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RESUMO

Uma localizacao precisa é fundamental para diversas aplicacdes, desde a navegacdo e
a mobilidade urbana até a seguranca e os servicos personalizados. Para tanto, o sistema de
posicionamento global (GPS) é amplamente utilizado, mas apresenta limitacdes em ambientes
internos e areas urbanas densas. Para superar essas limitacoes, técnicas de radiolocalizacao
baseadas em fingerprinting e aprendizado de maquina tém sido exploradas. Essas técnicas
utilizam parametros de sinais de radio frequéncia, como o nivel do sinal recebido, o tempo
de ida e volta e a informac3do do estado do canal, para treinar modelos capazes de estimar a
posicao de um usuario. No entanto, a coleta de fingerprints para treinamento desses modelos é
um processo custoso e pode gerar preocupacdes com a privacidade. Uma alternativa promissora
para tratar esses problemas é a geracao de dados sintéticos, que permite reduzir a necessidade
de grandes volumes de dados reais, diminuindo os custos de coleta e preservando informacdes
pessoais. Este trabalho tem como objetivo investigar e comparar o impacto de diferentes
técnicas de geracdo de dados sintéticos no desempenho de modelos de localizacdo. Para isso,
foram feitos experimentos de geracdo de dados sintéticos, em duas bases de dados distintas,
considerando duas formas de geracdo condicional, geracdo n3o condicional, geracdo seletiva
e ndo seletiva. Foram utilizados trés modelos localizadores baseados em aprendizagem de
maquina, com o intuito de avaliar o impacto das diferentes formas de geracao de dados
sintéticos na precisdo dos modelos. No total foram treinados 90 modelos, dentre os modelos
base, que receberam apenas dados reais e os modelos dos experimentos, que receberam dados
reais e sintéticos. Os resultados obtidos desses experimentos indicam que a geracao de dados
sintéticos pode melhorar o desempenho de modelos de predicido baseados em aprendizagem

de maquina.

Palavras-chaves: Radiolocalizacdo. Fingerprinting. Aprendizado de Maquina. Redes Neurais

Adversariais. Geracdo de dados Sintéticos.



ABSTRACT

Precise localization is essential to a variety of applications, from navigation to urban mo-
bility, to security and custom services. For such, the global positioning system (GPS) is widely
used, nevertheless, it has limitations to its precision in indoor environments and dense urban
areas. To overcome these limitations, machine learning and fingerprint based radiolocation
techniques have been explored. These methods use radio frequency signal parameters, such as
received signal stregth, round-trip time and channel state information, to train models capable
of estimating the user’s location. However, collecting fingerprints in order to train such models
is a costly task that may implicate issues of privacy. A promissing alternative to mitigate these
challenges is to generate synthetic data, which reduces the need for large ammounts of data,
therefore diminishing the cost of data collection while also preserving personal information.
This work is concerned with investigating and comparing the impact of different synthetic
data generation techniques in the performance of positioning models. To do so, synthetic data
generation experiments were made in two different databases, considering two distinct forms
of conditional generation, non-conditional generation, selective and non-selective generation.
Three machine learning based positioning models were trained in order to evaluate the impact
of the different synthetic data generation methods in the models’ precision. In total, 90 models
were trained, among baseline models, which were trained solely on real data, and the exper-
iment models, which were trained using real and synthetic data. The results gathered with
these experiments indicate that the generation of synthetic data may improve the performance

of machine learning based positioning models.

Keywords: Radiolocation. Fingerprinting. Machine Learning. Generative Adversarial Networks.

Syntetic Data Generation.
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1 INTRODUCAO

Os servicos de localizacdo e navegacdo, como o sistema de posicionamento global (do
inglés, global positioning system — GPS), sdo amplamente utilizados e se tornaram indispensa-
veis no dia-a-dia de muitos. Porém, o GPS tem suas limitacdes quando se trata da localizacao
em ambientes internos e areas de grande densidade urbana (AL-TAHMEESSCHI et al/ 2022),
(FENG; NGUYEN; LUO, 2024a)). Por isso, outras solucbes de localizagdo sdo propostas (CHONG;
YEO; LIM, 2022)), (KARANAM; KORANY; MOSTOFI, 2018).

Uma dessas solucdes é a técnica de radiolocalizacdo baseada em fingerprinting e aprendi-
zagem de maquina. Nessa técnica, sao utilizadas informacdes, como o nivel do sinal recebido
(do inglés, received strength signal — RSS), o tempo de ida e volta do sinal (do inglés, round-
trip time — RTT) ou a informacdo do estado do canal (do inglés, channel state information -
CSI), parametros obtidos a partir dos sinais de radio frequéncia (RF), como Wi-Fi, Bluetooth
ou redes de telefonia celular, chamados de fingerprints. Os fingerprints s3o utilizados para
treinar modelos de aprendizagem de maquina a associar os parametros dos sinais de RF a uma
posicao geografica. Ao final do treinamento, esses modelos podem ser utilizados para fazer a
localizacao de um usuario, dado o conjunto de sinais recebidos pelo dispositivo mével.

Apesar do bom desempenho alcancado por esse tipo de técnica, a coleta de fingerprints é
um processo custoso, ja que os modelos precisam de uma grande quantidade de dados para seu
treinamento e otimizacdo (NJIMA et al}, 2021)) e que por vezes necessita ser feito repetidamente,
em virtude de mudancas drasticas no ambiente, especialmente para implantacdes de larga
escala e longa duracdo (LIU et al., 2019). Além do custo elevado associado a grande quantidade
de dados necesséria, surge também a preocupacdo com a privacidade (NABATI et al., 2020).

Dito isso, a geracdo de dados sintéticos é uma possivel solucdo para resolver o problema
do elevado custo de coleta de dados de treinamento dos sistemas de radiolocalizacdo baseado
em fingerprinting e que empregam modelos de aprendizagem de maquina (GRIRA; MSADAA;
GRAYAA| 2023), (YEAN et al} 2021)),(NJIMA et al,, [2021), (NABATI et al., [2020). O principio
dessa solucdo ¢ adicionar dados sintéticos, gerados a partir dos dados reais coletados, a base
de dados para possibilitar que o treinamento dos algoritmos de localizacdo seja feito com uma
menor quantidade de dados coletados, diminuindo os custos associados ao processo de coleta

de medicdes.
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1.1 OBJETIVOS

O principal objetivo desse trabalho é analisar se a adicdo de dados de fingerprint sintéticos
aos conjuntos de treinamento afeta o desempenho de modelos de localizacdo baseados em
fingerprinting e aprendizagem de maquina.

Atrelado a esse objetivo, busca-se avaliar também o impacto do aumento da proporcao
de dados sintéticos no desempenho dos modelos, entender qual técnica de geracdo de dados
sintéticos proposta promove o melhor resultado e investigar os efeitos da aplicacao de um filtro
seletivo nesses dados.

O primeiro passo para se atingir esses objetivos foi escolher o conjunto de dados a ser
utilizado. Nesse caso, foram escolhidos dois conjuntos, o primeiro foi UJlindoorLoc (TORRES-
SOSPEDRA et al., |2014)), amplamente utilizada em trabalhos de localiza¢o e disponivel publi-
camente no site da UCI Machine Learning Repositonyff] O segundo conjunto foi uma base de
dados colhida na Universidade Federal de Pernambuco (UFPE) com a ajuda da operadora de
telefonia mével celular Claro, a partir de trés grupos de antenas de redes moveis situadas no
entorno da UFPE.

O segundo passo foi utilizar uma arquitetura de rede adversarial generativa denominada
CTGAN (do inglés, Conditional Tabular Generative Adversarial Networks), que tem a capa-
cidade de aprender a distribuicao de dados do conjunto de fingerprints coletados em campo
e gerar dados sintéticos semelhantes aos originais, com a possibilidade de fazer amostras de
dados sintéticos de forma condicional, em conjuncdo com o agrupamento das localizacdes
em zonas, feito a partir do método de anélise hierdrquica de clusters (do inglés, Hierarchical
Cluster Analysis — HCA). Com o agrupamento das localizacdes por zonas, foi possivel fazer a
geracao condicional de dados sintéticos limitado apenas as zonas desejadas.

