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RESUMO

Solugdes de software que sao dependentes do sinal do Sistema de Posicionamento Global (GPS)
podem nao apresentar uma boa precisao em espacos fechados ou indoor (shoppings, aeroportos,
complexos comerciais etc.), pois as variacdes do sinal sdo capazes de inviabilizar seu uso. Este
trabalho tem como objetivo implementar uma solug@o de gestao de localizagao indoor utilizando
sinais de redes sem fio locais para predizer a posicdo de um usudrio. Para tanto, a solugdo uti-
liza WiFi fingerprints captados por aparelhos celulares com sistema operacional Android, para
construir bases de instancias representando posi¢des reais de um usuario coletadas em um dos
prédios da Universidade Federal Rural de Pernambuco - Unidade Académica de Garanhuns. O
aplicativo mével determina a posi¢ao do usuario e uma ferramenta web de gestao de localidades
de produtos permite a insercao de pontos de interesse do usuario no mapa indoor. Para completar
o0 processo, o aplicativo movel realiza a plotagem de um vetor da posi¢ao predita do usudrio até a
posi¢cao de um objeto especifico de destino compondo assim uma solugao completa e funcional
de rotas indoor. Os algoritmos utilizados para predi¢ao da posicao do usuario foram o random
forest, multi layer perceptron e Adaboost. Ao final dos experimentos, o melhor resultado de
localizagdo indoor foi obtido com o Adaboost, apresentando um erro médio de pouco menos
de 1 metro em relagdo a posicao real e 98,64% dos resultados se apresentando dentro de uma

margem de erro aceitavel (até 2 metros).

Palavras-chave: Posicionamento indoor. Aprendizagem de maquina. Wifi fingerprints



ABSTRACT

Software solutions that are dependent on the Global Positioning System (GPS) signal may not
display good accuracy in indoor spaces (malls, airports, commercial complexes, etc.), as the
signal variations are likely to make it unreliable. This work aims to implement an indoor loca-
tion management solution using signals from local wireless networks to predict the position of
a user. To do so, the solution uses WiFi fingerprints, captured by mobile devices with Android
operating system, to build bases of instances representing real positions of a user collected in
one of the Federal Rural University of Pernambuco - Academic Unit of Garanhuns (UFRPE -
UAG) buildings. The mobile application determines the user’s position and a product location
management web tool allows the insertion of user points of interest on the indoor map. To com-
plete the process, the mobile application plots a vector from the predicted position of the user
to the position of a specific target object, thus composing a complete and functional solution of
indoor routes. The algorithms used to predict the position of the user were random forest, multi
layer perceptron and Adaboost. The best indoor localization result was obtained with Adaboost,
presenting an average error just under 1 meter from the actual position and 98.64% of the results

were under an acceptable margin of error (up to 2 meters).

Keywords: Indoor positioning. Machine Learning. Wifi fingerprints.
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1 INTRODUCAO

O GPS (Sistema de Posicionamento Global, em portugués) ¢ um meio de navegagdo
baseado em satélites (EL-RABBANY, 2006), um dos mais usados para a geolocalizagdo de
objetos e pessoas. Apesar do seu alcance ser excelente, ele apresenta problemas para realizar
0 posicionamento com uma precisao aceitavel dentro de espacos fechados, uma vez que a sua
utilizagdo requer line of sight (LOS, ou linha de visao) dos satélites (SHALA; RODRIGUEZ,
2011), como € o caso em shoppings, aeroportos, complexos comerciais etc. Outros métodos sao
usados em conjunto para tentar sanar a deficiéncia do sinal GPS, utilizando diversos tipos de
sinais existentes localmente em um ambiente e em dispositivos portateis, como por exemplo:

Bluetooth, WiFi, dados de giroscopio, sinais emitidos por torres de radio etc.

Em muitos estabelecimentos comerciais, onde ha uma grande variedade de produtos,
pode ser uma tarefa dificil para um cliente conseguir encontrar um determinado produto dentro
de uma area extensa. Ampliando a visao da situagdo, o problema pode nao ser exclusivo do lado
dos clientes de uma empresa, ele pode ser estendido para a gestdo dos produtos em um desses
estabelecimentos. Um gestor pode encontrar dificuldade em administrar a disposicdo de seus
produtos expostos aos visitantes, ou ainda os proprios funcionarios podem ter dificuldades em

encontrar um determinado objeto desejado por um cliente.

Devido a falta de confiabilidade do GPS em espacos fechados, ¢ indispenséavel o uso de
outras tecnologias para tentar chegar a uma precisao dentro de padrdes aceitaveis, onde nao haja
grandes distorgdes da posi¢do real dos objetos de um local. Contudo, devido ao grande nimero
de tecnologias existentes, ¢ necessario o estudo destas para escolha de uma que melhor atenda

as condig¢oes dispostas: estrutura requerida, nivel de precisdo da geolocalizagdo e custo.

Existe uma gama de métodos que visam tentar predizer a posi¢cdo de um dispositivo
com base em sinais de rede sem fio, como por exemplo: deteccao de proximidade (FARID et
al., 2013), técnica baseada em angulo (AOA, do inglés Angle Of Arrival) (COSTA, 2014), téc-
nica do menor poligono (COSTA, 2014), fingerprinting (ALTINTAS; SERIF, 2011; ZEGEYE
et al., 2016) entre outros. Uma das solugdes mais utilizadas na literatura ¢ o uso de WiFi finger-
prints, em outras palavras, o uso de sinais de redes WiFi recebidos por um dispositivo em uma
determinada posi¢do dentro de um espago. Tais sinais sdo coletados em pontos de um espago
e armazenados em uma base de dados, durante uma primeira etapa para posteriormente serem
usados com algoritmos de aprendizagem de maquina. Neste trabalho selecionamos alguns al-
goritmos para testes de acurécia, sendo eles: Random Forest, MLP (Multilayer Perceptron) e
Adaboost.

O uso do sinais WiFi apresentam uma variancia de predicao entre 1 e 5 metros a de-

pender da técnica utilizada, sendo que o uso de fingerprints ¢ um dos com maiores niveis de
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acuracia dentro desse intervalo (FARID et al., 2013). Além da acurécia apresentada pela litera-
tura, outro fator que colabora para sua adog¢do € que na maioria dos lugares ja existe uma rede
com dispositivos WiFi instalados e prontos para uso. Deste modo, ndo ha o custo de construir
uma infraestrutura diferente para utilizacao de sistemas de geolocalizacdo. Além do fato de que
praticamente todo dispositivo mével na atualidade ¢ capaz de conectar-se a uma rede WiFi, o
que implica na possibilidade de deteccao desses sinais por um aplicativo para o uso em métodos
de geolocalizagdo. Para realizar a estimativa da posicao atual de um dispositivo mobile pode-
se adotar o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina. Muitos trabalhos implementam
algoritmos comumente usados para classificacdo (SHALA; RODRIGUEZ, 2011; FARID et al.,
2013; ALTINTAS; SERIF, 2011), como 0 KNN e o K-Means. Entretanto, a analise do problema
mostra-se mais proxima de um problema de regressao, uma vez que valores numéricos reais ten-
tam ser preditos, por isso buscou-se validar os resultados de algoritmos de regressdo, como os

algoritmos Adaboost e MLP que sdo utilizados para experimentagdo neste trabalho.

Neste sentido, o objetivo geral deste trabalho ¢ o desenvolvimento de uma solugdo de
geolocalizagdo indoor baseada no uso de algoritmos de machine learning e WiFi fingerprints.

Os objetivos especificos estao listados abaixo:
* Desenvolver componente para gestdo das posigdes de itens localizados no interior de um
ambiente;

* Construir a base de dados de posi¢des pré-determinadas com os sinais de rede em cada

um desses ponto;
* Verificar a aplicabilidade de técnicas de aprendizagem de maquina;
* Implementar um aplicativo movel para localizacao indoor.
A Figura 1 mostra o fluxograma dos objetivos especificos que regem o desenvolvimento

deste trabalho. O detalhamento de como cada fase foi realizado e os resultados de cada uma sdo

encontrados nos capitulos Capitulo 3 e Capitulo 4.

Figura 1 — Fluxograma dos objetivos especificos do trabalho

Desenvolvimento da Construcéo de uma base Verificacdo da aplicabilidade Implementacdo de um
ferramenta de gestdo de de fingerprints de locais de algoritmos de aplicativo mobile para
localidades pré-determinados aprendizagem de magquina geolocalizacdo indoor

Fonte: O autor

Este trabalho esta organizado na forma de cinco capitulos. O Capitulo 2 apresenta a fun-
damentagdo teorica dos conceitos utilizados durante o desenvolvimento do sistema completo, in-

cluindo tanto a plataforma web quanto a mével, bem como os trabalhos correlatos. O Capitulo 3
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apresenta a caracteriza¢ao da pesquisa e a metodologia utilizada, o detalhamento as tecnologias
utilizadas para construg@o do sistema, os requisitos para funcionamento dos componentes web
e mobile, além de explicar o procedimento utilizado para coleta de dados e traz também um
diagrama explicando a conexao entre os componentes. O Capitulo 4 traz um detalhamento do
resultado alcancado para cada um dos objetivos especificos que foram listados acima. O Ca-
pitulo 5 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros que podem ser realizados a partir deste

projeto.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos basicos que foram utilizados para concepgao do
projeto. A secdo 2.1 apresenta as variedades dos tipos de sistemas de localizagdo existentes. Na
secdo 2.2 estdo apresentados os conceitos de aprendizagem de maquina que foram utilizados
no processo de escolha do método de predicao que mais se adequava e que apresentava valores

aceitaveis para o objetivo da aplicagdo. A secdo 2.3 traz alguns trabalhos correlatos.

2.1 TECNICAS DE GEOLOCALIZACAO

2.1.1 Sistema de Posicionamento Global - GPS

Assim como apresentado por EI-Rabbany (2006), o Sistema de Posicionamento Global
(ou GPS, sua sigla em inglé€s) ¢ um sistema que funciona através do conjunto de 24 satélites
que orbitam o planeta, sendo dispostos em grupos de quatro em seis planos orbitais da Terra.
O GPS esté atuante desde o inicio da década de 1990, tendo atingido potencial total no ano de
1995, fornecendo informacgdes precisas e continuas de posi¢ao tridimensionais em escala global
para qualquer aparelho compativel (KAPLAN; HEGARTY, 2005). Inicialmente, foi criada para
uso militar, contudo hoje ¢ utilizado também por civis nos mais diversos servigos, como na

navegagao outdoor e no design de mapas.

Segundo Kaplan e Hegarty (2005), o GPS ¢ dividido em trés segmentos: controle terres-
tre, usuarios e espago. O segmento de controle terrestre ¢ o responsavel por realizar a manutengao
dos transmissores (satélites) que estdo em Orbita, garantindo o seu funcionamento. O segmento
de usuarios ¢ onde se enquadra quaisquer dispositivos que possam receber o sinal enviado por
um satélite, sendo que esses dispositivos funcionam de forma totalmente passiva, apenas rece-
bendo informagdes. Por fim, o segmento de espaco engloba a constelacao de satélites em Orbita

do planeta.

