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m As principais técnicas e algoritmos voltados a localizacdo de
dispositivos moéveis;
m Os conceitos basicos de aprendizado de maquina;

m Aplicacdo do aprendizado de maquina para resolver problemas
de localizacdo;

m Visualizar oportunidades e desafios para aplicacdo no campo
da localizacdo de dispositivos em redes sem fio.
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Flgu ra. Topologia de sistemas de localizag3o.
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m Lateracdo: A determinagdo da localizagdo de um ponto (EM,
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m Fingerprinting: Grupo de métodos para a localizag3o de
usuarios moéveis, bastante adequado para ambientes sem
visada direta (NLoS) e que podem ser aplicados em qualquer
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Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

L Revisitando técnicas e tecnologias de localizagdo

Técnicas basicas de localizacdo: Trilateracao




Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios
L Revisitando técnicas e tecnologias de localizagdo

Técnicas basicas de localizacdo: Trilateracao

Referéncia 1
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(x1,y1) N
N Referéncia 2

1

1
dsi
1

(x3, y3) (':)

Referéncia 3

Figura: Representacdo grafica do caso ideal da trilateracdo de poténcia.
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(o —x1)>+(yp —1)°> = df
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df = /(g —x)2 + (v —yi)%i =1,2,3.
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. Fingerprinting

Adequado para ambientes sem visada direta;

Existe uma enorme variedade de técnicas de
fingerprinting;

Elementos basicos: O Fingerprint, o banco de
dados, o servidor de localizacdo, a técnica de
reducdo de espago de busca e o método de
reconhecimento de padrdes;
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RSSI e COST-231;
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Adequado para ambientes sem visada direta;

Existe uma enorme variedade de técnicas de
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Elementos basicos: O Fingerprint, o banco de
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Adequado para ambientes sem visada direta;

Existe uma enorme variedade de técnicas de
fingerprinting;

Elementos basicos: O Fingerprint, o banco de
dados, o servidor de localizacdo, a técnica de
reducdo de espago de busca e o método de
reconhecimento de padrdes;

Vetor de atributos: valores utilizados no
método de reconhecimento de padrdes é
denominado fingerprint;

RSSI e COST-231;

Como n3o é viavel medir todas as posi¢bes os
modelos s3o usados para generaliza-los;

Fingerprint Medido x Armazenado: A ideia
chave é encontrar o ponto na base de dados
que tenha a maior similaridade ou correlagdo
com o valor medido em campo.
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. . ~ Banco de
Cliente 6 De Localizagdo Correlagio

Figura: Diagrama de um sistema baseado em fingerprinting.



Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

L Conceitos basicos aprendizado de maquina

Sumario

Conceitos basicos aprendizado de maquina



Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

L Conceitos basicos aprendizado de maquina

Introducdo




Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

L Conceitos basicos aprendizado de maquina

Introducdo




Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

L Conceitos basicos aprendizado de maquina

Introducdo

m O elevado aumento do uso de dispositivos
moveis criou um ambiente propicio para AM;




Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios
L Conceitos basicos aprendizado de maquina

Introducdo

m O elevado aumento do uso de dispositivos
moveis criou um ambiente propicio para AM;
m Sites de busca, compras em tempo real,

reconhecimento facial, entre outras
aplicacdes;




Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

L Conceitos basicos aprendizado de maquina

Introducdo

m O elevado aumento do uso de dispositivos
moveis criou um ambiente propicio para AM;

m Sites de busca, compras em tempo real,
reconhecimento facial, entre outras
aplicacdes;

m Mas n3o é de hoje que se usa AM. Ex.: OCR
(Optical character recognition);




Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

L Conceitos basicos aprendizado de maquina

Introducdo

O elevado aumento do uso de dispositivos
moveis criou um ambiente propicio para AM;

Sites de busca, compras em tempo real,
reconhecimento facial, entre outras
aplicacdes;

Mas n3o é de hoje que se usa AM. Ex.: OCR
(Optical character recognition);

Arthur Samuel em 1959, definiu AM como
uma area de estudo que da ao computador a
habilidade de aprender uma atividade, mesmo
sem ter sido explicitamente programado para
tal;



Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

L Conceitos basicos aprendizado de maquina

Introducdo

O elevado aumento do uso de dispositivos
moveis criou um ambiente propicio para AM;

