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Resumo

A localizagao outdoor de dispositivos moveis ja possui diversas aplicagoes e pode ser execu-
tada por algumas técnicas conhecidas na literatura. Entre elas esta a técnica de fingerprinting
que embora nao seja tao precisa quanto o Sistema de Posicionamento Global (GPS) pode al-
cancar precisoes de algumas dezenas de metros e ser aplicada em ambientes urbanos utilizando
as redes de telefonia movel celular existentes demandando pouca ou nenhuma mudanca na in-
fraestrutura das mesmas. A técnica baseada em fingerprinting divide a regiao geografica de
interesse em um GRID de células com informacoes de nivel de sinal para as estacoes de servigo
de telefonia moével da regiao. Essa informagao pode ser gerada a partir da coleta de medicoes de
nivel de sinal e técnicas de aprendizado de méaquina. Este trabalho propoe fazer um compara-
tivo e anéalise de desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina aplicados no
treinamento de GRIDs regulares, que possuem espacamento igual entre suas células, utilizados

para a localizacao outdoor com fingerprinting.

Palavras-chaves: Localizacao Outdoor; Localizagao Baseada em Sinal; Fingerprinting;

GRIDs Regulares; Aprendizado de Méaquina; Redes Celulares.



Abstract

Outdoor location systems for mobile devices already has many different applications in lite-
rature. Among these techniques is the Fingerprinting method, which, although not as precise
as the Global Positioning System (GPS), it can achieve tens of meters precision and be imple-
mented with few or no modifications to the current cellular network infraestructure as a critical
advantage. The fingerprinting based technique using divides the geographic region in a GRID
of cells with Received Signal Strengh Indicator (RSSI) information to the radio base station
providing service to the region. This information can be generated from RSSI measurements
and machine learning techniques. This work makes a comparative and performance analysis of
different machine learning algorithms applied in training of regular GRIDs, which have regular

space between cells, used for outdoor location with fingerprinting.

Keywords: Outdoor Positioning; Signal Based Positioning; Fingerprinting; Regular
GRIDs; Machine Learning; Cellphone Networks.
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1 Introducao

Sistemas de localizagao ja estao sendo utilizados nas mais diversas formas nos dias atuais
(ver [2]), como navegacao, planejamento de rotas, seguranca e até jogos digitais e aplicagoes em
redes sociais. Usuéarios podem ter acesso a sua informacao de localizacao de maneira simples e
pratica através de smartphones ou outros dispositivos moveis.

Existem diversos sistemas de localizacao utilizando a infraestrutura de comunicacao celular
na literatura, como as baseadas em modelos de propagacao de ondas de radio e as tecnologias de
GPS (Global Positioning System) Assistido. Cada sistema possui suas caracteristicas, vantagens
e desvantagens em relacao a outros. Em geral, é preciso considerar a precisao, custo e area de
cobertura de um sistema a ser implementado ([3]).

Neste contexto a técnica de fingerprinting para localizagao entra como uma técnica de
precisao mediana porém de baixo custo e que pode ser incorporada facilmente as redes de
telefonia celular existentes, se tornando um alternativa interessante para se agregar aos sistemas
atuais.

A técnica baseada em fingerprinting divide a regiao geografica de interesse em subregioes
e atua de maneira a mapear o nivel de sinal das estagoes radio base (ERBs) provedoras de
servico de telefonia em cada subregiao, formando assim um mapa de identificadores tnicos
para cada subregiao conhecidos como fingerprints ou impressoes digitais. A partir desse mapa
¢é possivel estimar a posicao mais provavel do moével comparando a sua impressao digital com
as impressoes mapeadas.

O mapa do fingerprinting consiste de um GRID de células que pode ser regular ou irregular,
isto é, possui células iguais e igualmente espacadas ou nao e o treinamento desse GRID pode
ser feito utilizando algoritmos de aprendizado de méaquina para regressao de maneira a estimar
o nivel de sinal em cada ponto do mapa baseado em amostras pré-existentes.

Neste trabalho foram avaliados 4 algoritmos diferentes de regressao para treinamento de um
GRID regular de células: K Vizinhos Mais Proximos (K Nearest Neighbors, KNN), Perceptron
Multicamadas (Multilayer Perceptron, MLP), Méaquina de Vetores de Suporte (Support Vector
Machine, SVM) e Random Forest. Além disso, é realizada uma anélise comparativa das técnicas

adotadas com base em métricas de erro.