Kaplan e Hegarty (2005) também explica que para ser possivel obter a posi¢do de um
receptor na superficie do planeta, ¢ necessario que ele esteja ao alcance do sinal de quatro satéli-
tes (no minimo). Devido a este requerimento, o design da constelagao de satélites foi construido
para que seis satélites sempre estejam visiveis por um usuario. A posi¢ao obtida ¢ calculada
através do método de trilateragdo (SHALA; RODRIGUEZ, 2011).

Apesar desse meio de geolocalizagdao possuir uma precisao bastante aceitavel em ambi-
ente abertos (outdoor), ele possui limitagdes que dificultam o uso confiavel dentro de ambientes
indoor. Como dito por Shala e Rodriguez (2011) e mencionado anteriormente neste trabalho, o
GPS necessita que o usuario esteja em um campo que possibilite o alcance direto do sinal oriundo

dos satélites que compdem o sistema, ou seja, ¢ necessario que exista uma linha de visao (LOS,
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do inglés line of sight). Sendo assim, o uso para sistemas de geolocalizacdo indoor podem nao

apresentar resultados aceitaveis se utilizassem o GPS tinica como base de funcionamento.

2.1.2 Baseadas em Redes sem Fio

Sistemas baseados em redes sem fio utilizam os sinais de radios provindos de aparelhos
transmissores presentes em um ambiente para estimar a posi¢ao de um aparelho que recebe esses
sinais (COSTA, 2014; ZEGEYE et al., 2016). Como apresentado por Altintas e Serif (2011), os
algoritmos disponiveis para geolocalizagdo indoor com uso de redes sem fio podem ser divididos
em dois grupos gerais: (a) através de modelos matematicos, como por exemplo, trilateragdo, que
busca determinar a distancia ou angulo de trés transmissores em relagdo ao receptor de sinais;
ou, (b) através do mapeamento de locais, com o armazenamento de sinais em posigdes pré-
definidas para uso posterior por algoritmos, como ¢ o caso do uso do objeto de estudo principal

deste trabalho, WiFi fingerprints.

Aparelhos que sdo usados para a transmissao de sinais podem ser dos mais diversos,
dado os tipos de rede sem fio que existem, como por exemplo: WiFi utiliza-se de APs (do inglés
access points ou pontos de acesso) que sao roteadores, switches ou mesmo outros dispositivos
moveis; ou Bluetooth, que utiliza beacons. Os sinais emitidos por esses transmissores sao me-
didos através do indicador de intensidade de sinal recebido (Received Signal Strength Indicator
ou RSSI (BENKIC et al., 2008; SHALA; RODRIGUEZ, 2011).

Deteccio de Proximidade

Um dos métodos mais simples utilizados para geolocalizagdo indoor ¢ o método de de-
teccao de proximidade. Esta técnica utiliza areas (células) que possuem aparelhos transmissores
de sinais, chamados de beacons, que identificam quando um aparelho mével estd dentro do seu
alcance de sinal. Nos casos em que um ou mais beacons detectam um dispositivo dentro da
sua area, aquele com o maior sinal de intensidade sera o identificador da posigao do dispositivo.
Deste modo, ¢ usado um algoritmo de vizinho mais proximo com os sinais que em que um dispo-
sitivo esta ao alcance. Este tipo de detecgdo baseia-se em beacons que podem utilizar sinais de
Bluetooth, RFID (identificador de radio frequéncia), IR (radia¢do infravermelho), entre outros
(FARID et al., 2013).

Fingerprinting ou Mapa de Sinais

Esta ¢ uma técnica que utiliza um vetor RSSI de multiplos transmissores para formar
um mapa de sinais (ALTINTAS; SERIF, 2011; ZEGEYE et al., 2016). Fingerprints funcio-
nam como uma assinatura de um local, onde um conjunto de intensidades de sinais de redes
sdo alcangaveis (COSTA, 2014). Cada indicador ¢ associado ao identificador do aparelho que
o transmite, o BSSID (Basic Service Set Identifier), sendo este o seu endereco do MAC. Os
indicadores emitidos por dispositivos WiFi sdo medidos em dB (decibéis), variando entre 0 e
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-100, sendo que quanto maior o valor melhor a qualidade do sinal o que significa uma maior
aproximacao com do dispositivo mobile (receptor) com o dispositivo transmissor. O processo

utilizado neste método ¢é subdividido em duas fases bem definidas: treinamento e rastreamento.

A Figura 2 apresenta o funcionamento do método que utiliza WiFi fingerprints, ou seja,
os sinais emitidos por dispositivos de redes WiFi. A Fase 1 do processo se da pela fase de trei-
namento (também chamada de fase offline ou calibracao), na qual, dado o mapa de um espaco,
os RSSIs oriundos de APs sdo coletados em pontos pré-definidos (no formato de coordenadas
[x,y]) e entdo armazenados em uma base para posterior treinamento. Situagdes que geram mu-
dangas no ambiente (troca mudanga de posicao de access points, por exemplo) requerem que

um novo treinamento seja realizado.

A etapa seguinte ¢ a fase de rastreamento (on/ine), nela os RSSIs detectados pelo dis-
positivo do usuario sdo coletados e usados como entrada para um algoritmo de aprendizagem de
maquina, de modo que ndo ha o conhecimento prévio da sua posi¢do. O algoritmo usa entdo os
dados coletados na primeira fase do processo para treinamento e os dados coletados na segunda
fase, para gerar como saida valores estimados das coordenadas x e y que representam a posi¢ao

atual do aparelho moével.

Figura 2 — Fluxograma das fases que compdem o método de localizacdo usando WiFi fingerprints
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Dispositivo mavel Posigdo estimada

Fonte: Adaptado de Altintas e Serif (2011)

2.2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Aprendizagem de Maquina (Machine Learning ou ML) ¢ um campo da ciéncia da com-
putacdo que visa estudar métodos com os quais maquinas possam ser capazes de aprender
baseando-se na observacao de dados existentes, extraindo padrdes e realizando predicdes, de
modo a tentar se assemelhar a inteligéncia humana (RATSCH, 2004; NAQA; MURPHY, 2015).
Abaixo seguem algumas defini¢des de termos usados neste trabalho (REZENDE, 2003):
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» Exemplo, padriao ou instincia: conjunto de dados (ou vetores de caracteristicas) que re-
presenta um objeto do mundo real, que serdo usados por um modelo em algum método

de aprendizagem de maquina.

* Caracteristica, atributo ou feature: descrigdes de uma instancia, informagao especifica de

um objeto, podendo assumir valores numéricos, categdricos etc.

+ Classe: atributo especial existente na categoria de algoritmos supervisionados, de modo
que ele indica uma caracteristica diferenciada permitindo o agrupamento com mais pa-

droes.

» Conjunto de treinamento: conjunto de instancias compostas por n caracteristicas e m clas-

ses, usado para o treinamento de algoritmos de aprendizagem de maquina.

» Conjunto de teste: conjunto de instancias que ndo apresentam classes (ou estas sao des-
consideradas) e que sdo usados para predi¢ao da sua classe com base nas informagdes da

base de treinamento.

* Qutlier: padrdo que que se difere muito dos outros da sua base.

Na literatura, existem varios algoritmos que sao utilizados nesse campo de pesquisa, 0s

quais podem ser divididos em duas categorias distintas:

* Supervisionados: os conjuntos de dados de treino utilizados por estes algoritmos con-
tém uma classe para as instancias, de modo que este ¢ o resultado esperado quando um
novo exemplo com classe desconhecida € processado pelo algoritmo (NAQA; MURPHY,
2015). Nesta categoria podemos citar os seguintes algoritmos que sao descritos nessa pes-
quisa: Random Forest, MLP (Multilayer Perceptron) e Adaboost. Os algoritmos super-
visionados podem ser utilizados resolver problemas que se dividem em dois tipos: clas-
sificacdo, onde o conjunto de instancias pode ser divididos em classes categoricas; ou
regressao, onde as instancias possuem classes numéricas, por exemplo, para predi¢ao de

precos de imoveis.

* Nao supervisionados: diferente dos métodos supervisionados, os dados utilizados aqui
nao possuem rétulos. Os métodos que se encaixam nesta categoria sao utilizados para iden-
tificar padrdes ou anomalias através da identificagdo de clusters, por exemplo (NAQA;
MURPHY, 2015).

Como mencionado nos objetivos deste trabalho, a solu¢ao proposta funciona com base
em geolocalizacao de objetos, portanto os algoritmos utilizados aqui tem o objetivo de identifi-
car sua coordenada dentro de um espago. Sendo assim, os esforcos dos algoritmos de aprendi-
zagem de maquina resultardao em dados numéricos. Neste caso, os métodos demonstrados sao

algoritmos supervisionados de regressao.
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2.2.1 Multilayer Perceptron - MLP

Dentro da area de aprendizagem de maquina, existe métodos chamados de Redes Neu-
rais Artificiais (ou RNA) cujo objetivo ¢ simular a capacidade de aprendizagem do cérebro
humano, utilizando como modelo a estrutura e o funcionamento de um sistema nervoso (FA-
CELI et al., 2011).

Como explicado por Faceli et al. (2011), uma RNA ¢ composta por uma série de unida-
des de processamento, os chamados neurdnios, estes recebem um valor de entrada nos quais
geralmente sdo aplicados pesos. Os valores de entrada ponderados de um neurdnio sdo combina-
dos a uma fungdo matematica (funcao de ativacdo) na camada intermediaria (ou oculta), dentre
as funcdes que podem ser usadas, temos como exemplo: linear, limiar ou sigmoid (ver Figura
3). Ao final desse processo, na camada de saida, o neurdnio gera um valor de saida de acordo
com os valores recebidos anteriormente, sendo a saida a indicacdo do excitamento da funcao.
Algumas RNAs possuem multiplas camadas intermedidrias, estas redes sdo classificadas como
multicamadas. A Figura 4 contém a representagao grafica de uma RNA simples, onde a rede
¢ alimentada por um conjunto de atributos de entrada (input) que sdo processadas pela camada

intermedidria resultando na camada de saida (output) que pode ter um ou mais neuronios.

Figura 3 — Exemplo de fungdes de ativagdo de uma RNA
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Fonte: Faceli et al. (2011)

Figura 4 — Representagdo grafica de uma RNA artificial
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Fonte: Adaptado de Data Science Academy (2019)

Como citado por Faceli et al. (2011), a primeira rede neural, o perceptron, foi criado por

Rosenblatt (1958). Perceptrons contém apenas os valores de entrada conectados a um neurdnio
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de saida e utiliza a fungdo de ativagdo limiar (ver Figura 5). Uma RNA formada por camadas com
multiplos perceptrons ¢ chamada de multilayer perceptron (MLP, ou perceptron multicamadas)
(DATA SCIENCE ACADEMY, 2019), utilizada para resolu¢ao de problemas nao linearmente
separaveis, deste modo suas camadas ocultas utilizam fun¢des nao lineares (como a sigmoidal).
Comumente, cada camada da MLP ¢ conectada completamente & camada posterior (FACELI et

al., 2011). A Figura 6 apresenta uma rede com duas camadas intermediarias.

