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RESUMO

A difusdo do uso de [dispositivos moéveis (DMs)| tem estimulado a adog¢ao de intimeros

servigos baseados em localizagao que, por sua vez, dependem de técnicas de localizacao
em redes sem fio. Apesar do sistema de posicionamento global ser uma das principais
técnicas usadas para fornecer a localizagao de [DM] sua acurdcia depende fortemente da

existéncia de linha de visada entre transmissor e receptor. Para evitar tal desvantagem,

técnicas de radiolocalizagao baseadas nos niveis de poténcia do sinal de [radiofrequéncial
(RF)| recebidos sao amplamente utilizadas. Uma dessas técnicas, chamada de método de

llocalizacao por regressao direta (LRD)| emprega algoritmos de aprendizado de maquina

para fazer a predicao das coordenadas geograficas do Face ao exposto, este trabalho
analisou a aplica¢do do método[LRD]em duas regides com diferentes niveis de urbanizagao.
Nas regioes consideradas, bases de dados contendo niveis de sinal de [RF] de trés geragoes
de redes celulares foram construidas, de forma unificada, assim como segmentada por
rede, a partir de coleta via crowdsourcing. O primeiro aspecto da andlise foi a robustez
do método de localizacao em funcdao do nivel de urbanizacao das regides consideradas. O
método se mostrou mais estavel (diminui¢do do erro médio de predi¢ao em funcao
do aumento do conjunto de treinamento) na regiao com maior nivel de urbanizagao e mais
eficiente quando aplicado a rede 3G em ambas as regioes. Além de fatores relacionados
aos diferentes niveis de urbanizacdo das regides investigadas, o aumento esperado da
quantidade de estagoes radiobase com a implantagao de redes de proxima geracao também
é relevante para a aplicabilidade do método [LRD] Assim, o segundo aspecto analisado foi
o efeito da reducao de dimensionalidade na acuracia e nos tempos de execucao do método
[LRD] Para isso, cinco algoritmos de extracdo de caracteristicas (AECs), trés lineares e
dois nao-lineares, foram considerados. Resultados experimentais mostraram que os AECs
nao-lineares obtiveram melhores resultados que os AECs lineares. Dentre os AECs nao-
lineares, o algoritmo KPCA-Sigmoide diminuiu o erro médio do método [LRD] em até
15% quando comparado ao erro do método sem o uso de AECs. Além disso, o
algoritmo KPCA-Sigmoide causou uma diminui¢do aproximada de sete vezes no tempo
de treinamento e de aproximadamente quatro vezes no tempo de predicao do método

[LRD] sem prejudicar a acurdcia da localizagao.

Palavras-chaves: radiolocalizagao; aprendizado de maquina; regressao direta; extracao

de caracteristicas; tempo de processamento.



ABSTRACT

The popularization of mobile devices (MDs) has promoted the use of multiple location-
based services which rely on location techniques in wireless networks. Although the global
positioning system is one of the main strategies used to provide the location of MDs, its
accuracy depends on the existence of a line of sight between a transmitter and a receiver.
To prevent this, radiolocation techniques based on received radio frequency (RF) sig-
nal strength levels are widely used. One of these techniques, which is called the direct
regression location method (DRL), employs machine learning algorithms to predict the
geographic coordinates of MDs. Given the above, this work has analyzed the application
of the DRL method in two regions with different levels of urbanization. In the considered
regions, databases were built (via crowdsourcing) containing RF signal levels from three
generations of cellular networks. At first, in a unified way, then in a segmented way dis-
tributed by network. The first aspect of the analysis was the location method robustness,
taking into consideration the urbanization level of the chosen regions. The DRL method
was more stable, as it decreased the prediction mean error according to the training set
increasing in the region with the highest level of urbanization, as well as it has seemed
to be more efficient when applied to the 3G network in both regions. In addition to is-
sues related to the region’s different levels of urbanization, the expected growth in the
number of base stations that follows the implementation of next-generation networks is
also relevant for the applicability of the DRL method. The second aspect this work has
analyzed was the effect of dimensionality reduction on the accuracy and on the execu-
tion times of the DRL method. For this, five feature extraction algorithms (FEAs), three
linear and two non-linear ones, were considered. Experimental results have shown that
non-linear FEAs obtained better results than linear FEAs. Among the non-linear FEAs,
the KPCA-Sigmoid algorithm reduced the mean error of the DRL method by up to 15%
when compared to the error of the DRL method without the use of FEAs. Added to that,
the KPCA-Sigmoid algorithm caused a decrease of approximately seven times in training
time and approximately four times in the prediction time of the DRL method, without

compromising the accuracy of the location.

Keywords: radiolocation; machine learning; direct regression; feature extraction; pro-

cessing time.
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1 INTRODUCAO

O crescimento do uso de [dispositivo movel (DM )| vem possibilitando a utilizagao de pro-

cessos digitais para tarefas basicas no dia-a-dia de usudrios de redes méveis. As chamadas
aplicacoes de Internet das Coisas (IoT, Internet of Things) utilizam dados gerados por
dispositivos para simplificar e enriquecer atividades e experiéncias humanas (MAHDAVI-
NEJAD et al., 2018). Dentre as principais aplicagoes de IoT esta a capacidade de realizar
a predicao da localizacao de por meio de dados extraidos a partir de sinais de
lofrequéncia (RF)| O sistema global de posicionamento (GPS, global positioning system)
é considerado um dos métodos mais conhecidos de localizacao de Porém, o GPS

apresenta algumas limitagoes, como, por exemplo, a necessidade de visada direta entre

transmissor e receptor, bem como a alta demanda de energia do [DM] Para suprir essas
limitagoes, algumas técnicas foram propostas na literatura, incluindo abordagens basea-
das em trilateracdo (OGUEJIOFOR et al., [2020) e em fingerprinting (APOSTOLO; SAMPAIO;

VITERBO, 2019)), ambas baseadas no processamento de indicadores de intensidade do ni-

vel de sinal (RSSIs, received signal strength indicators) relacionados as estacao radio base]

(ERB)| detectadas pelo [DM]

Um método de [localizagao por regressao direta (LRD)|foi proposto em (OLIVEIRA et

al., 2019) e utiliza algoritmos de [aprendizado de maquina (AM)| para realizar a predi¢ao

direta das coordenadas geograficas do com base em seus valores de RSSI coletados.
Em outros termos, as e seus respectivos valores de RSSI, detectados pelo [DM] séo
transformados em caracteristicas da regressao e as coordenadas geogréficas do[DM]sao os
alvos da regressao. A etapa de treinamento do método [LRD]é mais simples que a etapa de
treinamento do método fingerprinting, pois dispensa a constru¢ao de um mapa de radio.
Além disso, o método [LRD] oferece uma maior compatibilidade com a regiao de aplicagao,
em oposicao a métodos de trilateracao. Esta compatibilidade é justificada pela forma que
a base de dados de RSSIs ¢ construida, a qual utiliza métodos de crowdsourcing para
inclusao de registros. Métodos de crowdsourcing obtém recursos ou informagoes através
de usuarios da propria rede e, no caso deste trabalho de mestrado, é aplicado para compor
a base utilizada para treinamento do sistema.

A acurdcia e o tempo de execu¢do do método [LRD] estao diretamente relacionados
a disponibilidade de na regiao de aplicagdo do método (OLIVEIRA et all [2019).
Face a esta particularidade inerente a métodos baseados em algoritmos de [AM] torna-se
necessdrio investigar a aplicacdo do método [LRD] em regices com diferentes densidades
de Um dos fatores que afeta a densidade de é o nivel de urbanizagao da
regidao. Por exemplo, zonas com alto nivel de urbanizagdo (Z-ANUs) sdo ambientes com
densidade demografica elevada e infraestrutura de redes de comunicacao abrangente e
densa. No entanto, zonas com baixo nivel de urbanizagao (Z-BNUs) apresentam densidade

demografica reduzida e, além disso, possuem infraestrutura de redes de comunicagiao que
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nao engloba todo o territorio. Outra caracteristica que distingue essas duas regioes é a
quantidade e a proporc¢ao entre as de diferentes geragoes de rede celular. Enquanto
as Z-ANUs tendem a ter infraestrutura de rede de melhor qualidade, ou seja, uma maior
proporg¢ao de de geragoes de rede mais recentes, as Z-BNUs tendem a levar mais
tempo para atualizar as tecnologias disponiveis (HONG; THAKURIAH, 2018]). Outro fato
interessante é que ha a possibilidade de alguns [DMs| ndo possuirem infraestrutura de
rede para detectar de todas as geracoes de rede disponiveis. Todos esses fatores
apresentados afetam a acurédcia e o tempo de execugao do método [LRD]

Outro aspecto importante ¢ o aumento do nimero de com o decorrer dos anos.
Estima-se que havera mais de 500 bilhoes de conectados a Internet até o ano de 2030.
Essa tendéncia tem motivado a implantacao das redes 5G, bem como o estudo das redes
6G, tecnologias com altas taxas de transmissao de dados e baixas laténcias. Para tornar
esse potencial disponivel para todos os [DMs| novas ERBs precisarao ser disponibilizadas.
A expectativa é que esse nimero de novas ERBs relativas a rede 5G, por exemplo, seja
muito maior que o nimero de ERBs 4G implantadas (SHAFIQUE et al, |2020). O aumento
do ntmero de significa crescimento do nimero de caracteristicas no método [LRD]
o que impacta diretamente no tempo de execucao de algoritmos de (ANOWAR; SADA-
OUL; SELIM, |2021). Adicionalmente, algumas podem ter RSSIs proporcionais ou até
mesmo equivalentes entre si, pois podem estar localizadas na mesma torre de transmissao,
respeitando, assim, regras semelhantes de propagacao de sinais de [RF] Neste caso, técni-
cas de reducao de dimensionalidade podem ser aplicadas para diminuir a quantidade de
caracteristicas na base de entrada do método , sem comprometer a sua acuracia (QI;
JIN; YAN| 2018). Dentre as técnicas de redugdo de dimensionalidade, os sao comu-
mente utilizados. Além de reduzirem a quantidade de caracteristicas, os promovem
uma combinacao ou cruzamento entre as caracteristicas existentes, gerando um conjunto
menor de novas caracteristicas com preservacao da variancia e covariancia das caracte-
risticas do conjunto original. Manter esses aspectos no novo conjunto de caracteristicas
contribui para o bom desempenho de algoritmos de (ZHAO et al., 2013]).

1.1 MOTIVACAO E OBJETIVOS DO TRABALHO

E fundamental que novos métodos de radiolocalizacio de como o método ,
obtenham bons resultados de acuracia e de tempo de execugdo em diversas configuracoes
de ambientes, como as zonas de diferentes niveis de urbanizagao, além de serem compa-
tiveis com as diferentes geragoes de rede celular disponiveis. Por exemplo, a obtencao de
boa acurécia é um requisito primario para situacoes de localizacao de originadores de
chamadas de emergéncia. Além disso, é interessante promover a escalabilidade do método
[LRD] em relacdao a quantidade de caracteristicas, visto que o nimero de apresenta

uma tendéncia de crescimento com a adocgao de redes de préxima geragao, como as redes



16

5G.

Desta forma, o objetivo geral deste trabalho de mestrado ¢é avaliar a aplicacao do
método [LRD]em zonas com diferentes niveis de urbanizacao para avaliar a adaptabilidade
do método as caracteristicas dessas regioes. Com isso em mente, os objetivos especificos

do trabalho estao apresentados a seguir:

« Avaliar o emprego do método a partir de bases de dados unificadas (todas as

geragoes de rede celular adotadas) para cada tipo de regiao;

« Analisar a utilizagdo do método [LRD] a partir de bases de dados segmentadas por

geracao de rede celular e por tipo de regiao;

o Investigar o uso dos selecionados nas bases de dados de entrada do método
[LRD] de cada regiao considerada com o intuito de determinar o algoritmo com a

configuragao mais adequada;

« Obter resultados de acuracia e tempos de execucao (treinamento/predigao) do mé-
todo [LRD]sem e com o emprego de para verificar os beneficios da redugao de

dimensionalidade no problema de localizacao estudado.

1.2 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Nesta Sec¢do, ¢ listada a organizagao deste trabalho. No Capitulo 2, sao introduzidos e
discutidos os conceitos e as terminologias referentes ao método [LRD] Nele, sdo apresen-
tadas as fases de treinamento (off-line) e predi¢do (on-line), bem como a abordagem do
algoritmo de [AM] utilizado. Ao fim do capitulo, trabalhos relacionados & localizagao de
[DM4 sao discutidos.

O Capitulo |3l apresenta os cinco selecionados para aplicacao nas bases de dados
geradas neste trabalho, sendo trés deles classificados como lineares e dois como
nao-lineares. Apés as breves descricoes dos algoritmos, trabalhos relacionados a
reducgao de caracteristicas e localizacao sao abordados.

O Capitulo [] aborda os experimentos e retrata as caracteristicas das duas regides
escolhidas, assim como descreve a metodologia de coleta, pré-processamento e geracao das
bases de dados. Em seguida, a analise comparativa dos dados ¢ realizada considerando os
erros médios gerados pela aplicagdo do método [LRD] com e sem o emprego de nas
regioes determinadas.

Por fim, o Capitulo [5| apresenta as principais conclusoes derivadas deste trabalho e as

perspectivas de trabalhos futuros.
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1.3

1.4

RESUMO DAS PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

As principais contribui¢oes desta dissertacao estao listadas a seguir:

O método [LRD] apresentou uma acurdcia maior na regidao com alto nivel de urba-
nizacao. Considerando o caso em que bases de dados unificadas sao empregadas, o
erro médio de localizacao obtido na regiao Z-ANU é aproximadamente cinco vezes

menor do que o erro obtido na regiao Z-BNU.

O método LRD aplicado a base da rede [3G] obtém o maior valor de eficiéncia dentre
os valores analisados. Além disso, o método LRD aplicado a base da rede atinge
uma melhor eficiéncia na regido Z-ANU em comparacao com a Z-BNU. O método

LRD aplicado a base da rede 2G| obteve eficiéncias semelhantes em ambas as regioes;

Dentre os investigados neste trabalho, os nao-lineares obtém melhores
resultados que os lineares em ambas as regides. Em alguns casos, a aplicacao

do método com o uso de diminuiu em aproximadamente 15% o erro
médio da aplicagao do método [LRD|sem o uso de [AECS}

A reducao de dimensionalidade causou uma diminuicao do tempo de processamento
do método [LRD] sendo de aproximadamente sete vezes no tempo de treinamento e
de aproximadamente quatro vezes no tempo de predicao, sem prejudicar a acuracia

da localizagao.
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2 LOCALIZACAO DE USUARIOS MOVEIS EM REDES SEM FIO

A capacidade de localizar tornou-se algo indispensavel nas aplica¢oes de IoT (MIS-
TRY; MISTRY}, 2015). Dentre algumas aplicagoes, estao aquelas voltadas a saide do idoso
e outras direcionadas a redes ad-hoc veiculares (VANETS, vehicle ad hoc networks) (SHU-
KRI et al., [2017)),(KUUTTI et al., |2018)). O monitoramento do comportamento do movimento
dos usuarios moveis durante a pandemia da Covid-19 teve grande impacto no controle do
contagio da doenca, desde que limitar a mobilidade humana certamente reduz a transmis-
sao do virus, assim como também d& suporte a diversos servicos em cidades inteligentes
em situacoes de lockdown (DONG; YAO, 2021)),(SAEED et al., [2020),(FAZIO et al., 2020). O
GPS é uma das técnicas mais utilizadas para esta finalidade, porém apresenta diversas
limitagoes, como a necessidade de linha de visada direta para satélites (o que impede a
localizacao em ambientes indoor), além de drenar a bateria do rapidamente (RIZK;
SHOKRY; YOUSSEF, 2019)). Diante dessas limitagoes, técnicas baseadas no processamento
de RSSIs se apresentam como alternativa, pois a obtencao dos RSSIs nao possui as limi-
tagoes relacionadas ao GPS.