Por fim, foram escolhidos, devido a sua ampla utilizacdo no contexto de localizacao por
fingerprinting, trés modelos de aprendizagem de maquina: regressao por vetor de suporte
(do inglés, support vector regression — SVR) (JONDHALE et al.,, 2022), aumento de gradiente
extremo (do inglés, extreme gradient boosting — XGBoost) (SINGH et al, 2022) e perceptron
de miltiplas camadas (do inglés, multi-layer perceptron — MLP) (NABATI et al., [2020)), com
o objetivo de avaliar seus desempenhos comparando os impactos de diferentes métodos de

geracao de dados sintéticos.

1 Disponivel em https://archive.ics.uci.edu/dataset/310/ujiindoorloc
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1.2 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Neste documento, o Capitulo 2 aborda a fundamentac3o tedrica necessaria para o enten-
dimento da pesquisa. Em seguida, no Capitulo 3, serd apresentada a metodologia aplicada no
trabalho, além dos resultados obtidos e discussdo. Por fim, serd apresentada a conclusao do

trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, é feito o embasamento conceitual das técnicas utilizadas durante a pesquisa.
S3o descritas a técnica de localizacdo, modelos de predicdo e modelo de geracdo de dados

sintéticos, método de clusterizacdo aplicados no desenvolvimento do trabalho.

2.1 LOCALIZACAO

Como apontado na introducdo, o GPS tem suas limitacGes quando se trata da localizacdo
em ambientes internos e dreas de grande densidade urbana (FENG; NGUYEN; LUO, 2024a)),
(AL-TAHMEESSCHI et al., 2022). Isso se d4 devido a fendmenos fisicos que afetam o sinal, como
o efeito multipercurso, reflexdes, bloqueios e absorcdo do sinal, que podem tornar instaveis as
medicGes de sinal de GPS, o que acarreta na performance ndo confidvel nesses cenarios (AL-
TAHMEESSCH] et al., 2022). Por isso, técnicas baseadas em angulo de chegada (do inglés, Angle
of Arrival - AoA), tempo de chegada (do inglés, Time of Arrival - ToA) ou fingerprinting tem
sido escolhidas para contornar as limitacdes do GPS. Nesse trabalho, foi explorada a técnica

de localizacdo baseada em fingerprinting.

2.1.1 Técnicas de Localizacao baseada em fingerprinting

A técnica de localizacdo baseada em fingerprinting consiste no principio de que, dado um
ambiente com um conjunto de sinais de redes sem fio, sejam eles Wi-Fi, Bluetooth, de redes
moéveis ou outro tipo de comunicacdo sem fio, cada posicdo tem uma espécie de impressao
digital desse conjunto de sinais. Devido a complexa propagacao, dentre refracdes, reflexdes,
atenuacdes e interferéncias de multipercurso, dos sinais eletromagnéticos e os diferentes ca-
minhos que cada sinal percorreu para chegar naquela posicao, cada localizacdo recebe um
conjunto (nico de medicdes de nivel de sinais, chamado de fingerprint (FENG; NGUYEN; LUO,
20243)).

O fingerprint de uma localizacdo pode ser construido a partir de diversas informacdes rece-
bidas sobre o sinal, sendo RSS, RTT e CSI as mais utilizadas. Ao se coletar meticulosamente
fingerprints de sinal e suas respectivas coordenadas em diferentes localizacoes, é possivel criar

um conjunto de dados de fingerprints (FENG; NGUYEN; LUO, [2024a)).
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Figura 1 — Fases da técnica de localizacdo baseada em fingerprinting.
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Fonte: [FENG; NGUYEN; LUO| (2024al).

A partir do conjunto de dados coletado, que pode utilizar qualquer uma das informacoes
sobre o sinal ou uma combinac3o delas (FENG; NGUYEN; LUO, [2024b)), s3o utilizados algoritmos
de localizacdo para determinar a posicdo atual de um usudrio ao comparar o fingerprint da
sua localizacdo atual com aqueles coletados anteriormente (FENG; NGUYEN; LUO, [2024a)).

O método de localizacdo por fingerprint é dividido em duas fases. A primeira, a fase
offline, se trata da coleta pré-processamento e limpeza dos dados de fingerprint, assim como
os treinamentos dos modelos de aprendizagem de maquina. Vale ressaltar que a coleta desses
dados de fingerprint é custosa em funcao do tempo e esforco necessario para coletar uma
quantidade de dados que possa ser utilizada efetivamente para o treinamento e avaliacdo de
desempenho dos modelos de aprendizagem (FENG; NGUYEN; LUO, 2024a)). J4 na segunda, a
fase online, os modelos ja treinados recebem o conjunto de sinais e estimam a localizacdo do

usuario em tempo real. A Figura [I] exemplifica esse processo.

2.2 MODELOS DE PREDICAO

Algoritmos baseados aprendizagem de maquina e aprendizagem profunda vem sendo am-

plamente aplicados no contexto das técnicas de localizacao por fingerprinting, gracas a precisao
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e a robustez desses modelos, principalmente quando comparados com abordagens determinis-
ticas (BAHL; PADMANABHAN, [2000) ou probabilisticas (YOUSSEF; AGRAWALA, 2005)).

Foram utilizados no trabalho, para a investigacdo da mudanca de precisdo com diferentes
formas de adicdo de dados sintéticos no conjunto de dados de treinamento, trés modelos de
regressdo. Desses modelos, dois sdo baseados em aprendizagem de maquina: SVR e XGBoost,

e um em aprendizagem profunda: MLP.

2.2.1 Perceptron de Multiplas Camadas

O MLP é um tipo de rede neural artificial que consiste em vérias camadas de neuronios,
que sdo a unidade fundamental de processamento de informacdo de uma rede neural artificial
e recebem uma série de pesos. Os neur6nios do MLP normalmente usam funcdes de ativacao
n3o lineares, permitindo que a rede aprenda padrdes complexos nos dados. Os MLPs sdo im-
portantes no aprendizado de maquina porque podem aprender relacdes nao lineares nos dados,
o que os torna modelos poderosos para tarefas como classificacdo, regressdo e reconhecimento
de padrdes (JAISWAL, [2024)). A Figura[2|apresenta um exemplo de MLP com cinco camadas de
neurdnios, uma camada de entrada, representada em azul, duas camadas ocultas em amarelo
e uma camada de saida em verde. A camada de entrada consiste em nds ou neurdnios que
recebem os dados de entrada iniciais. Cada neurdnio representa um recurso ou uma dimensao
dos dados de entrada. Entre as camadas de entrada e saida, existem as camadas ocultas, nas
quais cada neurdnio recebe entradas de todos os neurdnios da camada anterior (seja a camada
de entrada ou outra camada oculta) e produz uma saida que é passada para a préxima camada.
A camada de saida consiste em neurénios que produzem a saida final da rede. O niimero de
neuronios nessa camada depende da natureza da tarefa. No caso da regressao, havera um
neurdnio para cada variavel a ser prevista.

Para o caso desse trabalho, o MLP foi utilizado para a tarefa de regressao de encontrar a

latitude e longitude, dado um fingerprint como entrada.

2.2.2 Regressao por Vetor de Suporte

O SVR é uma técnica de regressdo baseada no modelo de aprendizagem de maquina cha-
mado de maquina de vetor de suporte (do inglés, support vector machine - SVM). Entretanto,

diferente da SVM, que é utilizada para tarefas de classificacdo, o objetivo da SVR é resolver
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Figura 2 — Representacdo de um MLP com duas camadas ocultas.
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Fonte: (2024)).

problemas de regressdo, prevendo valores continuos em vez de classes discretas.

Para isso, o SVR busca encontrar uma funcdo f(x) que tenha um desvio de no méaximo € dos

valores reais y; para todos os dados de treinamento (como na Figura [3)) (SMOLA; SCHOLKOPF,

2004). Depois do treinamento, o modelo pode entdo utilizar a aproximacao aprendida da
funcdo f(x) para estimar um valor y, a partir de um valor de entrada x.
Para o caso desse trabalho, o SVR foi utilizado para a tarefa de regressdo de encontrar a

latitude e longitude, dado um fingerprint como entrada.

Figura 3 — A configuragcdo de margem de perda suave para um SVR linear.

—£ +E

Fonte: [SMOLA; SCHOLKOPF| (2004)).
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2.2.3 Aumento de Gradiente Extremo

XGBoost é uma biblioteca que implementa algoritmos de aprendizagem de maquina ba-
seados na arquitetura de Gradient Boosting (CHEN; GUESTRIN, [2016)), que combina vaérios
modelos de arvore de regressdo fracos para criar um modelo mais robusto, chamado de tree
ensemble.

