eihop = ( skt t) ! (315)

Ny, [ 2 \2i—1°
1— am <2i+1)
2,8m02pt<%)_aR71

A poténcia de transmissao 6tima (Fp) é obtida através da derivagao da energia

aEz'hop

P =0, (3.16)

Pi=Py

em que P estd em fungao da taxa de transmissao de dados (R) e do tamanho do pacote de
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dados (Ny). Dessa forma, a partir da Eq. (3.16]), obtém-se a formulagao

w AN d\ @
(%l) am(l + Nb) J (;) Ba'mpa'm |:(Z) Bampam(]- + Nb)2 + SIBWCQR_I(CBR + C4Nb) 17
e Ty 1C2BampBrn BT - (317)

('3 e C, sao derivados da Eq. onde
C(3 - 2Tsta7"tpsta7"t; (318)

04 - thElec + PmcElec + Agmp- (319)

Portanto, a partir das Egs. 1) e 1) , O El-hop ¢ a energia média consumida por bit
de dados transmitido com sucesso do n6 fonte ao né destino em funcao de R e Ny, para ¢ saltos
e considerando a poténcia 6tima de transmissao Py(R, N;) para o protocolo Aloha puro e dado

por

— (C3R + (Cu + BampPo (R, Ny)) Ny) - 24

Eihop = Ny 2 \2i—1°
RN, (1 — o (2i+1)
28mC2( %) "R™1Po(R,Ny)

Os parametros das camadas fisica (PHY) e enlace (MAC), como exemplo de dispositivos

IoT, seguindo o u-AMPS-1 [39], sdo apresentados na Tabela [3.1]

(3.20)

3.2 Geragao da base de dados para treinamento da RNA

O objetivo desta etapa é gerar um banco de dados robusto de treinamento, combinando
todas as variaveis envolvidas na Equacao e os parametros da Tabela para o protocolo Aloha
Puro.

Essa estratégia consiste em criar diferentes cenarios e respectivas solugoes de transmissoes
de forma que uma rede neural artificial possa ser treinada e capacitada a encontrar solucoes
eficientes em cenarios onde nao é possivel controlar essas varidveis, sobretudo distancia pela
possibilidade de dispositivos foT de serem moveis.

Para realizar todas as combinagoes dos intervalos (A) definidos na Tabela para as va-
ridaveis de entrada R, N, «, d e 1, foi necessaria a implementacao de um algoritmo de busca

exaustiva [4I] para enumerar todas as possiveis solugoes do problema para que assim a RNA
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Parametro Descricao Valor

P..Eilee Poténcia do circuito de recepcao 279mW
Piort Poténcia para inicializagao 58, TmW
Totart Tempo de inicializacao 44645

P Elee Poténcia do circuito de transmissao 151mW

Qlamp Nivel de poténcia 174mW

Bamp Constante de proporcionalidade )

No Densidade espetral de ruido -154dBm/H =
fe Frequéncia da portadora 2,4GHz

c Velocidade da luz no vacuo 3x 108 m/s
Gr Ganho da antena de transmissao 1

Gr Ganho da antena de recepgao 1

AR Taxa de transmissao 50 a 107bps
AN, Numero de bits por quadro 1 a8 x 10° bits
A« Coeficiente de atenuacao 2e4

Ad Distancia entre fonte e destino 10 a 250m
A1 Nuamero de saltos até o destino 1,2,4,8

Tabela 3.1: Parametros PHY-MAC empregados na geracao da base de dados ALOHA

Fonte: []

possa encontrar a solugao global 6tima para as saidas El-hop e PO, demonstrado no pseudocodigo

m

Algorithm 1: Busca exaustiva das melhores configuragoes

Data: Entrada do Algoritmo
Result: NNTrainingSet

1 k=0;

2 for « € A, do

3 for d € A, do

4 for i € A; do

5 7 =0;

6 Einop = MAXvaue;

7 for R € Ay do

8 Einop = MAXvanue;

9 for N, € Ay, do

10 Temp Eipep = Calculate Einoy(MCE);
11 if Eihop > Tempﬁihop then

12 Eihop - TempEihop;

13 L NNTrainingSet[k, j] < Einop, B, Nb, v, d, i;
14 j=3]+1
15 k=k+1;
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3.3 Regressao e otimizacao da rede neural

Com a base de treinamento gerada na etapa anterior, considerando a limitacao de hardware
de dispositivos de IoT, é mais adequado a implementagao de uma rede neural mais simples,
nesse caso um MultiLayer Perceptron (MLP) se encaixa na problemética. A partir da base
de dados geradas, foram selecionadas as colunas [BEnh, P0| como valores de saida, conforme
ilustrado na Figura 3.3 ou seja, com base nos valores das outras colunas providas na base de
dados, a RNA estara capacitada de predizer os valores de [BEnh, P0], respectivamente predizer
o custo energético e a potencia ideal.