No contexto das redes celulares, o consegue detectar sinais emitidos por diversas
e registra o RSSI de cada um desses emissores. As estao situadas em torres
de transmissao que, por sua vez, ficam posicionadas em locais estratégicos, de forma a
maximizar a propagacao do sinal em uma determinada regidao. A taxa de atualizagdo do
RSSI nao ¢ fixa, porém apresenta uma variagao que auxilia diversos modelos de predigao
de localizacao de . Cada [DM] ¢ associado a um usudrio da rede, independente da
tecnologia de transmissao. Nesta dissertacao, admite-se que um esta associado a um
usuario mével da rede de telefonia celular.

Dentre as técnicas de localizagao baseadas em RSSI, a técnica de trilateracao é a mais
simples e a que exige menor processamento computacional, pois envolve apenas calculos
com complexidade lineares e é baseada em modelos de sinais propagacao (OGUEJIOFOR!
et al., 2020). Contudo, esses modelos de propagagao variam de acordo com o tipo de
ambiente, seja ele interno, externo, urbano, com obstaculos etc. Os modelos também sao
afetados por diversos fatores, como altura, ganhos em poténcia e padrao de irradiacao das
antenas, distancia entre o transmissor e o receptor, reflexao ou transmissao por multiplos
caminhos (MORAVEK et al., 2011). Todas essas caracteristicas tornam a implantacdo da
técnica de trilateragdo complexa e arriscada, visto que a calibracdo desses parametros
pode nao refletir as caracteristicas reais de propagacao.

Uma segunda técnica de localizacao é a abordagem por fingerprinting, que é baseada
na associacao entre os valores de RSSI previamente coletados em um determinado local
com os valores de RSSI medidos pelo [DM]a ser localizado. Esta técnica possui duas fases,
denominadas de off-line e on-line. Na fase off-line, amostras de referéncia contendo valo-

res de RSSI reais sao coletadas e associadas a um determinado conjunto de coordenadas
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geograficas. Tal conjunto de valores de referéncia, chamado de mapa de radio, constitui
um mapa de fingerprints da regiao de interesse. Na fase on-line, a localizagdo do [DM] é
predita por meio da associagao entre os valores de RSSI medidos no préprio[DM]e os valo-
res de RSSI contidos no mapa de radio (APOSTOLO; SAMPAIO; VITERBO, 2019). Diferente
da trilateracao, a técnica de fingerprinting fornece bons resultados nao apenas em ambi-
entes outdoor (VO; DE, |2016), mas também em ambientes indoor (KHALAJMEHRABADI;
GATSIS; AKOPIAN, 2017)). Por outro lado, a técnica de fingerprinting ainda pode fazer uso
de modelo de propagacao ou algum método de estimativa de sinais de [RF] para locais
onde nao ha medigoes reais de RSSI, trazendo para a abordagem alguns dos problemas e

complicagoes inerentes a esses modelos.

2.1 LOCALIZACAO POR REGRESSAO DIRETA DE USUARIOS MOVEIS EM REDES SEM
FIO

Um novo método de localizagao baseado em RSSI chamado de [localizacao por regres|
isao direta (LRD)| foi proposto em (OLIVEIRA et al) [2019). Além do método ter as

vantagens da técnica de localizagao por fingerprinting, como, por exemplo, bom desempe-

nho em ambientes indoor e realizacao da predicao baseando-se em dados reais, o método
LRD elimina as dependéncias com os modelos de propagag¢do. O método LRD consiste
no uso de algoritmos de [AM] como um modelo de regressdo com base nos valores de RSSI
detectados pelo[DM]para fazer a predicao direta de suas coordenadas geograficas e, assim,
obter sua localizagdo. Assim como a técnica de fingerprinting, o método LRD possui duas
fases, também chamadas de off-line e on-line. No entanto, por fazer a regressao direta
dos valores alvos, o método LRD nao necessita do conhecimento prévio de caracteristicas
das antenas de transmissao, sequer de modelos de propagagao, como a técnica de finger-
printing. Em (OLIVEIRA et al., 2019), além da proposicao do método LRD, foi realizado

um estudo comparativo entre os algoritmos de [AM] usados na regressao e concluiu-se que

o uso do algoritmo |k-nearest neighbors (k-NN)| como regressor gerou um melhor desem-
penho no cendrio com um nimero maior de ERBg Além disto, o algoritmo [k-NN] é um

algoritmo com processos claros e de pequena complexidade. Por esta razdo, o regressor

k-NN aplicado ao método LRD seréd considerado neste trabalho.

2.1.1 Algoritmo k-NN

O algoritmo A-NN é uma técnica de [AM] que compara a amostra atual com as k
amostras mais proximas, também chamadas de vizinhos, existentes na base de dados de
treinamento (COVER; HART) |1967)). O k-NN pode ser usado tanto em tarefas de classifica-

¢ao quanto de regressao e é descrito conforme a seguir. Dada a i-ésima instancia de teste
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X, o primeiro passo ¢é encontrar os k vizinhos desta instancia X; dentre as amostras per-
tencentes a base de treinamento. O desempenho do algoritmo esta diretamente associado
ao método que mede essa distancia entre amostras. Neste trabalho, temos as amostras
definidas como um vetor de caracteristicas m-dimensional X; = [X;1, Xjo, ..., Xin] € 2 mé-
trica escolhida foi a distancia Euclidiana, uma das métricas de distancia mais usadas na
literatura (KUHN; JOHNSON| [2013). A distdncia Euclidiana entre duas amostras é definida

como

d(X;, X;) \IZ (1 X — X)), (2.1)

em que X; pertence as amostras de teste, X; pertence as amostras de treinamento e m ¢é
a quantidade de caracteristicas dessas instancias.

Depois da selecao das k amostras mais proximas de X;, o valor predito ou valor alvo
de X;, denotado por f (X;), é dado pela média de valores das k instancias mais proximas

de X;. Desta forma, o valor alvo de X; é dado por

Fx o 2SO 22)

em que f(X;) é o valor alvo da instancia de treinamento X;. Maiores informagoes sobre
o algoritmo k-NN podem ser encontradas em (COVER; HART, (1967).

2.1.2 Fase off-line

A fase off-line do método LRD, também chamada de fase de treinamento, acontece
previamente a execugao da predigao da localizagdo do[DM] uma vez que prepara o sistema
para lidar com os dados que serdo inseridos na fase de predi¢do. Em [AM] a fase de
treinamento refere-se a estimativa dos pardmetros do modelo ou do algoritmo de [AM]
Porém, nesta dissertacao, a fase de treinamento refere-se ao processo de ajuste ou busca
do melhor valor do parametro k. O Algoritmo 1 descreve em detalhes a fase off-line do
método LRD.

No passo 1, uma coleta prévia é feita e todos os dados necessarios para treinamento sao

obtidos, isto ¢, a posic¢ao real (coordenadas geograficas) do , assim como os valores de

Algoritmo 1 Descricao da fase off-line do método LRD.

1: Coletar as amostras formadas pelos RSSI e coordenadas para construir a base de
dados de treinamento.

2: Treinar o algoritmo baseado em [AM] considerando a latitude como valor alvo, obtendo
a fungao de hipotese fi(-).

3: Treinar o algoritmo baseado em considerando a longitude como valor alvo, ob-
tendo a funcao de hipétese fo(-).
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Figura 1 — Fase off-line do método LRD: obtengao das fungoes de hipétese fi(-) e fa(+).

Latitude

> Técnica baseada ; fl ()

em AM (k-NN) 1

—>

Longitude

Técnica baseada
em AM (k-NN) 2 f2(>

Base de dados
(Treinamento)

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

RSSI para todas as que aquele DM] consegue detectar naquele determinado local. A
forma como esta coleta ocorreu neste trabalho sera apresentada na Se¢ao 4.2 assim como
detalhes das geracoes de redes celulares abordadas e também das condig¢oes de coleta. Os
passos 2 e 3 consistem em obter as fungoes de hipétese fi(-) e fa(-) usando um modelo
baseado em [AM] neste caso, o k-NN, que serdo usadas para predizer a latitude e longitude
alvos do[DM] As fungdes de hipéteses fi(-) e fo(-) representam, cada uma, a instancia do
algoritmo k-NN para latitude e longitude, respectivamente, apés a busca do melhor valor

de k para aquele determinado conjunto de validagao. Desta forma, assuma que as bases
de dados S? e S sdo dadas por

S¢ = {((bz,Ch) € R x RNl} (23)

S*={(\ a;) e Rx RM}, (2.4)

em que ¢; e \; sao, respectivamente, a latitude e a longitude do ¢-ésimo ponto de validacao,
q; ¢ o vetor de medicao de RSSI no i-ésimo ponto e N; denota a quantidade de
presentes na i-ésima instancia. Assim, S® e S* sdo as bases de dados destinadas & execucio
dos passos 2 e 3, respectivamente. Os valores de ¢; e \; sdo considerados como alvos,
enquanto os valores contidos em q representam as caracteristicas. A fase off-line do método
LRD ¢ ilustrada na Fig.

O processo de otimizacdo dos parametros do algoritmo de [AM] é fundamental. Por
exemplo, para o k-NN, a variacao do nimero de vizinhos impacta diretamente no de-
sempenho final do algoritmo, pois um valor de k£ pequeno contribui para o aumento da
influéncia de dados ruidosos ou dados que nao seguem o padrao de comportamento da
base de dados, assim como um valor de k grande pode aumentar a influéncia de vizinhos
com valores dispares ou que pertencem a outras classes, além de implicar no aumento da

complexidade computacional.
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Algoritmo 2 Descri¢ao da fase on-line do método LRD.

1: Coletar valores de RSSI do [DM]

2: Dadas as medicoes de RSSI do estimar latitude e longitude usando fi(-) e fa(+),
respectivamente.

3: Calcular a posigao do [DM] usando as coordenadas geograficas preditas.

2.1.3 Fase on-line

Apos a conclusao da fase de treinamento, o sistema estd preparado para realizar a
fase de predicao, também conhecida como fase on-line. Esta fase é composta pelos passos
descritos no Algoritmo 2.

No primeiro passo, o[DM]deve estar conectado a rede celular. Este passo é semelhante
ao primeiro passo da fase off-line e coleta os valores de RSSI das que este aparelho
consegue sensoriar, porém, nesta fase, este ndo precisa estar conectado ao GPS. Apds o
sensoriamento, esses valores sao usados como caracteristicas de entrada para as fungoes
de hip6teses f1(-) e fo(+) na fase 2, obtendo, respectivamente, a latitude e longitude alvos
do[DM]. No passo 3, a posicao final é estimada usando as coordenadas geogréficas obtidas

no passo anterior. A Fig. 2| ilustra a fase on-line do método LRD.

Figura 2 — Fase on-line do método LRD: execucao da predi¢cao da posi¢ao do .
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta Secao, alguns trabalhos relacionados a localizacao de em ambientes de
diferentes niveis de urbanizagao serao discutidos. Alguns trabalhos abordam a aplicacao
de diversas técnicas de localizagao. Porém, em sua maioria, nao apresentam diversidade
de cendrios, como analises particulares para cada geracdo de rede celular e variacao no
namero de (caracteristicas) na apresentagao dos resultados. Devido ao recente e
continuo crescimento do niimero de , principalmente em areas com baixos niveis de

urbanizacao, ha poucos trabalhos que analisam o impacto da aplicagdo de técnicas de
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localizacdo nessas regides. Porém, é importante considerar a disponibilidade de dados de
treinamento e, principalmente, a densidade de em areas pouco urbanizadas.

Meniem et al. propuseram um dos primeiros trabalhos a comparar o desempenho de
técnica de localizacao baseada em valores de RSSI em ambientes com diferentes niveis de
urbanizagao (MENIEM; HAMAD; SHAABAN, [2013)). O trabalho apresenta uma técnica base-
ada no valor relativo do sinal recebido, a qual aplica um sistema de regras de correlagoes
para indicar a posigao final do[DM] Apesar de também possuir fases off-line e on-line, a
proposta nao envolve técnicas de [AM] No entanto, por ser um dos trabalhos pioneiros na
avaliacao de técnicas de localizagdo em ambientes com diferentes niveis de urbanizacao,
apresenta apenas dados baseados na segunda geracao de redes celulares (GSM, Global
System for Mobile Communications). Por fim, os resultados sugerem que, como esperado,
na maior parte dos casos, ha um aumento do erro médio na regiao rural (drea de menor
urbanizagao) em comparacao com a regiao urbana (drea de maior urbanizagao).

Elbakly e Youssef propuseram uma técnica de localizagdo com o objetivo de nao ne-
cessitar da complexidade de métodos tradicionais de localizagdo como calibracoes, coletas
prévias de dados ou qualquer suporte adicional da infraestrutura de redes celulares exis-
tente (ELBAKLY; YOUSSEF, 2019). A técnica é baseada no diagrama de Voronoi, o qual
traga regides ou poligonos com linhas equidistantes entre esses pontos centrais (AURE-
NHAMMER], |1991). Apesar de ndao depender de coletas de dados ou calibragoes constantes,
o método proposto necessita da localizacao real de todas as e torres de transmis-
sdo, assim como das informagoes de setorizacao dessas ERBg Os resultados mostram que
a técnica obteve menor acuracia (maior erro) em relagdo a técnicas como fingerprinting
e LRD. Por outro lado, a proposta obtém bons resultados quando comparada a outras
técnicas de baixo custo computacional, como Cell ID (DUFKOV4 et al. [2008) e métodos
baseados em centroides, nos quais a distancia é estimada com base no centro de massa das
localizagoes das detectadas pelo [DM]. Embora este trabalho compare a aplicagao
desta técnica em ambientes com diferentes niveis de urbanizacio e conclua também que
ha uma degradacao da acurdcia nos ambientes menos urbanizados (152m e 224 m de erro
médio para as dreas urbana e rural, respectivamente), ndo houve um paralelo entre os re-
sultados obtidos e os resultados de métodos complexos e que apresentam maior acuracia
para esses ambientes em especifico.