Dado um conjunto de dados com entradas D = {(z;,v;)}, o modelo de tree ensemble é
definido por

K
9i = o(z;) = kZ fi(xi), fr € F, (2.1)
=1
em que x; sao as entradas e y; € a saida esperada. Para prever ¢;, sdo utilizadas K funcoes
aditivas fj, sendo K, a quantidade de arvores do conjunto. Cada funcao f; corresponde a
uma estrutura de arvore e seus pesos de folha independentes. A Figura [4] ilustra um modelo
de tree ensemble, na qual a previsdo final para uma dada entrada é a soma das predicdes de
cada arvore. No caso da figura, caso a entrada seja um menino é somado o valor calculado na
primeira arvore ao valor calculado na segunda arvore, o que resulta em 2+ 0.9 = 2.9, que é o
valor previsto pelo tree ensemble.
Para aprender o conjunto de funcGes utilizadas no modelo, deve-se minimizar o seguinte

objetivo de aprendizagem regularizado
i k
em que /(-) é uma func&o de perda convexa diferencidvel que mede a diferenca entre a predicdo

Figura 4 — Modelo de conjunto de arvores. A previsdo final para um dado exemplo é a soma das predicGes de
cada rvore.
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Fonte: |CHEN; GUESTRIN| (2016]).
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J; e o valor real y;. O segundo termo €)(-) penaliza a complexidade do modelo, nesse caso, as
funcoes de regressao f das arvores.
Para o caso desse trabalho, o XGBoost foi utilizado para a tarefa de regressdo de encontrar

a latitude e longitude, dado um fingerprint como entrada.

2.3 REDES ADVERSARIAIS GENERATIVAS

As redes adversariais generativas (do inglés, Generative Adversarial Networks — GANSs) ,
introduzidas por Goodfellow em (GOODFELLOW et al|, 2014)), sdo redes neurais adversariais
que tem a capacidade de aprender a distribuicao de um conjunto de dados de treinamento e
posteriormente gerar dados sintéticos semelhantes aos originais.

As GANs s3ao modelos compostos internamente por duas redes neurais envolvidas em um
processo adversarial: a rede Geradora G, que captura a distribuicao dos dados e gera dados
sintéticos, e a Discriminadora D, que estima a probabilidade de que um dado veio do conjunto
de treinamento e ndo foi gerado por G. A rede neural Geradora tem a funcdo durante o
treinamento de maximizar a probabilidade de D cometer um erro.

Essa arquitetura corresponde a um jogo de minimax de dois jogadores, G e D, que pode

ser descrito pela funcdo valor V (D, G) tal que (GOODFELLOW et al., 2014):
it max V (D, G) = By log(D(@)] + Euvy oL — log(DG)] (23)

na qual D(x) representa a probabilidade que x veio do dado de treinamento e n3o da dis-
tribuicdo p,, gerada por G. Essa é a parte da funcdo que o discriminador pretende maximi-
zar. O gerador, por sua parte, deve maximizar a probabilidade de o discriminador identifi-
car dados sintéticos como reais, maximizando D(G(z)), efetivamente minimizando a fun¢do
log(1 — D(G(z))), em que z é um vetor da distribuicdo aleatéria p..

Ao fim do treinamento, depois do refinamento da geracdo de G e da deteccdo de D através

da disputa, o gerador pode produzir dados sintéticos com uma distribuicao préxima da original.

2.3.1 Redes Adversariais Generativas Condicionais Tabulares

A Conditional Tabular GAN é um método baseado em GAN para modelar a distribuicao

de dados tabulares. Na CTGAN, diferentemente das GANs tradicionais, possui um gerador
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Figura 5 — Arquitetura da GAN.

‘real’ samples o
=
S
Backpropagation 3
Training data —» ey 3
5]
=
o
. . . w
Discriminator, D @

™ Multilayer neural
o network o
2 V)
5] Generator, G 3
= a
E : — =
S Multilayer =}
5 neural network 5
o &

Generated ‘fake’ samples

Backpropagation

Fonte: [LITTLE et al|(2021)).

condicional, que foi treinado com um método chamado treinamento por amostra, para lidar
com colunas discretas desbalanceadas (XU et al/, [2019).

Como indicado na Figuralf] o gerador condicional pode gerar linhas sintéticas concionadas
a uma, ou mais, das colunas discretas. Com o treinamento por amostra, os dados condicionais
e de treinamento sao amostrados de acordo com a frequéncia logaritmica de cada categoria,
entdo a CTGAN pode explorar todos os valores discretos possiveis (XU et all, [2019).

Nesse trabalho, a CTGAN foi utilizada para para a geracdo de dados sintéticos de fingerprint
tanto de forma n3o condicional, como de forma condicional, a partir de zonas definidas atraves

do algoritmo de aglomeracao HCA.

Figura 6 — Modelo CTGAN. O gerador condicional pode gerar linhas sintéticas condicionadas a uma das
colunas discretas.
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2.4 ANALISE HIERARQUICA DE CLUSTERS

O HCA é um algoritmo que agrupa objetos similares de um conjunto em subgrupos cha-
mados clusters. O objetivo final da é obter um conjunto de clusters que sdo distintos entre si,
que contenham, internamente, elementos similares entre si.

O HCA funciona da seguinte maneira: ele comeca tratando cada registro como um cluster
de apenas um elemento e depois repete os seguintes dois passos até que todos os dados
estejam contidos em um sé cluster: primeiro, identificar os clusters mais similares e segundo
juntar esses clusters em um s, a Figura [7| exemplifica esse comportamento.

A saida desse processo é um dendograma, como apresentado na Figura [§] A partir do
dendograma ¢ identificado quantos clusters existem em cada passo do processo. Com isso,
é possivel escolher um ponto de corte no processo de HCA e extrair os clusters computados
naquele passo.

E com essa funcdo que o trabalho utiliza o algoritmo de HCA para dividir o conjunto de
localizacoes mapeadas no dataset de teste em zonas distintas, que serdo utilizadas na geracao

condicional de dados sintéticos.

Figura 7 — Exemplo de passo a passo da utilizacdo do algoritmo HCA.
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Fonte: [BOCK (2025).
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Figura 8 — Exemplo de dendograma.
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3 METODOLOGIA E RESULTADOS

S3o apresentados nesse capitulo a metodologia abordada para a aplicacdo dos experimentos
e os resultados obtidos. Primeiramente, serdo descritas as duas bases de dados exploradas no
trabalho e os pré-processamentos realizados. Logo apds, serao descritos os diferentes métodos
utilizados para a geracdo de dados sintéticos e treinamento dos modelos de predicdo. Por fim,

sao apresentados os resultados e a discussao.

3.1 BASES DE DADOS

Foram utilizadas duas bases de dados nas investigacoes desse trabalho e, em ambas, foram
realizados os mesmos experimentos.

A primeira foi a UJlindoorLoc (TORRES-SOSPEDRA et al., 2014)), que se trata de uma base
de dados amplamente utilizada em trabalhos de localizagdo (YEAN et al., [2021), (NJIMA et
al, 2021), (FENG; NGUYEN; LUO)| 2024a). A base UJlIndoorLoc contém 19.937 registros para
treinamento e 1.111 registros para teste e validacao, obtidos em multiplos prédios e andares
da universidade espanhola Universitat Jaume I. A base contém os seguintes atributos: 520
colunas de indicadores de nivel de sinal recebido (do inglés, received signal strength indicator
- RSSI), relativos a 520 pontos de acesso sem fio (do inglés, wireless access points - WAPs)
da universidade, duas colunas de coordenadas geograficas de latitude e longitude em metros,
seguindo o Sistema Geodésico Mundial de 1984 (do inglés, World Geodetic System 1984 —
WGS84), uma coluna que identifica o andar do prédio em que foi feita a medicdo, uma coluna
que identifica o prédio, uma coluna que identifica o espaco em que foi feita a medicdo e uma
coluna com a posicao relativa a esse espaco, uma coluna que identifica o usuario que fez a
medicdo e uma que identifica o aparelho celular utilizado para a medicdo e por fim uma coluna
que registra a data e hora da medic3o.