Sites de busca, compras em tempo real,
reconhecimento facial, entre outras
aplicacdes;

Mas n3o é de hoje que se usa AM. Ex.: OCR
(Optical character recognition);

Arthur Samuel em 1959, definiu AM como
uma area de estudo que da ao computador a
habilidade de aprender uma atividade, mesmo
sem ter sido explicitamente programado para
tal;

Definicdo formal “o estudo de algoritmos que
melhoram a performance P de uma tarefa T
com experiéncia E”. Ex.: Jogo de Damas.
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m Componentes basicos para a aplicacdo de um algoritmo de AM
a um problema:

Conjunto de dados;
Funcdo hipétese;
Inexisténcia de solucdo analitica.
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L Conceitos basicos aprendizado de maquina

Introducdo

m O Conjunto de dados pode ser dividido em:
m Treinamento;
m Validacdo;
m Testes;
m Ajustes (tuning).

m Para todos os conjuntos de dados tem-se:
m Atributos (features);
m Instincias (instances) ou amostras (samples);
m Rétulo (target).
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Mercado de Agdes Bancos
'

Entrada

Imagens Cartdes de Crédito

Medicina Industria
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Métodos de Aprendizagem

m Aprendizado por Reforco: Tenta-se achar a melhor forma de
alcancar um objetivo e o algoritmo aprende com o passar das

iteracdes.

Critico

Veiculo auténomo

Reforgo/Penalidade

Agente

Robo enceradeira
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Métodos de Aprendizagem

m Algoritmos Evolucionarios: O objetivo é encontrar
pardmetros em um espaco de busca de modo a minimizar ou
maximizar uma func3o objetiva definida.

Maximo global

Méaximo local

N

/N
P

Minimo local

Minimo global
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Supervisionado ‘ N-supervisionado ‘ Reforco ‘ Evolucionarios
K-NN? K-means Q-Learning GA
Svm! SOM SARSA PSO
MLP Autoencoders Deep Learning ABC

! Algoritmos explorados neste minicurso.
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k-NN (K-nearest neighbors)

m Algoritmo baseado em instancias para classificacdo ou
regressao;
m Funcionamento:
Dada X; encontrar k instancias vizinhas;
Supondo que cada instancia seja descrita por
X = [Xi1, Xi2, . . ., Xim], para classificagdo, a distancia entre
duas instancias X; e X;, denotada por d(X;, X;), é definida por

d(X;, X;) =

Ja nos problemas de regressio,

S F(X))
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m SVM (Support vector machine foi introduzida
por Vapnik em 1995;

m A técnica pode resolver tanto problemas
linearmente separaveis como ndo-linearmente
separaveis;

m No contexto de classificagdo funciona
conforme a Figura ao lado;

m Para lidar com problemas n3o linearmente
separaveis, a SVM mapeia por meio de
funcdes de kernel o conjunto de dados n3o
linear em um espago n-dimensional em que os
dados podem ser linearmente separaveis;




Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios
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SVM (Maquinas de Vetores de Suporte)

m SVM (Support vector machine foi introduzida
por Vapnik em 1995;

m A técnica pode resolver tanto problemas
linearmente separaveis como ndo-linearmente
separaveis;

m No contexto de classificagdo funciona
conforme a Figura ao lado;

m Para lidar com problemas n3o linearmente
separaveis, a SVM mapeia por meio de
funcdes de kernel o conjunto de dados n3o
linear em um espago n-dimensional em que os
dados podem ser linearmente separaveis;

m Assim, um novo conjunto de treinamento,
linearmente separavel, é obtido.
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l
h(xi,w) = > (= a*) (D(x)), D(x;)) + b .

J=1

K(xi,xj) = (®(x;), P(x;)) .

Kernel Expressdo Parametros
Polinomial  K(x;,x;) = (8 (xi,x;) + ¢)* B,¢,z

_ lxi—x)?