Figura 5 — Representagdo grafica de um perceptron
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Fonte: Adaptado de Data Science Academy (2019)

Figura 6 — Representacdo grafica de uma MLP com duas camadas intermediarias
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Fonte: Adaptado de Data Science Academy (2019)

2.2.2 Arvore de Decisio

De acordo com Faceli et al. (2011), arvores sdo algoritmos que utilizam o método de
divisdo e conquista para resolver problemas complexos, dividindo problemas maiores em pro-
blemas menores e agrupando suas solugdes em formato de uma arvore. Quando usadas com
problemas de classificagdo, as chamamos de arvores de decisdo, e para problemas de regressao
elas sdo denominadas arvores de regressdo, o que em suma nao diferem muito. Como a se¢do de
aprendizagem de maquina deste trabalho ¢ baseado em um problema de regressdo, serd adotado

durante o decorrer do trabalho o termo arvore de regressao.

Faceli et al. (2011) explica que uma arvore de regressao ¢ um grafo aciclico onde cada
nod pode ser classificado como: folha ou n6 de divisdo. Um né folha ¢ tido como uma fungdo,
podendo ser a constante que minimiza a fun¢do de custo, em problemas de regressao essa cons-

tante ¢ : a média quando se quer minimizar o erro médio quadratico; ou a mediana, quando se
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quer minimizar o desvio padrao. J4 um né de divisao possui um teste condicional baseado nos

valores de um atributo.

2.2.3 Random Forest

Breiman (2001) apresenta Random Forest (ou floresta randomica) como uma colegdo
de arvores que sdo dependentes de vetores de caracteristicas selecionados de forma randoémica
com a mesma distribui¢ao para todas as arvores, tal que a formagao de um vetor ¢ independente
de vetores utilizados em outras arvores. Apos a formacao de um nimero de arvores, o algoritmo

realiza uma votagdo para identificar qual a classe mais popular dentro do conjunto.

2.2.4 AdaBoost

Adaptive Boosting, ou AdaBoost, ¢ um algoritmo de aprendizagem de maquina usado
tanto para regressdo quanto para classificagdo, apresentado em 1995 por Freund e Schapire
(1999). Seu nome em traducao literal significa “impulso adaptativo”, o qual descreve bem a
funcionalidade do algoritmo: converter um algoritmo fraco de aprendizagem (um que nao apre-
sente bons resultados) em um algoritmo forte. Uma vantagem do uso desse método, € que ele ndo
¢ tdo custoso quanto outros existentes, sendo ele relacionado a programagao linear (FREUND;
SCHAPIRE, 1999; CHAVES, 2012).

De modo geral, o termo Boosting presente na sua nomenclatura refere-se a um método
utilizado para aperfeigoar o desempenho de um algoritmo, através da combinacao de algoritmos
considerados mais fracos, chamado ao final do processo de algoritmo forte (FREUND; SCHA-
PIRE, 1999; CHAVES, 2012). Os algoritmos fracos podem ser quaisquer métodos de ML, como
por exemplo uma arvore de decisdo. A Figura 7 apresenta um fluxograma do funcionamento

do algoritmo utilizado pelo AdaBoost, sendo seu funcionamento detalhado logo em seguida.

Inicialmente, o algoritmo recebe um conjunto de treinamento (), que por sua vez & re-
cebe uma distribuicao de pesos (D,) aplicados sobre os padrdes do conjunto. Os pesos aplicados
sdo distribuidos igualmente na primeira iteracao, sendo atualizados a cada nova iteracao (¢) rea-
lizada pelo algoritmo. Apos a execugdo do algoritmo fraco, uma hipotese 4, ¢ gerada com base
nos pesos da distribuicao, e entdo os pesos associados aos padrdes que tiveram uma pior classi-
ficacao sdo incrementados. Deste modo, a proxima iteragdo utilizara os pesos atualizados sendo
forcada a focar nos padrdes mais dificeis. Para cada hipodtese gerada, € calculado um valor de
importancia ~;, no qual quanto menor o erro maior sera o eu valor, sendo que se o valor de acura-
cia do algoritmo fraco for menor que 50% ele recebe uma importancia negativa, caso contrario,
uma importancia positiva. Ao final do algoritmo, a hipotese final ¢ escolhida com os valores de

significancia de cada uma das hipoteses dos algoritmos fracos sendo usados como pesos.
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Figura 7 — Fluxograma de funcionamento do algoritmo AdaBoost
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Fonte: Adaptado de Chaves (2012)

2.3 TRABALHOS CORRELATOS

Shala e Rodriguez (2011) apresentam uma avaliagdo de uma solucao para geolocaliza-
cdo indoor utilizando WiFi fingerprints (assim como neste trabalho) em conjunto com sensores
embutidos em dispositivos moveis com o sistema operacional Android, como € o caso do ace-
lerdmetro, giroscopio e outros. Os autores do artigo citado utilizaram um algoritmo de KNN (do
inglés k-nearest neighbour ou k - vizinhos mais préximos) para estimar a posi¢ao do diapositivo
movel do usuario. Além disso, utilizaram apenas 4 APs fixas em posi¢des conhecidas do mapa.
A base de treinamento foi construida através da média de 4 leituras de RSSIs em um ponto do
mapa, cada leitura ¢é feita em 4 direcdes em relagdo ao centro do ponto, gerando um valor médio.
Como meio de tentar contornar as variacdes de sinais que resultam em outliers, os autores uti-
lizaram pesos atribuidos a outras técnicas implementados na aplicagdo: detector de movimento,
contador de passos, bussola, entre outros. A técnica de fusdo conseguiu chegar a um erro médio

de menos de 2m entre a posicdo real e a estimada.

Altintas e Serif (2011) utiliza o método baseado no K-Means Clustering utilizando o
RSSI de transmissores de redes sem fio, comparando seus resultados com o KNN comum. Pelos
experimentos realizados, com diferentes variagdes de argumentos, o k-Means mostrou resulta-
dos que variam de 2,68m a 4,11m. Enquanto que Altintas e Serif (2011) utilizam técnicas de

classificagdo e clusterizagdo.

Zegeye et al. (2016) realizaram experimentos utilizando apenas WiFi fingerprints em um
corredor de um prédio. Para os experimentos, foram utilizados 10 APs e 93 pontos de localizacdo
para treinamento no local. Realizaram dois tipos de experimentos: um inicial utilizando todos

os dados coletados e posteriormente, realizaram alguns melhoramentos em como os dados eram
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coletados e analisados. Para o primeiro experimento, obtiveram um distanciamento médio de
7,46m entre os pontos reais e estimados, sendo que em 67% dos casos a distancia estava abaixo
de 10m. O segundo experimento obteve uma distancia de 3,46m e em 80% dos testes a distancia
estava abaixo dos Sm. Enquanto que o primeiro experimento se assemelhou ao usado aqui, eles
ndo deixam claro se foi feita uma coleta com diferenga temporal, e no segundo experimento
realizaram mudangas na base que nado foram feitas nesta pesquisa. Outra diferenga se da pelo
fato de aqui ter sido usado algoritmos de aprendizagem de maquina, enquanto que eles buscaram

resolver o problema configurando-o como um problema de otimizagao.

Gogolak et al. (2013), apresentam uma aproximacao utilizando método de WiFi finger-
print juntamente com uma rede neural. Além disso, como meio de comparagao, um algoritmo
KNN com pesos (WKNN). A coleta de dados para treino da rede neural ¢ feita em um espago

pré-definido com pontos colocados em uma coordenada (x, y) do ambiente.

Enquanto este trabalho utiliza apenas um tipo de tecnologia de sinais para estimar a
posi¢cdo de um dispositivo, Aparicio et al. (2008) propde o uso da fusdo das tecnologias de
Bluetooth e WiFI para apresentar uma solug@o de geolocalizacdo indoor. Para tanto, os autores
utilizam mapas de sinais com os RSSIs coletados de APs de WiFi e Bluetooth. Ao final dos
seus experimentos, a fusdo das duas tecnologias apresentou um erro médio de 2,21m, o que

representou um avango em comparagao com o resultado usando apenas WiFI, 2,73m.
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3 ASPECTOS METODOLOGICOS

Este capitulo apresenta como a solugdo, englobando todos os modulos do sistema, foi
desenvolvida. A se¢do 3.1 como a pesquisa ¢ caracterizada. A se¢do 3.2 descreve o método de
pesquisa utilizado neste trabalho. A se¢do 3.3 mostra como os componentes que fazem parte do
sistema se conectam entre si. A se¢ao 3.4 detalha as principais tecnologias que foram utilizadas
na construgao do sistema como um todo. A secao 3.5 contém a descri¢ao da interface adminis-
trativa do sistema, trazendo seus requisitos. A se¢do 3.6 apresenta um resumo sobre o aplicativo

mobile. Por fim, a se¢cdo 3.7 apresenta como a coleta de dados foi realizada.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Usou-se a taxonomia de Wohlin e Aurum (2015) para classificar este trabalho, tomando
oito pontos (que podem ser reduzidos a sete) de decisdo para sua classificagdo. Deste modo, esta
pesquisa pode ser considera de cunho aplicado, uma vez busca fornecer uma solugao para um
problema especifico (geolocalizagdo indoor) com base em conhecimento extraido de praticas
conhecidas (WiFi fingerprints e machine learning). A logica da pesquisa ¢ do tipo dedutiva,
onde o desenvolvimento parte do objetivo mais geral para os mais especificos, confirmando
a hipotese de que uma das técnicas escolhidas para testes atendem apresentam um resultado
satisfatorio com base nos dados coletados. A pesquisa é de propdsito avaliativo, uma vez que

busca avaliar um método que pode solucionar o problema de geolocalizacao indoor.

Quanto a sua aproximacao, esta pesquisa ¢ de cunho quantitativo, uma vez que trabalha
com métodos estatisticos e de aprendizagem de maquina. O método de pesquisa ¢ classificado
como design science research, tal que tem como objetivo a geracao de um artefato que solucione
um dado problema. Durante a construcao desse estudo, utilizou do método de experimentacio
para as colecdes de dados trabalhados, utilizando dados reais para testes a fim de chegar nos
resultados desejados. Por fim, os resultados obtidos foram analisados e tidos como aceitaveis

através de um método estatistico.

