Estimativa continua e tolerante a faltas de
funcgoes distribuicao cumulativa em redes de larga
escala*

Miguel Borges, Carlos Baquero, Paulo Jesus, and Paulo Almeida

DI/CCTC, Universidade do Minho, Braga, Portugal

Resumo Em ambientes descentralizados de larga escala como é o caso
das redes de sensores sem fios, P2P e outras, a recolha de dados é prat-
icavel apenas se houver agregacao dos mesmos. No estado da arte actual,
as estratégias de resolugdo desta questdo nao sdo satisfatorias dado exi-
girem que os protocolos sejam reiniciados sempre que os valores iniciais
mudam ou quando o racio de entrada/saida de nodos é néo nulo. Acresce
que nenhuma estratégia satisfaz a estimativa de CDFs (fungoes de dis-
tribui¢do cumulativa). A abordagem apresentada neste trabalho mostra
como é possivel o calculo de fungdes de distribuicao cumulativa em redes
distribuidas, permitindo o seguimento dindmico dos valores amostrados,
sem que seja necessario reiniciar o protocolo em condigoes adversas de
funcionamento da rede (perda de mensagens, entrada/saida de nodos).
Esta abordagem é baseada num protocolo de averaging tolerante a faltas.
Com este trabalho pretende-se também contribuir com uma estratégia
que reduz o custo de comunica¢ao entre nodos, com base em decisoes
locais e sensivel & taxa de variagdo de estimativas. Os resultados de sim-
ulagdo mostram a resiliéncia deste protocolo, permitindo a estimativa
continua de CDFs em presenca de dinamismo (perda de mensagens, al-
teragdo de valor amostrado, churn). Mostram também a convergéncia
rapida na estimativa de CDFs para diferentes configuragGes de rede.

1 Introducgao

A capacidade de agregar dados é uma caracteristica fundamental na concepcao
de sistemas de informacao escalaveis, que permite a determinagao de propriedades
globais importantes de forma descentralizada para a coordenacao de aplicacoes
distribuidas, ou para fins de monitorizacao.

Agregados simples como minimos/maximos, contagens, somas e médias foram
j& extensivamente estudados no passado. No entanto este tipo de agregados pode
nao ser suficiente para caracterizar distribuicoes de dados enviesadas e na pre-
senga de valores atipicos (outliers), sendo relevante a determinagio de uma es-
timativa dos valores na rede (e.g. histograma, CDF).

Métricas como médias ou desvio padrao escondem em muitos casos alter-
acoes na propriedade monitorizada que sao relevantes para decisoes de controlo.

* Este trabalho é parcialmente financiado pelo projecto FCT Castor (PTDC/EIA-
EIA/104022/2008)



Por exemplo, numa rede P2P ¢é 1til saber o espaco em disco de todos os nodos
da rede. Uma métrica escalar como a média, diz pouco sobre a distribuicao do
espaco em disco. No entanto, a caracterizacao do espaco em disco como uma
distribuicdo permite perceber quais os nodos com ou sem espago disponivel.
Um outro exemplo genérico é o da monitorizacao de grandezas que sigam dis-
tribuigbes assimétricas (monitorizagdo numa rede de deteccdo de fogo, carga
numa rede de processadores): a distribui¢do estatistica dos atributos envolvidos
nao é satisfatoriamente descrito com, por exemplo uma média, dado que facil-
mente valores anomalos poderem enviesar a métrica. Nestes casos é fundamental
caracterizar os atributos como uma distribuicao estatistica.

Existem diversas estratégias para a determinacao de distribuicoes estatisticas
de dados. Uma proposta recente [9] refere atingir uma precisdo nas estimativas
melhor que em abordagens anteriores. No entanto, mostra limitagoes na toleran-
cia a faltas e no suporte & monitorizagao continua de propriedades.

Neste trabalho apresentamos uma estratégia rapida e robusta para a deter-
minacao de distribuicOes estatisticas em redes de larga escala, em concreto a
fungdo distribui¢do cumulativa, baseada na técnica de Flow Update [4], toler-
ante a faltas e que permite a monitorizacao continua de atributos em ambientes
dinamicos (churn e alteragao dos valores amostrados).