Recentemente, foi publicado um trabalho que apresenta uma técnica de fingerprinting
baseada na combinacgao de duas técnicas de , quais sejam, k-NN com pesos (Wk-NN;,
weighted k-nearest neighbors) e redes neurais de multiplas camadas (ABDALLAH; SAAB;
KASSAS| 2018). O método proposto é aplicado em trés ambientes com diferentes niveis
de urbanizagao. Assim como o método LRD, a técnica proposta por Abdallah et. al. nao
necessita de informagoes prévias das antenas e suas[ERBg Ainda que o trabalho apresente
resultados congruentes com outros estudos semelhantes, indicando uma menor acuracia

em ambientes com baixo nivel de urbanizagao em relacao aos ambientes densamente urba-
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nizados, tais andlises sao focadas na comparacgao entre o método proposto e a abordagem
que aplica apenas o WEk-NN. Por consequéncia, o trabalho ¢ insuficiente na comparacao
dos resultados entre os ambientes, nao dispondo de uma analise completa das caracteris-
ticas dos dois locais, como correlagao entre os erros médios e a densidade de das
regides. O estudo também nao apresenta diversidade de cenarios, como variagao da base

de dados por geragao de rede celular.
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3 REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Segundo dados da|Agéncia Nacional de Telecomunicagoes (ANATEL)| o niimero de
cresce ano apods ano. Entre os anos de 2018 e 2020, a quantidade de no Brasil passou

de 93.218 para 102.462, um crescimento de aproximadamente 10% em um periodo de trés

anos (ANATEL, 2021). Com a implantagiao da quinta geragao das redes méveis celulares,
esse numero tende a crescer ainda mais. O aumento na quantidade de disponiveis
impacta diretamente no niimero de caracteristicas de algoritmos de [AM]aplicados ao pro-
blema da radiolocalizagao, em particular no algoritmo k-NN. O aumento ou diminui¢ao
da quantidade de pode afetar tanto a acuracia quanto o custo computacional dos
sistemas de localizacao, neste ultimo caso, alterando os tempos de execucao das fases de
treinamento e predigdo (VIKRAM et al), 2019). Além disso, as que ficam localizadas
na mesma torre de transmissao também podem apresentar comportamentos parecidos,
caso apresentem caracteristicas de transmissao semelhantes. Neste caso, uma caracteris-
ticas pode ser equivalente a outra, nao tendo relevancia no sistema de predigao. Tal fato
possibilita o emprego de técnicas de reducao de caracteristicas que, por consequéncia,
reduzem o tempo de execucgao das fases do método LRD.

Entao, com o proposito de analisar as consequéncias da reducgao de caracteristicas na
acuracia e no tempo de processamento, alguns foram aplicados ao método LRD
nos cenarios de urbanizacao propostos. O objetivo dos é reduzir a quantidade de
caracteristicas, gerando o menor impacto possivel na variancia ou representatividade de

tais caracteristicas como um todo.

3.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

sao usados para reduzir a quantidade de dados de entrada de sistemas de pre-
digao, mantendo as informagoes que sao mais relevantes. O conjunto de dados resultante
deste processo preserva boa parte da variancia da base de dados original sem perder in-
formagoes de uma determinada caracteristicas por completo, como fazem os métodos de
selecao de caracteristicas (JOSHI; MACHCHHAR), 2014)). Por este motivo, neste trabalho,
serao aplicados apenas métodos de extragao de caracteristicas.

Todos os tém em comum a transformacao das caracteristicas originais em novas
caracteristicas que sdo mais significativas ou importantes para o processo de predicao.
Tais métodos reduzem a complexidade do conjunto e geram novas caracteristicas a partir
da combinagao (linear ou nao-linear) das caracteristicas originais, tendo como resultado
uma representacao simples da base original (KHALID; KHALIL; NASREEN, [2014). Assim
como em (REDDY et al., 2020)), o objetivo é evidenciar que a redu¢ao da dimensionalidade

nao degrada o desempenho de algoritmos de [AM] Todos os algoritmos apresentados nas
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Subsegbes seguintes sao descritos mais detalhadamente em (ANOWAR; SADAOUT; SELIM,
2021).

3.1.1 Analise de Componentes Principais

A técnica de anélise de componentes principais (PCA, principal component analysis)
¢ um algoritmo de transformacao nao supervisionado e linear que produz novas caracte-
risticas chamadas de componentes principais, (principal components, PCs), resultando em
um alto valor de varidncia correspondente aquele dado. O algoritmo PCA projeta a base
de dados de alta dimensao em um novo espacgo onde os eixos dessas novas caracteristicas,
ou PCs, sdo ortogonais e apresentam varidancia maxima. O algoritmo PCA constréi uma
matriz W, dk-dimensional, que mapeia uma matriz original X, de dimenséao d (colunas),
em uma nova matriz Y de dimensao k (k < d).

A decomposicdo em autovalores e autovetores pode ser definida da seguinte forma,

onde a matriz de covariancia é decomposta em trés outras matrizes:

XX" — BDB” , (3.1)

em que B é a matriz quadrada (d x d) que contém os autovetores; D é a matriz diagonal
(d x d) onde todos os elementos sdo zero, exceto os elementos da matriz diagonal, os quais
representam os autovalores; B ¢ a matriz transposta de B.

Os passos de transformagao da técnica PCA estao indicados no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Descricao dos passos da técnica PCA.

1: Construir a matriz de covariancia (X.X7).

2: Aplicar a decomposicao em autovalores e autovetores da matriz de covariancia
(BROWN|, 2018)).

3: Dispor os autovalores em ordem decrescente para ordenar os autovetores.

4: Construir a matriz dk-dimensional W com os k principais autovetores.

5: Transformar a matriz X usando W para obter o novo subespago Y = X.W.

3.1.2 Decomposicao em Valores Singulares

O algoritmo de decomposigao em valores singulares (SVD, singular value decomposi-
tion) disponibiliza uma representacao exata de um determinado conjunto de dados em
uma matriz com um nimero qualquer de dimensdes. Quanto menor o nimero de di-
mensoes, menor sera a precisao da ilustracao desses dados. O algoritmo SVD pode ser

representado pelo teorema

X — NSz” | (3.2)
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em que:

o X representa a matriz original.

o N ¢é uma matriz com colunas de vetores unitarios ortogonais. Esta matriz respeita

a seguinte definic¢ao:

NN? = NN =1IN , (3.3)
em que I é a matriz identidade.

« S é uma matriz diagonal (k x k) em que os elementos da diagonal sdo denominados

como valores singulares.

e 7 é uma matriz ortogonal (ZZ* = ZTZ = 1) de tamanho (k x d) conhecida como

vetor singular a direita.

O Teorema (j3.2)) remonta a matriz de entrada X em uma matriz de dimensao menor
Y, tal que
Y =N, S,.Z | (3.4)

em que N,,, S,, e ZL sao versoes truncadas de N, S e Z*, respectivamente. Para esta
transformacao, apenas os m melhores valores singulares sao retidos em Y. Os passos da

técnica SVD estao resumidos no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Descri¢ao dos passos da técnica SVD.

1: Decompor a matriz X em trés matrizes S, N e Z.
2: Construir a matriz Y, selecionando os m valores singulares principais.

3.1.3 Analise de Componentes Independentes

A técnica de andlise de componentes independentes (ICA, independent component
analysis) é um linear que gera novas caracteristicas que sao estatisticamente inde-
pendentes entre si. O que diferencia o algoritmo ICA dos outros é que o ICA busca
por caracteristicas que sao nao-Gaussianas e estatisticamente independentes. Por exem-
plo, o algoritmo PCA busca por um subespaco que melhor represente os dados, porém o
ICA busca dados que sao independentes uns dos outros, em sua maioria.

Primeiramente, o algoritmo ICA decompde a matriz original X tal que
X — AS, (3.5)

em que A é a matriz de mixagem desconhecida e S é o coeficiente basico em que as

caracteristicas maximizam a independéncia mitua. Para obter a matriz de dimensao m,
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o algoritmo ICA produz a matriz Y definida por
Y=A,S,, (3.6)

em que A,, e S,, sao versoes truncadas de A e S, respectivamente. O Algoritmo 5 retine

as etapas da técnica ICA.

Algoritmo 5 Descri¢ao dos passos da técnica ICA.

1: Decompor a matriz X nas matrizes A e S.
2: Selecionar os m componentes independentes principais.
3: Construir a matriz Y usando os m componentes selecionados no passo anterior.

3.1.4 Kernel PCA

Uma vez que o algoritmo PCA nao apresenta bom desempenho com dados nao-lineares,
a técnica Kernel PCA (KPCA) foi desenvolvida (JOLLIFFE; CADIMA, [2016). Assim, o
algoritmo KPCA usa ntcleos para projetar os dados em um espago de maior dimensao.
Desta forma, os dados tornam-se linearmente separaveis. Esses nticleos podem ser definidos

K (xa,2) = ¢(2a)" - d(a) , (3.7)

em que x, e T, sao dois pontos arbitrarios e a fun¢do ¢(-) mapeia os pontos x, e
em um espaco de maior dimensao utilizando coordenadas polares. Nesta dissertacao, sao

considerados os nicleos definidos por

'le'b ) linear
(axlzy +¢)®,  polinomial
2
Kt =g e (_%) ., RBF(radial basis function) ou Gaussiano  (3.8)
tanh(zlx, + cp), sigmoide
Ll
exp (m) ) cosseno

em que « é o coeficiente do polindmio, © é o grau do polindémio e ¢; e ¢y sdo constantes.

Com a aplicacao da projecao com o nucleo selecionado, a matriz de entrada nao-linear
X é entao transformada em uma matriz linear X’. Desta forma, o método PCA é utilizado
no novo espaco linearmente separavel para reduzir a dimensionalidade. A técnica KPCA

é descrita no Algoritmo 6.

Algoritmo 6 Descricao dos passos da técnica Kernel PCA.

1: Obter a matriz linearmente separavel X’ com o niicleo de mapeamento.
2: Aplicar o algoritmo PCA em X’ para obter o subespago reduzido Y (ver Algoritmo
3).
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3.1.5 Mapeamento Isométrico

Escalas classicas para calcular dissimilaridades entre dados, como a distancia Eucli-
diana entre dois pontos, sao geralmente usadas em métodos como PCA ou SVD, porém
nao consideram a distribuicdo da vizinhanga desses pontos. Isso significa que os métodos
de escala classica nao capturam padroes nao-lineares em conjuntos de dados. Entao um
novo método, chamado de mapeamento isométrico (ISOMAP, isometric mapping), solu-
ciona o problema mantendo a distancia geodésica em pares no subespaco de dimensoes
reduzidas. O algoritmo ISOMAP é um nao-linear, nao-supervisionado e baseado
no algoritmo de escala multidimensional (MDS, multi-dimensional scaling) (COX; COX,
2008). O primeiro passo do algoritmo ¢é gerar um grafo de vizinhanga determinando a
distancia geodésica. No passo seguinte, o algoritmo ISOMAP calcula a distdncia minima
entre todos os pares (matrix d). No tltimo passo, o algoritmo ISOMAP executa o algo-

ritmo MDS no resultado do passo anterior. O Algoritmo 7 apresenta as etapas da técnica
ISOMAP.

Algoritmo 7 Descricao dos passos da técnica ISOMAP.

1: Construir o grafo de vizinhanca de X.
2: Calcular a distancia geodésica e construir d°.
3: Aplicar o algoritmo MDS em d“ para obter o novo subespaco Y (COX; COX, [2008).

3.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta Secao, sao apresentados trabalhos relacionados a analise comparativa de
em especial aqueles voltados para a aplicagao de em técnicas de localizagao de
em redes sem fio. H4 uma gama de trabalhos que analisam qualitativamente alguns[AECH,
destacando vantagens e desvantagens de cada algoritmo, sem comparacoes quantitativas
(RAMACHANDRAN; RAVICHANDRAN; RAVEENDRAN|, 2020)), (JOSHI; MACHCHHAR], [2014),
(KHALID; KHALIL; NASREEN, [2014). Também hé trabalhos que analisam os do
ponto de vista da visualizagao de dados, sem analise de aplicagoes praticas e cendrios reais
(TERUEL; CANOVAS; GARCIA, 2017)),(AYESHA; HANIF; TALIB, [2020). De maneira a facilitar
a comparacao com a analise apresentada nesta dissertagao, ¢ interessante considerar a
aplicacao de sobre bases de dados semelhantes as bases de dados aqui consideradas
em termos de quantidade de caracteristicas e registros.

Anowar et. al. desenvolveram uma comparacao empirica dos principais in-
cluindo todos aqueles aqui abordados (ANOWAR; SADAOUIL; SELIM, 2021)). O estudo inclui
analises detalhadas de desempenho dos tais como comparagoes de acuracia, custo
computacional, parametros utilizados em cada algoritmo e as principais limitagoes de
cada um deles. Para a analise quantitativa, sdo considerados a acuracia da aplicacao de
no algoritmo de maquina de vetores de suporte (SVM, support-vector machine), a
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qual é gerada a partir do erro de classificacio dos dados, e o desempenho dos [AECs, A
acuracia ¢ medida por meio do teste estatistico F-Score, o qual calcula a proporcao entre
os verdadeiros positivos, os falsos negativos e o total de resultados positivos. O desempe-
nho é calculado em ms e representa o tempo de execucao do algoritmo. Outra métrica
apresentada é a qualidade dos dados, calculada por meio da correlagdo entre os compo-
nentes gerados (em termos de valor-p). Os resultados indicam que o algoritmo KPCA
obteve melhor acuracia na maioria dos casos envolvendo as trés bases consideradas. To-
das as trés bases utilizadas sdo relacionadas a problemas de classificacdo, tém tamanhos
diferentes (10.000, 561 e 96 registros) e sdo de dominio publico. Os algoritmos ICA e PCA
também obtiveram resultados semelhantes. Além disso, concluiu-se que, em alguns casos,
as técnicas de classificacado com aplicagao de obtiveram um aumento na acuracia
em relagdo as técnicas de classificagdo sem a aplicagiao de [AECY Também notou-se que,
em geral, os nao-lineares obtiveram melhores resultados que os lineares. Ape-
sar de Anowar et. al. terem desenvolvido um trabalho empirico bem completo, a analise
foi aplicada apenas a problemas de classificagdo, nao avaliando o impacto dos em
problemas de regressao. Também nao foram apresentados resultados baseados em uma
variacao progressiva do nimero de componentes em conjunto com os valores de acuracia
dos o que é de suma importancia para a defini¢ao do fator ou percentual de redugao
em uma aplicacao real.

Teruel et. al. propuseram a aplicagdo de alguns [AECS, dentre eles o PCA, o LDA
(linear discriminant analysis) e o t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding) em
problemas de localizagao indoor (TERUEL; CANOVAS; GARCIA, 2017). Embora a pesquisa
inclua algoritmos lineares e nao-lineares na andlise, o trabalho nao inclui alguns
nao-lineares importantes como o KPCA e o ISOMAP, pois os autores justificam que
esses algoritmos nao sao adequados para a aplicacdo em bases de dados pequenas (bases
de 100 a 200 registros) e de alta dimensionalidade. A abordagem foca na visualizagao
e separacao dos registros em clusters, ou seja, em conjuntos agrupados e nao faz uma
analise de acuracia ou impacto no tempo de processamento apds as aplicagoes do PCA,
LDA e t-SNE. Face aos resultados expostos, concluiu-se que o algoritmo t-SNE superou
os algoritmos PCA e LDA, uma vez que obteve melhor desempenho com dados esparsos.
Porém, como ja mencionado, seria interessante comparar os resultados obtidos pelos
analisados na pesquisa com outras técnicas nao-lineares.