3.2 DESIGN SCIENCE RESEARCH

Como denotado na secao anterior, a metodologia utilizada aqui foi o Data Science Re-
search (DSR). Na area de Sistemas de Informacgao, existem dois paradigmas que caracterizam
os métodos de pesquisa (ALAN et al., 2004): o chamado de ciéncia comportamental (do inlgés,
behavioral science), que busca desenvolver e verificar teorias; e, ciéncia do design (do inglés,
design science), cujo objetivo € o desenvolvimento de artefatos. No contexto da pesquisa feita

aqui, o artefato gerado ¢ uma implementacao de um software.
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Segundo Alan et al. (2004), como citado por Santana (2017), artefatos podem ser divi-

didos em quatro tipos:

* Instancia: implementacao de um artefato no seu ambiente, como por exemplo, uma im-

plementacao de um software

 Construgdes: formacao conceitual para caracterizagdo de fendmenos investigados. Exem-

plos sao: tipos de dados, objetos.

* Modelo: ¢ uma representacdo de como algumas coisas sdo e se relacionam, como por

exemplo: casos de uso, diagramas UML.

* Método: sequéncia logica de passos para se cumprir uma tarefa

O DSR ¢ dividido em seis passos (PEFFERS et al., 2007), os quais sao contextualizados

nessa pesquisa na Tabela 1.

Tabela 1 — Passos que compdem o DSR

Passo Contextualizacao

Identificagdo do problema e Geolocalizacao através do GPS apresenta

motivacao ineficiéncia quando usado em locais fechados, por
isso ha a necessidade de uma outra aproximagao

Objetivo Desenvolver uma sistema para geolocalizagao de

usuarios m um ambiente ¢ tracar direcao entre um
usuario e um ponto localizados no mesmo ambiente

Design e desenvolvimento A solugdo foi construida com base em conceitos de
aprendizagem de maquina e técnicas de localizacdo

Demonstragao Foram realizados experimentos com o método que
apresentou resultados no estado da arte

Avaliacao Uso de métodos estatisticos para demonstrar que o
resultado obtido se encontra dentro do esperado

Comunicagao Relatorio de desenvolvimento no formato de
monografia

Fonte: Adaptado de Peffers et al. (2007)

3.3 DIAGRAMA DOS COMPONENTES

O sistema em sua completude € composto por quatro componentes e duas bases de dados.
A Figura 8 traz uma representagdo visual das conexdes entre estas bases e componentes do
sistema. A ferramenta de gestao de localidades ¢ responsavel por alimentar a base de dados com
as localidades dos produtos. A base de localidades ¢ acessada pelo aplicativo movel (versao
cliente ou usudrio final) durante a pesquisa por produtos. O aplicativo movel, usado pelo cliente,
captura os sinais de redes WiFi ao seu alcance em um momento ¢ € envia como entrada para o

algoritmo de aprendizagem de maquina responsavel por estimar sua posi¢ao. O algoritmo ¢



Capitulo 3. Aspectos Metodologicos 29

alimentado também com a base de dados de WiFi fingerprints que foram coletados na fase de
rastreamento (invisivel para o usudrio final). A fase de rastreamento ¢ feita com o auxilio de um

aplicativo movel, que obtém e salva os dados das redes WiFi ao seu alcance.

Figura 8 — Diagrama de conexdo entre os componentes que integram o sistema
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O funcionamento do sistema como um todo comeca pelo Médulo de Gestao de Locali-
dades (LocalFacil), onde os mapas dos ambientes sao construidos com base nas plantas baixas
de uma filial cadastrada pelo sistema. Dentro de uma filial é possivel trabalhar com um ou mais
mapas. A construcao de cada mapa ¢ feita como uma espécie de decalque da planta, em que ele-
mentos graficos sdo posicionados sobre a imagem original, indicando locais de interesse. Apos
a construcao de um mapa de locais, o Médulo de Coleta de Dados (implementado na forma de
um aplicativo movel) podera ser utilizado para a constru¢do da base de dados de treinamento
que sera utilizada pelo Mdédulo de Regressao. Este, por sua vez realiza a execugao do algoritmo
de predicao da posi¢do atual do usuario dentro de um ambiente, com base nos dados de sinais
WiFi coletados pelo AcheFacil (nome dado ao Moédulo de Geolocalizagao Indoor). O Ache-
Facil ¢ um aplicativo mével que realiza buscas por locais de interesse de acordo com termos
informados pelo usuario. Os dados obtidos nas buscas, inclusive os mapas criados, sdo oriundos
do banco de dados de localidades que ¢ gerenciado pelo modulo de gestdo. O detalhamento de

cada um dos mddulos ¢ encontrado nas se¢des seguintes e no Capitulo 4.



Capitulo 3. Aspectos Metodologicos 30

3.4 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Um conjunto de tecnologias foram necessarias para o desenvolvimento do sistema com-
pleto. Sendo divido entre interface web e mobile, foi necessario pensar em uma solugdo para
realizar a comunicagao entre as duas plataformas de forma facil. A seguir serdo apresentados os

principais conceitos que foram usados para o desenvolvimento dos componentes.

3.4.1 JavaScript

Criada em 1995 para o navegador Netscape, a linguagem de programagao JavaScript
atualmente esta presente em todos os navegadores de internet. Sendo utilizada para melhorar
a interagdo entre aplicagdes web e o usuario, a linguagem JavaScript mudou a forma como
as aplicagdes sdo desenvolvidas nos dias de hoje. Apesar do seu nome, a linguagem nao tem
muitas semelhancas com a Java, seus criadores apenas aproveitaram o crescimento que esta
ultima estava obtendo e resolveram tirar proveito da situagdo e chamar atengdo com o nome
(HAVERBEKE, 2018). Ela ¢ considerada como uma linguagem de alto nivel, dindmica, sem
tipagem de dados e interpretada, podendo ser trabalhada como orientada a objetos ou mesmo
funcional (FLANAGAN, 2011).

Embora no inicio tenha sido utilizada apenas como um meio de melhorar a experién-
cia do usuario em websites, a linguagem passou para um nivel completamente diferente com o
decorrer dos anos. Dentro da versatilidade de uso desta linguagem, podemos citar: meio de cria-
¢do e geréncia de servidores web robustos (Node.js' em conjunto com o Express?), frameworks
para o desenvolvimento fiontend de softwares (Angular®) ou ainda para desenvolvimento de
aplicativos moveis multiplataforma (como é o caso do React Native*). Na subsec¢do 3.4.2, sio

apresentadas tecnologias totalmente baseadas em JavaScript e que foram utilizadas no projeto.

A simplicidade no desenvolvimento de aplicacdo, mesmo robustas, ¢ o fator determi-
nante para escolha dessa linguagem quando o objetivo ¢ trabalhar com uma plataforma web. A
versatilidade e grande nimero de recursos disponiveis atualmente (frameworks, bibliotecas) co-
laboram para sua escolha. Como sera mostrado adiante, € possivel desenvolver todos os lados de
um sistema utilizando apenas essa linguagem de programagao como base, no caso deste trabalho,
o MEAN Stack ¢ o que exemplifica essa versatilidade. Dentro do diagrama dos componentes,
o JavaScript esté incluido dentro do mddulo de gestdo de localidades e do seu banco de dados

(uma vez que ¢ desenvolvido em MongoDB, visto mais adiante).

https://modejs.org/
https://expressjs.com/pt-br/
https://angular.io/
https://facebook.github.io/react-native/

N R S
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3.4.2 MEAN Stack

A MEAN Stack ¢ uma colecdo de tecnologias, dentre as muitas existentes, utilizadas
atualmente para desenvolvimento de aplicacdes web baseadas na linguagem de programagao
JavaScript, abrangendo tanto o lado cliente quanto o lado servidor da aplicagdo. A nomenclatura
dada a esta colegdo é o acronimo das seguintes tecnologias: MongoDB?, Express, Angular €
NodeJS. Dentro desse conjunto, o Angular € o responsavel pelo frontend da aplicagdo, enquanto
que os outros trés componentes realizam o lado backend. Abaixo esta um detalhamento de cada
um deles. Ela foi utilizada no desenvolvimento do modulo de gestao web ja que incorpora o
lado cliente e o servidor de um sistema, a interagdo entre os submoédulos se torna mais simples,

facilitando o desenvolvimento da aplicagao.

* MongoDB

De acordo com Ihrig e Bretz (2015), MongoDB ¢ um banco de dados NoSQL de c6-
digo aberto (desde 2009), criado em 2007 pela MongoDB Inc (na época conhecida como
10gen). Este servico de banco de dados ¢ uma alternativa para bancos de dados SQL
conhecidos como MySQL, Postegres etc. O MongoDB adota o padrao de orientagdo a

documentos, onde os dados sao armazenados no formato BSON (Bynary JSON).

Comparando alguns conceitos do MySQL com MongoDB, a Tabela 2 traz algumas equi-

valéncias:
Tabela 2 — Equivaléncias de conceitos: MySQL x MongoDB
MySQL MongoDB
Tabela Colecao
Tupla (linha) Documento
Coluna Campo
Joins Documentos embutidos, $lookup e $graphLookup
Group by Pipeline de agregagao

Fonte: Adaptado de MongoDB and MySQL Compared (MONGODB..., )

* Express

Express ¢ um framework web que funciona dentro do Node.js. Visto que o Node.js ndo su-
porta a manipulagdo direta de requisicdes HTTP, este framework fornece alguns mecanis-
mos que visam suprir essa deficiéncia, sendo eles: manipulagdo de requisicdes de HTTP
(GET, POST, PUT etc.) para diferentes rotas, servidor de arquivos estaticos, integragao
com mecanismos de renderizacdo de views de respostas de dados (EXPRESS/NODE...,
2019) e entre outros. De forma resumida, o Express € o responsavel por dar ao desenvolve-
dor uma solugdo para criagdo e manutencao de servidores web robustos (IHRIG; BRETZ,
2015; SHORT, 2018).

> https://www.mongodb.com/
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* Angular

O Angular ¢ um framework utilizado para criagao do frontend de aplicagdes web, sendo
um dos mais populares atualmente (ver Figura 9). Inicialmente conhecido como Angu-
larJS (Angular 1), o framework (até a data deste trabalho) encontra-se na sua versao 8 e
¢ tratado apenas como Angular, tendo mudado drasticamente a sua estruturagdo quando

evolui da sua primeira versao para o Angular 2.

Figura 9 — Frameworks mais utilizados por profissionais em 2018
MNodejs  49.9%
Angular 37 6%

React 283%
NET Core 27.2%
Spring  17.8%
Django  12.8%
Cordova 8.6%
TensorFlow  7.6%
Xamarin  7.4%
Spark  48%
Hadoop 4.7%

Torch/PyTorch 1

o

Fonte: Stack Overflow Developer Survey 2018 (STACK..., 2018)

As aplicacdes desenvolvidas com Angular sdo classificadas como Single Page Applicati-
ons (ou SPAs). SPAs partem do conceito que diz que tudo que é necessario para uso deve
ser carregado na primeira requisi¢ao ao servidor, assim a navegacao se torna mais rapida
e fluida uma vez que o cliente ndo precisa esperar pelo carregamento das respostas de
requisigdes para cada pagina carregada (IHRIG; BRETZ, 2015).