Este artigo estd organizado da seguinte forma: o trabalho relacionado é ex-
posto na segunda sec¢io, apresentando algoritmos distribuidos que efectuam a
agregacao de dados. Na terceira seccao mostramos o modelo usado na deter-
mina¢do de CDFs em redes distribuidas bem como as caracteristicas de rede e
estratégia de divulgacdo de mensagens. Apresentamos também os detalhes mais
relevantes do algoritmo. Na quarta seccao é apresentado o mecanismo de qui-
esciéncia. Na peniltima seccdo sdo apresentadas as métricas usadas para aferir
a qualidade do algoritmo, resultados de simulagdo e a sua discussdo. A tltima
seccao traga algumas conclusoes gerais sobre o trabalho e apresenta futuras di-
reccoes de investigacao.

2 Trabalho relacionado

O trabalho desenvolvido no dominio da agregacdo de dados em redes de larga
escala compreende técnicas de agregacao como o TAG [8], Push-pull gossiping [3],
Flow Update [4], DRG [1]. Todos tém em comum a capacidade de determinar
escalares tais como: médias, contagem de nodos, e somas. No entanto, a maioria
das abordagens apresentadas acima nao sao imunes & perda de mensagens dado
que se baseiam no principio de distribuicao de frac¢oes de massa por todos os
nodos da rede e em caso de perda de mensagem (i.e. massa), nunca poderio
convergir para a estimativa correcta. No caso do Flow Update, h& distribuicao
de fluxos pelos nodos da rede, com preservacao dos seus valores amostrados,
sendo a massa global do sistema sempre preservada.

No que diz respeito as técnicas de agregacao de dados em redes de larga escala
capazes de estimar distribuicoes probabilisticas, destacam-se na literatura actual



o Q-digest [10], H-GAP [6], classificacdo de dados baseada em modelos Gaussian
Mix [2][5] e o Adam2 [9].

Em algumas das abordagens [10][6] encontram-se limitagdes na robustez pelo
facto de se impor uma topologia em arvore na rede. Esta restri¢cao limita o algo-
ritmo no sentido em que uma falha num nodo podera comprometer o resultado
obtido (perdendo-se informagdo da sub-arvore). No caso dos modelos Gaussian
Mix [2][5] ndo é admissivel a duplicacdo nem a perda de mensagens.

Em [9] é usada uma técnica de determinacio de fungdes distribui¢do cumula-
tiva (CDF) criando o particionamento da propriedade a monitorizar em pontos
de amostragem. Os nodos contribuem para cada um desse pontos caso o seu valor
amostrado seja igual ou inferior. Esse algoritmo usa Push-Pull gossiping [3] para
estimar a frac¢ao dos nodos associado a cada ponto de amostragem. Neste algo-
ritmo, a rede arranca com um conjunto de instancias com pontos de amostragem
equi-espacados e com minimo e maximo da propriedade pré-definido. Para acom-
panhar alteracoes dos valores amostrados, a estratégia usada exige que o pro-
tocolo seja re-iniciado periodicamente. Para além disso, os pressupostos desta
abordagem nao admitem perda de mensagens e é também susceptivel & dupli-
cagdo de mensagens.

3 Estimativa de Funcao de Distribuicao Cumulativa

3.1 Modelo

Uma Fungao de Distribui¢do Cumulativa (ou CDF - Cumulative Distribution
Function) define-se como a probabilidade de uma variavel aleatéria X com uma
dada funcdo de distribui¢do ocorrer num valor igual ou inferior a x, F(z) =
P(X < z). Dado que se pretende a estimativa de CDF discreta, sera contada
a proporcao de valores da propriedade em k intervalos. Assim, a CDF' ¢ dis-
cretizada num conjunto de k intervalos com fronteiras, ou pontos de amostragem
I, tais que: CDF = {P(x <ly),P(x <1ly),...,P(x <)}, com Iy o valor min-
imo observado e [, o valor méximo observado. Denominamos os [, pontos de
amostragem como labels e estes identificam o intervalo. Em cada intervalo ira
ser estimada a proporgao do atributo que verifica a condi¢ao de o seu valor
amostrado V; ser igual ou inferior aos labels. O tamanho de todos os intervalos
da CDF é obtido por (max —min)/k. O namero de intervalos k podera ter um
valor maximo k,,qz-

Cada nodo da rede pretende estimar uma CDF de um dado atributo cujos
valores pertencem a R, sem qualquer conhecimento & prior: sobre a gama do
atributo a ser medido.