O algoritmo de treinamento empregado na MLP baseia-se no aprendizado supervisionado,
utilizando a técnica de correcao de erros. Esta abordagem visa ajustar os pesos dos neuronios
(O) a cada interagao, ou época, por meio da retro-propagagao do erro calculado entre a saida
predita (Ypreaict) € a saida desejada (Yr,4e). Desse modo, os pesos de cada neurdnio na rede

sao atualizados durante cada ciclo interativo.

Entradas Camadas Saidas
escondidas

BEnh

PO

Nb

Figura 3.3: Arquitetura da Rede Neural Artificial com 2 camadas escondidas

Para a implementacao, foram selecionados os frameworks Keras e TensorFlow Lite na lin-

guagem Python, por serem ferramentas voltadas para desenvolvimento em hardware limitado,
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visando a otimizac@o de custo e tamanho [42].

Para avaliacdo do treinamento do modelo, foi utilizado o erro quadratico médio (Mean
Squared Error - MSE), em que a cada iteracao, calculava o MSE entre Ypregict € Yrrue, €
ajustava os pesos com o objetivo de minimizar o erro.

A Tabela informa os valores utilizados nos hiper-parametros da RNA, no qual foram

realizados testes empiricos para que pudesse encontrar os valores que geravam os melhores

resultados.
Descricao Valor
Quantidade de camadas escondidas 2
Quantidade de neurdnios em cada camada escondida 100
Nimero méximo de épocas para treinamento 50
Taxa de aprendizado 0,001
Fator de erro minimo 0,18
Algoritmo de otimizacao do gradiente estocéstico Adam
Fungao de ativagao de neurdnios ReLU
Quantidade de amostras de treinamento 13824

Tabela 3.2: Hiper-parametros da RNA para Aloha Puro

3.4 Dados do experimentos

3.4.1 Comparagao do L., entre Aloha puro e Aloha Slotted

A hipoétese a priori com relagao aos dados gerados, é que o protocolo Aloha puro apresente
um desempenho inferior ao Aloha Slotted devido as caracteristicas de ambos protocolos, como
descrito na Se¢ao[2.1.8, Para validar essa hipotese, foi realizada uma comparacao entre os dados
provenientes entre a modelagem do Aloha puro e a modelagem do Aloha Slotted apresentada por
[8], ambas modelagens utilizando os parametros PHY-MAC da Tabela Como ilustrado na
Figura 3.4} é possivel inferir a posteriori, que os dados apresentam o comportamento coerente

com o esperado, isto é, o desempenho do protocolo Aloha puro é inferior ao do Slotted Aloha.

3.4.2 Divisao dos conjuntos de treinamento e teste

A base de dados foi dividida em dois conjuntos, o de treinamento e o de testes, para avaliar
a precisao da RNA em casos que nao estao no treinamento. Para isso, foi necessario realizar

uma divisao aleatéria dos conjuntos, por meio da func¢ao train_test_split() importada da
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Figura 3.4: Comparativo entre a base de dados gerada para o protocolo Aloha puro e para o
protocolo Aloha Slotted

biblioteca sklearn, que garante uma divisao justa da base de dados. A divisao da base de dados
segue a proporgao de 80/20, ou seja, 80% para o conjunto de treinamento e 20% para o conjunto
de teste.

A Figura ilustra a coeréncia entre as amostras utilizadas na etapa de treinamento e na
etapa de teste.

O treinamento da rede neural foi realizado no | Google Colab implementado em Python em
Jupyter Notebook para aproveitar o processamento GPU (unidade de processamento gréfico)

oferecido no servigo para executar de forma mais eficaz.