Qi et. al. também aplicaram algunsem problemas de localizagao indoor (QI; JIN;
YAN, 2018). O estudo propoe uma técnica de combinagao de classificadores em conjunto
com aplicagao do algoritmo PCA. Foi feita uma comparacao entre a técnica proposta e a
técnica com classificador tinico, ambas com o propdésito de realizar a predigao do andar em
que o [DM] se encontra. Neste caso, foram utilizadas redes neurais de apenas uma camada
como classificadores. Algumas andlises foram realizadas, como, por exemplo, o impacto da

variacao do tamanho do conjunto de treinamento na acuracia da localizagao, assim como a
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variacao do fator de reducao da base, ou seja, do percentual de componentes utilizados em
relacdo & acurdcia de localizacdo. E interessante ressaltar que a técnica proposta obteve
melhores resultados do que a aplicac¢ao do classificador individual (com e sem reducao de
dimensionalidade) para fatores de redugao a partir de 55%. Porém, o estudo nao avaliou
os impactos da aplicagdo do algoritmo PCA nos tempos de execugao das fases on-line e

off-line da localizacao indoor, além de focar apenas em problemas de classificacao.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste Capitulo, serao detalhadas as informacoes de cada zona de interesse de onde fo-
ram coletados os dados da rede celular, assim como os procedimentos de coleta e pré-
processamento desses dados. Logo apds, o processo de separacao desses dados nas dife-
rentes bases e cendrios também é descrito em detalhes e, por fim, os resultados relativos

a esses cenarios sao apresentados e discutidos.

4.1 AMBIENTES INVESTIGADOS

A disposicao do sinal de RF] em redes méveis celulares pode variar de acordo com a
densidade de em determinados tipos de ambientes. Por exemplo, zonas com alto
nivel de urbanizacao sao ambientes com densidade demografica elevada, infraestrutura de
redes de comunicac¢ao abrangente e um nimero maior de construgoes (prédios e casas).
Tal ambiente sera denotado por Z-ANU, acronimo de zona com alto nivel de urbaniza-
¢ao, deste ponto em diante. Em contrapartida, as zonas com baixo nivel de urbanizacao
apresentam densidade demogréfica reduzida em relacao as Z-ANUs, infraestrutura de re-
des de comunicacao que nao abarca todo o territério e, por fim, um ntmero reduzido
de construgoes. De modo equivalente, utilizaremos a sigla Z-BNU para nos referirmos a
uma zona com baixo nivel de urbanizagdao. Os diferentes niveis de urbanizacao definidos
anteriormente possuem influéncia direta na propagacao e disponibilidade dos sinais de
nos ambientes mencionados.

Com o intuito de analisar a disposicao das redes moveis celulares nos ambientes defi-
nidos anteriormente, algumas regioes com diferentes niveis de urbanizagao serao conside-
radas neste trabalho. Duas regioes de interesse das cidades de Recife-PE e Sirinhaém-PE
foram escolhidas para representar as Z-ANUs e Z-BNUs, respectivamente. A Tabela
apresenta algumas caracteristicas geograficas e populacionais das duas cidades mencio-
nadas. Tais caracteristicas estao diretamente relacionadas com a distribuicao de e
disponibilizacao de sinais de nas regioes de interesse. Além disso, os valores de den-

sidade demografica apresentados evidenciam a escolha de Recife como uma Z-ANU e de

Tabela 1 — Caracteristicas das regioes com diferentes niveis de urbanizagao consideradas
neste trabalho (IBGE, [2021)).

Recife (Z-ANU)  Sirinhaém (Z-BNU)

Area total (km?) 218,43 374,32
Populacao total (hab.) 1.645.727 46.361
Densidade demogréfica (hab./km?) 7.534,2 123,9

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Sirinhaém como uma Z-BNU.

Pode-se perceber que, embora a cidade de Sirinhaém tenha uma érea 71% maior que a
area da cidade de Recife, esta tem uma populacio que representa apenas 2,82% da popu-
lacao total da Z-ANU escolhida. Isto faz com que a densidade demografica de Sirinhaém
seja de apenas 123 habitantes por quilémetro quadrado, enquanto a densidade do Recife
chega a aproximadamente 7.534 habitantes por quilémetro quadrado, um ntmero cerca
de 61 vezes maior.

Segundo dados da a cidade do Recife tem cobertura de sinais de rede mével
celular em 99,7% do territério total, enquanto a cidade de Sirinhaém apresenta apenas
63,9% do seu territério coberto (ANATEL, [2021)). Tal percentual pode ser explicado pela
grande area inabitada do municipio, caracteristica comum entre as Z-BNUs. Outro dado
representativo importante é o percentual de moradores e domicilios cobertos por sinais de
redes de telefonia celular em cada uma das cidades. Ainda segundo a[ANATEL] enquanto
Recife possui cobertura de 100% dos moradores e domicilios da cidade, Sirinhdem se limita
a ter 90,5% dos moradores e 91,3% dos domicilios cobertos pelas redes, deixando parte
da populagao sem cobertura de sinal.

Face ao exposto, os usuarios méveis das Z-ANUs tendem a ser mais ativos que os

usuarios moéveis das Z-BNUs. Esta percepcao é reforcada por um indicador chamado de

ldensidade de telefonia mével (DTM)| ou seja, a quantidade de acessos a cada 100 habi-
tantes. A referente a cidade de Sirinhaém é de 66,2 acessos por cada 100 habitantes,
enquanto a do Recife é de 147,2 acessos por cada 100 habitantes (ANATEL, |2021).

Tais valores mostram que, de fato, existe maior trafego de dados nas redes celulares da

cidade do Recife, em virtude do seu maior nivel de urbanizacao. Essas informagoes serao

luteis nas analises dos resultados apresentados no decorrer do trabalho.

4.2 COLETA DE DADOS

O processo de coleta de dados se deu por meio da simulagdo do procedimento de
construcao de bases de dados do tipo contribuicdo coletiva, ou crowdsourcing (LECA et
al, 2017). A Fig. |3|ilustra o diagrama que representa um sistema de localizagao baseado
em [AM] com destaque para o procedimento de construgdo de uma base de dados de
treinamento crowdsourcing a partir da contribui¢do dos usuarios ativos. Por definigao,
usudrios ativos sao aqueles que fornecem informagoes (em nosso caso, os RSSIs medidos
a partir de cada da regido de interesse) que serdo usadas como caracteristicas. Além
disso, uma vez que os usudrios ativos estao sempre com o GPS ligado, as coordenadas
geograficas sao coletadas como valores alvos para uso em um modelo de aprendizagem
supervisionada. Desta forma, os modelos preditivos (sistema de predigao) sao beneficiados
com o fornecimento de informagoes de maneira continua e progressiva.

H&a um segundo tipo de usuario, chamado de usuario passivo, que usufrui da predigao
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Figura 3 — Diagrama representativo de um sistema de localizacao baseado em aprendizado
de maquina com énfase na construcao da base de treinamento via crowdsour-
cing.

Base de Sistema de
Treinamento Predicao

Localizagao

RSSIs
(ERBs detectadas) por LRD

Usuarios Ativos Usuarios Passivos

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

do sistema de localizagao. Um ponto importante a se observar no cenario ilustrado na
Fig. [3] € que os usuarios passivos podem eventualmente se tornar usuarios ativos e vice-
versa. Com isso, fica evidente que o procedimento de construcao da base de dados via
crowdsourcing ¢ dindmico e retroalimentado. Nesta pesquisa, a construcao da base de
dados se deu pela utilizacao de um de uso pessoal (smartphone), que simulou o
comportamento de diversos usudrios ativos.

A coleta dos dados oriundos das redes celulares presentes na Z-ANU e na Z-BNU foi
realizada por meio de uma aplicacao para sistemas Android. Um smartphone Android
Motorola Moto G5 Plus com dois chips e sistema operacional Android 8.1 foi usado para
coletar os sinais de [RF] provenientes das Este [DM] é compativel com as bandas
de frequéncia das redes celulares de 2G| BG] e de [dG] Por ser um celular com dois chips,
ou seja, que permite o escaneamento de redes de duas operadoras de telefonia maével
simultaneamente, foram consideradas duas operadoras de telecomunicacoes ativas e com
cobertura nas duas cidades, quais sejam, a TIM e a Oi. O sistema GPS do smartphone
permaneceu ativo durante toda a coleta, em virtude da necessidade de preenchimento dos
valores alvos para treinamento e para o calculo da acuracia da predicao.

Dentre os diversos dados disponibilizados pela plataforma Android, apenas alguns sao
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Figura 4 — Processo da coleta de dados e detalhamento dos contetidos dos registros cap-
tados.

Smartphone Registro

M Registros

Latitude: -8.65939906
Longitude: -35.0768952
- — N ERBs detectadas
ERB 1
RSSI: -98 dBm

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

de interesse desta pesquisa. Como entrada do método LRD, somente sdo necessarios os
RSSIs de cada [ERB| e as coordenadas geograficas do registro. A cada registro efetuado,
ou seja, a cada medicao realizada, os dados sao coletados e armazenados em um arquivo
que sera posteriormente pré-processado e usado no treinamento e predi¢ao da localizagao.

A Fig.[]ilustra o processo de coleta dos dados, assim como o detalhamento do contetdo
armazenado em registros. A base de dados coletada pelo smartphone é formada por M
registros. Cada registro contém as coordenadas geograficas do ponto de coleta, em graus
decimais, e os RSSIs das detectadas. Para cada uma das N sensoriadas, um
valor de RSSI é armazenado. A taxa usada para a captura dos dados foi de um registro

por segundo.

4.2.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento possui dois objetivos principais neste trabalho. O pri-
meiro é eliminar dados ruidosos que possam interferir negativamente na analise dos dados.
O segundo objetivo é deixar as bases referentes as duas regides em iguais condigoes para
que a comparacao entre elas seja justa e o mais transparente possivel.

E preciso ressaltar que a taxa de atualizacio do RSSI para cada m pode variar.
Desta forma, é possivel que cada registro coletado possua valores repetidos que podem
nao corresponder com o valor real naquelas determinadas coordenadas. Apesar da taxa
de amostragem ser fixa para o experimento (1 registro/s), os registros sequenciais que
contém os mesmos conjuntos de e os mesmo valores de RSSI para cada [ERB]| foram
removidos na fase de pré-processamento. Por outro lado, uma determinada [ERB|pode ter
dois ou mais valores de RSSI detectados no mesmo registro. Nesta situacao, a média dos
valores de RSSI sensoriados é adotada como valor final para aquela [ERB|naquele registro.

Problemas com o sensoriamento das também podem acontecer, como, por exem-
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Figura 5 — Ilustracdo das coordenadas dos dados coletados (em cor azul) nos mapas das
regides de interesse: (a) Z-ANU: Recife. (B) Z-BNU: Sirinhaém.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

plo, a obtencao de cédigo da célula ou cédigo da rede moével invalidos durante a identi-
ficagdo da [ERB] Outra dificuldade é a captura do valor de RSSI, que, por vezes, pode
ser invalido ou mesmo zerado. Todas essas ocorréncias foram detectadas e removidas das
bases de dados finais.

Ao final do processo de remocao de e registros invalidos, uma nova verificacao
é realizada e sdo retirados todos os registros que nao contém nenhuma [ERB|no seu vetor

de RSSI. Apos a fase de pré-processamento, os dados foram contabilizados e analisados.

4.2.2 Resultado da Coleta de Dados

A coleta de dados foi realizada no decorrer de vias e ruas das duas regides de interesse,
quais sejam, Z-ANU e Z-BNU. Entao, a escolha das regides de coleta teve como base a
semelhanca da disposi¢ao destas vias e ruas, a fim de promover uma comparacao justa.
Desta forma, duas areas especificas foram selecionadas em cada uma dessas regioes para
a coleta de dado. As Figs. [ffa) e [f(b) ilustram as coordenadas dos dados coletados (em
cor azul) nos mapas das regides de interesse das duas cidades. Na cidade de Sirinhaém,
foi escolhida uma area plana distante do centro da cidade, localizada em um povoado
chamado Aver-o-mar. Neste local, foram coletados 1.920 registros em um raio pré-definido
de 500 m. Na cidade do Recife, o objetivo foi encontrar uma area com topologia semelhante
a topologia apresentada no povoado de Aver-o-mar. Por este motivo, a area selecionada
para a coleta dos dados fica localizada entre os bairros de Casa Forte e Santana. Neste

local, também foram coletados 1.920 registros no mesmo raio de 500 m.
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Figura 6 — Quantidade de em cada uma das geracoes de rede celular por regiao de

interesse.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

A Fig. [6] apresenta a quantidade de detectadas por geracao de rede celular nos
dois ambientes. No total, foram detectadas 98 |I| na Z-ANU, envolvendo as duas
operadoras consideradas. Das 98 [ERBs| apenas oito sdo da rede 34 sao da rede 3Gl e
56 sao da rede [AG] Dessa forma, as [ERBg[G]sao predominantes na Z-ANU, enquanto as
[ERBg 2] estao praticamente escassas. Em contrapartida, na Z-BNU, foram detectadas
62 no total, um ntmero 36,7% menor que a quantidade de detectadas na
Z-ANU. Dessas 62 15 sao da rede 24 delas sao da rede 3G e, por fim, 23 sdo
da rede EGl

Apesar da Z-BNU apresentar uma quantidade menor de que a Z-ANU, o senso-
riamento indicou a detecg¢ao de um niimero maior de na Z-BNU em comparacao
com a Z-ANU. Este fato esta ligado a infraestrutura de rede de melhor qualidade estar

comumente disponivel nas Z-ANUs em detrimento das Z-BNUs, tendo estas uma predis-

posigdo a levar mais tempo para atualizar as tecnologias disponiveis (HONG; THAKURIAH,
2018)). Comparando a quantidade de e[dG]na Z-BNU, observamos que o niimero
de ¢ 50% maior que o nimero de Se fizermos este mesmo compara-

tivo na Z-ANU, as superam as em 700%. Também observamos que
enquanto a quantidade de apresenta uma progressao a medida que a geracdao da

rede celular evolui na Z-ANU, na Z-BNU isso até acontece na passagem da segunda para

a terceira geracao, mas logo depois apresenta um platd na passagem da terceira para a

L' Embora as sejam identificadas de forma diferente nas redes (BTS, base transceiver station),
(Node B) e (e-Node B), neste documento, a sigla serd usada em todos os casos.
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Figura 7 — Histogramas dos RSSIs coletados em relagao a cada nas duas regioes de
interesse. (a) Z-ANU: Recife. (b) Z-BNU: Sirinhaém.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

quarta geracao.