Ele utiliza como design pattern o MVC (Model-View-Controller), no qual os models do
padrao sao definidos como objetos JavaScript. As views sdo as representagdes visuais
dos dados manipulados na aplicacao, em formato HTML, incorporadas com elementos
proprios da aplicagao chamados de directives. E por fim, o controller é o responsavel pela

manipulagdo dos dados da aplicacgao.

Um recurso que facilita o desenvolvimento com este framework ¢ o chamado two-way
data binding, um recurso que permite a sincroniza¢ao de dados entre os atributos/variaveis
da camada model com a camada view, através do controller. Uma vez atualizado um
valor do model no controller, a view ¢ atualizada automaticamente, ¢ vice-versa (IHRIG;
BRETZ, 2015).

* Node.js
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O Node.js € um framework criado com o intuito de permitir o desenvolvimento de aplica-
coes escalaveis de rede (IHRIG; BRETZ, 2015), além de ser uma ferramenta de codigo
aberta e multiplataforma (EXPRESS/NODE..., 2019). Sendo completamente baseado em
JavaScript, este framework permite a criacao de servidores de maneira rapida e simples,
além de trazer a possibilidade de acesso a recursos do sistema que nao era possivel com a
linguagem, como por exemplo: leitura de diretorio e criagao de sockets. No conjunto des-
crito aqui, o Node.js toma o papel de web server, contudo ele possui algumas diferengas

em relacdo a web servers tradicionais feitos em linguagens como Java, PHP e outras.

A Figura 10 exemplifica como ¢ o ciclo de vida de uma requisicao realizada por um cliente

a um servidor web.

1. O cliente deseja procurar todos os carros cadastrados com a cor ’vermelho”;

2. O servidor web recebe essa requisicao e manda para o servidor de banco de dados;
3. A busca ¢ processada e o resultado ¢ enviado como resposta para o servidor web;
4. O servidor web processa o resultado em conteido HTML e envia para o cliente;
5. O resultado retornado pelo servidor web € processado pelo navegador de internet.
Figura 10 — Ciclo de vida de uma requisi¢cdo web.
Buscar "vermelhg” Envia requisicio
! .
o
)
[ m 0
£ £8 Y
] - -
5 H 55
w gm? 2w
=0 b4 E
1 ¥
Visdo HTML do resultado Dados de resposia

Fonte: Adaptado de IThrig e Bretz (2015)

Como explicado por Thrig e Bretz (2015), em servidores comuns, o segundo passo do
processo pode gerar um problema conhecido como blocking 1/0O, que ocorre quando um
processo bloqueia a execugao do programa enquanto o seu término nao ¢ atingido, fazendo
com que outros processos fiquem na espera por sua vez. Este problema ¢ normalmente
tratado com a execu¢do de mais de uma thread simultaneamente, o que ¢ uma solucao
cara ja que precisa de aumento de hardware e poder de processamento na medida em que

o servidor cresce.

Servidores baseados em Node.js funcionam do mesmo modo que o exemplo dado na Fi-
gura 10. Todavia, existe uma diferenca basica e importante entre eles e servidores comuns:

O Node.js consegue lidar com o blocking I/O de forma nativa, visto que o JavaScript ¢
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por natureza uma linguagem tida como non-blocking, através da implementagao dos call-
backs. Callbacks sao funcgdes que sdo executadas quando uma operacao ¢ finalizada por
sucesso ou erro na execugao (IHRIG; BRETZ, 2015). Assim, quando um servidor que
¢ executado em JavaScript recebe duas ou mais requisigdes, cada processo sera execu-
tado concorrentemente, sem necessidade de espera pela finalizagdo de um para executar

o outro, de modo a ndo necessitar de recursos adicionais do sistema.

3.43 REST API

REST ¢ um acronimo para REpresentational State Transfer (Transferéncia de Estado
Representacional), e funciona como um modelo arquitetural para sistemas de hipermidia dis-
tribuidos (FIELDING; TAYLOR, 2000). Esse modelo segue alguns principios que devem ser

cumpridos para que alguma implementagdo possa ser considera REST (WHAT..., ), sendo eles:

* Cliente - servidor: separacdo entre as interfaces de usudrio e de armazenamento de dados,

deixando-os independentes um do outro;

* Stateless: toda e qualquer requisicdo contém toda a informagao suficiente para seu obje-
tivo, ou seja, ndo € necessario nenhum contexto do lado servidor, apenas o cliente pode

gerar e manter sessoes;
* Cacheable: disponibilidade para permitir que dados sejam armazenados em cache ou nao;
+ Interface uniforme: permite que a arquitetura seja simplificada e assim melhorada;

+ Sistema em camadas: meio de assegurar que um componente nao tenha acesso a recursos

que estao acima dele;

* Codigo sob demanda: permite a extensao das funcdes do cliente através da obtencao e

execucao de codigos em forma de scripts.

Recursos REST sdao manipulados através dos métodos do protocolo HTTP, que sao iden-
tificados através de URI’s (Uniform Resource Identifier, ou Identificador de Recurso Uniforme).
Os métodos sdo identificados no momento em que uma requisi¢do HTTP ¢ enviada para uma

URI., sendo os principais métodos listados na Tabela 3:

O uso do conceito REST foi utilizado neste trabalho para a constru¢ao das APIs de obten-
¢ao de dados abertos, funcionando com uma interface entre os modulos de localizacao indoor ¢
o banco de dados de localidades. Uma vez que o aplicativo mobile de pesquisa e geolocalizagao
do usuario necessita buscar por locais de interesse cadastrados, foram criados links que obtém
uma lista no formato JSON (JavaScript Object Notation), que ¢ um formato de troca de dados
baseado em texto e independente de linguagem (CROCKFORD, 2006). Os dados buscados sao

tratados e introduzidos na aplicagao.
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3.4.4

Tabela 3 — Principais métodos HTTP

Método Descricao

GET Obtém recursos

PUT Substitui os dados de um determinado recurso

POST Cria um novo recurso

DELETE Deleta um recurso existente

HEAD Obtém o cabecalho de um resposta, ignorando os dados que

viriam normalmente
Fonte: REST: Principios e boas praticas (FERREIRA, 2017)

Banco de dados - NoSQL

Ao contrario dos bancos de dados tradicionais (MySQL, Postgres, SQL Server etc.) que

utilizam SQL para realizar todas as suas operagdes, bancos de dados NoSQL deixam de lado

esse conceito para trabalhar de forma diferente. Segundo Ihrig e Bretz (2015), NoSQL repre-

senta qualquer tipo de armazenamento de dados que ndo utiliza SQL, sendo esses divididos

em varios tipos de orientagdo de armazenamento. Essa categoria de banco de dados veio com

a necessidade do gerenciamento de grandes volumes de informagdes, além da necessidade de
alta escalabilidade e disponibilidade (LOSCIO et al., 2011). Os modelos de armazenados sdo

divididos em:

Chave-valor: este ¢ um modelo considerado simples, visto que de maneira basica, ele ¢
pode ser visto como uma grande tabela hash, onde cada chave ¢ associada a um tnico

valor. Exemplos de bancos que utilizam esse modelo s3o: DynamoDB® e Redis’.

Orientado a documentos: tido como um modelo bastante flexivel, ele é semelhante ao
modelo chave-valor. Baseia-se em conjuntos de documentos que possuem conjuntos de
campos (chaves) e valores. Permite a atualizacao da estrutura dos documentos sem que

haja problemas com os dados ja existentes.

Orientado a colunas: neste modelo os dados sdo indexados por uma tripla (linha, coluna
e timestamp), sendo que linha e coluna sdo chaves e o timestamp ¢ usado para identificar
versoes diferentes de um dado. Exemplos de uso desse modelo sdo encontrados com o

Cassandra® e o HBase’.

Orientado a grafos: neste modelo, o banco ¢ estruturado por trés elementos: nds (vérti-
ces), relacionamentos (arestas) e propriedades (atributos). De modo geral, um banco de
dados com este modelo pode ser visualizado com um multigrafo direcionado, cada par de

vértices pode ser conectado por uma ou mais arestas.

el I e

https://aws.amazon.com/pt/dynamodb/
https://redis.io/
http://cassandra.apache.org/
http://hbase.apache.org/s
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De acordo com Loscio et al. (2011), bancos NoSQL apresentam as seguintes caracteris-

ticas:

Escalabilidade horizontal;

» Auséncia de esquema ou esquema flexivel;
* Suporte nativo a replicagao;

» API simples para acesso aos dados; e,

» Consisténcia eventual.

A escalabilidade fornecida por bancos de dados NoSQL permitem que novas proprie-
dades sejam adicionadas a entidades em tempo de gravagdo, o que diverge com a rigidez dos
padrdes dos formatos pré-definidos das tabelas de bancos relacionais. Além disso, esse tipo de
banco de dados, diferente de sistemas relacionais, sdo desenvolvidos para funcionarem com

distribuicao de dados em multiplos servidores sem perda de performance (GOOGLE..., 2017).

3.4.5 Sistema Operacional Android

O Android € um sistema operacional (SO) de codigo aberto e gratuito utilizado em dispo-
sitivos moveis, desenvolvido pela Android, Inc. e adquirida pela Google no ano de 2005, sendo
mantido por esta desde entdo (DEITEL et al., 2015). De acordo com dados do website StatCoun-
ter (2019) no més de maio, ele foi o SO mais utilizado em aparelhos portateis, obtendo uma fatia
de pouco mais de 75% do mercado mundial. Atualmente, é possivel desenvolver aplicativos na-
tivos para este sistema com o uso das linguagens de programagao: Java (DEITEL et al., 2015)
e Kotlin (JAMES, 2017).

A plataforma Android pode ser dividida em 5 grandes componentes (DEVELOPERS,
2019), sendo eles:

» Aplicativos de sistema: todos softwares desenvolvidos para execugdo em dispositivos
moveis, como por exemplo: calendarios, calculadoras, jogos, entre outros.

» Java API framework: todos os recursos utilizados por uma aplicagdo sao acessiveis atra-

vés de um framework na linguagem Java

* Bibliotecas nativas C/C++: alguns componentes e servigos sao construidos com base em
codigo nativo que necessitam de bibliotecas escritas em C ou C++, entdo o sistema dispoe

de APIs Java para acesso a essas bibliotecas.

* Android runtime: responsavel pela execu¢do dos aplicativos no sistema,
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» Camada de abstragao de hardware (HAL): conjunto de modulos de bibliotecas usadas

para implementacdo de interfaces para cada componente do hardware do dispositivo;

» Kernel: a base do sistema operacional ¢ kernel do Linux.