Gaussiano  K(x;,x;) = exp ( T) o

Laplaciano  K(x;,x;) = exp (_ Hx;—xjH) -
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Elevagido EM =
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Distancia (Km)
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Treinar a SVR e ajustar os parametros C e ¢;
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Predicdo de sinais com aprendizado de maquina

m Algoritmo: Detalhamento do método de localizacdo proposto:

Coletar as medicdes dos niveis de sinal do scanner;
Gerar o conjunto de dados para treinar a SVR;
Treinar a SVR e ajustar os parametros C e ¢;
Apresentar & SVR uma instancia nova x;;

Verificar a predi¢do realizada pela SVR.
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RSSI (dBm)
® >=-65
(~75,-65]
® (-85,-75]
(-95,-85]
® <-95

Figura: RSSls medidos em uma area urbana da cidade de Fortaleza-CE.

As cores indicam o RSSI em dBm e o quadrado amarelo representa a
posicdo da ERB.
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G-NetTrack: Coletar medidas RSSI online
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Construcdo do conjunto de dados

Tabela: Variaveis de entrada (features).

Atributo  Descricdo

Xi1 Latitude da EM
Xi 2 Longitude da EM

Xi 3 Elevacdo do terreno na posicio da EM

Xi 4 Angulo vertical entre a ERB e a EM

Xi 5 Angulo horizontal entre a ERB e a EM

Xi 6 Perda horizontal no diagrama de radiacdo da antena
X7 Perda vertical no diagrama de radiagdo da antena
Xi 8 Distancia entre a ERB e a EM

Xi.0 Perda prevista pelo modelo de Okumura-Hata




Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

LAprendizat:lo de Maquina aplicado as técnicas de localizagdo

Construcdo do conjunto de dados




Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

LAprendizat:lo de Maquina aplicado as técnicas de localizagdo

Construcdo do conjunto de dados

Parser

Dados de
Treino

O Fixos
O Atributos
O Ao

Figura: Diagrama do processo de constru¢do do conjunto de dados.
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m Calculo da raiz do erro quadratico médio (RMSE, Root mean
square error):



Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

LAprendizat:lo de Maquina aplicado as técnicas de localizagdo

Validacdo e treino

m Calculo da raiz do erro quadratico médio (RMSE, Root mean
square error):
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Validacdo e treino

Divisao do Conjuto em 10 partes aproximadamente de tamanhos iguais:
LA 1 8 T c T o T e J FJ 6T HT T T J]
Cada parte serve uma vez como conjunto de teste:

Iteragéo 1 Teste Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino

[CI:=) Il Treino Teste Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
[CIEL=EM Treino Treino Treino Teste Treino Treino Treino Treino Treino Treino
ICCI=0I Treino | Treino  Treino | Treino Treino Treino Treino Treino Treino
[CEl= XM Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
ICICI=-LN Al Treino Treino Treino Treino Treino Treino Teste Treino Treino Treino
[[CI-I=LE: I Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Teste Treino Treino

[CEl=R M Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Teste

[CIEV=RI Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Teste

Figura: Funcionamento da técnica 10-fold cross-validation (divisdo dos
conjuntos de treino e teste).
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304 |
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- -+ Laplace SVR p
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& -+ Laplace SVR
T20- + Polynomial SVR
=
2 ¥
Wao e .
\\\._‘_._F e e e e |
2 32 512 8192
Cost

Figura: Variagdo do RMSE em fungio de C no processo de refinamento (tuning) do
algoritmo SVR para os kernels Laplaciano, Gaussiano e polinomial.
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140
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T
110+
— Medicdes
100} — SVR—Gaussi_ana
— SVR-Laplaciana
— SVR-polinomial
90 T T T
0 50 100 150 200

amostras

Figura: Comparagdo da predicio da PL usando SVR com as medicSes reais em um
conjunto de 10% das amostras.
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Figura: Vetores de suporte utilizados para obter a linha de regressio da PL (em dB)
quando o kernel Laplaciano é adotado no algoritmo SVR.
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160 () SVR Laplaciana (b) SVR Polinomial [ (©) SVR

140
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100 - D
o (e) Okumura-Hata [ () Ericsson
B160
3
-4 Qe d
T 140

120
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Figura: Comparagio da PL real com a PL predita para todo o conjunto de dados.
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— Aprendizado de Maquina aplicado as técnicas de localizagdo

Um método de localizagdo com aprendizado de maquina

m Estimar a posi¢do da EM com os RSSls
medidos a partir de trés ERBs;

m Implementagcdo de um método de localizagcdo
baseado em fingerprinting usando SVR;

m Para efeitos de comparacdo o mesmo método
baseado em fingerprinting também sera
usado com COST-231 e ECC-33.
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livre (um para cada ERB);
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Um método de localizagdo com aprendizado de maquina

m Algoritmo: Detalhamento do método de localizagdo proposto:

Coletar as medi¢cdes de RSSI do scanner de RF;

Treinar os algoritmos SVR para predicio da perda de espaco
livre (um para cada ERB);

Gerar os mapas de cobertura (um para cada ERB);

Coletar medicdes de RSSI da EM procurada nas trés ERBs;

Aplicar o filtro de reducdo do espaco de busca;



Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

LAprendizat:lo de Maquina aplicado as técnicas de localizagdo

Um método de localizagdo com aprendizado de maquina

m Algoritmo: Detalhamento do método de localizag3o proposto:
Coletar as medi¢cdes de RSSI do scanner de RF;
Treinar os algoritmos SVR para predicio da perda de espaco
livre (um para cada ERB);
Gerar os mapas de cobertura (um para cada ERB);
Coletar medicdes de RSSI da EM procurada nas trés ERBs;
Aplicar o filtro de reducdo do espaco de busca;
@ Encontrar o ponto mais préximo no mapa de cobertura.
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Figura: Ambiente urbano na cidade de Recife-PE com a indicacdo das
medicdes de teste, de treino e a localizagdo das ERBs.
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Um método de localizagdo com aprendizado de maquina

Tabela: Resultados da fase de treinamento de cada algoritmo
SVR-Laplaciano usando técnica 10-fold cross-validation.

ERB o C ¢ [i(dB) pe(dB)

ERB-1 0,258 16 011 3,66 0,271
ERB-2 0,207 32 0,1 383 0240
ERB-3 0215 16 01 349 0,259
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Figura: Area de localizacdo de 1,38 km x 1,38 km com um grid de
resolucdo de 20 m x 20 m.
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RSSI Predito (dBm) ® »=-55m (-65,-55]m (-75,-65]~ (-85,-75]m <-85

ERB-1

Figura: Mapas de cobertura obtidos a partir das predicdes de RSSI dos algoritmos
SVR para cada ERB:(a) ERB-1. (b) ERB-2. (c) ERB-3.
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Figura: Mapas de predicdo para cada método de localiza¢do:(a)
Fingerprinting com COST-231. (b) Fingerprinting com ECC-33. (c)
Método proposto (algoritmo SVR).
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Um método de localizagdo com aprendizado de maquina

Tabela: Analise estatistica do erro médio da posi¢do para os trés métodos
de localizac3o.

Método Loc. il No Nmax Nimin
SVR 540m 56,8m 3833m 04m

FP-COST-231 2119m 1421m 8079m 162m

FP- ECC-33 2263 m 150,1m 8079 m 162 m
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Figura: Histograma do erro médio de localizagdo: (a) SVR. (b) ECC-33. (c)
COST-231.
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Introducdo

m Inimeras as possibilidades para aplicacdo de técnicas de
aprendizado de maquina em ambientes sem fio.

Figura: Aplicagdo Android Emergency Location Service- Locating Emergency Calls in
a Wireless World ( https://www.youtube.com/watch ?v=8HvOGXld-2At=687s).
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m Como fazer a melhor escolha entre as técnicas?
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m Reducdo da Complexidade computacional;
m Melhoria da acurécia.



Aprendizado de Maquina Aplicado a Localizagdo de Usuérios em Redes sem Fio: Oportunidades e Desafios

L Oportunidades e desafios

Vertentes de Pesquisa

m FS-KNN ((Feature scaling k-NN): Pesos diferentes para os
valores de RSSI;
m OISVM (Online independent SVM): Aprendizado dindmico.
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Vertentes de Pesquisa

m FS-KNN ((Feature scaling k-NN): Pesos diferentes para os
valores de RSSI;
m OISVM (Online independent SVM): Aprendizado dindmico.
m Reducdo da Complexidade computacional;
m Melhoria da acurécia.
m RVM (Relevance vector machine): Vem sendo utilizado com
sucesso para diferenciar LoS e NLoS.
m Usa menos vetores de suporte.
m Melhoria da geometria do grid: Mapas de radio;

m Plataformas Big Data:

m Apache Spark e H20 para uso com Deep Learning;
m Crowdsourcing: Coletas pontos em toda a rede celular.
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