Para uma dado intervalo [ da CDF, a sua estimativa de acumulacao e é
resultado da média dos nodos N cujo valor amostrado V; satisfaz a condigao de
ser igual ou inferior ao label I:

2 (1Vi <0)

Vn € N,V € Labels : e =
[N

(1)



O célculo da média para cada um dos intervalos é feito de forma dinamica
com Flow Update [4]. Trata-se de um protocolo distribuido de averaging baseado
no principio de distribui¢do de massa usado noutros algoritmos [1][3].

Com o flow update, a estimativa para um dado intervalo da CDF resulta da
diferenca entre o valor amostrado V; no nodo ¢ e o somatorio de contributos f
(fluzos) dos nodos vizinhos j.

O modelo de rede base é o de um grafo D nao orientado com topologia
random, com vértices fixos e com média de trés ligacoes com nodos vizinhos.

Todos os nodos da rede enviam mensagens de modo sincrono por rondas,
seguindo o modelo descrito em [7], mas o algoritmo é facilmente adaptavel ao
modelo assincrono. O envio de mensagens é feito por broadcast para o conjunto
de nodos vizinhos.

3.2 Algoritmo

O algoritmo distribuido para a determinacao da CDF inicia-se com a medicao,
para cada um dos nodos, do seu valor amostrado V;. De seguida cria-se uma
distribuicdo de dados inicial com label [y = V; e de frequéncia 1, como esta
descrito no Algoritmo 1. Este estado inicial verifica a condigdo P(V; < lp).

Algorithm 1 Calculo da fungao de distribuicao inicial, independente dos labels
existentes
Require: initial DD =0 AV; # L Alabels = {V;}
for all label € labels do
if V; <label then
initial DD <+ initial DD U (label, 1)
else
tnitial DD < initial DD U (label, 0)
end if

end for

Em seguida o nodo cria as mensagens para envio aos nodos vizinhos. Estas
sdo constituidas por um conjunto de estimativas E na forma de tuplos (label,
frequéncia), £ = (Jy,{(lx, frx)} que definem a CDF estimada no nodo. A men-
sagem é também composta por um conjunto de tuplos (label, fluxo) para cada
vizinho j, F; = Uy, {(lx, fjx)} e também pelo minimo e maximo locais. Dado
tratar-se da ronda inicial, F possui apenas o elemento (V;,1) e os fluxos F' para
os nodos vizinhos j sdo nulos: Vj : F; = {(V;,0)}

Para todas as mensagens recebidas no nodo %, este procede primeiro ao recal-
culo das suas labels por forma a incorporar os valores minimo e maximo enviados
pelos vizinhos (descrito no Algoritmo 2). Depois, recalcula a sua distribuigao lo-
cal de acordo com esses novos valores de labels. O recalculo de posicionamento
dos labels s6 acontece se o valor de minimo ou méaximo recebidos forem diferentes
dos locais.



Algorithm 2 Detec¢do de alteracdo de minimo e méaximo

Require: (receivedMin A receivedMax A min A maz) # ()
if receivedMin < min then
min < recetvedMin
rangeChanged < true
end if
if receivedMax > maz then
max < receivedM ax
rangeChanged < true
end if
if receivedMin > min V receivedMax < mazr then
neighbor DataN eeds Adjustment()
end if

No caso de nao se verificar a alteracao de minimo ou maximo, o nodo procede
apenas ao ajuste dos valores de estimativa de CDF e fluxos de nodos vizinhos
para valores locais, tal como estd descrito no Algoritmo 3.

Algorithm 3 Criacao de labels equi-espagados

Require: newLabels = () A labels # )
Require: (min A maxz) # 0 A min < max
if min = max then
newLabels < newLabels U {max}
else
labelWidth < (max — min)/k
label < labelWidth + min
while label < max do
newLabels < newLabels U {label }
label < label + labelWidth
end while
newLabels < newLabels U {max}
end if

Apos estas operacoes de ajuste de referéncia, os valores de fluxo, estimativa
e labels serao usados para o célculo da nova estimativa de CDF.

De um modo intuitivo, para cada intervalo k, cada nodo da rede cujo valor
amostrado seja igual ou inferior ao label correspondente, contribui com o valor 1.
Caso contrério, contribui com o valor 0. Através do averaging, os nodos com um
valor amostrado nessas condigdes irdo estimar a frequéncia relativa dos restantes
nodos de acordo com a equacao 1.