3.5 Resumo do capitulo

Neste capitulo foi detalhada a metodologia empregada para a construcao da proposta de
abordagem baseada em aprendizado de maquina em protocolo Aloha puro, para gerenciar re-
cursos no dispositivo, com o objetivo de reduzir o custo computacional e energético. o modelo
considera varidveis das camadas fisicas e MAC para determinar uma configuracao de hardware

que otimize o consumo energético. Para isso, a metodologia foi dividida em 3 etapas.
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Figura 3.5: Distribui¢ao das amostras Treinamento X Teste

A primeira etapa descreve a modelagem matematica do consumo energético e poténcia 6tima
do protocolo Aloha puro. Teve como base o modelo de consumo de energia proposta por [§], no
qual houve uma alteracao para se adequar ao comportamento do protocolo Aloha puro.

A segunda etapa descreve o algoritmo exaustivo utilizado para criacao da base de dados para
treinamento da RNA. A modelagem desenvolvida na etapa anterior foi utilizada no algoritmo
exaustivo para gerar os valores das configuracoes de otimizacgao global, de forma a encontram
a melhor configuracao que resulte no menor consumo de energia em diferentes cenarios de
transmissao. Esse banco de dados gerados foi fundamental para o treinamento na RNA na
etapa seguinte.

A terceira etapa descreve a arquitetura da RNA utilizada, assim como parametros e hiper-
parametros definidos para o treinamento do modelo. A RNA é uma MLP de regressao, com
3 camadas escondidas, que foi treinada com o banco de dados gerado na etapa anterior, para
que pudesse ser capaz de determinar as condi¢oes 6timas de consumo energético com base em
parametros que for apresentado. A escolha da arquitetura de uma MLP se deve a capacidade
de aprender problemas nao-lineares e possuir baixo custo computacional, requisito importante

para dispositivos IoT.
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Capitulo 4

Resultados Obtidos

“Toda falha € um passo rumo ao sucesso.”
-~ WILLIAM WHEWELL

A validacao da proposta de solugao é um passo crucial no desenvolvimento de uma técnica,
sobretudo em algoritmos de aprendizado de maquina, que requerem uma etapa de validacao do
modelo. Neste contexto, foram destacados seis objetivos fundamentais para avaliar a eficacia

da Rede Neural Artificial (RNA) proposta:

1. Acompanhar a evolugao de treinamento da RN A: E essencial monitorar de perto o
processo de treinamento da RNA, observando sua capacidade de aprendizado e adaptacao.
Isso proporciona informagoes valiosas sobre como a rede neural se ajusta as nuances dos

dados e como sua aproximagao as solugoes evolui ao longo do tempo.

2. Analisar a qualidade de predigao da RNA: A valida¢ao nao se limita ao treinamento.
E necessario avaliar a capacidade preditiva da RNA em conjuntos de testes ainda néo
explorados pela técnica. Essa analise proporciona uma visao abrangente da generalizacao

da RNA para dados nao vistos durante o treinamento.

3. Comparar resultados com técnicas exatas: Uma comparacao direta com resulta-
dos obtidos por algoritmos exatos é importante para avaliar a eficiéncia da abordagem
baseada em aprendizado de maquina. A confrontacdao com solugoes provenientes de téc-
nicas de busca de 6timos globais destaca a capacidade da técnica heuristica, baseada em
aprendizado de méquina, em alcancar resultados tao eficientes quanto abordagens mais

tradicionais.
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4. Avaliar a rede neural com meétricas de regressao: Como a RNA ¢é do tipo de
regressao, de prever valores continuos, é importante utilizar métricas referentes, como
MSE, MAE, R2 e EVS, para avaliacao da eficiéncia da RNA. Assim como, determinar o
intervalo de confianga para conferir se os resultados obtidos estao coerente com relagao a

margem de incerteza.

5. Comparar o custo computacional entre o modelo de consumo de energia
(MCE) e a rede neural artificial (RNNA): Para validar a otimiza¢do em relagao
a custo computacional e energético proposto no método da RNA, é necessario comparar

o tempo de execugdo e o consumo da unidade central de processamento (CPU) entre a

RNA e o MCE.

Esses seis pontos formam uma base robusta para a validagao da proposta de solucao, for-
necendo uma analise abrangente da performance da RNA em diferentes aspectos do seu funci-

onamento.