A quantidade de ERBs detectadas pode variar entre os registros da base de dados. A
média de detectadas por registro, ou seja, a quantidade média de que cada
registro consegue sensoriar impacta diretamente no desempenho da regressao, pois quanto
maior a quantidade de sinais detectados por registro, menor a quantidade de valores
faltantes que precisarao ser preenchidos com algum valor padrao. Esses valores faltantes,
também chamados de missing values, ocorrem quando o[DM]nao consegue detectar RSSIs
relativos as disponiveis na regiao. Para o preenchimento desses valores faltantes em
base de dados compostas por RSSIs, usa-se o menor valor de RSSI detectado na base
(ANAGNOSTOPOULOS; KALOUSIS, 2019). As Figs.[7|(a) e[7(b) ilustram os histogramas dos
RSSIs para as regioes Z-ANU e Z-BNU, respectivamente. E possivel perceber que o menor
RSSI detectado na Z-ANU foi de -130 dBm, enquanto na Z-BNU, o menor RSSI foi de -

140 dBm. Dessa forma, esses foram os valores utilizados para preencher os RSSIs faltantes

das duas bases, respectivamente. Continuando a andlise dos histogramas, é interessante
ressaltar que, na Z-BNU, a maioria dos RSSIs detectados esta situada em torno de -
120 dBm, enquanto na Z-ANU, este valor é por volta de -90dBm. Isso indica que as
na Z-ANU estdo mais préximas do [DM], pois os valores detectados sdo maiores,

e as na Z-BNU estdo mais distantes do [DM] devido a quantidade alta de RSSIs
proximos de -120 dBm.
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Figura 8 — Representacgao da transformacao dos registros coletados em uma base de dados
unificada no formato de entrada do método LRD.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Os registros coletados na Z-ANU detectam, em média, 11,7 das 98 disponiveis
por registro. Isso significa que, para cada registro, por volta de 12% das disponiveis
sao detectadas. Na Z-BNU, cada registro detecta, em média, cinco[ERBs|das 62 disponiveis
no total, o que remete a aproximadamente 8% das [ERBs| Deste modo, cada registro na
Z-ANU conseguiu detectar em média o dobro de detectadas pelos registros da Z-
BNU, o que significa que uma quantidade menor de valores padrao sera inserida na base

de dados da Z-ANU. Essa caracteristica impacta diretamente na acuracia da localizacao.

4.2.3 Geracao das Bases de Dados

Para a composicao das bases que foram utilizadas no método LRD, primeiramente foi
preciso transformar as e os valores de RSSI associados a essas em caracteris-
ticas. A caracteristica é composta por um rétulo e por um conjunto de valores. No caso
da base de entrada para o método LRD, o rétulo de cada caracteristica é formado pela
descricao da ou seja, pela identificacao da célula concatenada a geracao da [ERB| e
os RSSIs detectados relacionados aquela [ERB| compéem o conjunto de valores da carac-
teristica. De forma andloga a composicao das caracteristicas, as coordenadas geograficas
sao transformadas em valores alvos nesta base de entrada.

O experimento foi desenvolvido em duas fases. Na primeira fase, foi realizado um
comparativo entre a localizagdo do [DM] nas regides considerando uma base unificada, ou
seja, usando apenas uma base de treinamento contendo os dados de todas as trés geracoes
de rede celular disponiveis nas regides. Por fim, na segunda fase do experimento, foi obtida
a predigao da localiza¢do do [DM] por geracao de rede celular. Assim, foi possivel simular
a situacao em que o do usudrio estd apto a operar em apenas uma das geracoes de
rede celular disponiveis.

Por definicao, denominamos de base unificada aquela gerada a partir de todos os
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Figura 9 — Representagdo da segmentacao da base de dados unificada em trés bases se-
cundarias, cada uma contendo informagoes de uma rede celular especifica (2G|

BG ou fic).
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dados envolvidos no sensoriamento, incluindo as caracteristicas formadas por todos os
RSSIs e detectadas. As coordenadas geograficas obtidas a partir do sinal de GPS
do [DM] compoem as duas primeiras colunas. Os valores que compoem essas colunas sao
considerados valores alvos. As demais colunas, também chamadas de caracteristicas, sao
formadas pelos valores de RSSI captados em relagdo a cada uma das [ERBg A Fig. [§
indica o processo de transformagao dos registros colhidos em campo em uma base de dados
unificada no formato adequado a entrada do método LRD. Como descrito na Subsecao
[4.2.2] os valores faltantes sdo preenchidos com o valor padrao predefinido.

De maneira semelhante & construgao da base de dados unificada, as bases segmentadas
por geracao de rede celular também contém previamente todos os registros sensoriados.
Todavia, as caracteristicas serao separadas em trés bases de dados secundéarias pelo gera-
dor de bases segmentadas, uma para cada tipo de rede celular. A Fig. [J]ilustra o processo
de segmentacao da base de dados unificada em trés bases secundarias. O gerador replica
todos os registros da base unificada nas trés bases segmentadas e remove as colunas que
nao pertencem a uma determinada base secundaria, ou seja, remove caracteristicas que
representam dados de de outras geracoes de rede celular. Por exemplo, para ge-

rar a base de dados 3G] o gerador, apds replicar os dados da base unificada, retira as
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caracteristicas referentes as redes e [AG] Esta configuragao permitiu o treinamento de
trés instancias paralelas do método LRD referentes aos trés tipos de geragoes de rede
celular disponiveis. Por fim, os registros que nao apresentam nenhum valor real de RSSI
sao removidos das respectivas bases de dados. E importante ressaltar que, ao final do pro-
cesso, as bases de dados referentes a cada geragao de rede celular podem ter quantidades
de registros diferentes uma das outras. Complementarmente, as bases geradas nao sao

mutuamente exclusivas, isto €, ha a replicagao de registros durante o processo de geracao.

4.3 RESULTADOS

Neste trabalho, o desempenho do método LRD, definido na Secao ¢ avaliado por
meio de simulagoes computacionais usando a linguagem Python com énfase na biblio-
teca scikit-learn (HACKELING 2014). O método LRD realiza a predigao das coordenadas
geograficas do [DM] baseando-se nos valores de RSSI que ele captura. Para isso, sdo con-
sideradas duas regioes com diferentes niveis de urbanizacao, sendo a primeira com alto
nivel e denotada por Z-ANU, enquanto a segunda é de baixo nivel e denotada por Z-BNU.
As caracteristicas de ambas as regides foram descritas na Secao [4.1] O regressor utilizado
no método LRD foi o algoritmo k-NN. No processo de treinamento deste algoritmo, foi
aplicado o processo de tuning no parametro k (quantidade de vizinhos) por meio de uma
busca exaustiva no conjunto de valores {1,3,5,7,9,11}. O valor de k responsavel pelo me-
nor erro em um determinado conjunto de validagdo (subconjunto de registros do conjunto
de treinamento) foi utilizado para treinamento do método LRD. Em cada execugao do
método LRD, dois regressores k-NN sao utilizados, um para predicao da latitude e outro
para a predi¢ao da longitude. Para cada um desses regressores, um determinado valor
de k foi assumido para cada execucao do método LRD. O método LRD foi vastamente
executado para obtencao dos resultados desta dissertagao e os valores de k assumidos
estao contidos no conjunto de valores {1,3,5,7,9,11}.

Com o intuito de calcular o erro obtido nessa predicao, foi utilizado o algoritmo pro-
posto em (KARNEY}, [2013)), que adota como métrica a distdncia geodésica em superficie
elipsoide. Este algoritmo calcula a distancia, em metros, entre dois pontos. Neste trabalho,
assumimos que um dos pontos é dado pelas coordenadas geograficas reais e o outro ponto
representa as coordenadas geograficas preditas. Logo, a distdncia obtida é considerada o
erro de predicao e serd denotada por d.

Para avaliar o método LRD, iremos considerar o erro médio obtido na predicao dos
registros da base de dados de teste. Este erro médio representa a acuracia do método LRD
obtida em determinado cendrio, que é caracterizado por regiao (Z-ANU ou Z-BNU), base
de dados (unificada ou segmentada) e pela aplicagdo ou nao de . Para analisar o
esfor¢o computacional do método LRD, o tempo de processamento de cada fase (on-line

e off-line) do algoritmo de regressao serd medido.
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Tabela 2 — Analise estatistica do método LRD aplicado as regioes Z-ANU e Z-BNU para
a base unificada de RSSIs (dados das redes 2G| 3G] e iG] em conjunto).

ﬂ (m) 9 (m) Hmin (m) Hmaz (m)
Z-ANU 16,24 26,27 0,001 297,87
Z-BNU 80,51 9797 0,017 585,86

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Para calcular a acuracia do método LRD nas regides de interesse, definimos o erro

médio absoluto (EMA), denotado por i, tal que

1 N
[ NZ yzapl ) (41>

em que N é a quantidade de instancias do conjunto de teste empregado na fase on-line,
dy(-,-) € o erro de predigdo de cada insténcia, y; representa as coordenadas geograficas
(latitude a longitude) reais da i-ésima instancia do conjunto de testes e, finalmente, p; cor-
responde as coordenadas geogréficas (latitude a longitude) preditas da i-ésima instancia
do conjunto de testes. E importante ressaltar que, neste trabalho, o EMA é considerado
a métrica de acurdcia de localizacao, porém nao deve ser confundida com a acurécia
relacionada diretamente aos valores alvos da aplicagdo dos algoritmo de [AM] Esta acu-
racia relativa a divergéncia entre os valores alvos e os valores preditos das coordenadas
geograficas nao é avaliada de forma direta na apresentacao dos resultados.

Para reduzir o impacto da aleatoriedade na divisao da base de dados em conjuntos
de treinamento e teste, a técnica de validagdo cruzada com o uso do método K-fold
é geralmente empregada (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2009). A validagdo cruzada tem o
proposito de minimizar o impacto da aleatoriedade do particionamento dos registros entre
os conjuntos de treinamento e teste. Na técnica de validacao cruzada, a base de dados
¢é dividida em K partes iguais. O conjunto de treinamento é constituido pelas primeiras
(K — 1) partes, enquanto o conjunto de teste corresponde & parte restante. Este processo
¢é repetido K vezes, alternando sempre o conjunto de teste por um dos K conjuntos
que ainda nao foi empregado como conjunto de teste. A acuracia final corresponde a
média do erro das K iteragdes (YADAV; SHUKLA, 2016). Neste trabalho, foi escolhido
o valor K = 10 para cada execucao do algoritmo. Em outras palavras, para todos os
cendrios disponiveis, incluindo os cenérios que aplicam as técnicas descritas no Cap. [3| os

algoritmos de regressao foram executados dez vezes.

4.3.1 Localizacao por Regressao Direta em Base Unificada

A Tab. [2 apresenta a andlise estatistica do método LRD aplicado as regices Z-ANU
e Z-BNU considerando a base unificada (dados das redes 2G| e em conjunto). A
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Figura 10 — Histograma do erro médio de predicdo do método LRD para as bases unifi-
cadas das duas regioes. (a) Z-ANU: Recife. (b) Z-BNU: Sirinhaém.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

analise foi conduzida considerando todas as detectadas pelo [DM] nas duas regioes.
Os parametros apresentados sao o erro médio de predicao p, o desvio padrao o, além dos
erros minimo e maximo, representados Por fimin € fmaz, Fe€Spectivamente.

A partir das informagoes apresentadas na Tab. [2] temos que o erro médio obtido na
regiao Z-ANU é aproximadamente cinco vezes menor do que o erro médio obtido na regiao
Z-BNU. Tal fato ¢ uma consequéncia direta do ntimero de presentes em cada regiao
e da quantidade de que o [DM] consegue detectar em cada coordenada geografica.
Como apresentado na Subsegao[4.2.2] os registros da Z-ANU possuem, em média, o dobro
das[ERBg que os registros da Z-BNU. Analisando o desvio padrao obtido nas duas regioes,
é interessante observar que o desvio padrao para a Z-ANU é maior que o da Z-BNU. Deste
modo, as predi¢oes na Z-BNU se mostram mais instaveis e divergentes. Esse fato pode ser
percebido observando os valores de erro méximo, onde o método LRD obteve 585,86 m
de erro maximo quando aplicado na Z-BNU, e 297,87 m, quando aplicado na Z-ANU.

As Figs. (a) e (b) indicam os histogramas do erro médio de predicao do método
LRD aplicado as regioes Z-ANU e Z-BNU, respectivamente, para as bases unificadas de
RSSIs. Nele, podemos notar que a distribuicdo dos dados da Z-ANU concentra a sua
maioria abaixo dos 50m de erro, enquanto a distribuicao dos dados da Z-BNU dispoe
os dados numa decrescente constante até por volta dos 200m de erro. Esses resultados

mostram que o método LRD apresentou melhor desempenho na Z-ANU, onde obteve
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Figura 11 — Representacao do fracionamento dos conjuntos de treinamento e das quatro
etapas do experimento.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

um erro médio e desvio padrao de 16,24 m e 26,27 m, respectivamente. Esse valores sao

menores que os apresentados em (OLIVEIRA et al), 2019)), que foram de 34,90 m de erro

médio e 33,38 m de desvio padrao. Enquanto na Z-BNU, os valores de erro médio e
desvio padrao obtidos pelo método LRD foram de 80,51 m e 97,97 m, valores acima dos
apresentados em (OLIVEIRA et al., 2019)).

E importante considerar a variacio da disponibilidade dos dados para treinamento,
uma vez que estamos assumindo a construcao de bases por meio de crowdsourcing. Para
analisar o impacto da variacao da quantidade dos dados nas duas regioes consideradas,
o conjunto de treinamento foi fracionado em quatro porgoes e, a cada execucao do ex-
perimento, os dados de uma porc¢ao foram adicionados cumulativamente ao conjunto de
treinamento final. A Fig. [IT] ilustra a divisdo dos conjuntos de treinamento em cada exe-
cucao do experimento. Deste modo, a primeira execug¢ao usou apenas uma porgao, ou seja,
25% dos dados disponiveis para treinamento. Na segunda execucao, foram usadas duas das
quatro porcoes disponiveis, ou seja, 50% dos dados para treinamento. Da mesma forma,
as terceira e quarta execugoes do experimento usaram, respectivamente, trés (75% dos
dados disponiveis) e todas as quatro porgoes (100% dos dados disponiveis). Vale ressaltar
que a divisao desses dados é feita de forma aleatéria e que a técnica de validagao cruzada
foi realizada para cada execuc¢ao do experimento. O tamanho do conjunto de testes foi
definido em 25% dos dados disponiveis para treinamento (uma por¢ao) e permaneceu o
mesmo para todas as quatro execucoes deste experimento a fim de proporcionar uma
comparagao justa dos resultados.

Além de fazer a analise do erro médio para cada uma das execugoes do experimento
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Figura 12 — Diagramas de caixa do erro médio do método LRD em func¢ao do tamanho

do conjunto de treinamento empregado em cada regido. (a) Z-ANU: Recife.
(b) Z-BNU: Sirinhaém.

350 350

300 300

—~ 250 250
E E

o 200 o 200
O ©
@ RJ]

£ 150 £ 150
e e

G100 5 100

50 50

. &J e e of L T - -
25% 50% 75% 100% 25% 50% 75% 100%
Porcentagem da Base de Treinamento Porcentagem da Base de Treinamento

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

previamente definidas, é importante avaliar também o desvio padrao deste erro, o qual
indica o quao preciso o método LRD pode ser em determinado cendrio. Outro aspecto
relevante é observar o valor da mediana, que auxilia na analise de dados distorcidos,
ou seja, quando ha o acimulo de dados em um dos lados da mediana. Caso a mediana
nao esteja proxima ao centro da caixa, pode-se atestar uma assimetria nos erros médios
obtidos e é possivel concluir que o método apresenta inconstancia ao realizar predicoes.
Para isto, a Fig. [12] apresenta os diagramas de caixa para cada um das quatro execugoes
do experimento definidas anteriormente (25%, 50%, 75% e 100% dos dados de treino), em
cada uma das regioes consideradas (Z-ANU e Z-BNU).