Ja a segunda base de dados utilizada foi colhida nas redondezas da Universidade Federal
de Pernambuco (UFPE). Esse é um conjunto com 6.775 registros, que representam medicdes
feitas em ambientes externos e internos da faculdade com relacdo a trés grupos de antenas
de redes moéveis, no qual cada grupo tem 3 antenas. A base contém os seguintes atributos:
9 colunas de indicadores de forca de sinal, 3 colunas de indicadores de atraso de propagacao,

duas colunas de coordenadas geograficas latitude e longitude, em graus decimais e uma coluna
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que indica se o registro foi coletado em ambiente externo ou interno.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO

Para o conjunto de dados UlJlIndoorLoc, esse trabalho utiliza apenas as colunas de RSSI
e as de coordenadas geogréaficas (latitude e longitude). Foi aplicado um filtro para se manter
apenas os registros do térreo (andar zero), com a intencdo de manter o problema de predicdo
restrito a apenas duas dimensdes, o que diminuiu o tamanho do conjunto para 4.305 registros
de treino e 132 de teste. Para se alcancar a proporcio de 90% de dados de treino e 10% de
dados de teste, o conjunto de treino foi reduzido para 1.188 registros, amostrados de forma
aleatdria.

Além disso, para que fosse possivel o treinamento e geracao de dados sintéticos pela
CTGAN, foi necessario diminuir a dimensionalidade do conjunto. Para isso, foi aplicado o
algoritmo de analise de componentes principais (do inglés, Principal Component Analysis —
PCA) nas colunas de RSSI. O objetivo foi extrair as informacdes importantes de um conjunto
de dados e representa-lo como um conjunto de variaveis ortogonais chamadas de componentes
principais, o que diminuiu a dimensao de 520 para 12 colunas.

Ja para o conjunto de dados de redes méveis da UFPE, primeiramente foi feita a limpeza
de registros duplicados com todas as informacdes repetidas. Em seguida, foi aplicado um
filtro para utilizar nesse apenas os dados colhidos em ambientes externos, ja que os registros
internos foram coletados em grande quantidade e em poucas posicdes, o que poderia gerar
um viés durante os treinamentos dos modelos. Apds o filtro, sobraram 2.154 registros externos
ndo duplicados. Desse conjunto, foi feita uma divisdo de 90% de dados para treinamento e
10% de dados para teste, para que a CTGAN recebesse uma boa quantidade de dados para o
treinamento.

Para ambos os conjuntos de dados, além da diminuicdo de dimensionalidade no conjunto

da UJlIndoorLoc, nao houve nenhum outro tipo de selecdo de atributos.

3.2.1 Clusterizacio com HCA

O passo seguinte no pré-processamento foi a aplicacdo do algoritmo HCA com o propésito
de dividir os conjuntos em zonas. Essas zonas agruparam os registros de localizacao, como

feito em (GRIRA; MSADAA; GRAYAA, 2023). Em ambos os conjuntos de dados, o algoritmo foi
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Figura 9 — Zonas definidas por meio da aplicacdo do algoritmo HCA na base de dados UJlIndoorLoc. A cor
do ponto indica de qual zona aquele registro pertence.
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2025).

aplicado levando em consideracdo apenas as colunas de coordenadas geograficas (latitude e
longitude) do conjunto de treinamento.

Primeiramente, foi feita a normalizacdo desses registros e, em seguida, utilizando os méto-
dos linkagdf], dendogranﬂ e fclustelﬂ da biblioteca scipy.c/uster.hierarchyﬂ, foi possivel gerar
o dendograma e escolher um ponto de corte para a formac3o dos clusters (GRIRA; MSADAA,;
GRAYAA, 2023)).

A distancia Euclidiana de ponto de corte escolhida foi de 2 para o conjunto da UFPE,
o que resultou na divisio em 42 zonas, equivalente fusdo de aproximadamente 97,88% dos
clusters. Seguindo a mesma proporcdo de clusters fundidos, a distancia euclidiana encontrada
para o conjunto da UlJlindoorLoc foi de 1,27, o que resultou em 27 zonas. O resultado da
clusterizacdo é apresentado nas Figuras[9]e[10, nas quais a zona de um registro é representada
pela sua cor. Vale ressaltar que, devido a grande quantidade de zonas, algumas cores de zonas
podem se repetir.

Ao fim do processo de clusterizacdo, foi adicionada uma nova coluna categérica chamada

cluster, que indica a qual zona cada registro pertence.

https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.cluster.hierarchy.linkage.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.cluster.hierarchy.dendrogram.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated /scipy.cluster.hierarchy.fcluster.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/cluster.hierarchy.html

A W =
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Figura 10 — Zonas definidas por meio da aplicacdo do algoritmo na base de dados da UFPE. A cor do ponto
indica de qual zona aquele registro pertence.
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3.3 TREINAMENTO E VALIDACAO DA CTGAN

Nos experimentos, foram treinadas duas CTGANs baseadas na classe CTGANSynthetizer
da biblioteca sdv.sing/e_tabldﬂ, uma para cada conjunto de dados. O treinamento das CTGANs
foi feito em 7.000 épocas e levou em consideracdo a coluna cluster como coluna categérica,
de forma que fosse possivel a geracdo de amostras sintéticas por zonas.

Para a validacdo da qualidade da geracao de dados sintéticos dessas CTGANs, foram
observadas trés medidas: a divergéncia de Kullback-Leibler (KL), a distancia de Wasserstein
e a distancia de inicio de Fréchet (do inglés, Fréchet inception distance — FID), que buscaram
comparar a distribuicao dos dados sintéticos com a dos dados reais.

A divergéncia KL é uma medida de diferenca entre duas distribuicbes de probabilidade P
e (), interpretada como a quantidade de informacdo perdida ao aproximar uma distribuicdo
pela outra. Essa medida é calculada pela seguinte férmula:
P(7)
Q(i)

Na divergéncia KL, quanto mais alto for o valor da divergéncia, maior é a discrepancia entre as

Dir(Pl|Q) = >_ P(i)log(5=) - (3.1)

distribuicGes, indicando que () n3o é uma boa representacao de P. Essa medida nao é uma mé-
trica propriamente dita, ja que ndo é uma funcgdo simétrica, ou seja, D, (P||Q) # Dk (Q||P)
(DHINAKARAN, 2023)). Mesmo assim, em conjuncdo com a distancia de Wasserstein e a FID,

é possivel julgar a qualidade da distribuicao sintética e, por consequéncia, a qualidade do

treinamento da CTGAN.

5

https://docs.sdv.dev/sdv/single-table-data/modeling/synthesizers/ctgansynthesizer
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Tabela 1 — Medidas de diferenca entre conjuntos avaliada entre dados reais e sintéticos.

Base de Dados Divergéncia KL Distancia de Wasserstein  FID
UFPE 0,0064 0,0504 0,4571
UJlIndoorLoc 0,0072 0,0943 1,3408

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A distancia de Wasserstein é uma métrica que quantifica a diferenca entre duas distribuicoes
de probabilidade. Essa métrica é baseada no conceito de transporte 6timo, que busca encontrar
a maneira mais eficiente de mover uma distribuicdo para se igualar a outra (CHILAMKURTHY,
2020). A distancia de Wasserstein é amplamente utilizada no contexto de aprendizado de
maquina, principalmente no treinamento de modelos generativos, como as Wassertein GANs
(WGANSs) (WENG, 2019)). No caso desse trabalho, foi usada juntamente com a divergéncia
de KL e a FID para avaliar a qualidade do treinamento da CTGAN a partir da qualidade dos
dados sintéticos gerados. Quanto menor a distancia de Wasserstein, melhor a aproximac3do das
distribuicdes.

A FID também é uma métrica popularmente utilizada na avaliacdo da qualidade de treina-
mento e geracdo de dados sintéticos das GANs (THAKUR), 2022), que pode ser utilizada para
medir a distancia entre distribuicdes. Ela é mais comumente utilizada na avaliacdo de GANs

que geram imagens e é calculada por

FID = ||y — py|[* = Tr(Sx + By — 2¢/Sx5y) | (3.2)

em que X e Y sdo duas distribuicdes normais multivariadas, j1x € jty sao os vetores de médias
das distribuicdes, Xy e Xy sdo as matrizes de covarincia das distribuicdes e, por fim, Tr(-)
é o traco da matriz. Quanto menor a FID, melhor a aproximacao das distribuicGes.