1.1 Objetivos

Este trabalho tem por objetivos:

1. Implementar a técnica de fingerprinting utilizando um GRID regular de células;

2. Analisar eficacia de 4 diferentes algoritmos de aprendizado de maquina para treinamento

do GRID regular aplicado na tarefa de localizagao.

1.2 Estrutura do Documento

O trabalho esta estruturado de maneira que o Capitulo [2| terd uma revisao de conceitos
bésicos sobre localizagao outdoor, fingerprinting e algoritmos de aprendizado de méaquina para
regressao. O Capitulo [3|mostra a metodologia experimental planejada e os principais resultados
obtidos. Por fim o Capitulo 4] trara conclusoes gerais e trabalhos futuros. As tabelas completas

de resultados obtidos para todos os experimentos estao contidas no Apéndice [A]
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2 Conceltos Basicos

2.1 Localizagao em Sistemas de Telefonia Celular

Os sistemas de telefonia modvel celular, de maneira simplificada, constituem uma rede de
comunicagao sem fio que utiliza estagoes de radio espalhadas por uma determinada regiao em
que cada estacao atende aos dispositivos moveis dentro de sua area de cobertura. O dispositivo
comunica-se com a sua estacdo para efetuar chamadas telefénicas, acesso a dados e outras
operacoes, incluindo determinar as suas coordenadas geograficas.

Segundo [3], as técnicas de localizagao utilizando a infraestrutura de telefonia movel celular

podem ser divididas em 4 categorias de técnicas principais:

e Baseadas em cell-ID: E o método relativamente mais simples. Utiliza a identificacao
(cell-ID) da estagao que esta provendo servigo de telefonia ao mével. Como a localizagao
das estagoes é conhecida, entao a localizacao do movél estara dentro da area de cobertura
da sua estagao atual. Esta area de cobertura pode variar de centenas de metros em
areas urbanas para algumas dezenas de quildometros em areas rurais portanto este método
de localizagao nao atende aos requisitos de localizacao de aplicagoes que exijam grande
precisao na posicao estimada porém requer pouco esforco de implementacao pois nao

necessita de muitas informagoes.

e Baseadas em modelos de propagacao de ondas de radio: Esse tipo de técnica
estima a distancia até as estacoes radio base disponiveis em geral a partir da trilateracao

de distancias do movél até essas estagoes (sendo necesséarias no minimo 3 estagoes).

As variagoes com nivel de sinal estimam essa distancia pela degradacao do nivel de sinal
recebido pelo movel em relagdo ao sinal enviado pela estagao (conhecido previamente).
Isso requer um modelo de propagacao do sinal e estes, em geral, fazem suposicoes sobre

as caracteristicas do terreno e sao muito menos precisos em ambientes urbanos.

As variagbes por tempo de chegada (Time of Arrival, ToA) e diferenga de tempo de
chegada (Time Difference of Arrival, TDoA) utilizam informagao de tempo em vez de
nivel de sinal. A primeira calcula a distancia até cada estagao radio base a partir do tempo
de voo (time-of-flight) do sinal num processo conhecido como trilateragao. Isso requer

que tanto o movel quanto as estagoes possuam reldgios sincronizados, o que dificulta a
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implementacao da técnica em alguns sistemas. O TDoA entretanto, sincroniza apenas as
estacoes radio base. E feito o broadcast do sinal do movel para cada estacio e a diferenca
de tempo entre a chegada nas estagoes permite estimar a posi¢ao do moével. Esta técnica,

ao contrario da anterior, faz uma multilateracao da posicao e nao uma trilateragao.

E possivel utilizar também o Angulo de Chegada (Angle of Arrival, AoA) do sinal a partir
das estagoes radio base. Isso requer uma infraestrutura com antenas direcionais. Baseado
no angulo de recebimento do sinal no mével de pelo menos 2 estagoes estima-se a posicao

deste.