3.5 MODULO DE GESTAO DE LOCALIDADES

A proposta dessa aplicagdo ¢ levar a empresa uma ferramenta que possibilite a organi-
zacdo de todos os seus produtos em exposicao de forma pratica e criar uma base de dados para
o aplicativo de geolocalizacao ter acesso a pontos de interesse dos usuarios. O sistema trata do
cadastro de localidades em um ambiente, através de uma ferramenta grafica de construcao de
mapas, como sera apresentado no Capitulo 4. Neste contexto, uma localidade ¢ um local ou
ponto de interesse em que um objeto se encontra, a localidade ¢ identificada por sua posicao car-
tesiana. As localidades cadastradas sdo utilizadas como referencial de destino pelo aplicativo de
geolocalizagdo para tragar um vetor de dire¢ao entre elas e o usudrio. A Figura 11 exemplifica
a visualizacdo (pinpoint, ou plotagem no mapa) de um local cadastrado, sendo indicado pelo

icone vermelho fixado no mapa.

Figura 11 — Exemplo do pinpoint realizado para localidade cadastrada e visualizada em um mapa do

ambiente
00 w*d4, 04:27

Localizacao do produto

Fonte: O autor

Com o intuito de garantir a portabilidade, e assim ser possivel a sua utilizagdo em qual-
quer sistema operacional, o LocalFacil (nome dado a este modulo) foi desenvolvido para ser
executado a partir de navegadores web, sendo estruturado em forma de uma aplicagdo SPA.
Como mencionado anteriormente, existe um conjunto de tecnologias chamado de MEAN Stack
que permite o desenvolvimento de aplicacdes web completas (client e server side), e devido
a simplicidade de desenvolvimento e vasto contetido para estudo, esta foi a escolhida para o
projeto, além das outras vantagens detalhadas na fundamentagao teorica desta pesquisa. Este

sistema ¢ representado na Figura 8 pelo modulo de gestao.



Capitulo 3. Aspectos Metodologicos 38

Para que seja possivel a utilizagdo do sistema, o ambiente de produgdo deve atender aos

seguintes requerimentos:

* Node.js (na versao v10.x ou mais recente) para gerenciamento do servidor da aplicagao;
* Gerenciador de pacotes NPM, para instalagdo de dependéncias da aplicagao;
* Servidor MongoDB (instalacdo local ou acesso a um servidor remoto);

* Navegador de internet (Google Chrome, Mozilla Firefox, Opera) para acesso ao sistema.

3.6 MODULO DE LOCALIZACAO INDOOR

O aplicativo movel desenvolvido no trabalho, denominado AcheFacil, utilizado pelo
usuario final cliente, foi desenvolvido para a plataforma Android devido ao fato desta ser a
plataforma que domina o mercado mundial de smartphones, como foi dito no capitulo anterior.
Além disso, a plataforma ¢ codigo aberto e livre, o que facilita o seu uso para desenvolvimento
de aplicativos, uma vez que ¢ de facil acesso e seu custo de desenvolvimento ¢ mais barato do

que outras plataformas existentes atualmente.

As informagdes obtidas através do app sdo oriundas de uma base de dados (alimentada
pelo sistema de gestdo, ver secdo 3.5) que se encontra hospedada em servidores na nuvem, e
obtidas através do uso de APIs REST. A escolha do uso de bancos remotos foi baseada no fato
de que o armazenamento desses dados localmente (no dispositivo mével) poderia ocupar muito
espaco desnecessariamente, uma vez que os objetos desejados pelo usudrio serdo os unicos a
serem obtidos. Hospedar os dados na nuvem possibilita a atualizacao das localizagdes de objetos

em tempo real.

ApoOs a obtencao da localizagao do objeto desejado, a aplicagdo captura os dados das
redes sem fio ao seu redor para plotar um vetor de dire¢do do usuario até o a posicao do objeto,
através da execugdo de um algoritmo de aprendizagem de maquina para predi¢do da sua posi¢ao

dentro do ambiente.

3.7 MODULO DE COLETA DE DADOS

A coleta de dados ¢ uma etapa de suma importancia para o funcionamento do sistema
aqui descrito. Esta etapa equivale a fase de calibragdo mencionada na se¢do 2.1.2 (que trata dos
métodos de geolocalizagdo por sinais de redes sem fi0), ou seja, essa € etapa em que dados serdo

coletados para alimentar a base de treinamento do algoritmo de aprendizagem de maquina.

As informagdes necessarias foram obtidas através do mapeamento do primeiro andar do
Prédio I1 dos professores da UFRPE - UAG. Com o objetivo de obter o maior nimero possivel de

padrdes de modo que fosse possivel capturar os sinais de WiFi com mais precisdo, foi construido
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um mapa de pontos fixos a cada 1m (aproximadamente) nos corredores do andar. A Tabela 4
apresenta a equivaléncia das medidas em pixels para metros no mundo real, utilizando o mapa
do andar utilizado como referéncia. A Figura 12 apresenta o layout de coleta de fingerprints por
pontos pré-definidos, onde os pontos em vermelho indicam os locais em que ¢ feita a obtencdo

de sinais em um dado momento.

Tabela 4 — Valores das medidas de distancia e tamanhos utilizados nos experimentos

Valor em pixels Valor em metros (m)
(px)
19.75 0,5
39,5 1
79

Fonte: O autor

Figura 12 — Mapa de pontos pré-fixados do primeiro andar do prédio para a fase de calibragdo (coleta de
fingerprints, ou fase offline)
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Fonte: O autor

Foram construidas quatro bases de dados, sendo trés delas compostas por dados obtidos
em trés dias consecutivos e uma foi construida através do calculo da média dos valores dos RSSIs

coletados anteriormente. As redes existentes em um ambiente podem sofrer alteracdes através do
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tempo ou por perca de sinal por quaisquer que sejam os motivos, sendo assim decidiu-se realizar
a constru¢do do mapa de sinais em multiplos dias e ap0s isso realizar a média desses dias para

que fosse possivel analisar qual tipo de base se mostraria mais precisa na fase de aprendizagem.

As informagdes salvas nessas bases sdo instdncias compostas por valores numéricos,
sendo eles: dois valores que representam a posi¢ado, x € y, de um ponto do plano cartesiano que
representa o andar; e, uma quantidade »n de valores de RSSI de todos os sinais de WiFi captados
pelo aplicativo no momento da coleta, sendo associados ao BSSID (enderegco MAC) do aparelho
transmissor. Deste modo, na quarta base, a instancia identificada pelo par (X;,y;) para o atributo
MAC, possui o valor obtido pelo calculo ([M AC,pia1 + MACypia2 + M AC;pias)/3).

Caminhar por uma area coletando informagdes de sinais WiFi implica em, ao final do
processo, ndo ter o mesmo numero de sinais em todos os pontos visto que alguns locais podem
estar fora do alcance de um determinado transmissor. Dado esse fator, para aqueles pontos que
ndo possuem sinal lido para um transmissor (ou seja, um missing value) foi-lhe atribuido o valor
-100. Como os valores de RSSI WiFi variam entre 0 e -100, onde quanto menor o valor menor

o alcance/qualidade do sinal, essa atribui¢@o foi considerada adequada.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos de acordo com cada um dos objetos es-
pecificos listados no Capitulo 1. A secdo 4.1 apresenta a ferramenta construida para gestdo das
localidades dos produtos alocados em um ambiente. A secdo 4.2 apresenta dados sobre da coleta
de dados realizada na pesquisa. A sec¢do 4.4 traz o resultado dos algoritmos de aprendizagem de
maquina que foram obtidos com as bases da fase de coleta. A secdo 4.3 apresenta o aplicativo

gerado para posicionamento do usudrio em relacdo a um produto em um ambiente.

4.1 MODULO DE GESTAO DE LOCALIDADES

O sistema de gerenciamento de localiza¢des recebeu o nome de LocalFacil, sendo ele
um sistema web que tem como objetivo auxiliar o gerenciamento das localidades de produtos
dentro de ambientes extensos, de modo que também serve como um fornecedor de dados para a

aplicacado movel de geolocalizagdo de usuarios. Este componente possui os seguintes modulos

principais:
Tabela 5 — Modulos do Sistema de Gestdo de Localidades
Moédulo Descricao
Gerenciamento de filiais Contém as operagdes CRUD (do inglés Create, Read, Up-

date and Delete) para os dados de filiais do estabelecimento

matriz

Gerenciamento de projetos de  Engloba as operacdes de CRUD para os projetos (mapas) de

pisos pisos de um determinada filial

Interface de edi¢ao de proje- Ferramenta de criacdo e edi¢dao de projeto criado para um
tos piso. Engloba a adi¢do de elementos graficos em um mapa.

Contendo também:

* Bloco para adi¢ao de tipos de localidades a um ele-

mento do mapa;
* Alocagao de produtos a um elemento do mapa;

+ Exportagdo do mapa criado para formatos arquivos de

imagens.

Interface para pesquisa de pro- Permite realizar a busca de produtos e realizar o pinpoint do

dutos produto na localidade em que ele se encontra na filial

Continua na proéxima pagina
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Tabela 5 — continuacio da tltima pagina

Moédulo Descricao

APIs de acesso a dados APIs utilizadas pelo aplicativo de geolocalizagdo para

acesso as localidades cadastradas

Fonte: O autor

A tela principal do sistema pode ser vista na Figura 13, onde est4 localizado um menu
com as opg¢oes dos modulos desenvolvidos. O menu principal pode ser acessado de qualquer
parte do sistema.

@

Figura 13 — Tela inicial do sistema

Filiais

B |ocalfac

o

Ajustes

Nome da Empresa

Fonte: O autor

Seguindo um fluxo 16gico de uso do sistema, a partir do primeiro uso, a primeira tela de
interesse seria a tela de configuracdes (Figura 14), na qual o usuério pode: adicionar a logomarca
e nome da empresa para customizagao do sistema (aba “Empresa”, Figura 14); e, inserir um link
para a base de produtos (no formato JSON) para serem utilizados na alocacdo dos mesmos em
um piso de filial (aba “Base de Produtos”, Figura 15).
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Figura 14 — Tela de configuragdes do sistema - Dados da empresa

Configuragbes
Empresa Base de Produtos

Nome da Empresa

Filiais
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LOGOMARCA

Q

Produtos

Lo

Ajustes

Fonte: O autor

Figura 15 — Tela de configuragdes do sistema - Base de Produtos

Configuragbes
Empresa Base de Produtos
———
Configuragdo de acesso a produtos
Filiais
Endereco (link) *
https:/flocalfacil.herokuapp.com/assets/products.json

o

Ajustes

Fonte: O autor

O usudrio possui a op¢ao de procurar por produtos alocados em uma filial, através do
codigo do produto é possivel verificar qual o andar em que o mesmo se encontra dentro da
unidade, sendo exibido com um pinpoint no mapa do andar em que ele foi alocado. A tela de

pesquisa e resultado ¢ vista na Figura 16.
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Figura 16 — Tela de pesquisa de produtos alocados em uma filial

@ Produtos alocados em filiais

Filial Teste

Filiais 45 ﬂ

Q

Produtos

e

Ajustes =

[
[

Fonte: O autor

Levando em consideracdo que uma empresa pode possuir uma ou mais unidades de ope-
racdo, além da unidade principal, foi desenvolvida uma area de gerenciamento de filiais, como
pode ser vista na Figura 17. Aqui o usudario pode adicionar, editar, atualizar ou excluir uma filial.
A exclusdo de uma filial gera uma remog¢ao em cascata de outras informagdes relacionadas a ela,
sendo feita somente ap6s a confirmacdo do usudrio para evitar exclusdes acidentais. Através

desta tela também ¢ possivel chegar a tela de produtos alocados naquela filial.