Para o caso das CTGANSs treinadas, as medidas encontradas estdo apresentadas na Tabela

Os baixos valores na Tabela [I] avaliados pelas medidas indicam que os treinamentos foram

bem sucedidos.

3.4 EXPERIMENTOS

Neste trabalho, foram feitos quatro tipos de experimentos para investigar o impacto que
a forma de geracao de dados sintéticos tem no treinamento dos modelos de predicdo. No

primeiro experimento, foi considerada a geracdo indiscriminada dos dados sintéticos, que gerou
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dados desconsiderando as zonas introduzidas pelo algoritmo HCA. No segundo, foi realizada
a geracdo estratificada, que gerou dados sintéticos seguindo a mesma proporcao por zona que
a distribuicdo original. O terceiro experimento assumiu o uso de uma geracao balanceada, que
criou registros sintéticos de forma a balancear a quantidade de registros por zona. Por fim, o
quarto tipo de experimento considerou um método de geracao envolvendo todas as formas de
geracdo anteriores. Neste Gltimo caso, os dados foram gerados seguindo um dos trés tipos de
geracdo (indiscriminada, estratificada ou balanceada) e, posteriormente, foi aplicado um filtro

para selecionar apenas os dados mais semelhantes aos originais.

3.4.1 Geracao Indiscriminada de Dados Sintéticos

A geracao indiscriminada de dados sintéticos se trata da geracdo de dados sintéticos sem
levar em consideracdo as zonas criadas apés o treinamento da CTGAN. Foram colhidas as
amostras sem nenhuma condicdo aplicada sobre as zonas em que seriam gerados os dados.
Esse experimento teve como objetivo servir como resultado base para avaliar o impacto da
geracao de dados sintéticos na qualidade da predicdo dos modelos localizadores.

Para o caso desse experimento, foram feitas trés geracdes para cada conjunto de dados
de treinamento. As geracdes foram feitas de forma que, ao serem adicionados aos dados de
treinamento originais, os dados sintéticos iriam compor uma certa porcentagem dos dados
totais. Essas porcentagens foram: 20%, 40% e a mesma porcentagem alcancada pelo geracdo
balanceada, que foi de aproximadamente 54% para o conjunto UlJlindoorLoc e 62% para o
conjunto da UFPE, respectivamente. A Figura ilustra uma distribuicao de dados gerados
indiscriminadamente pelas zonas.

Os conjuntos de dados gerados a partir desse experimento foram entdo utilizados no trei-

namento dos modelos de predicdo, para que seus resultados fossem comparados.

3.4.2 Geracao Estratificada de Dados Sintéticos

A geracdo estratificada de dados sintéticos se trata da geracdo de dados sintéticos se-
guindo a mesma proporcao de registros por zona da distribuiciao original, a partir da geracao
condicional da CTGAN. Esse experimento procurou avaliar se a geracdo de dados sintéticos
por zona conforme a distribuicdo original poderia ser benéfico no treinamento dos modelos

localizadores. Isso porque evitaria que grandes quantidades de dados sintéticos fossem adicio-
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Figura 11 — Gerac¢do indiscriminada de dados sintéticos: Para cada zona, sdo indicadas as quantidades de
amostras baseadas em dados reais (em azul) e em dados sintéticos (em vermelho).
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nados a zonas pouco representadas, o que em teoria poderia dificultar a predicdo dos modelos
para aquela zona, ja que seriam treinados com dados majoritariamente sintéticos.

Para o caso desse experimento, assim como na geracdo indiscriminada, foram feitas trés
geracdes para cada conjunto de dados de treinamento. As geracdes foram feitas de forma que,
ao serem adicionados aos dados de treinamento originais, os dados sintéticos iriam compor
uma certa porcentagem dos dados totais.

As porcentagens escolhidas foram as mesmas do experimento anterior: 20%, 40% e a
mesma porcentagem alcancada pelo geracdo balanceada, que foi de aproximadamente 54%
para o conjunto UlJlindoorLoc e 62% para o conjunto da UFPE, respectivamente. A Figura
mostra uma distribuicdo de dados gerados de maneira estratificada pelas zonas.

Os conjuntos de dados gerados a partir desse experimento foram ent3do utilizados no trei-

namento dos modelos de predicdo, para que seus resultados fossem comparados.

3.4.3 Geracao Balanceada de Dados Sintéticos

A geracdo balanceada de dados sintéticos se trata da geracdo de dados sintéticos de forma
que, ao serem adicionados aos dados de treinamento originais, todas as zonas teriam a mesma

quantidade de dados. Isso foi atingido ao se contar a quantidade de registros presentes em
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Figura 12 — Geragdo estratificada de dados sintéticos: Para cada zona, sdo indicadas as quantidades de
amostras baseadas em dados reais (em azul) e em dados sintéticos (em vermelho).

160
140

120

D1 2 3 4 5 6 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 206 27 28 29 30 31 32 3 39 40 41 42

3 34 35 36 37 38

Quantidade de registros
Py (=] @ [=]
=] =2 (=]

=]
=

Numero da Zona

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

cada zona e gerar, a partir da geracdo condicional da CTGAN, para cada zona, exatamente
a quantidade de registros necessaria para aquela zona atinja o niimero de registros da zona
com mais registros. Esse experimento procurava avaliar se, ao se balancear a quantidade
de registros por zona, garantindo que todas as zonas tivessem a mesma representatividade
durante o treinamento, o modelo treinado seria melhor preparado para generalizar e nao ser
tendencioso com relacdo a localizacdes em zonas majoritarias.

Para o caso desse experimento, foi feita uma geracdo para cada conjunto de dados de
treinamento. Para o conjunto UlJlIndoorlLoc, isso significou que, ao final da geracao, apro-
ximadamente 54% dos dados eram sintéticos. J& para o conjunto da UFPE a proporcio foi
de aproximadamente 62% de dados sintéticos. A Figura [13|indica uma distribuicdo de dados
gerados de maneira balanceada pelas zonas.

Os conjuntos de dados gerados a partir desse experimento foram ent3o utilizados no trei-

namento dos modelos de predicdo, para que seus resultados fossem comparados.

3.4.4 Geracao Seletiva

A geracdo seletiva foi uma extensao feita em conjunto com os outros métodos de geracao
apresentados. Na geracdo seletiva, a quantidade inicial a ser gerada por um determinado era

multiplicada por 20 e sem seguida era aplicado um método que seleciona essas amostras
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Figura 13 — Gerac¢do balanceada de dados sintéticos: Para cada zona, sdo indicadas as quantidades de amos-
tras baseadas em dados reais (em azul) e em dados sintéticos (em vermelho).
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para que apenas as melhores fossem utilizadas. O objetivo desse filtro aplicado pela geracdo
seletiva é de procurar evitar que os dados sintéticos introduzidos no treinamento possam acabar
confundindo o modelo e piorando a capacidade de predicdo, principio também aplicado em

(NJIMA et al, [2021)).

O método utilizado ordena o conjunto de dados gerados a partir da distancia Euclidiana
média de cada amostra com relacdo a um conjunto de dados reais. Para o caso dos experi-
mentos de geracao indiscriminada, esse conjunto de dados reais se trata do conjunto inteiro de
treinamento. Ja para as geracdes balanceada e estratificada, o conjunto real a ser utilizado na
comparacdo é o subconjunto da zona para qual foi gerado aquele conjunto de dados sintéticos.

A partir da ordenacdo desses dados sintéticos, sdo filtrados apenas os n registros mais
préximos, a depender da quantidade necesséria de dados necessarios para aquele experimento.
A Figura L4 mostra uma comparacdo da geracao de dados de forma seletiva e nao seletiva.

Os conjuntos de dados gerados a partir desse experimento foram ent3do utilizados no trei-

namento dos modelos de predicdo, para que seus resultados fossem comparados.