4.1 Avaliagoes do treinamento e das predicoes da RNA

4.1.1 Evolucao do MSE durante o treinamento da RNA

A Figura apresenta a evolu¢ao do MSE durante o processo de treinamento da RNA,
demonstrando uma queda acentuada logo nas primeiras iteragoes, e em seguida, realizando
sutis otimizagoes na convergéncia. Em todos os testes realizados, observou-se que a a RNA

apresentava uma convergéncia com 30 épocas de treinamento.

4.1.2 Comparativo entre o £j;,,, encontrado pelo MCE e o Ej;,,, pre-

dito pela RNA

As Figuras e apresentam um comparativo ordenado entre os valores Ejj,, e PO,
respectivamente, obtidos pelo MCE, e as predigoes dos valores de Ejp,, € PO, respectivamente,
encontrados pela RNA.

O detalhe das duas linhas estarem sobrepostas indica que a RNA foi capaz de aprender e
predizer valores muito préximos aos originais. A capacidade do modelo em reproduzir fielmente
os resultados reais demonstra sua habilidade em capturar padroes complexos e nao-lineares nos

dados de treinamento e generalizar eficazmente para novos conjuntos de teste.
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Figura 4.1: Evolugdo do Mean Squared Error (MSE) durante o treinamento
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Figura 4.2: Comparativo entre o Ejp,, encontrado pelo MCE e o Ejj,, predito pela RNA
Este resultado reforga a confianca na capacidade preditiva da RNA e sugere que a abordagem
adotada para o treinamento foi bem-sucedida. A sobreposicao das linhas valida a precisao e

robustez da RNA ao enfrentar desafios de previsao, proporcionando resultados que se alinham

de maneira notével com a realidade.
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Figura 4.3: Comparativo entre o PO encontrado pelo MCE e o P0 predito pela RNA

4.1.3 Avaliagcao dos resultados com P0 com variagao e fixado pelo

modelo

O modelo proposto por [§] otimiza matematicamente o parametro PO, entretanto, visto
que a modelagem utiliza outros parametros, foi realizado uma abordagem para gerar os dados
variando o P para observar se encontra valores de consumo de energia mais reduzido em relagao
ao modelo anterior. Foram denominados como "fechado"para o P0 provido diretamente pela
otimizagao matemaética e "aberto"para a abordagem com variacao no P0O com uma porcentagem
do valor original. Esta segunda abordagem foi utilizada na RNA.

As Figuras [f.44] e ilustram o comportamento das duas abordagens, respectivamente
para cenarios com ambientes pouco atenuados (a=2) e para cenérios com ambientes muito
atenuados (a=4). A distancia total entre o transmissor e receptor foi d = 80 metros, com
ntumero de saltos i variando entre 1, 2, 4 e 8. Os parametros de taxa de transmissao R e o
numero de bits por quadro N, seguiram a variagao padrao do A como demonstrado na Tabela
B

A partir dos resultados, foi observado que ambas abordagens obtiveram o mesmo compor-

tamento, no qual, ambas as abordagens atingiram o mesmo minimo consumo de energia.
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Figura 4.4: Ejj,, em funcao da taxa de transmissao. Comparativo entre os resultados entre PO
definido matematicamente e outra abordagem com variacao do PO

4.2 Resultados das métricas da etapa de teste

Na etapa de teste da RNA, foram utilizados as métricas de regressao: Mean Squared error
(MSE) , Mean Absolute Error (MAE) , R-Squared (R2) e Ezplained Variance Score (EVS)
entre os valores previstos pelo RNA e os valores reais do MCE [36]. A explica¢ao do calculo
estatistico dessas métricas se encontra na Segdo [2.2.4] e a unidade dessas métrica esta em
unidades arbitrarias devido ao calculo conjunto de Ejp,, (dBmJ/bit) e PO (dBW). Os resultados
estao apresentados na Tabela

MSE MAE R2 EVS
RNA 0,1750 0,2936 0,9987 0,9988

Tabela 4.1: Avaliacao das métricas da RNA

Conforme indicado pela tabela, a RNA demonstra um bom ajuste devido aos valores do
MSE e MAE proéximo a 0, o que indica que a RNA possui uma boa média de acerto e nao foi
afetada por outliers. A RNA também demonstra estar com baixa variagao entre os resultados
preditos devido aos valores do R2 e EVS, o que indicam que a rede explica em torno de 99.88%
da variancia dos dados, ou seja, a rede consegue prever as variacoes dos resultados com base

nas informacoes de entrada .
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4.2.1 Intervalos de Confianca