Filiais
@ A

= Adicionar filial

Filiais

Figura 17 — Tela de gerenciamento das filiais

Céd. Nome Cidade Estado Andares

Produtos 0010  Filial Teste Garanhuns Pernambuco 5 [ ] ,‘ ﬂ

o

Ajustes

tens por pagina: 5 A T-Tdel

Fonte: O autor

A partir da lista de filiais, o usuario pode abrir a lista dos projetos daquela filial, através
de um botdo que leva a uma aba com tais projetos. Como visto na Figura 18, a lista de projetos
exibe o nome do projeto, nimero do piso € uma miniatura da imagem que serve de esboco
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do mapa (normalmente a planta baixa do andar). Além disso, o item possui um indicador se o
projeto foi liberado para acesso fora do sistema, quando ndo liberado, os dados do projeto nao

podem ser vistos pelo aplicativo movel.

Figura 18 — Tela de gerenciamento de projetos de pisos
Filiais

f Pisos: Filial Teste

Produtos alocados Q

Filiais

Produtos

o

Ajustes I

Fonte: O autor

A interface de edigdo de mapas ¢ vista na Figura 19. Esta interface detém o principal
proposito do sistema, nela o usudrio pode adicionar aos mapas dos andares da empresa elementos
customizaveis que abstraem os blocos (ou estantes) que armazenam os produtos na empresa.
Cada elemento adicionado ¢ identificado por um cédigo gerado pelo sistema no momento em que
o mesmo ¢ salvo. Esses elementos sdo responsaveis por guardar a posi¢do dos produtos dentro
da loja, sendo que a localizagdo é salva no formato de plano cartesiano (R?) com coordenadas (x,
y). Como funcionalidades adicionais, o usuario pode exportar o mapa atual como uma imagem,
publicar o mapa para que o mesmo fique disponivel para acesso através do link da API, ou ainda,

liberar os dados do projeto para uso pelo aplicativo movel.
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Figura 19 — Tela de edi¢cdo do mapa de um projeto de piso
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Dados de localizac&o
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Fonte: O autor

Como visto na Figura 19 existem um estrutura dropdown contendo dois blocos com seus

contetudos retraidos: “Dados de localizacdo” e “Produtos alocados”. Tais blocos sdo apresenta-

dos na Figura 20, sendo: (@) uma se¢do para visualizagdo do coédigo da localidade selecionada e

suas classificagodes; (b) € a area para alocagao de produtos a uma localidade/local de interesse.

Figura 20 — Aplicacdo web: tela de edicdo de mapas - caracteristicas de uma localidade no mapa: (a)
Bloco de edigao de tipos de localidade; (b) Bloco de edigdo de produtos alocados

Dados de localizagdo

Produtos alocados

Codigo da localizacdo

4

Tipo Valor

Pavimento 525

Cod.: 1087
Jogo De Banho 5 Pecas Barra
Jacquard Karsten

(@

Cod.: 422
Ducha Lorenzetti Duo Shower
Multitemperaturas

Dor pagina: 5 -

[_]

Fonte: O autor

(b)

A Figura 21 ilustra como este modulo se comunica com outros elementos que compdem

o sistema. Sendo utilizado apenas para gerenciamento das localidades de locais de interessa, as

informacdes geradas neste modulo sdo armazenadas em um banco de dados para serem acessa-

das por outros modulos.
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Figura 21 — Comunicagdo do modulo de gestdo com outros modulos

Mg{é:!ﬂg;ie Alimenta a base Ban-::_o de Dados de
de Localidades de localidades I | Localidade/Produtos
———

Fonte: O autor

4.2 MODULO DE COLETA DE POSICOES INDOOR

Como explicado na secdo 3.7, foram construidas quatro bases para os testes dos algorit-
mos utilizados na pesquisa. De acordo com o mapa de pontos construidos, para cada base foram
coletados os fingerprints de 169 locais espalhados no ambiente. O conjunto de caracteristicas
da base de dados “M¢édias” ¢ formado pela interse¢ao das carateristicas das bases didrias (Dia 1,

Dia 2 e Dia 3). O resumo das informagdes coletadas sdo descrito na Tabela 6.

Tabela 6 — Quantidade de carateristicas (BSSIDs) coletados em cada base

Base N° de Caracteristicas

Dia 1 18

Dia 2 18

Dia 3 23
“Médias” 27

Fonte: O autor

O aplicativo responsavel pela coleta das informagdes acima, possui uma tela com o mapa
do andar sobreposto com marcadores para indicar os locais onde a coleta deve ser realizada.
Ao clicar em um dos marcadores, o processo de obtengao de RSSIs ¢ realizado e o marcador ¢
removido do mapa para que ndo haja a sobreposi¢ao de dados, uma vez que o dado ¢ identificado
pela posi¢do onde o marcador ¢ posicionado. A Figura 22 mostra um screenshot da tela do

aplicativo coletor de fingerprints (na fase de rastreamento).
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Figura 22 — Tela do mddulo de coleta com os marcadores posicionados sobre o mapa
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LocalFacil - Scanner

09000000000 O0OO
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Fonte: O autor

A Figura 23 ilustra como este modulo se comunica com outros elementos que compdem
o sistema. Sendo utilizado apenas para coleta de dados para alimentagido da base de treinamento

(calibragao), ele se comunica apenas com a base que armazena tais dados.

Figura 23 — Comunicagdo do modulo de coleta com outros mddulos

Y

(Q

Maodulo de Alimenta a base
Coleta de de fingerprints
Dados
N

Banco de Dados de
WiFi Fingerprints

Fonte: O autor
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43 MODULO DE LOCALIZACAO INDOOR

Além do LocalFacil, o usuario pode utilizar uma aplicagdo movel desenvolvida para a
plataforma Android, chamada de AcheFacil. Nessa aplicacao ¢ possivel pesquisar por produtos
existentes em uma filial. Pesquisando por sua descri¢ao ou co6digo, o usuario pode identificar o
local exato do produto na filial. Na pesquisa, ¢ exibida uma lista dos produtos que correspondem
a sua pesquisa, a partir dessa lista € possivel acessar o mapa do andar em que o produto esta

alocado, sendo indicado por um icone de localizagdo no local em que se encontra.

O processo de pesquisa e exibicao dos resultados pelo aplicativo movel (mddulo de
geolocalizagdo) podem ser vistos de pesquisa e resultado podem ser vistos na Figura 24. No
processo exemplificado, os produtos que contém o valor “pa” na sua descrigdo ¢ exibido na tela,

com um icone que o leva para a tela de pinpoint no mapa.

A Figura 25 mostra o vetor direcional entre a posi¢ao do usuario dentro do ambiente em
relagdo ao ponto da localizagdo do produto (outrora cadastro pelo médulo de gestao) selecionado

na tela de resultados (Figura 24b).

Figura 24 — Aplicativo mével: tela do processo de pesquisa no aplicativo moével: (a) Tela de pesquisa de
produtos no aplicativo movel; (b) Tela de resultados de pesquisas de produtos
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Fonte: O autor
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Figura 25 — Aplicativo moével: tela com o vetor direcional da posig¢do do usuario até uma localidade ca-
dastrada
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Fonte: O autor

4.4 MODULO DE REGRESSAO

As bases construidas durante a fase de calibragao, possuem duas classes que identificam
cada padrdo usado para treinamento dos modelos primitivos, sendo elas: x e y. Utilizando os
algoritmos AdaBoost, Random Forest e MLP, os modelos preditivos foram treinados e testados
utilizando a técnica de validagdo cruzada Leave One Out. Esta técnica foi escolhida devido ao
fato de que as bases usadas possuem poucos dados, e deste modo, compensou a falta de padrdes

em quantidade satisfatoria para treinamento dos algoritmos.

Os experimentos executados foram feitos com os valores das classes em pixels (px).
Para aceitacao dos resultados obtidos, o valor da distancia da entre o a posi¢ao real e posi¢ao
estimada de um ponto (X, y) deve ser menor ou igual a 79 pixels, ou em uma escala do mundo
real, aproximadamente 2 metros levando em consideragdo a imagem da planta baixa do primeiro

andar do local de testes.

A Figura 26 ilustra como este mdodulo se comunica com outros elementos que compdem
o sistema. O moddulo tem acesso a base de dados da fase de calibragao e executa duas vias de
comunicacao com o aplicativo de geolocalizacdo, recebendo dados para predicao de posi¢des e
enviando os resultados obtidos.
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Figura 26 — Comunicagdo do modulo de regressdo com outros médulos
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Fonte: O autor

4.4.1 Resultados dos Métodos

As Tabelas 7, 8, 9 e 10 mostram os resultados de predi¢cdo para as classes obtidos com
cada base de dados. Os valores apresentados nas tabelas sdo: MSE (média do erro quadratico,

do inglés mean square error), MAE (média do erro absotluto, do inglés mean absolute error)

Tabela 7 — Resultado dos testes realizados com base de dados “Dia 1”

Método Classe X Classe Y
MSE MAE MSE MAE
AdaBoost 2350,922 29,007 2358,084 28,131
Random forest 6321,431 54,836 4436,222 42,302
Neural Network 9832,279 63,995 7154,644 55,822

Fonte: O autor

Tabela 8 — Resultado dos testes realizados com base de dados “Dia 2”

Método Classe X Classe Y
MSE MAE MSE MAE
AdaBoost 2218,797 26,131 771,139 18,590
Random forest 3894,990 41,448 3115,381 38,729
Neural Network 5019,841 46,306 4015,228 41,111

Fonte: O autor
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Tabela 9 — Resultado dos testes realizados com base de dados “Dia 3”

Método Classe X Classe Y
MSE MAE MSE MAE
AdaBoost 1556,850 22,311 897,890 18,446
Random forest 3052,945 37,000 1802,758 27,335
Neural Network 2193,997 32,787 2888,768 34,863

Fonte: O autor

Tabela 10 — Resultado dos testes realizados com base de dados “Médias”

Método Classe X Classe Y
MSE MAE MSE MAE
AdaBoost 936,100 20,272 553,492 16,314
Random forest 2086,023 31,268 1356,877 23,970
Neural Network 2239,775 34,301 3519,694 43,539

Fonte: O autor

Apds a execugdo dos algoritmos de regressao, os resultados das classes foram analisados
formando pontos em um plano cartesiano para comparagao com a posicao real do padrao testado.
As Tabelas 11, 12, 13 e 14 apresentam os erros médios e os desvios padrdes das distancias entre
os pontos real e predito de cada uma das bases. As tabelas citadas também mostram a quantidade

de pontos com uma distdncia maior do que 2 metros (ou 79px).