De acordo com a técnica de Flow Update, e para cada um dos k intervalos, a
nova estimativa e;;, é calculada pela diferenca entre o valor amostrado no nodo V;
e a soma do valor simétrico dos fluxos recebidos fj;, pelos nodos vizinhos j € D;
com a soma das estimativas recebidas dos nodos vizinhos e;;;. Este resultado é



dividido pelo ntimero de nodos vizinhos |D;|, mais um:

(VZ - ZjeDi _fjik) + ZjeDi €jik @)
|Di| +1

Vk € K : e

Apos aplicar o calculo da nova estimativa a todos os valores de intervalo, o
nodo calcula para cada k intervalo o valor dos fluxos para devolver aos seus viz-
inhos, que resulta da soma do simétrico dos fluxos f;;, recebidos com a diferenca
entre a estimativa calculada e;;, e a estimativa recebida ej;1:

Vk € K : fijr < —fjix + (e — €jir) (3)

4 Quiesciéncia

A motivagdo para a implementacdo de um mecanismo de quiescéncia, para que
cada nodo pare de transmitir activamente, prende-se com a necessidade de re-
duzir o volume de informacao passada entre nodos da rede, uma vez atingido
um determinado grau de precisao na estimativa da CDF.

Em determinadas condig¢oes cada nodo pode decidir localmente nao enviar
informacao sobre a sua estimativa actual e respectivos fluxos para os nodos
vizinhos, permitindo assim baixar o custo das comunicagoes.

A decisdo local é tomada aferindo a taxa de variacdo entre estimativas con-
secutivas. O algoritmo de quiescéncia tem como parametros dois valores que
definem os niveis de histerese (o limite de variagdo minimo €;,,, a partir da qual
o nodo entra no estado quiesciente x = 1 e o limite maximo ep;4, a partir do
qual o nodo abandona o estado quiesciente, x = 0) e um terceiro parametro 7,
que determina o namero de ciclos (rondas) durante os quais as condigdes de qui-
escéncia devem verificar-se para que o nodo entre ou saia do estado quiesciente.

A criacdo de um mecanismo de histerese evita oscilagbes no estado de qui-
escéncia assim que €;,,, € ultrapassado. Para que o nodo retorne ao estado de
“acordado” é necessario que a variagao local ultrapasse o limiar superior p;gp,-

A taxa de variacdo entre estimativas é dada por:

P(X <1); — P(X <),
P(X <) 1 *)

A(l) =
De uma CDF numa ronda r é considerado o intervalo cujo A; é maximo:

Atmaac - lerilg;)éls(At(l)) (5)

Caso Aymas seja inferior ao limiar de erro minimo £;,,, 0 nodo entra em
quiescéncia (y = 1). Neste estado o nodo continua a monitorizar variagoes do
seu valor amostrado e a computar novas estimativas de acordo com essa variagao
e de acordo com mensagens de nodos vizinhos que possa receber. Caso o resultado
de um par de estimativas consecutivas calculada em quiescéncia seja superior ao
limiar de erro maximo estipulado €p;iqn, 0 nodo passa entao a enviar de novo



mensagens para a vizinhanca. Um nodo arranca o protocolo com estado inicial
acordado, x = 0.

1 ifmax;(A:(1)) < 10w A x =0,
X — f(Ata l7X) = 0 ifmaxl(At(l)) 2 €h’i9h A X = ]-7 (6)
X otherwise.

A quiescéncia da rede é assim determinada por variagoes locais. O mecanismo
nao resolve a possibilidade de sucessivos incrementos na diferenca com valor
inferior a epign quando estd quiesciente. Uma variagdo lenta faria com que o
nodo nao acordasse. Exitem solugoes para esta questao que serao consideradas
em trabalho futuro.