3.4.5 Treinamento de preditores

Para o treinamento dos modelos preditores (MLP, SVR e XGBoost), foi utilizada a bibli-

oteca Optuna para a escolha do melhor conjunto de hiperpametros para cada treinamento. A
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Figura 14 — Exemplo de distribuicdo de dados gerados de forma n3o seletiva versus seletiva. Os pontos mais
escuros sdo os dados reais e os mais claros sao dados sintéticos.
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funcao objetivo a ser minimizada pela biblioteca avalia o modelo por cross-validation usando
k-fold de 5 divisGes e calcula o MSE negativo. A partir do MSE negativo das 5 divisGes do
k-fold, essa funcao retorna a média dos MSEs em valor absoluto, que serd usada pelo Optuna
para encontrar a melhor configuraciao de hiperparametros. Os hiperpardmetros estudados sido
apresentados na Tabela

Depois da validacdo e escolha dos melhores hiperpardametros, os modelos foram treinados
e testados com o conjunto de testes. No total, houve o treinamento de 90 modelos, sendo
seis modelos de base treinados somente com dados reais, 36 modelos treinados com dados
sintéticos de geracdo indiscriminada seletiva e ndo seletiva adicionados, 36 modelos treinados
com dados sintéticos de geracdo estratificada seletiva e ndo seletiva adicionados e, por fim,
12 modelos treinados com dados sintéticos de geracao balanceada seletiva e nao seletiva

adicionados. Os resultados obtidos desses experimentos serdo descritos na préxima Secao.

3.4.6 Meétricas

Para a avaliacao dos experimentos, foram utilizadas trés métricas: o erro quadratico médio
(do inglés, mean square error — MSE) e o erro de predicdo de distdncia em metros, do qual

foi avaliada a média € e o desvio padrio o..
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Define-se o erro quadratico médio como a média da diferenca entre os valores predito 7 e

real y elevada ao quadrado, dado por

MSE(y, ) Z )2 (3.3)

O fato dessa diferenca ser elevada ao quadrado exacerba as diferencas e faz com que sejam
mais fortemente penalizados valores previstos muito diferentes dos reais. Por isso, o MSE foi
utilizado como métrica para a otimizacdo dos hiperpardmetros dos modelos. Entretanto, um
ponto negativo do MSE é que a unidade é distorcida por ser elevada ao quadrado, o que
dificulta a interpretabilidade.

Por isso, foi avaliado também o erro de predicdo de distancia, dado em metros, é a métrica
mais utilizada no contexto da localizacdo por sua facil interpretacdo e clara ligacao com
situacoes reais. Para o caso do conjunto UJlIndoorLoc, o erro é calculado a partir da distancia
euclidiana da posicio prevista P = (Z,7) e a posicdo real P = (z,y), ja que unidade dos
atributos de coordenada a serem previstos estd em metros no formato do WGS84. A equacdo

que calcula distancia Euclidiana é a seguinte:

e =z —2) +(y—9)* (34)

A unidade dos atributos previstos conjunto da UFPE, por sua vez, é o grau decimal,

que precisou ser transformado em metros para que fosse feita a comparacdo de forma mais

Tabela 2 — Hiperparametros sugeridos nos estudos do Optuna.

Modelo Hiperparametro Estudo
learning__rate Nimero de ponto flutuante entre 0,001 e 0, 1
max_depth Numero inteiro entre 1 e 10

XGBoost subsample Nimero de ponto flutuante entre 0,05 e 1,0

colsample_bytree  Namero de ponto flutuante entre 0,05 e 1,0

min_child_weight Nuimero inteiro entre 1 e 20

learning_rate_init Nuamero de ponto flutuante entre 0,0001 e 0, 1

MLP activation Categoérico entre identity, tanh e relu
learning__rate Categorico entre constant, invscaling e adaptive
kernel Categorico entre linear, poly, rbf e sigmoid
SVR C Nimero de ponto flutuante entre 0,01 e 10,0
gamma Categoérico entre scale e auto
epsilon Nidmero de ponto flutuante entre 0,01 e 1,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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interpretavel e comparavel. A aproximacao foi feita utilizando a férmula de Haversine, tal que

$2 — P2
2

A — M

) + cos(¢1) cos(¢a) sin?( 5

€2 =2R arcsin(\/siHQ( ), (3.5)

na qual ¢; e A; sdo, respectivamente, a latitude e a longitude verdadeiras; ¢, e Ay sdo,
respectivamente, a latitude e a longitude preditas e, por fim, R é o raio aproximado da terra,
cujo valor é de 6.371.000 metros. Cabe ressaltar que todas as coordenadas geograficas aqui
mencionadas sdo expressas em radianos.

Para os conjuntos de distancias de erro de predicao medidos, foi avaliado a média ¢; e o
desvio padrdo o, para a base UlJlIndoorLoc, e a média €; e o desvio padrao o,, para a base

da UFPE.

3.5 RESULTADOS E DISCUSSAQ

O objetivo principal desse trabalho é avaliar se o uso de dados sintéticos melhora o desem-
penho de modelos de radiolocalizacdo baseada em fingerprinting e aprendizado de maquina
em datasets pequenos, visando a diminuicdo de custos de coleta de dados para treinamento.

Ao longo dessa avaliacdo, surgiram quatro indagacdes:

1. Como se comporta o desempenho dos modelos treinados com dados sintéticos e reais

quando comparado aos modelos treinados apenas com dados reais?

2. Como o aumento na proporcdo de dados sintéticos no conjunto de treinamento afeta os

resultados?

3. Qual dos trés tipos de geracdo de dados sintéticos (indiscriminada, estratificada ou

balanceada) promove o melhor resultado?
4. Aplicar um método de seletividade aos dados sintéticos impacta os resultados?

As Tabelas [3] a [§] apresentam o MSE, além do valor médio e do desvio-padrdo do erro de
predicdo de distancia, estes Gltimos em m, denotados, respectivamente, por € e 0., para a
base da UllindoorLoc e €; e 0., para a base da UFPE. Em todas as tabelas anteriormente
mencionadas, a coluna Ranking indica o ranqueamento dos modelos, ordenando-os de forma
crescente conforme o valor de €. A partir do Ranking, observa-se, primeiramente, que o bene-
ficio do uso de dados sintéticos pode estar associado com o tipo de modelo de aprendizagem

utilizado. O modelo SVR no conjunto da UFPE (vide Tabela|3)) teve melhoria no desempenho
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Tabela 3 — MSE e erro de predicdo de distancia (¢) do modelo de predicdo SVR, considerando diferentes tipos
de geracdo de dados sintéticos (com e sem seletividade) e percentuais distintos de dados sintéticos
no conjunto de treinamento da base da UFPE. Foi acrescentado um ranking dos casos investigados.

Geracdo Seletividade % Sintéticos =~ MSE é& (m) o2 (m) Ranking

62% 6,03e-07 106,76 57,62 3
N3o Seletivo 40% 6,93e-07 116,19 58,17 9
Indiscriminada 20% 6,72e-07 113,32 59,69 7
62% 7,50e-07 119,39 63,92 11
Seletivo 40% 8,12e-07 12381 67,28 15
20% 7,56e-07 12343 57,0 14
62% 5,98e-07 107,62 54,8 4
N3o Seletivo 40% 6,26e-07 111,56 53,24 6
Ectratificada 20% 7,27e-07 116,77 64,06 10
62% 5,79e-07 103,28 58,91 1
Seletivo 40% 6,90e-07 113,84 62,29
20% 6,56e-07 110,37 62,05 5
Balanceada N3o Seletivo 62% 7,45e-07  119,7 61,87 12
Seletivo 62% 5,97e-07 104,26 60,8 2
Modelo Base 7,35e-07 122,88 53,83 13

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

para a maioria dos experimentos utilizando dados sintéticos quando comparados ao modelo
base, que ficou ranqueado entre os trés piores modelos dos 15 avaliados. Ja para os modelos de
SVR, no conjunto UJlIndoorLoc, e MLP e XGBoost, em ambos os conjuntos, (vide Tabelas[4]
Bl [6] [7] € [8), os modelos base estiveram sempre ranqueados entre os cinco melhores modelos,
o que possivelmente indica que o uso de dados sintéticos com tais modelos tende a piorar
o desempenho. Mesmo assim, nas Tabelas [, B} [ e [7/} houveram modelos com adicdo de
dados sintéticos que foram capazes de superar o desempenho dos modelos base. Isso sugere
que, ainda que os modelos tenham a tendéncia a piorar os resultados com o uso de dados
sintéticos, é possivel melhorar os seus desempenhos utilizando a técnica correta de geracdo,
proporcao de dados sintéticos utilizados no treinamento e algum critério de seletividade nos
dados sintéticos adicionados ao conjunto de treinamento.