Os intervalos de confianga para as métricas de avaliagao sao apresentados na Tabela[f.2] em

unidades arbitrarias devido ao calculo conjunto de Ejj,, (dBmJ/bit) e PO (dBW).:

Métrica Intervalo de confianca

MSE 0,17118, 0,17550]
MAE 0,29096, 0,29345]
R2 0,99871, 0,99873]
EVS 0,99885, 0,99888]

Tabela 4.2: Intervalos de confianca das métricas com 95% de nivel de confianca

Esses valores representam os limites inferior e superior do intervalo de confianca para cada
métrica. O intervalo foi calculado com 30 resultados da RNA em diferentes datasets de teste,
gerados por diferentes sementes, com nivel de confianga de 95% [43]. Com base nos resultados
das métricas da Tabela é possivel inferir que os resultados estao dentro do intervalo de

confianca.

4.3 Grafico de Ej,,, e PO por quantidade de saltos

As Figuras e ilustram com mais detalhes o Ej,, € PO, respectivamente, previsto pela
RNA e pela modelagem MCE, que utilizou os parametros da Tabela [3.1], para diferentes valores
de saltos (hop) no dataset de teste. A partir disso, torna-se notavel novamente a sobreposi¢ao
das linhas, o que evidencia a convergéncia da RNA, em prever os valores bastante proximos,
para diferentes quantidades de saltos.

Um fator diretamente influenciado pela quantidade de saltos é a distancia entre nos, visto
que a distancia total entre n6 origem e destino é dividida pela quantidade de saltos entre os
nos, o que também requer mais transmissoes. Dessa forma, observou-se que a RNA conseguiu

predizer com precisao em todos os casos com diferentes saltos.

4.4 Comparativo entre custo computacional

A Tabela mostra o uso médio da CPU (unidade central de processamento) e o tempo

total para obtencao das melhores solugoes. Para os resultados obtidos pela RNA, a predicao
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Figura 4.5: Ej,, previsto pela RNA e o valor real do MCE para cada quantidade de saltos.
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Figura 4.6: PO previsto pela RNA e o valor real do MCE para cada quantidade de saltos.

foi executada 30 vezes e calculado a média do consumo da CPU e do tempo total.Importante

destacar que esse tempo de execucao é apenas da predi¢ao, nao sendo levado em consideracao
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o tempo de treinamento da rede neural. Enquanto o custo do uso da CPU sofreu um aumento,
o principal ponto de otimizagao esta no tempo total para alcancar os valores 6timos, visto que
o MCE utiliza um processo exaustivo que consome horas. Ao mesmo tempo em que a RNA
consegue os mesmos resultados com uma margem minima de erro em uma fragao de segundo.

Dessa forma a otimizacao do tempo foi de 99,994% em relacao ao tempo anterior.

Técnica Uso médio CPU Tempo total
RNA 12,47% 0,809s
MCE 24,3% 3,98h

Tabela 4.3: Comparativo entre custo computacional da RNA com o MCE

Essa queda no tempo de execugao de encontrar os valores 6timos faz com que os dispositivos
IoT possam recalcular em tempo real, caso hajam mudancas do ambiente e da configuracao das

varidveis.

4.5 Resumo do capitulo

O capitulo de resultados abrange a validacao da proposta de solucao, centrada em uma rede
neural artificial (RNA) para otimizar o consumo energético em redes IoT que utilizam o proto-
colo Aloha puro. Foram delineados seis objetivos fundamentais para avaliar a eficicia da RNA.
Estes incluem monitorar a evolugao do treinamento da RNA, analisar a qualidade de predigao,
comparar resultados com técnicas exatas, avaliar a RNA com métricas de regressao, comparar
dados gerados por diferentes modelagens de protocolos, e comparar o custo computacional com
o modelo exaustivo.

Os resultados apresentados incluem a evolugdo do Mean Squared Error (MSE) durante o
treinamento da RNA; comparativos entre os valores de Ej,, ¢ P0 preditos, respectivamente,
pela RNA treinada e os obtidos pelo modelo de consumo energético (MCE) que utiliza busca
exaustiva para encontrar os 6timos globais;utilizacao de métricas de regressao para a ava-
liacao da RNA durante a etapa de teste; definicao dos intervalos de confianga para essas
métricas;comparagao dos dados gerados pela modelagem Aloha puro e Aloha Slotted; e um
comparativo de custo computacional entre a RNA e o MCE.