Com o diagrama de caixa, podemos analisar a estabilidade do método LRD observando
o tamanho da caixa de cada uma das execuc¢oes. Quanto menor o tamanho da caixa, maior
é a estabilidade do método. Outra caracteristica importante é a distancia entre os limites
inferior e superior. Quanto maior a distancia, mais esparsos serdao os valores dos erros
obtidos na localizagdo, tornando o método mais instavel naquele cenario. Observando
os dados da Z-ANU, notamos que a medida que aumentamos o tamanho do conjunto
de treinamento, o método vai se tornando mais estavel, pois os tamanhos das caixas
diminuem, e a mediana apresenta um comportamento decrescente em relagdo a todas
as quatro execucoes. Outro fato que consolida isto é que para a execucao com 25% do
conjunto de treinamento, temos um erro médio proximo a 40 m, enquanto para 100% temos
um erro médio proximo a 16 m. Para a regiao Z-BNU, assim como na Z-ANU, também
nota-se um comportamento decrescente no erro médio obtido pelo método LRD nas trés
primeiras execucoes. Em contraste com o comportamento decrescente do erro médio de

predicdo nas quatro execucoes do experimento na Z-ANU, nas execucoes com 75% e
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Tabela 3 — Métricas referentes a aplicagdo do método LRD nas duas regioes com diferentes
bases de treinamento e predicao, cada uma representando um tipo de rede
celular, além da base unificada, que inclui dados de todas as redes. (a) Z-

ANU: Recife. (b) Z-BNU: Sirinhaém.

Rede  7grB  Mhase HERB [irssi (ABm) P, jp(m) o (m)

Todas 98 1920 11,69 91,47 100% 16,24 26,27
Rede 8 74 291 -80,84 385% 23,70 51,65
Rede 34 1892 5,90 84,51 98,54% 18,84 29,77
Rede UG| 56 1919 5,75 98,72 99,99% 23,60 41,36

(a)
Rede  7grB  Mhase HERB  firssi (ABm) Py i (m) o (m)

Todas 62 1920 5,04 -105,07 100% 80,51 97,97
Rede 15 283 2,20 101,70 14,74% 73,95 105,47
Rede 24 1763 2,60 -90,94 91,82% 96,48 117,01
RededG| 23 897 4,98 120,04 46,72% 158,99 141,02

(b)

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

100% do conjunto de treinamento da regiao Z-BNU, houve um aumento na instabilidade
do método LRD. Isso pode ser explicado pela heterogeneidade dos registros gerados neste
ambiente.

Apébs as andlises apresentadas, podemos concluir que o método LRD obteve melhor
desempenho na regiao Z-ANU, onde as predigdes das coordenadas geograficas foram mais

estaveis e precisas.

4.3.2 Localizacao por Regressao Direta em Bases Segmentadas

Alguns [DMg| ndo suportam as trés geragoes de rede celular abordadas neste estudo
de forma simultanea. Sendo assim, é interessante analisar o comportamento da aplicacao
do método LRD nas trés bases secundérias representadas na Fig. [9] cada uma contendo
apenas registros de RSSI de suas respectivas geragoes de rede celular. As Tabs. [3(a) e
(b) apresentam os dados para cada um dos cenarios analisados. Para cada base, sao
informadas a quantidade de e a quantidade de registros armazenados, denotados,
respectivamente, por Ngrp € Myase- B importante destacar que as bases nao sao mutua-
mente exclusivas. Logo, a soma das quantidades de registros das bases segmentadas nao
corresponde a quantidade de registros presentes na base unificada, que é igual a 1920
registros. Adicionalmente, sdo indicados a média de detectadas por cada registro,
representada por fiprp, em virtude do nimero de detectadas pelo[DM]variar a cada
registro coletado, e a média de valores de RSSI, dada em dBm e denotada por jigssr. O



47

percentual de registros de uma determinada base em relagao a base unificada, denotado
por P,..g, ¢ definido pela razao do ntimero de registros na base de interesse pelo nimero de
registros presentes na base unificada. Por exemplo, na Tab. (a), temos que P, = 3,85%
para a rede na regiao Z-ANU, resultado da divisao entre 74 e 1920. Por fim, valores
do erro médio i e do desvio padrao o do método LRD também sao apresentados para
cada uma das bases de dados considerada.

Para a Z-ANU, a principio, pode-se notar que a quantidade de registros obtidos a
partir das redes e [AG] sdo bem préximos da quantidade total de registros para to-
das as redes (base unificada). Porém, para a rede , apenas 3,85% dos registros totais
contém valores de RSSI. Essa quantidade reduzida de registros é decorrente da baixa
disponibilidade de na Z-ANU. Em relacao a acurdcia, o método LRD obteve o
melhor desempenho quando aplicado & base segmentada da rede 3G} com um erro médio
aproximado de 18,8 m. Este fato pode ser explicado pela alta quantidade de registros, o
que interfere no tamanho da base de treinamento. Além disso, temos uma média de 5,9
por registro [3G] tendo apenas 34 no total. Por consequéncia, 28,1 caracte-
risticas (resultado da diferenga entre 34 e 5,9), em média, serdao preenchidas com valores
padrao. Isto indica que a base segmentada da rede tem, em média, aproximadamente
82% de suas caracteristicas preenchidas com valores padrao, enquanto a rede possui,
em média, algo em torno de 89% de suas caracteristicas preenchidas com valores padrao.
Quanto menor esse percentual, mais informagoes reais sao disponibilizados para o método
LRD, o que impacta positivamente na acuracia da localizagdo. A base da rede tem
um percentual médio de 63% de suas caracteristicas preenchidas com valores padrao, um
valor menor do que aqueles obtidos para as bases da redes BG| e G| Porém, a base da
rede ¢é reduzida em relacao as outras duas redes, impactando no tamanho do conjunto
de treinamento e, consequentemente, na acuracia do método LRD.

No caso da regiao Z-BNU, a quantidade de registros 2G| também é menor quando
comparada ao nimero de registros das demais redes, porém a redugao nao é tao significa-
tiva quanto na Z-ANU. Essa divergéncia na quantidade de registros esta relacionada
& maior disponibilidade de da rede 2G| na Z-BNU, como citado na Secao [4.2.2]
Diferente da Z-ANU, a porcentagem de registros na Z-BNU foi de 46,72% do total
de registros. E interessante ressaltar que, diferente da acurdcia da base da rede 4G, as
acuracias das bases 2G e 3G se aproximaram da acuracia da base unificada. O método
LRD aplicado a base segmentada [AG] teve um erro médio de 158,99 m, ou seja, aproxima-
damente o dobro do erro médio obtido quando a base unificada é utilizada.

Apesar de a base segmentada [AG| ter apresentado uma boa média de detecta-
das por registro em relagdo as outras redes, os registros [AG] obtiveram valores de RSSI
considerados baixos, com média de -120,04 dBm, valor considerado insatisfatério ou até
com status de desconectado (3GPP} 2018). Além disso, como apresentado na Segao [4.2.2]

o valor padrao de preenchimento escolhido para os missing values é o valor minimo en-
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contrado pelo na deteccao de RSSIs, que foi de -140 dBm. Uma vez que a média dos
valores de RSSI da base segmentada [AG] estd proxima desse valor minimo, o método LRD
pode presumir que alguns desses valores de RSSI estao muito proximos ao valor padrao,
desconsiderando essa informagcao ao treinar o algoritmo de [AM]

A deteccao das pertencentes as diversas geracoes de rede celular e seus respec-
tivos RSSIs pelo [DM] depende diretamente da disponibilidade dessas tecnologias no [DM]
Alguns nao oferecem suporte as trés redes analisadas neste trabalho. Desta forma,
o numero de detectadas é reduzido. Por este motivo, torna-se interessante analisar
a aplicabilidade do método LRD em cada uma das redes celulares disponiveis na locali-
dade. Contudo, nao seria justo comparar apenas os erros médios referentes a cada uma
das bases segmentadas, pois a quantidade de registros difere entre elas. Sendo assim, a
fim de proporcionar uma comparacao coerente entre as bases segmentadas, definimos a

eficiéncia do método LRD aplicado as bases segmentadas, denotada por F,..4., tal que

Erede = Preg (lfBU> ) (42)
KBS

em que P,., ¢ o percentual de registros definido anteriormente, figy ¢ o erro médio de
localizagdo do método LRD aplicado a base unificada, e figg é o erro médio de localizacao
do método LRD aplicado a uma determinada base de dados segmentada. Desta maneira,
podemos relacionar a capacidade do método LRD fazer a predi¢cao dos registros com
a acuracia da predicdo. Aplicando essa métrica em todos os cendrios relativos as bases
segmentadas por tipo de rede celular, é possivel termos uma visao ampla da atuagao do
método LRD.

A Fig. [13]indica a eficiéncia do método LRD aplicado as bases de dados segmentadas
em cada uma das regides consideradas. E possivel observar que o método LRD apresentou
os menores valores de eficiéncia na rede 2G] tanto na regiao Z-ANU, quanto na regiao Z-
BNU. Tal fato se justifica pela baixa disponibilidade de em ambas as regioes.
Na regiao Z-BNU, a eficiéncia foi maior, uma vez que a quantidade de registros obtidos
na rede foi superior. Para a rede BG], os maiores valores de eficiéncia foram obtidos
nas duas regioes, sendo 84,95% na Z-ANU e 76,63% na Z-BNU. A maior diferenca entre
as eficiéncias do método LRD ocorreu na rede dG] Na regido Z-ANU, a eficiéncia obtida
foi cerca de 68,8%, enquanto na Z-BNU, o valor obtido foi de 23,66%. Tal disparidade
deve-se tanto a quantidade de registros obtidos quanto ao erro médio de localizacao do
método LRD referentes as duas regides. Também é importante ressaltar que, em nenhum
dos casos analisados em particular, o método LRD obteve uma eficiéncia acima de 100%,
o que indicaria que o uso da respectiva base de dados segmentada ou geraria
um melhor resultado do que a base unificada.

Apés analisar os resultados de acuracia relativos a cada base de dados segmentada,
é importante avaliar se esta acurdcia estd dentro de requisitos de tolerancia. A FCC

(Federal Communications Commission), 6rgao regulador das telecomunicagoes nos EUA,
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Figura 13 — Eficiéncia do método LRD aplicado as bases segmentadas por tipo de rede

celular.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

é responsével por determinar valores minimos de erro na localizacao de um [DM] em caso
de uma chamada de emergéncia (E-911). Este érgao determina que, em 67% dos casos, a
acuracia deve ser de até 100 m, e para 90% dos casos, esta acurdcia deve ser de até 300 m.
Para verificar o cumprimento dessas determinagoes na aplicacao do método LRD nas duas
regides de interesse, a fungao de distribuicdo cumulativa do erro da predi¢ao é mostrada
na Fig. As areas em cinza representam as zonas fora dos requisitos de localizacao
impostos pela FCC. E possivel notar que, para todas as bases consideradas na Z-ANU,
a predicao do método LRD consegue atender aos requisitos da FCC, pois a maioria dos
erros concentram-se abaixo de 100 m. Além disso, as curvas estao relativamente distantes
das areas em cinza. Porém, na regiao Z-BNU, o método LRD néo atende aos requisitos da
FCC para o caso da rede[dG] Além disso, as curvas das outras configuragoes se aproximam
da area fora dos requisitos da E-911. O método LRD aplicado a base de dados obtém
melhor resultado para alguns limites de erros, mas vale ressaltar que a base referente a

esta rede é reduzida em relacao as demais bases.

4.3.3 Localizacao por Regressao Direta com Aplicacao de |AECs

A quantidade de caracteristicas presentes nas bases de dados impacta diretamente no
tempo de execugio de algoritmos de [AM] (ANOWAR; SADAOUI; SELIM, [2021)). A aplicacio

de pode reduzir o tempo de execugdo sem comprometer os resultados de acurdcia

(QL JIN; YAN, 2018). Com o objetivo de reduzir o tempo de processamento das fases on-
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Figura 14 — Funcao de distribuicao cumulativa do erro de localizacdo do método LRD

aplicado nas bases segmentadas por geracao de rede celular. (a) Z-ANU: Re-
cife. (b) Z-BNU: Sirinhaém.
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line e off-line do método LRD, os apresentados no Cap. [3| foram aplicados na base
unificada. A base unificada apresenta o maior nimero de caracteristicas dentre as bases
abordadas, fornecendo uma quantidade maior de dados para os além de conter
de todas as geragoes. Dentre esses hé os algoritmos lineares e nao-lineares.
Os lineares apresentam melhor desempenho em dados que podem ser linearmente
separaveis, enquanto os nao-lineares apresentam melhor desempenho em dados
que possuem padroes nao-lineares. Com o propédsito de observar o comportamento dessas
duas categorias de em dados de localizacao por RSSI, ambas foram aplicadas e
analisadas.

Todos os considerados neste trabalho possibilitam a variacao do nimero de
componentes (ou caracteristicas) resultantes da redugdo. Uma vez que o comportamento
de cada [AEC] depende diretamente do nimero de componentes utilizadas, denotado por
C, uma avaliacao do erro médio do método LRD foi realizada para as categorias de
consideradas nesta pesquisa. O valor de C' variou no intervalo [1,2,...,Q], em que @
representa o nimero total de caracteristicas para cada regiao de interesse. Para
a regiao Z-ANU, Q) = 98, enquanto para a Z-BNU, ) = 62.

Primeiramente, os lineares PCA, SVD e ICA foram analisados. As Figs. [L5|a) e
15(b) ilustram os erros médios de localiza¢ao do método LRD em fungao da quantidade de
componentes principais nas regides Z-ANU e Z-BNU, respectivamente. Vale salientar que,
para auxiliar na visualizacao dos dados, as escalas dos eixos das ordenadas dos graficos de
cada regiao nao possuem o mesmo intervalo. Além disto, os eixos das abscissas também
utilizam intervalos distintos, uma vez que o valor de @) é diferente para cada regiao. Um

comportamento comum nas duas regides é que o valor do erro médio praticamente se
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Figura 15 — Erro médio do método LRD em funcao da quantidade de componentes prin-
cipais para os algoritmos lineares PCA, SVD e ICA. (a) Z-ANU: Recife. (b)
Z-BNU: Sirinhaém.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

estabiliza apds uma determinada quantidade de componentes. Para a Z-ANU, o valor do
erro torna-se estavel a partir de aproximadamente dez componentes. Ja para a Z-BNU,
pelo fato de as bases relacionadas a esta regiao possuirem dados mais instaveis, esse com-
portamento apenas é notado a partir de 20 componentes. Isso pode ser explicado pela
quantidade total de caracteristicas das bases geradas nas duas regioes. A base da regiao
Z-ANU disponibiliza 98 caracteristicas para a geracao dos novos componentes, enquanto
a base da Z-BNU disponibiliza apenas 62 caracteristicas. Isto reflete na quantidade de in-
formacoes fornecidas para os e, consequentemente, na qualidade e nivel de variancia
dos componentes gerados. Os algoritmos PCA e SVD apresentaram comportamentos se-
melhantes em ambas as regioes, o que pode ser explicado pelo fato de serem baseados em
metodologias semelhantes. Esses dois tiveram melhor desempenho na Z-ANU, com
erros médios entre 16 e 17m, menores que o algoritmo ICA. Por outro lado, na regiao
Z-BNU, praticamente nao ha distingdo entre os resultados dos algoritmos lineares (PCA,
SVD e ICA) aplicados na regressao.