5 Simulacao

5.1 Medigao do erro

Sao usados como critério de avaliagao qualitativa do protocolo dois erros de
ajuste entre a estimativa dos nodos e a distribuicao estatistica dos valores iniciais
atribuidos aos nodos. Os erros de ajuste sdo calculados em todas as r rondas.
Um dos erros de ajuste é o teste estatistico Kolmogorov-Smirnov que corre-
sponde ao intervalo que possui maior diferenca absoluta entre as frequéncias da
fungao distribuicao cumulativa estatistica de referéncia, com base numa visao
global sobre o valor dos nodos, e a fun¢do cumulativa determinada num nodo n
na ronda r em que os intervalos sejam idénticos, de acordo com a expressao:

KS; = max |P(X <l),—P(X <)y (7)
O segundo erro usado na anélise é a diferenca de areas, que corresponde ao
somatorio da diferenca entre as frequéncias da fun¢ao cumulativa dos valores da
distribuicao estatistica de referéncia nos nodos e a funcao cumulativa determi-
nada por averaging num nodo na ronda r em que os intervalos sejam idénticos.
A diferenca é calculada para todos os [ labels, com [,,,, 0 nimero maximo de
labels e com max e min os valores maximo e minimo do conjunto dos valores

da distribuicao estatistica inicial, de acordo com a expressao:

n  mar —min n
TA" = 0 > |P(X <k),— P(X < k)| (8)
le Labels
Com vista a medir o desempenho da rede como um todo, foram definidos
erros méaximos e médios para ambas as medidas KS e YA. O erro maximo de
uma medida reporta-se ao nodo com o maior erro no conjunto de todos os nodos
N. O erro médio de uma medida refere-se & média dos erros em todos os nodos
da rede. Assim temos que o erro KS maéaximo, i.e., nodo n com o maior desvio
num dos seus intervalos a distribuicao estatistica inicial:

KSmawr = I,?Eaﬁr((KST ) (9)



O erro KS médio em todos os nodos n da rede é:

1 n
KS,, = ™ > KS; (10)
neN

O erro de diferenga de areas maximo, i.e., nodo n cuja diferenca de areas
entre a fun¢ao cumulativa estimada e a fungao cumulativa efectiva é maior para
todos os nodos da rede é dado pela expressao:

Y Amazr = I,?eaﬁ,((ZA’“) (11)
E a medida de média de diferenca de areas para toda a rede de nodos n é

dada pela expressao:
1

nenN

5.2 Setup experimental e resultados

Tanto quanto nos é dado conhecer, este trabalho é pioneiro na agregacao de dis-
tribuicoes tolerante a faltas em sistemas distribuidos. O algoritmo directamente
concorrente (Adam2), é baseado no algoritmo push-pull levando, em caso de
perda de mensagens, & convergéncia para uma estimativa errada.

Para avaliar a solucao proposta foram efectuadas uma série de simulagoes
com diferentes configuracoes. Os resultados de simulagdo correspondem a média
de 30 simulagoes efectuadas para cada uma das condicoes de teste.

Sao mostrados no Grafico 1(d), para uma rede de 1000 nodos, os diferentes
erros medidos na estimativa da CDF. Na apresentacao dos restantes resultados
de simulagao é usada a métrica de erro médio K.S,,, que permite ter uma nogao
da diferenca média absoluta entre a distribuicao real e a distribuicao estimada.

Variagao na topologia A simulagio de variacio da topologia da rede(apresentada
em 1(a)) mostra que a estimativa da CDF converge mais rapidamente em
redes random. O resultado foi obtido para uma conectividade média de 3.

Tamanho da rede O erro de ajuste médio KS é maior quanto maior for o
tamanho da rede (apresentado em 1(b)), logo a convergéncia da estimativa
é mais lenta para redes com um maior nimero de nodos.

Perda de mensagens Na simulagao de estimativa de CDF com perda de men-
sagens (no Grafico 1(c)) nota-se uma convergéncia mais rapida na auséncia
de perdas até cerca da ronda 50. Desse ponto em diante, o facto de se in-
troduzir perda de mensagens faz com que a convergéncia acelere. Conclui-se
entao que o comportamento do algoritmo nao sé é resiliente & perda de men-
sagens como também a presenca de uma taxa de 10% de perdas melhora
a convergéncia da estimativa. Este resultado é coerente com o apresentado
em [4].

Perturbagao e recuperagao Apresenta-se no Grafico 2(a) a resiliéncia da rede
quando introduzidas perturbagoes nos valores da distribuicao inicial. No



caso, um aumento no valor amostrado V; de 10% em 20% dos nodos da rede
na ronda 75. No momento da perturbacao o erro médio total sobe para rap-
idamente convergir para um ajuste com um erro préximo de le~® na ronda
150. E mostrado em simultaneo o comportamento da rede sem perturbacao.