Tabela 11 — Resultado da comparagdo entre os pontos real e predito para os padrdes da base “Dia 17

Método Erro médio (px)  Desvio padrao Erro real > 2m
(px)
AdaBoost 48,074 48.961 20/169
Random Forest 78,232 69,324 57/169
MLP 96,576 87,574 70/169

Fonte: O autor

Tabela 12 — Resultado da comparacao entre os pontos real e predito para os padrdes da base “Dia 2”

Método Erro médio (px)  Desvio padrio Erro real > 2m
(px)
AdaBoost 39,345 37,983 8/169
Random Forest 63,648 60,228 35/169
MLP 69,383 64,995 43/169

Fonte: O autor
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Tabela 13 — Resultado da comparag@o entre os pontos real e predito para os padrdes da base “Dia 3”

Método Erro médio (px)  Desvio padrao Erro real > 2m
(px)
AdaBoost 36,306 33,728 5/169
Random Forest 48,377 40,747 22/169
MLP 59,022 49,638 40/169

Fonte: O autor

Tabela 14 — Resultado da comparacdo entre os pontos real e predito para os padrdes da base “Médias”

Método Erro médio (px)  Desvio padrao Erro real > 2m
(px)
AdaBoost 32,379 21,089 2/169
Random Forest 44,460 38,477 12/169
MLP 62,719 42,871 43/169

Fonte: O autor

Com base nas informagdes contidas nas tabelas 7 - 14, pode-se constatar que o algoritmo
de aprendizagem de maquina AdaBoost foi o que obteve melhores resultados em todos os casos
de testes. Dentre as bases utilizadas, o algoritmo quando executado com a base “Médias” apre-
sentou resultados extremamente significativos, com um erro médio de menos de 1 metro (menor
que 39,5px) e um desvio padrao de pouco mais de meio metro (maior que 19.75px). Além disso,
o resultado obtido com a base “Médias” apresentou apenas 2 pontos estimados acima do erro

aceitavel por este trabalho.

A Figura 27 mostra a distribui¢ao dos erros de distancia dos valores estimados da base
“Médias”, deixando nitido que a maior parte dos pontos estimados se encontra abaixo do erro
tolerado (79px).



Capitulo 4. Resultados

54

Figura 27 — Distribui¢do dos erros de distancias entre os pontos estimados (com AdaBoost) e reais para

a base “Médias”
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Fonte: O autor

Dada a distancia toleravel de dois metros obteve-se um resultado 6timo com o Adaboost

e a base de médias. com objetivo de verificar qual seria a quantidade de erros gerados quando

esse limiar de tolerancia ¢ diminuido, verificou-se os resultados para um metro (a) € um metro

e meio (b), sendo que:

(a) Foram obtidos 36 erros de predi¢do, o que ¢ considerado um resultado ruim, chegando a

mais de 20% do nimero de exemplos de treinamento; e,

(b) Foram obtidos 9 erros de predigdo, marginalizando um resulto bom, visto que apenas

representa apenas 5% da base de treinamento.

A Figura 28 mostra o mapa de pontos pré-definidos reais (quadrados) sobrepostos pe-

los pontos estimados (circulos) pelo AdaBoost na base de dados “Médias”, mostrando o quao

proximo o modelo conseguiu chegar do cendrio real, contando apenas com poucos outliers, di-

ferente do resultado obtido pelo MLP, como visto na Figura 29. Os outliers visto na na figura

(os trés pontos posicionados no centro da area do mapa) estdo destacados para indicar quais os

pontos reais para os quais eles deveriam ser estimados, sendo que cada par (real e estimado)

estdo na mesma cor.
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Figura 28 — Plotagem dos pontos estimados (com AdaBoost) em relagdo aos pontos reais utilizando a
base “Médias”
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Fonte: O autor

Figura 29 — Plotagem dos pontos estimados (com MLP) em relag@o aos pontos reais utilizando a base
“Médias”
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Fonte: O autor

As Figura 30 e 31 também mostram que os valores preditos ndo se distanciam muito do

valor real, ficando bem proximos da linha de regressao.
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Figura 30 — Comparagdo do valor de “x” do ponto real com o do ponto estimado - Base “Médias” com
AdaBoost

Q00

a00

oo

&00

AdaBoost

00

400

400 00 600 Foo oo Q0o

X

Fonte: O autor

Figura 31 — Comparagdo do valor de “y” do ponto real com o do ponto estimado - Base “Médias” com
AdaBoost
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Fonte: O autor

4.4.2 Testes de Hipotese

Como me

sobre os valores d

io de validar os resultados obtidos nos experimentos, foi utilizado o Teste Z

as distancias entre os pontos reais e estimados para cada uma das bases usadas.

O Teste Z ¢ utilizado para testar a média de uma distribuigdo em que a variancia ja € conhecida
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(MASSEY; MILLER, 2006). Para obten¢do de um resultado precisamos fixar duas hipoteses:
a nula e alternativa. Consideramos como hipdtese nula, a afirmagido de que a média amostral
se iguala ou esta acima de 2 metros (Equagao 4.1), enquanto que a hipotese alternativa (a que

queremos provar) afirma que a média amostral € inferior a 2 metros (Equacao 4.2).

Ho = p < po (4.1

Hy:p> o (4.2)

O teste foi executado de modo a considerar um intervalo de confianga de 95%. Assim,
temos que o valor critico (c) sendo z, = 1,65 (de acordo com a Tabela de Distribuicdo Normal
7), ou seja, valores a direita (maiores) que esse levam a rejei¢ao da hipdtese nula do teste. O

calculo do Teste Z ¢ feito com a Equagao 4.3:

z = Wt (4.3)
o

Sendo, 1 o valor da distancia média maxima considerada aceitavel (79px ou aproxima-
damente 2m) por este trabalho, 1 € a média da populagao amostral testada e o indica o desvio

padrao amostral. A hipdtese nula serd rejeitada quando Z > z,.

* Base “Médias”: apresentou como resultado o valor Z = 2, 21. Logo, rejeitamos a hi-
potese nula ao nivel de 95% de confianca e consideramos como verdadeira a afirmagao

sobre a distancia média ser aceitavel para a solucao do problema aplicado nesta base.

» Base “Dia 1”: apresentou como resultado o valor Z = 0, 01. Logo, a hipotese nula nao
¢ rejeitada e consideramos como falsa a afirmacgdo sobre a distdncia média ser aceitavel

para a solugdo do problema aplicado nesta base.

* Base “Dia 2”: apresentou como resultado o valor Z = 0, 25. Logo, a hipdtese nula nao
¢ rejeitada e consideramos como falsa a afirmagdo sobre a distdncia média ser aceitavel

para a solugdo do problema aplicado nesta base.

* Base “Dia 3”: apresentou como resultado o valor Z = 0,63. Logo, a hipotese nula nao
¢ rejeitada e consideramos como falsa a afirmagdo sobre a distancia média ser aceitavel

para a solugdo do problema aplicado nesta base.

Com base nos resultados estatisticos obtidos e apresentados anteriormente, podemos
concluir que a base formada pela médias dos valores RSSI coletados em momentos distintos
podem ser uma melhor opg¢ao para uso no modelo de regressdo, em relagdo ao dados oriundos

de uma base construida apenas com os valores de um tnico dia.
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5 CONCLUSAO

O trabalho dedicou-se a estudar métodos de regressdo para solucionar o problema. A
aplicacdo destes algoritmos possibilita estimar uma posi¢do de acordo com dados ja conhecidos
do ambiente e com informagdes em tempo real do usuério. Dito isto, o algoritmo com maior
nivel de aceita¢do foi o Adaboost, apresentando um erro médio de menos de 1 metro e com a
grande maioria dos testes resultando em uma margem toleravel de erro (até 2 metros) para o
contexto da solucao. Testes estatisticos mostraram que o resultado alcangado pelo Adaboost ¢
aceitavel, alcancando uma taxa de aceitacao de 98,61%, com nivel de confianca de 95% pelo
teste de hipdtese.

Além da ferramenta movel desenvolvida, este trabalho gerou um componente para ges-
tao da localizag@o de objetos e ou locais de interesse para usuarios em um ambiente, o LocalFacil.
Esta ferramenta de gestao pode ser utilizada para diversos usos, como por exemplo, para: gestao
de produtos alocados em uma empresa de varejo, identificagdo de obras em uma exposicao de

arte, além de aplicagdes para localizacdo de estabelecimentos em shoppings ou aeroportos.

O uso do RSSI transmitido por redes WiF1i, pode gerar distor¢des na predi¢ao dos re-
sultados de acordo com os obstaculos existentes no ambiente. Além disso, em estruturas que
possuem mais de um andar, € necessario realizar a identificagdo do mesmo de forma automatica
em uma aplicacdo moével. Sensores nativos de dispositivos mobile podem ser usados para obter
a altitude aproximada de um dispositivo, adicionando um meta dado para identificagdo do andar
na base de treinamento e no momento de predicao. Idealmente, as bases de treinamento deve-
riam possuir o0 maximo possivel de instancias para uma fase de calibracao ter bons resultados.
Contudo, neste trabalho o ambiente de testes ndo possuia uma extensao grande o suficiente, e
devido a isto foram coletadas poucas instancias, e mais tarde utilizou-se do Leave One Out para

tentar contornar esse fato.

Possiveis trabalhos futuros incluem o aperfeicoamento das fases de calibragdo e rastrea-
mento. Apesar deste trabalho ter apresentado a prova de conceito com sucesso, a solugdo ainda
precisa ser verificada em um ambiente com proporg¢des consideraveis. A fase de calibragao pode
ser aperfeicoada com o objetivo de torna-la mais 4gil, uma vez que para ambientes muito exten-
sos essa tarefa se torna cansativa e demanda muito tempo. Outro trabalho que pode ser realizado
¢ o uso da fusdo de tecnologias (como os sensores embutidos de dispositivos moveis) para me-
lhorar os resultados alcangados com o Adaboost ou mesmo com outros algoritmos. Além destes,
um possivel caso de estudo seria a andlise sobre o nlimero de caracteristicas da base de dados,
buscando encontrar qual seria um tamanho 6timo para diminuic¢ao do erro obtido nos algoritmos
utilizados. A forma de tratamento utilizada para os missing values nas bases também pode ser

utilizada para estudo, buscando encontrar a melhor forma de trata-los. Como o modulo de geolo-
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calizacdo utiliza a representagdo de um vetor para indicar a dire¢do do usuario até um ponto de

interesse, uma melhoria seria a possibilidade do médulo exibir um caminho dentro do ambiente.
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