Analisando os resultados conforme as porcentagens de dados sintéticos adicionados ao
treinamento, percebe-se que a influéncia da porcentagem de dados sintéticos depende do
modelo e do conjunto de dados em questao. Foram observadas melhorias nos resultados, como

no caso dos modelos SVR aplicados ao conjunto de dados da UFPE (vide Tabela |3), o que
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Tabela 4 — MSE e erro de predicdo de distincia (¢) do modelo de predicdo SVR, considerando diferentes
tipos de geracdo de dados sintéticos (com e sem seletividade) e percentuais distintos de dados
sintéticos no conjunto de treinamento da base UlJlIndoorLoc. Foi acrescentado um ranking dos
casos investigados.

Geracdo Seletividade % Sintéticos MSE é1 (m) o1 (m) Ranking

54% 1.30e+03 41.29 29.78 9

N3o Seletivo 40% 1.29e4+03 41.01 30.01 8

Indiscriminada 20% 1.16e4+03 40.02 26.78 6
54% 1.57e+03 4524 32.92 15

Seletivo 40% 1.54e+03 4484 3254 14

20% 1.36e+03 4236 30.43 11

54% 1.43e+03 43.45  31.27 13

N3o Seletivo 40% 1.25e+03 40.23  29.55 7

Estratificada 20% 1.32e4+03 42.82 28.24 12
54% 1.16e+03  39.26 27.9 5

Seletivo 40% 1.13e+03 38,57 27.74 2

20% 1.16e+03 3891 28.23 3

Balanceada N3o Seletivo 54% 1.31e+03 41.98 29.25 10
Seletivo 54% 1.13e+03 38.5 27.85 1

Modelo Base 1.14e4+03 39.11 27.31 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

sugere que os dados sintéticos enriqueceram o conjunto original, favorecendo o aprendizado de
padrdes mais robustos, assim como piora nos resultados, tal qual o caso dos modelos XGBoost,
também aplicados ao conjunto de dados da UFPE (vide Tabela , o que indica que os dados
sintéticos inseriram ruido ou distorceram a distribuicdo original, prejudicando a generalizacao
dos modelos. Houve também casos em que os resultados parecem variar com o aumento da
porcentagem, como na Tabela[4], na qual a porcentagem de 40% de dados sintéticos melhorou
o desempenho dos modelos de geracdo estratificada em relacdo as outras porcentagens, o
que leva a crer que pode haver um limite de adicao de dados sintéticos, além do qual pode
se prejudicar a generalizacdo ao invés de enriquecé-la. Tal fato leva a crer que esse é um
comportamento que vale ser analisado caso a caso.

A Tabela [9] apresenta as médias dos MSEs para cada modelo, base de dados e tipo de
geracao de dados sintéticos. Esta tabela tem o objetivo de facilitar a comparacdo entre os tipos
de geracdo de dados sintéticos para cada combinacdo de modelo e base de dados. Observando
as médias, percebeu-se que as geracOes balanceadas e estratificadas tendem a ser melhores

que as geracoOes indiscriminadas, que obtiveram o melhor resultado em apenas uma das seis
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Tabela 5 — MSE e erro de predicdo de disténcia (¢) do modelo de predicdo MLP, considerando diferentes
tipos de geracdo de dados sintéticos (com e sem seletividade) e percentuais distintos de dados
sintéticos no conjunto de treinamento da base UlJlIndoorLoc. Foi acrescentado um ranking dos
casos investigados.

Geracdo Seletividade % Sintéticos MSE é1 (m) o1 (m) Ranking

54% 8.00e+02 3254  23.26 9

N3o Seletivo 40% 8.01e+02 3441 20.44 12

Indiscriminada 20% 6.41e+4-02 290.2 20.72 8
54% 6.39e+02 28.82 21.16 7

Seletivo 40% 7.08e+02 2856 2451 6

20% 4.67e+02 2499 17.59 1

54% 5.25e4+02  27.02 17.86 4

N3o Seletivo 40% 5.02e+02 2758 15.64 5

Estratificada 20% 9.0le4+02 33.11  26.58 10
54% 1.21e+03 36.37  33.07 13

Seletivo 40% 5.06e+02 26.49 17.62 3

20% 0.30e+02 34.02 26.51 11

Balanceada N3o Seletivo 54% 1.06e+03 41.39  20.0 15
Seletivo 54% 9.45e+02 37.04 22.75 14

Modelo Base 6.35e+02 26.33 24.03 2

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

comparacdes. Ja entre as geracOes balanceadas e estratificadas, a balanceada se da melhor.
Em trés das seis comparacoes, as geracoes balanceadas tém um melhor resultado e em duas
das seis as geracOes estratificadas obtiveram um melhor resultado. Isso indica que de modo
geral a geracdo balanceada se d& melhor do que a estratificada, que por sua vez supera a
indiscriminada. Ainda assim, os resultados mostram que a escolha do tipo de geracao deve ser
feita caso a caso, ja que cada abordagem se destacou em contextos especificos.

Por fim, os desempenhos dos modelos com geracdo seletiva e ndo seletiva de dados sintéti-
cos foram observados. A partir dessa observacdo, nota-se que o método com geracao seletiva
melhorou os resultados em 29 dos 42 pares de experimentos, o que equivale a aproximada-
mente 69% dos casos. Vale ressaltar que essa melhoria n3o foi uniforme por tipo de gerac3o.
Para o caso das geracdes indiscriminadas, a utilizacdo do filtro de selecao melhorou o resul-
tado em 10 dos 18 pares de experimentos. Para a geracdo estratificada, esse valor aumenta
para 13 dos 18 pares. Por fim, a geracdo balanceada foi a que mais se beneficiou da selecao
dos dados sintéticos, com a melhoria em todas as seis comparacdes de experimentos. Uma

hipdtese levantada para explicar o motivo da melhoria dos resultados das geracdes balance-
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Tabela 6 — MSE e erro de predicdo de distincia (¢) do modelo de predicdo MLP, considerando diferentes
tipos de geracdo de dados sintéticos (com e sem seletividade) e percentuais distintos de dados
sintéticos no conjunto de treinamento da base da UFPE. Foi acrescentado um ranking dos casos

investigados.

Geracdo Seletividade % Sintéticos @ MSE & (m) o2 (m) Ranking
62% 6,40e-07 110,79 58,15 10
N3o Seletivo 40% 6,20e-07  110,8 53,61 11
Indiscriminada 20% 530e-07 97,75 58,64 5
62% 5,01e-07 91,75 62,13 1
Seletivo 40% 7,09e-07 114,74 64,37 13
20% 5,05e-07 97,69 52,99 3
62% 7,07e-07 112,15 68,62 12
N3o Seletivo 40% 5,65e-07 101,29 59,77 7
Estratificada 20% 6,10e-07 108,26 56,79 9
62% 7,00e-07 116,19 60,43 14
Seletivo 40% 8,57e-07 128,33 67,25 15
20% 5,22e-07 97,73 56,73 4
Balanceada N3o Seletivo 62% 6,14e-07 102,13 67,64 8
Seletivo 62% 532e-07 100,99 53,24 6
Modelo Base 4,86e-07 95,38 53,0 2

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

adas e estratificadas com a selecao dos dados é que a selecdo feita por zonas, como foi o
caso das geracGes balanceada e estratificada, garante que as amostras selecionadas vao estar
distribuidas por todas as zonas e terdo valores proximos aos reais, o que melhora a capacidade
de generalizacdo do modelo. Por outro lado, para o caso da selecdo sem levar em consideracao
as zonas, como foi feito na geracdo indiscriminada, esse filtro pode levar a um conjunto de

dados sintéticos nao distribuidos, concentrados em regides especificas. Isso pode introduzir nos

modelos de predicdo um viés que prejudica sua capacidade de generalizacdo e sua precisdo.

Portanto, o que se conclui sobre a utilizacdo de métodos de selecao de dados sintéticos é
que essa € uma técnica que melhora a precisdo dos modelos e garante a qualidade dos dados

sintéticos gerados, mas que deve ser aplicada com atencdo, dado que a selecao pode enviesar

os dados de treinamento e piorar os resultados.
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Tabela 7 — MSE e erro de predi¢do de distancia (€) do modelo de predicdo XGBoost, considerando diferentes
tipos de geracdo de dados sintéticos (com e sem seletividade) e percentuais distintos de dados
sintéticos no conjunto de treinamento da base UJlIndoorLoc. Foi acrescentado um ranking dos
casos investigados.