Normal vs. exponencial No que diz respeito ao comportamento da estima-
tiva de CDF em presenga de distribui¢oes sintéticas diferentes(ver Gréa-
fico 2(b)), nota-se uma convergéncia mais rapida na distribui¢do exponencial
A = 1.5. Este comportamento deve ser dependente do niimero de intervalos
considerados (no caso k = 20) pelo que um numero de intervalos baixo e
com uma distribui¢do exponencial com A maior deveré apresentar uma con-
vergéncia mais lenta. Esta possibilidade resulta do facto de as distribuicoes
exponenciais “concentrarem” as frequéncias nos intervalos inferiores da pro-
priedade.

Entrada/saida de nodos Um outro dado referente a resiliéncia do algoritmo
é mostrado no Grafico 2(c). Este apresenta a evolucdo do erro da estimativa
para a introdugdo de 10% de nodos novos entre a roda 50 e a ronda 75. Sdo
depois removidos 10% de nodos na ronda 125. Estes resultados mostram a
adaptabilidade do algoritmo a elevadas taxas de entrada/ saida de nodos e o
quao rapidamente o algoritmo converge para valores de erro relativo médio
baixos.

Quiesciéncia No Grafico 2(d) ¢ apresentada uma simulagdo com o mecanismo
de quiescéncia activado. Este foi parametrizado para um €;5,, = €pign, = 0.01.
No mesmo grafico é apresentado o nimero cumulativo de mensagens trocadas
entre os nodos. Pode observar-se que todos os nodos entram em estado qui-
esciente cerca da ronda 45 e que até o nimero de mensagens trocadas vai
diminuindo, acompanhando o adormecimento dos nodos, até cessar.
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Figura 1. Resultados graficos dos diferentes tipos de erro, topologias de rede, nimero
de nodos e resiliéncia a perda de mensagens

6 Conclusoes e trabalho futuro

Apresentamos um algoritmo distribuido para a determinacao de func¢oes cumu-
lativas de probabilidade em redes de larga escala. Este algoritmo tem como
principais vantagens a imunidade & perda de mensagens e a relacao logaritmica
entre o tempo durante o qual o algoritmo corre e a precisao que se obtém na
aproximacdo & distribuicdo original. E simultaneamente adaptavel a alteracoes
do valor amostrado e resiliente a dinamismo do niimero de nodos na rede. Per-
mite também a utilizacdo de um mecanismo de quiescéncia dos nodos assim que
a variacao local da estimativa é inferior a um determinado limiar, o que leva &
diminui¢do do nimero de mensagens trocadas entre nodos. As distribuigoes de-
terminadas por todos os nodos permitem a tomada de decisoes que tirem partido
do facto de se estar a agregar uma fungao probabilistica: exclusao de outliers ou
focada em quantis da propriedade observada. Por outro lado, cada nodo da rede
possui uma estimativa global sobre o estado geral da propriedade distribuida,
0 que permite também a tomada de decisdes com base em conhecimento local.
Apresentamos também resultados de simulacdo que corroboram estas conclusoes.
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Figura 2. Resultados graficos que ilustram o comportamento do protocolo com di-
namismo (diferentes distribuigoes estatisticas, churn, alteracoes dos valores amostra-
dos) e com o mecanismo de quiesciencia activado

Como trabalho futuro, pretende-se explorar a criagao dindmica de interva-
los equi-frequentes por forma a aproximar os pontos de amostragem dos pon-
tos onde a variacdo da funcdo cumulativa é maxima. Ir4 ser também avaliado
o custo de comunicagdo e processamento em comparacao com sistemas semel-
hantes. Pretende-se ainda estudar o comportamento do algoritmo para determi-
nar func¢oes cumulativas de distribui¢oes multivalor - em que cada nodo contribui
com mais de um valor. Pretende-se ainda o tratamento das fun¢oes cumulati-
vas com funcOes continuas que permitirdo um maior nivel de compressao da
CDF e testar um novo algoritmo baseado na manipulac¢ao de fungoes simboli-
cas. Pretende-se também analisar de que forma distribuig¢oes probabilisticas cor-
relacionadas com a distribuicao espacial dos nodos e a sua variacao no tempo
implicam na qualidade da determinagao da funcao cumulativa. Poder-se-4 ainda
avaliar o modelo proposto num sistema real de monitorizacao.
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