Os resultados indicam uma convergéncia eficaz da RNA durante o treinamento, excelente

capacidade preditiva em relacao ao modelo exaustivo, métricas de avaliacao destacando boa
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precisao e baixa variagao, além de uma otimizacao significativa em termos de custo computa-
cional.

Esses resultados fortalecem a confianca na proposta de solugao baseada em RNA, desta-
cando sua eficacia em lidar com desafios complexos e nao-lineares de otimizagao em redes [oT.
A precisao, a generalizacao robusta e a eficiéncia computacional da RNA sugerem sua aplicabi-
lidade prética e promissora para otimizar o consumo energético em ambientes [oT dinamicos,

que utilizem o protocolo Aloha puro.
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Capitulo 5

Conclusao e trabalhos futuros

“A melhor maneira de ser feliz € contribuir para a felicidade dos outros.”

- CONFUCIO

5.1 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo geral otimizar o consumo energético do protocolo ALOHA
puro através de uma rede neural artificial, que prediz os valores 6timos de energia e poténcia
para determinada configuracao do ambiente e sistema. A metodologia da proposta foi dividida
em 3 etapas: A primeira etapa utilizou o modelo de consumo de energia proposto por [§] como
ponto de partida para a modelagem do consumo de energia do protocolo Aloha puro, em fungao
das variaveis das camadas fisicas e MAC como niimero de bits por quadro, taxa de transmissao,
distancia entre os nés, niimeros de saltos ideais do remetente ao destino.

A segunda etapa criou um banco de dados robusto a partir da combinacao das varidveis do
MCE. Para isso, foi utilizado um algoritmo de busca exaustiva para encontrar as configuragoes
de otimizacao global que encontrasse de forma exata a melhor representacao que resulta no me-
nor consumo de energia durante diferentes cenérios de transmissao. A base de dados completa
se encontra em [44].

A terceira etapa realizou a implementagao e o treinamento da rede neural artificial, utili-
zando a arquitetura de MultiLayer Perceptron de regressao para aprender as relacoes de entrada
e saida entre as varidveis das camadas fisicas e MAC. A partir disso, a RNA se demonstrou efi-
ciente em predizer os valores 6timos de potencia e consumo energético para dada configuragao.

Sendo realizado experimentos e métricas para avaliar o desempenho da RNA.
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Um ponto importante a destacar é que apesar do treinamento da rede neural ser custoso,
apos treinado, o modelo realiza as predigoes com baixo consumo computacional e de tempo,
principalmente ao comparar com a abordagem anterior da modelagem do consumo para obter
os valores 6timos.

Por fim, a otimizacao de protocolos Ad Hoc para redes IoT é expandir o desenvolvimento
e aumentar a longevidade desses dispositivos nessa tecnologia emergente. A importancia do
Aloha puro esta, além do seu uso direto nos dispositivos, na sua utilizacdo pela tecnologia
hegemoénica LoRaWAN para acesso ao meio, ou seja, otimizar o Aloha puro é também otimizar

a principal tecnologia de comunicagao de dispositivos de Internet da Coisas.

5.2 Trabalhos futuros

Com base neste trabalho, é possivel determinar futuras contribuigoes:

¢ Implementacao da RN A em um sensor IoT simulado: Como os testes e resultados
foram realizados no terminal de um computador, o proximo passo é utilizar um simulador
de rede IoT que simule o comportamento do protocolo Aloha puro para analisar a analisar

o impacto da implementagao da RNA nessa simulacao e avaliar a possivel otimizacao.

e Implementagao da RNA em um sensor IoT fisico: Apos testar e avaliar a aplicagao
da RNA no simulador, o passo seguinte é embarcar a RNA em dispositivos fisicos e avaliar

a possivel otimizacao.

5.3 Outras contribuigoes

e Base de dados completa: Oliveira, Victor; Barbosa, Paulo ; de Moraes, Renato ENERGY
CONSUMPTION PURE ALOHA(M-AMPS). IEEE Dataport, 2024. Disponivel em:
https://dx.doi.org/10.21227 /v0cq-pj60
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