As Tecnologias de GPS Assistido: A tecnologia de GPS funciona a partir da trilate-
racao das distancias do receptor a satélites orbitando a terra. Os receptores de GPS em
geral necessitam de um espaco limpo para receber informacoes dos satélites, o que é um
problema em ambientes urbanos, além de grande poder de processamento para calcular
suas posigoes e determinar uma localizacao precisa do movel, o que acarreta em maior
consumo de bateria. O GPS Assistido ou AGPS (Assisted Global Positioning System) uti-
liza a rede de telefonia moével celular para fornecer informacoes dos satélites para o movel
conectado a rede, além disso parte do processamento pode ser feito pela rede, o que faz
o moével conseguir uma aquisi¢ao de localizagao mais rapida e com menos processamento

necessario e portanto menor consumo de bateria.

Estimativas Baseadas Fingerprinting de Radio: A categoria de técnicas a que este
trabalho se dedica. Trata-se de técnicas empiricas que dividem uma area em regioes que
podem ser identificadas unicamente por um conjunto de informacoes que formam uma
impressao digital ou fingerprint. Uma visao mais aprofundada do Fingerprinting sera

apresentada na Segao [2.2]

2.2 Técnica de Localizagao por Fingerprinting

A técnica de localizagdo por Fingerprinting é bastante conhecida na literatura (vide [1]).

Consiste em uma abordagem empirica com duas etapas principais: a primeira forma uma base

de dados de identificadores tinicos associados a uma determinada localizagao a partir de um

conjunto de informagoes coletadas nesta. A segunda etapa estima a posi¢ao do dispositivo mével

comparando o conjunto de informacoes atual do dispositivo com a base de dados e selecionando

o local do identificador mais compativel com este conjunto (Matching).
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2.2.1 Arquitetura Geral

A arquitetura geral apresentada na Figura[l|é uma versao adaptada da apresentada em [I].
Nela existe uma regiao a ser mapeada (uma cidade ou um bairro por exemplo) e é executada uma
coleta de fingerprints ou identificadores em pontos diferentes da regiao, guardando também as
coordenadas de cada identificador. Isso irda formar uma base de dados para ser utilizada durante
o processo de matching de novos fingerprints.

E importante notar que as informacoes que podem formar os fingerprints podem ser de
diversas naturezas. Em [I], € mostrado que os smartphones atuais possuem uma vasta gama
de sensores entre cameras, microfones, acelerdmetros, giroscopios além dos sensores para tecno-
logias de comunicagao movel via radio. Todos esses sensores podem fornecer informacoes que
em conjunto podem ser capazes de identificar uma localizacao, exemplos disso sao imagens de
landmarks, som ambiente gravado, distancias percorridas e é claro, nivel de sinal de redes wifi e
(o foco deste trabalho) de estagoes provedoras de servigo de sistemas de telefonia movel celular.

As informagoes obtidas durante a etapa de coleta muitas vezes necessitam de algum tipo de
pré-processamento antes de gerar fingerprints, como € o caso de encontrar descritores de imagens
ou reduzir o ruido em outros sensores. Outro caso comum ¢ utilizar varias medigoes coletadas
no local para formar um identificador mais generalizado. Essa etapa é importante pois filtra
informacgoes desnecessarias e melhora a precisao do sistema, além reduzir o armazenamento
necessario para a base de dados de fingerprints.

Um fingerprint da base de dados seria entao, como mostrado na Figura [2 um vetor de
informacoes identificadoras em conjunto com as coordenadas do local que o fingerprint identifica
na regido. E importante salientar que a construcido da base de dados na maioria dos casos é
executada de maneira offline para reduzir os custos computacionais ao estimar a posicao do
movel.

Apos a criacao da base de fingerprints, é possivel estimar a localizacao de um dispositivo
movel gerando o seu fingerprint a partir das informagoes atuais do dispositivo e encontrando
o identificador mais compativel dentro da base de dados através de um algoritmo de matching.
Esse algoritmo ira possuir diferentes complexidades dependendo do tipo de dado a ser analisado

e pode empregar técnicas de aprendizado de maquina para encontrar as melhores combinagoes.

13



ETAPA
OFFLINE

ETAPA
ONLINE

Figura

REGIAO
GEOGRAFICA
DE
INTERESSE

COLETA DE
INFORMAGOES
RELEVANTES COM
LOCALIZAGCAO
(imagem, som, nivel
de sinal...)