Dentre os[AECs nao-lineares disponiveis na literatura, os algoritmos KPCA ¢ ISOMAP
foram os selecionados para andlise neste estudo. Além de nao necessitarem de iteracoes, o
que deixaria o processo de extragao de caracteristicas mais custoso, o algoritmo KPCA tem
melhor desempenho em dados nao-lineares e o algoritmo ISOMAP consegue lidar melhor
com dados esparsos em relagao aos outros (ANOWAR; SADAOUT; SELIM, 2021)). Na
andlise de ambos, foi necesséario investigar cada um individualmente para verificar como
o erro médio iria se comportar em funcao de alguns parametros importantes, como, por
exemplo, o nicleo no algoritmo KPCA e o nimero de vizinhos no algoritmo ISOMAP.

As Figs. [16|(a) e [L6[(b) indicam o erro médio do método LRD por quantidade de com-
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Figura 16 — Erro médio do método LRD em funcao da quantidade de componentes prin-
cipais para o algoritmo nao-linear KPCA e seus diversos niicleos. (a) Z-ANU:
Recife. (b) Z-BNU: Sirinhaém.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

ponentes principais considerando a utilizacao do algoritmo KPCA para as regices Z-ANU
e Z-BNU, respectivamente. Foram adotados os ntcleos linear, polinomial, RBF, sigmoide
e cosseno. E possivel observar que, para as duas regides, o algoritmo KPCA-Sigmoide ob-
teve o menor erro apos o periodo de estabilizacao. Este periodo de estabilizacao acontece
quando as caracteristicas sdo reduzidas a poucos componentes. Na Z-ANU, o algoritmo
KPCA-Linear conseguiu resultados semelhantes ao KPCA-Sigmoide. O mesmo nao acon-
teceu na Z-BNU, sendo o algoritmo KPCA-Cosseno o que obteve resultados mais proximos
ao KPCA-Sigmoide. O algoritmo KPCA-Polinomial apresentou uma estabilizagdo mais
lenta nas duas regides consideradas, obtendo o pior resultado dentre todos os nucleos
investigados. De maneira analoga ao que acontece aos lineares, a estabilizacao do
erro médio no algoritmo KPCA também acontece mais rapidamente para a regiao Z-ANU.
Um fato relevante é que, para certos valores de C, a aplicacao de algumas modalidades
do algoritmo KPCA resultou em valores de erro médio menores do que os obtidos sem a
extracao de caracteristicas. Por exemplo, na aplicacdo do KPCA-Sigmoide, o erro médio
atingiu valores inferiores a 16 m a partir de C' = 60 componentes na regiao Z-ANU. A re-
ducgao do erro médio abaixo daqueles obtidos sem a extragao de caracteristicas aconteceu
principalmente na Z-BNU. Neste caso, houve uma redugiao de aproximadamente 12% no
erro médio em virtude da aplicacdo do KPCA-Sigmoide para C' = 43 componentes. Esse
comportamento também foi relatado em (QI; JIN; YAN, 2018]), em que resultados melhores
de acuracia também foram obtidos apds a implantacao da extracao de caracteristicas.
As Figs.[17(a) e[17|(b) ilustram o erro médio do método LRD em funcdo da quantidade
de componentes principais considerando a utilizagao do algoritmo ISOMAP para as regides
Z-ANU e Z-BNU, respectivamente. Em (ANOWAR; SADAOUT; SELIM, [2021), o ntimero de
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Figura 17 — Erro médio do método LRD em funcao da quantidade de componentes prin-
cipais para o algoritmo nao-linear ISOMAP com 5, 10, 20, 40 e 80 vizinhos.
(a) Z-ANU: Recife. (b) Z-BNU: Sirinhaém.
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vizinhos permuta entre os valores do conjunto {2,5}. O intervalo escolhido foi pequeno
pois a base de dados usada para avaliar o ISOMAP tem apenas 200 registros. Dado
que a base unificada considerada neste trabalho de dissertacao possui 1920 registros, o
intervalo do niimero de vizinhos escolhido inicia em um nimero pequeno e dobra a cada
iteracao. Assim, os valores assumidos para o nimero de vizinhos foram 5, 10, 20, 40
e 80. Os resultados indicam que o erro médio diminui com o aumento do nimero de
vizinhos empregados no algoritmo ISOMAP. Na Z-ANU, por exemplo, o erro médio, apos
a estabilizacao, ficou préximo a 20 m para o algoritmo ISOMAP (n = 10). Porém, quando
o numero de vizinhos aumentou para 80, o erro médio diminuiu para aproximadamente
17m. Um comportamento semelhante acontece na regiao Z-BNU, onde hé a defasagem de
aproximadamente 23 m no erro médio entre as modalidades ISOMAP (n = 5) e ISOMAP
(n = 80), quando usados 40 ou mais componentes. Semelhante ao comportamento do
algoritmo KPCA, também foram obtidos erros médios abaixo dos valores obtidos sem a
extragao de caracteristicas.

O objetivo primario da extragdo de caracteristicas nesta pesquisa é reduzir os tempos
das fases on-line e off-line do método LRD sem prejudicar a acuracia da localizacao.
Contudo, conforme mencionado anteriormente, a extragao de caracteristicas também pode
promover uma melhoria da acuréacia do sistema de localizacao, o que pode ser considerado
um objetivo secundario. Dito isso, a Tab. [4| mostra a consolidacao de resultados oriundos
da aplicacao dos principais estudados, com énfase na quantidade de componentes
C e na minimizacao do erro médio do método LRD, denotados por fi,.,, nas regides
Z-ANU e Z-BNU. Observa-se que o algoritmo KPCA-Sigmoide obteve 15,88 m de erro

médio na Z-ANU, 0,36 m a menos que o erro obtido pelo método LRD sem a extracao
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Tabela 4 — Métricas de desempenho (ntimero de caracteristicas C' e erro médio minimo
[imin) do método LRD obtidas pela utilizacio de [AECs Os valores em negrito
representam os algoritmos com os erros médios minimos nas categorias linear
e nao-linear (KPCA e ISOMAP) para cada regiao.

Z-ANU Z-BNU

AEC _ _

fomin~ C fmin €
PCA 16,03 58 | 80,28 53
SVD 16,05 54 | 80,06 53
ICA 15,99 28 | 79,74 37
KPCA-Linear 16,05 85 | 75,55 55
KPCA-Polinomial 16,16 86 | 75,46 57
KPCA-RBF 17,22 94 | 73,83 60
KPCA-Sigmoide | 15,88 74 | 68,17 43
KPCA-Cosseno 16,07 50 | 70,02 38

ISOMAP (n=35) | 2455 94| 9415 42
ISOMAP (n=10) | 19,51 56 | 78,50 34
ISOMAP (n=20) | 17,14 25| 7628 41
ISOMAP (n =40) | 16,10 21| 73,78 35
ISOMAP (n =280) | 15,83 69 | 71,88 37

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

de caracteristicas, usando 74 componentes para treinamento e predicao. Ainda na regiao
Z-ANU, o algoritmo ICA obteve um erro de 15,99 m, 0,25 m abaixo do erro do método
LRD sem a extracao de caracteristicas, usando 28 componentes. Por fim, o algoritmo
ISOMAP (n = 80) gerou um erro de 15,83 m usando 69 componentes, também superando
o desempenho do método LRD original (vide Tab. . Uma vez que a maior diferenca de
erro médio em favor da aplicacao dos foi de 0,41 m, um valor considerado pequeno
para a acuracia de sistemas de localizagdo outdoor, é possivel afirmar que, a principio, o
objetivo priméario da utilizacao dos foi atingido na regiao Z-ANU sem melhorias
significativas na acuracia.

Prosseguindo com a andlise da Tab. [4], podemos observar que a redugao do erro mé-
dio foi mais significativa na Z-BNU. O algoritmo KPCA-Sigmoide atingiu um erro de
68,17 m, 12,34 m a menos que o erro médio sem a redugao da dimensionalidade, usando
43 componentes. Ja no algoritmo ISOMAP (n = 80), o menor erro foi 8,63 m abaixo do
erro médio original, com 37 componentes. Finalmente, o menor erro dos algoritmos line-
ares, neste caso, o ICA, foi apenas 0,77 m menor do que o desempenho do método LRD
sem a extracao de caracteristicas, com o mesmo niimero de componentes que o algoritmo
ISOMAP (n = 80). Diante das métricas apresentadas para a regiao Z-BNU, nota-se que

a aplicagao dos nao-lineares resultou, em um primeiro momento, ndo apenas em
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Tabela 5 — Métricas de desempenho (ntimero minimo de caracteristicas Cy,;, € erro médio
tolerdvel f,) do método LRD obtidas pela utilizagao de [AECs Os valores em
negrito representam os algoritmos com ntimero minimo de caracteristicas nas
categorias linear e nao-linear (KPCA e ISOMAP) para cada regiao.

AR Z—ANI{ Z-BNU_

Crmin Hos Crnin Hox
PCA 8 16,99 | 18 83,92
SVD 8 17,00 | 17 83,67
ICA 10 16,83 | 14 84,48
KPCA-Linear 9 16,88 | 10 84,32
KPCA-Polinomial 53 16,64 38 84,53
KPCA-RBF - - 10 82,09
KPCA-Sigmoide | 8 16,83 | 10 75,90
KPCA-Cosseno 20 16,68 | 10 79,37

ISOMAP (n =5) - - - -
ISOMAP (n = 10) - - 11 83,74
ISOMAP (n =20) | - - 10 81,92
ISOMAP (n=40) | 11 17,01 | 10 79,45
ISOMAP (n=280)| 14 17,00 | 10 76,96

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

reducdo do nimero de componentes, mas também na melhoria da acurdcia do método
LRD. Em outras palavras, a reducao de dimensionalidade na regiao Z-BNU permitiu que
os objetivos primario e secundario fossem atingidos.

Tendo em vista o objetivo primario da aplicacdo de reducao de dimensionalidade ao
método LRD e sabendo também que a diminuicao de caracteristicas pode causar perda
de acurécia, definimos uma métrica denominada erro médio toleravel, denotado por fi,
tal que 1, < 1,054, ou seja, um limiar de tolerancia para o aumento do erro médio em
5%. Tal limiar foi escolhido pelo fato deste aumento nao prejudicar o desempenho de bons
sistemas de localizacao outdoor de uma maneira geral. Dessa forma, os valores de 1, para
as regioes Z-ANU e Z-BNU sao de 17,05 m e 84,53 m, respectivamente. Para esta analise,
0 com melhor desempenho baseado no objetivo priméario desta pesquisa é aquele
que, com o menor numero de componentes, fornece um erro igual ou menor ao erro médio
toleravel.

A Tab. | mostra o nimero minimo de componentes, denotado por C,,;,, correspon-
dente ao erro (., para cada um dos investigados neste trabalho, em cada regiao
de interesse. Para facilitar o entendimento dos valores apresentados, considere os casos
dos algoritmos PCA, SVD e KPCA-Sigmoide na regiao Z-ANU. Os trés em ques-

tao obtiveram C,,;, = 8, o que representa aproximadamente 8% da quantidade inicial de
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Figura 18 — Erro médio do método LRD em funcao da quantidade de componentes princi-
pais para os algoritmos lineares (PCA, SVD e ICA) e os melhores nao-lineares
(KPCA-Sigmoide e ISOMAP (n =40 e n = 80)). (a) Z-ANU: Recife. (b) Z-
BNU: Sirinhaém.
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caracteristicas da base de dados da regido, respeitando o critério estabelecido por fi,.

Enquanto isso, na regiao Z-BNU, os nao-lineares obtiveram o melhor resultado
para Cy,;, (dez caracteristicas), o que representa algo em torno de 16% da quantidade
inicial de caracteristicas, para satisfazer o erro médio toleravel. Algumas configuracoes de
nao-lineares nao atenderam ao critério de i, e, por esta razao, ficaram sem valor
definido (representados por hifen).

A anélise da Tab. [5| permitiu a selecao das melhores configuragdes para os algoritmos
nao-lineares KPCA e ISOMAP. Para a regiao Z-ANU, os algoritmos KPCA-Sigmoide
e ISOMAP (n = 40) geraram os melhores resultados, usando oito e 11 componentes,
respectivamente. Na regidao Z-BNU, houve um empate entre os algoritmos KPCA-RBF,
KPCA-Sigmoide e KPCA-Cosseno, todos usando dez componentes. O mesmo aconteceu
para o algoritmos ISOMAP com 20, 40 e 80 vizinhos. Como critério de desempate, foram
escolhidos os algoritmos com menores valores de i, quais sejam, o KPCA-Sigmoide e o
ISOMAP (n = 80).

As Figs. [18(a) e |1§|(b) mostram, respectivamente para as regioes Z-ANU e Z-BNU, o
erro médio do método LRD em funcao da quantidade de componentes principais, consi-
derando a utilizacao dos lineares, além dos algoritmos KPCA-Sigmoide e ISOMAP.
No caso do algoritmo ISOMAP, foram utilizados 40 vizinhos na regiao Z-ANU, enquanto
na Z-BNU, 80 vizinhos foram considerados. Em um contexto geral, o algoritmo KPCA-
Sigmoide apresentou o melhor resultado, dado o critério de erro médio toleravel, para
ambas as regioes. Na regiao Z-BNU, a diferenca de erro médio entre o algoritmo KPCA e
os demais é mais visivel, atingindo aproximadamente 5m de diferenca (a partir de 40 com-

ponentes) para o algoritmo ISOMAP com 80 vizinhos, a segunda melhor op¢ao. Contudo,
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Figura 19 — Tempos de processamento das fases off-line (treinamento) e on-line (predicao)
em funcao da quantidade de componentes principais utilizada nos line-
ares (PCA, SVD e ICA) e nao-lineares (KPCA-Sigmoide e ISOMAP (n = 40
e n = 80)) para cada regiao de interesse. Treinamento: (a) Z-ANU: Recife.
(b) Z-BNU: Sirinhaém. Predigao: (c¢) Z-ANU: Recife. (d) Z-BNU: Sirinhaém.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
na regiao Z-ANU, os nao-lineares nao superaram os lineares de forma tao nitida

quanto no caso da regiao Z-BNU. Desta forma, podemos entao afirmar que os nao-
lineares KPCA-Sigmoide e ISOMAP geraram resultados melhores em comparagao aos
lineares de uma maneira mais evidente na regiao com menor nivel de urbanizacao.

Como mencionado anteriormente, a reducdao dos tempos de processamento das fases
off-line e on-line é o objetivo primario da extragao de caracteristicas nesta pesquisa. Dito
isso, as Figs. [19(a) e [19(b) mostram o tempo de treinamento, medido em s, em fungao
da quantidade de componentes principais para os lineares, KPCA-Sigmoide e ISO-
MAP, considerando as regides Z-ANU e Z-BNU, respectivamente. Para a regiao Z-ANU,
foi assumido n = 40 vizinhos para o algoritmo ISOMAP, ao passo que, para a Z-BNU,

80 vizinhos foram utilizados. Inicialmente, podemos notar, para ambas as regioes, um au-
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mento do tempo de treinamento com comportamento proximo ao linear, a medida que a
quantidade de componentes aumenta. Cabe ressaltar que isto é valido para todos os
considerados. Os tempos de treinamento do método LRD, para as duas regioes, exibem
uma taxa de crescimento menor nos nao-lineares em comparagao com os
lineares. Esse mesmo comportamento é observado nos tempos de predi¢cao mostrados nas
Figs. [19(c) e [19(d).