Geracao Seletividade % Sintéticos MSE é; (m) oy (m) Ranking

54% 2.20e+02 16.66 12.76 9
N3o Seletivo 40% 2.96e+02 18.72 15.53 13
Indiscriminada 20% 2.03e+02 15.74 12.59 6
54% 2.55e+02 16.59 15.3 8
Seletivo 40% 2.46e+02 15.93 15.46
20% 3.16e+02 16.79  18.69 10
54% 2.43e+02 17.38 13.55 11
N3o Seletivo 40% 2.86e+02 18.73  14.87 14
Estratificada 20% 3.22e4+02 19.31 16.49 15
54% 2.08e+-02 15.0 13.84
Seletivo 40% 1.75e+02 1494 11.25 3
20% 1.86e+02 15.05 12.07
Balanceada N3o Seletivo 54% 2.91e+02 18.68 15.27 12
Seletivo 54% 1.53e+02 14.15 10.24 1
Modelo Base 1.84e+02 1492 12.06 2

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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Tabela 8 — MSE e erro de predi¢do de distancia (€) do modelo de predicdo XGBoost, considerando diferentes
tipos de geracdo de dados sintéticos (com e sem seletividade) e percentuais distintos de dados
sintéticos no conjunto de treinamento da base da UFPE. Foi acrescentado um ranking dos casos

investigados.

Geracao Seletividade % Sintéticos @ MSE & (m) o2 (m) Ranking
62% 9,08e-08 39,01 26,53 15
N3o Seletivo 40% 6,45e-08 32,78 22,53 11
Indiscriminada 20% 5,45e-08 29,54 21,45
62% 553e-08 29,06 22,61
Seletivo 40% 519e-08 28,22 21,82
20% 4,30e-08 25,59 19,94
62% 7,31e-08 35,06 23,71 13
N3o Seletivo 40% 6,99e-08 33,35 24,51 12
Estratificada 20% 548e-08 294 21,86 8
62% 590e-08 30,46 22,73 10
Seletivo 40% 441e-08 26,04 20,06 4
20% 4,14e-08 25,41 19,22 2
Balanceada N3o Seletivo 62% 8,72e-08 37,75 26,67 14
Seletivo 62% 5,03e-08 28,07 21,08 5
Modelo Base 3,69e-08 23,59 18,64 1

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Tabela 9 — Médias de MSEs, agrupadas por modelo e tipo de gerac3o, para ambas as bases de dados.

Base de Dados Modelo\Geracdo Balanceada Estratificada Indiscriminada
MLP 5,73e-07 6,60e-07 5,84e-07
UFPE SVR 6,71e-07 6,46e-07 7,14e-07
XGBoost 6,88e-08 5,70e-08 6,00e-08
MLP 1,00e+-03 7,62e+02 6,76e+-02
UJlIndoorLoc SVR 1,22e+403 1,24e+-03 1,37e+03
XGBoost 2,22e+02 2,37e+02 2,56e+02

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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4 CONCLUSAO

O custo de coleta dos dados para construir o mapa de radio é um dos grandes problemas
da radiolocalizacdo baseada em fingerprint, devido ao esforco associado para a coleta, limpeza
e constante atualiza¢do de grandes quantidades de dados (NJIMA et al., [2021)) (LIU et al., [2019)
. Por isso, a geracdo de dados sintéticos é uma solucdo frequentemente proposta (NJIMA et
al., 2021)), (YEAN et al), |2021)), (GRIRA; MSADAA; GRAYAA, 2023)), (NABATI et al., 2020). Essa
solucdo busca possibilitar que o treinamento de modelos de predicdo seja feito com uma menor
quantidade de dados coletados, uma vez que dados sintéticos parecidos com os reais serao adi-
cionados para enriquecer o treinamento. Dito isso, esse trabalho procurou investigar o impacto
de técnicas diferentes de geracdo de dados sintéticos baseadas em redes adversariais genera-
tivas condicionais tabulares (do inglés, Conditional Tabular Generative Adversarial Networks
— CTGAN) no desempenho de algoritmos de localizacdo baseados em aprendizagem de ma-
quina. Para isso, foram feitos experimentos utilizando a CTGAN em dois conjuntos de dados,
o UJlIndoorLoc, amplamente utilizado em trabalhos de localizacdo (YEAN et al., 2021)), (FENG;
NGUYEN; LUO, 2024a)), (NJIMA et al, 2021)), e um banco de dados de fingerprint de sinal co-
lhido na UFPE, e com trés modelos de predicao diferentes, o MLP, o SVR e 0 XGBoost. Além
disso, foi utilizada uma técnica de agrupamento chamada HCA, para agrupar as localizacdes
em zonas, que foram utilizadas para a geracdo condicional de dados sintéticos.

Nesses experimentos, procurou-se avaliar o impacto no desempenho dos modelos depois
da adicdo de dados sintéticos, como a proporcdo de dados sintéticos adicionados afeta o
resultado, qual técnica de geracao promove o melhor resultado e se fazer uma selecao dos dados
sintéticos a serem adicionados melhora os resultados dos experimentos. Foram comparados os
desempenhos dos modelos base, sem adicdo de dados sintéticos no treinamento, com modelos
que utilizaram dados sintéticos nos treinamentos. Para a geracdo de dados sintéticos, foram
utilizadas quatro técnicas diferentes. A primeira técnica foi a de geracdo indiscriminada, que
produziu dados sintéticos sem considerar as zonas definidas pelo método HCA. A segunda foi
a de geracdo estratificada dos dados sintéticos, na qual foram gerados dados sintéticos para
as zonas de localizacdo na mesma proporcao da densidade de amostras naquela zona. A ideia
desse método foi a de evitar que grandes quantidades de dados sintéticos fossem gerados em
zonas pouco representadas, uma vez que o treinamento com dados majoritariamente sintéticos

poderia piorar a precisdo dos modelos de localizacdo. A terceira técnica investigada foi a de
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geracao balanceada de dados sintéticos, que igualou a quantidade de dados por zona, ao
se gerar exatamente a quantidade necessaria para que todas as zonas tivessem a mesma
quantidade de amostras que a zona mais representada. O intuito desse terceiro experimento
foi observar se o modelo treinado estaria menos tendencioso as zonas majoritarias e poderia
generalizar melhor. Por dltimo, foi considerada a geracdo seletiva, na qual foi a geracido de
dados foi realizada a partir de uma das trés técnicas anteriores e depois aplicado um filtro para
manter apenas dos dados sintéticos mais semelhantes aos reais, visando diminuir a confusao
que poderia ser causada por dados sintéticos pouco realistas.

Os resultados obtidos indicaram que a geracdo de dados sintéticos é capaz de melhorar o
desempenho de modelos de predicdo, principalmente aqueles baseados em SVR. Observou-se
também que o impacto do aumento da proporcao de dados sintéticos adicionados aos reais
varia conforme o modelo preditor e a base utilizada, sem um padrao claro de melhora ou
piora. Além disso, em geral a geracdo balanceada melhorou os resultados frente a geracdo
estratificada de dados sintéticos, que por sua vez se saiu melhor que geracao indiscriminada.
Com relacao a geracao seletiva, notou-se que a aplicacdo dos filtros melhora a qualidade dos
dados gerados de forma condicional (geracdo estratificada e balanceada) e piora a qualidade
dos dados gerados de forma indiscriminada. Com isso, conclui-se que a aplicacao de método de
selecdo resulta em conjuntos de dados sintéticos mais perecidos com os originais. Porém, se a
selecdo for feita sem o devido cuidado com a distribuicdo dos dados, ela é capaz de introduzir
dados enviesados no treinamento e piorar os resultados.

Uma possivel extensdo desse trabalho consiste na investigacdo de conjuntos de dados ainda
menores ou na mudanca drastica da proporcao de dados de treino e teste de forma que o con-
junto de dados utilizados para o treinamento seja reduzido. Tal mudanca permitiria entender
se esses comportamentos se repetem com bases de dados menores. Podem ser explorados tam-
bém novos modelos de predicdo mais avancados, como, por exemplo, transformers (NGUYEN;

LE; HAVINGA, 2023)) ou redes neurais convolucionais (QIN; ZUO; WANG, 2021)).
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