Segundo os resultados apresentados na Fig. [19 e o proposito de diminui¢ao de tempo
por meio de redugao de dimensionalidade, o algoritmo KPCA-Sigmoide obteve um dos
melhores tempos de processamento para as fases off-line e on-line do método LRD, en-
quanto também obteve os menores erros toleraveis. Por este motivo, os algoritmos KPCA-
Sigmoide com oito e dez componentes serao adotados como os de melhor desempe-
nho para as regioes Z-ANU e Z-BNU, respectivamente.

Para a extracao de caracteristicas ser considerada eficiente, o método LRD com aplica-
¢ao do nao-linear KPCA-Sigmoide, que serd denominado de sistema LRD/C-AEC,
deve ter uma acuracia equivalente ou maior do que a acuracia do método LRD sem a
aplicacao do nao-linear KPCA-Sigmoide, chamado de sistema LRD/S-AEC. Para o
sistema LRD/C-AEC, foi escolhido o algoritmo KPCA-Sigmoide com oito e dez compo-
nentes para as regides Z-ANU e Z-BNU, respectivamente.

A fim de avaliar a similaridade dos sistemas LRD/C-AEC e LRD/S-AEC, é necessério
analisar a equivaléncia entre os erros gerados por ambos. Caso a equivaléncia seja consta-
tada, pode-se considerar que os erros gerados pelos dois sistemas, ou seja, a acuracia dos
sistemas com e sem extracao de caracteristicas também sao equivalentes. Entretanto, caso
a equivaléncia nao seja constatada, pode-se considerar que o sistema que obteve maior
acurdcia (menor erro médio) é mais eficiente que o sistema que obteve menor acuricia
(maior erro médio). Para isto, alguns testes estatisticos foram realizados nos conjuntos
formados pelos erros obtidos pelos sistemas LRD/C-AEC e LRD/S-AEC.

Inicialmente, para verificar a normalidade da distribuicao, foi aplicado o teste de
Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, |1965|) aos sistemas LRD/S-AEC e LRD/C-AEC de cada
regiao. Duas hipdteses sao assumidas para o teste de Shapiro-Wilk, quais sejam, Hy, hi-
potese em que os dados seguem uma distribuicao normal, chamada de hipotese nula; e
Hy, hipotese em que os dados nao seguem uma distribui¢do normal, denominada de hi-
potese alternativa. Para o teste de normalidade, os valores-p obtidos para as duas regioes
foram menores do que 1073, sendo considerados infinitesimais, ou seja, muito préximos
a zero. Assim, podemos rejeitar a hipdétese nula e constatar que os dados nao seguem
uma distribuicdo normal nas duas regices. Desta forma, a aplicagdo de um teste de hipo-
tese nao-paramétrico é mais apropriada (GIBBONS; CHAKRABORTT, 2011)). Para isso, foi
escolhido o teste de Wilcoxon (WILCOXON, |1945) para amostras independentes.

O teste de Wilcoxon também apresenta duas hipdteses, sendo a hipotese nula Hy, a

que considera os dois sistemas equivalentes, e a hipotese alternativa H;, aquela que assume
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Figura 20 — Diagrama de caixa do erro médio de localizagao dos sistemas LRD/S-AEC e
LRD/C-AEC. (a) Z-ANU: Recife. (b) Z-BNU: Sirinhaém.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

que os dois sistemas nao sao equivalentes. A definicdo do valor do nivel de significancia
também ¢é de a=0,05 e a analise dos dados é semelhante ao teste de Shapiro-Wilk. Ob-
servando os resultados da Tab. [6, podemos constatar que o valor-p para a regiao Z-ANU
foi 0,31, ou seja, p > a. Logo, nao é possivel rejeitarmos a hipdtese nula, ndo havendo
evidéncias para afirmar que um método apresente melhor resultado ou que seja mais efici-
ente que outro na regiao Z-ANU. Em contrapartida, na regiao Z-BNU, o valor-p foi igual
a 2,03 - 1074, ou seja, p << «a, o que significa que podemos rejeitar a hipétese nula e
afirmar que os resultados apresentados pelo sistema LRD/C-AEC nao sao equivalentes
aos apresentados pelo sistema LRD/S-AEC. Em outras palavras, uma vez que mostramos
que os sistemas nao sao equivalentes, podemos afirmar, conforme foi definido anterior-
mente, que o sistema com extragao de caracteristicas (LRD/C-AEC) é mais eficiente que
o sistema sem extracdo de caracteristicas (LRD/S-AEC) para a regiao Z-BNU, pois é o
sistema com maior acuracia dentre os sistemas analisados.

As Figs. 20[a) e[20|(b) apresentam os diagramas de caixa do erro médio de localizacao
dos sistemas LRD/S-AEC e LRD/C-AEC para as regides Z-ANU e Z-BNU, respectiva-
mente. E possivel observar que, em ambas as regides, as acuracias dos dois sistemas séo

equivalentes. Em outras palavras, a mediana dos erros sao proximas. Ainda podemos ob-

Tabela 6 — Valores-p do teste estatistico de Wilcoxon aplicado aos sistemas LRD/S-AEC
e LRD/C-AEC.

Wilcoxon
Z-ANU 0,31
Z-BNU 2,03-10*

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Tabela 7 — Tempos de treinamento e de predi¢ao (em s) para os sistemas LRD/S-AEC e
LRD/C-AEC aplicados aos dados das regives Z-ANU e Z—BNUH

Tempo de treinamento Tempo de predicao
LRD/S-AEC LRD/C-AEC LRD/S-AEC LRD/C-AEC
Z-ANU 5,06 0,71 0,06 0,0081
Z-BNU 3,09 0,77 0,04 0,0091

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

servar que os limites inferiores e superiores também sao equivalentes. Em alguns casos,
como na aplicagdo do LRD/C-AEC na regiao Z-BNU, o limite superior apresentou inclu-
sive uma melhora de aproximadamente dez metros. Em suma, pode-se concluir, através
da andlise da Fig. 20, que a aplicagdo do método LRD com o uso de para ambas
as regioes obteve resultados de acuracia compativeis com os resultados da aplicacao do
método LRD sem o uso de [AECS

Comparando os tempos de execucao das fases do método LRD entre os sistemas
LRD/S-AEC e LRD/C-AEC, pode-se concluir, a partir dos dados da Tab. [7| que houve
uma reducdo no tempo de treinamento de aproximadamente sete vezes para a Z-ANU e
de aproximadamente quatro vezes para a Z-BNU. Para os tempos de predicao, também
houve redugoes de tempo semelhantes aos valores da fase de treinamento, tendo a Z-ANU
e a Z-BNU diminuigoes aproximadas pouco acima de sete e quatro vezes, respectivamente.

Tendo em vista os resultados apresentados, pode-se constatar que o objetivo de reduzir
o tempo de execucao das fases do método LRD com a aplicacao de foi alcancgado,
pois houve uma reducao significativa em ambos os tempos de treinamento e predi¢ao do
método de localizagdo. Contudo, considerando os EMAs minimos obtidos por cada um
dos[AECYH, ainda pode-se afirmar que, em alguns casos, ocorreu o aumento da acurécia, ou
seja, a reducao do erro médio da localizagao, ao mesmo tempo que houve a diminuicao do
numero de componentes e, consequentemente, a reducao dos tempos de execucao das fases

do método LRD. Esse aspecto configura o melhor cenario para sistemas de localizacao.

2 As simulacoes foram executadas em um sistema com processador Core i5-3330 3 GHz e meméria RAM

de 8 GB.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho analisou a aplicacao de um método de radiolocalizacao de dispositivos mo-
veis por regressao direta, denotado por método LRD, em regides com diferentes niveis
de urbanizacao. O primeiro aspecto da andlise foi a robustez do método LRD em funcao
do nivel de urbanizacao das regides consideradas. Uma vez que o método LRD emprega
algoritmos de [AM], o segundo aspecto analisado foi o efeito da redugao de dimensionali-
dade na acuracia e nos tempos de execucao do método de localizacao. A literatura aborda
essas analises, porém nao apresenta um trabalho com resultados quantitativos relacio-
nados a densidade de ERBs das regides, tampouco avalia regioes de diferentes niveis de
urbanizac¢ao no tocante a extracdo de caracteristicas.

Para a avaliacao dos aspectos anteriormente mencionados, regides circulares com raios
aproximados de 500m foram consideradas nas cidades de Recife-PE e Sirinhaém-PE,
respectivamente, como de alto nivel de urbanizagao (denotada por Z-ANU) e de baixo nivel
de urbanizagao (identificada por Z-BNU). Trés geragoes de rede celular foram consideradas
neste trabalho, quais sejam, as redes 2G|, e[dGl Apés a coleta das informagdes de rede,
duas bases de dados unificadas foram geradas para cada regiao.

O método LRD aplicado a base unificada da regiao Z-ANU obteve um erro médio
aproximadamente cinco vezes menor do que o erro médio referente a base unificada da
regiao Z-BNU. Para verificar a estabilidade do método LRD nas regioes consideradas, a
base de dados unificada de entrada foi utilizada ndo apenas em sua totalidade (100%),
mas também foi fracionada em porc¢oes menores contendo 25%, 50% e 75% do conjunto
de treinamento, para representar a disponibilidade da coleta via crowdsourcing. Diferente
dos resultados da regiao Z-BNU, os resultados da Z-ANU mostraram-se mais estaveis,
pois o erro médio de localizacao diminuiu com o aumento do tamanho do conjunto de
treinamento.

As bases unificadas foram segmentadas por geragao de rede celular, contendo apenas
registros que detectaram as ERBs da rede celular em questao. Devido a incompatibilidade
no nimero de registros das bases segmentadas, foi definida um métrica de eficiéncia do
método LRD. Dentre as redes disponiveis, o método LRD apresentou melhor eficiéncia
quando aplicado a rede em ambas as regioes. Para todos os cendarios considerados, a
acuracia do método LRD ficou dentro dos requisitos exigidos pela FCC, exceto para o
cenario da base segmentada referente a regiao Z-BNU.

Em uma segunda fase do estudo, foi investigada a aplicacao de AECs ao método LRD,
considerando a utilizagdo das bases unificadas das regides Z-ANU e Z-BNU. Cinco AECs
foram considerados neste trabalho, sendo trés lineares e dois nao-lineares. Em geral, os
AECs nao-lineares obtiveram um desempenho melhor que os AECs lineares. Para alguns
AECs, como, por exemplo, o algoritmo KPCA-Sigmoide, o método LRD obteve erros

médios aproximadamente 15% menores na regiao Z-BNU em comparagdo com o0s erros
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médios obtidos sem a aplicacdo de AECs. Na regiao Z-ANU, a reducao do erro médio foi
de 2%. Embora o aumento da acurdcia seja favoravel a aplicacdo de AECs no método
LRD, os fatores de reducao alcangados nao sao significativos para acurdcias de sistemas
de localizacao outdoor.

O segundo efeito obtido pela utilizacao de AECs foi a diminuigdo do tempo de proces-
samento (treinamento e predi¢gdo) do método LRD. Para atingir uma redu¢ao maxima de
componentes e, consequentemente, maximizar a diminuicao dos tempos de treinamento e
predigao, foi definido como critério um limiar de degradagao de 5% para o erro médio de
localizagao do método LRD. Dado este critério, o algoritmo KPCA-Sigmoide obteve os
melhores resultados para ambas as regioes, conseguindo realizar a predi¢ao usando aproxi-
madamente 8% e 16% do ntimero inicial de componentes empregadas nas regioes Z-ANU
e Z-BNU, respectivamente. A redugao de componentes promovida na base de dados da re-
giao Z-ANU pelo algoritmo KPCA-Sigmoide resultou em uma diminui¢ao aproximada de
sete vezes nos tempos de treinamento e predicdo do método LRD quando comparado ao
tempo de treinamento obtido sem a redugao de caracteristicas. No caso da regiao Z-BNU,
a diminuicao do tempo de processamento foi de aproximadamente quatro vezes.

O desempenho geral do método LRD mostrou-se satisfatorio para as regides com
diferentes niveis de urbanizac¢ao consideradas neste trabalho. Além de obter resultados
dentro dos requisitos da FCC para a maioria das analises apresentadas, o método LRD
também mostrou-se adaptavel ao emprego de AECs. A reducao de dimensionalidade se
mostrou efetiva na diminui¢do dos tempos de execucao das fases off-line e on-line do
método LRD, chegando a promover uma melhoria da acuracia, porém nao tao significativa
quanto a redugao do esfor¢co computacional da técnica de localizacgao.

Por fim, como perspectiva de trabalhos futuros, sugere-se a aplicagdao de outros méto-
dos de localizagao de [DMg, como, por exemplo, a técnica de fingerprinting, em conjunto
com em regioes com diferentes niveis de urbanizagao. Outro ponto relevante a ser
considerado é o uso de combinagao de regressores no método LRD. O uso das técnicas
de combinacao ou selecao de regressores sao apropriadas quando as bases de dados apre-
sentam caracteristicas nao-deterministicas nos valores de suas caracteristicas (AMEMIYA,
1980). Desta forma, a combinagao de regressores pode trazer beneficios para as Z-BNUs,

onde os dados apresentam maior heterogeneidade.
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APENDICE A - DESCRICAO DOS REGISTROS DE REDE

A aplicacao desenvolvida para coleta dos dados de rede deste trabalho armazena os dados
no formato JavaScript Object Notation (JSON). Cada registro é representado por um
objeto JSON, este contendo o par chave e valor para cada uma das informagoes coletadas.
A descrigao das chaves sao apresentadas na Tab. [, Um exemplo da representagio de

registro coletado é mostrado no Cédigo [A]1.
Tabela 8 — Descricao das informagdes contidas nos registros da coleta de dados.

Campo (Chave) Descrigao

date Data e horario
position Coordenadas geograficas
lat Latitude (graus decimais)
lon Longitude (graus decimais)
cellScans Conjunto de informagoes de cada ERB detectada
networkType  Tipo de rede da ERB detectada
cellld Identificacao tinica da ERB detectada
areaCode Cédigo de drea da ERB detectada (apenas para GSM)
RSSI Indicador de intensidade do nivel de sinal da ERB detectada

Codigo A.1 - Registro coletado no formato JSON.

{
"date”: Thu Jan 22 20:02:16 GMT-03:00 2021,
"position”: { "lat": -8.03902873, "lon": -34.91155472 3},
"cellScans”: [
{

"networkType": GSM,
"cellId"”: 32331,
"areaCode"”: 6840,

"RSSI": -87

3,

{
"networkType”: LTE,
"cellId": 343,
"RSSI": -96

3,

{
"networkType”: LTE,
"cellId”: 441,
"RSSI": -92

1,

{
"networkType”: LTE,
"cellId": 305,
"RSSI": -90

3,



"networkType”: LTE,
"cellId": 75,
"RSSI": -93

"networkType": LTE,
"cellId": 441,
"RSSI": -101

"networkType"”: WCDMA,
"cellId”: 269,
"RSSI": -103

"networkType"”: WCDMA,
"cellId"”: 58,
"RSSI": -103
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