PRE-PROCESSA
MENTO DAS

MOVEL COM
LOCALIZAGAO

INFORMAGOES
COLETADAS

FINGERPRINTS

»

COLETA DE
INFORMAGOES
» RELEVANTES

DESCONHECIDA

(imagem, som,
nivel de sinal...)

BASE DE DADOS DE
FINGERPRINTS

FINGERPRINT

FINGERPRINT

MATCHING

POSIGAO

ESTIMADA
DO MOVEL

1: Arquitetura geral da técnica baseada em Fingerprinting (Adaptado de [1]).

Informagao 1

Informagao 2

Informagao N

2.2.2 Fingerprinting utilizando nivel de sinal

Coordenadas (X,Y)

Figura 2: Modelo geral de um Fingerprint.

A partir do modelo mostrado na Secao [2.2.1] é possivel gerar um modelo de Fingerprinting

que utilize o nivel de sinal ou RSSI (Received Signal Strength Indicator) sentido pelo dispositivo

movel das estacoes radio base ou ERBs presentes no sistema de telefonia celular da regiao de

interesse. O modelo apresentado na Figura [3| ilustra as modificacoes necessarias no modelo

geral e cada etapa serd detalhada nas proximas Secoes.

Esta variacao do Fingerprinting possui como beneficio a facil implementagao utilizando

uma rede de telefonia celular sem alterar sua infraestrutura porém, depende fortemente da

quantidade e qualidade da coleta de amostras de nivel de sinal para obter bons resultados.
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Figura 3: Modelo de arquitetura de fingerprinting com RSSI utilizando GRIDs.

2.2.2.1 Coleta de Amostras de RSSI

A criacao da base de dados de fingerprints necessita de informagoes de RSSI para as ERBs
da regiao de interesse. Uma das desvantagens da técnica de fingerprinting utilizando RSSI é
que os niveis de sinal no ambiente urbano variam com o passar do tempo por diversos fatores
como por exemplo alteracoes na antenas da rede celular e o efeito multipath, isso implica que as
medicoes devem ser refeitas apds um periodo de tempo ou do contrario o sistema de localizacao
ird perder precisao.

Um dos métodos mais conhecidos para coletar esta informacao é o Wardriving, que consiste
em deslocar-se pela regido de interesse (em geral utilizando um automovel) com um dispositivo
provido de GPS e uma interface de radio capaz de sentir o nivel de sinal para cada ERB. Esta
pratica pode demandar grande esforgo especialmente se a regiao de interesse possuir uma area
muito extensa, além de gerar medigoes apenas em ruas dependendo do meio de transporte
utilizado (um estudo interessante sobre a acuracia dessa técnica pode ser encontrado em [4]).

E possivel utilizar modelos mateméaticos para prever os niveis de sinal como mostrado em
[5]. A vantagem dessa abordagem é que nao necessita esforgo de coleta porém, em geral, as
medigoes empiricas geram modelos mais precisos por utilizarem valores reais, além disso, alguns

modelos podem demandar um grande esfor¢o computacional para gerar boas simulacoes.
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2.2.2.2 Formacgao do GRID de Fingerprints

A maneira com que sao armazenados os fingerprints da base de dados é subdividindo a regiao
de interesse em um GRID de células menores em que cada fingerprint possui a localizagao do
centro de sua célula. Esses GRIDs podem ser regulares ou irregulares.

GRIDs Regulares, como o mostrado na Figura [4] sdo caracterizados por possuirem formato
retangular e espacamentos regulares entre as suas células. O ntmero de células necessarias
para cobrir uma regiao depende da afea da regiao e da resolugao utilizada. Quanto maior a
resolugao, maior a precisao para os moéveis que se encontram na area porém exige um custo
computacional maior devido ao grande numero de células geradas (um estudo sobre isso pode
ser encontrado em [0]).

GRIDs Irregulares (como o mostrado em [7]) por outro lado, podem assumir formas variadas

e sao geralmente mantidos como uma lista de pontos que representam os centros de suas células.

REGIAQ DE INTERESSE

%

e
/,_
\r Pt Resolucio

(RSSI4, RSSI3, ..., RSSIN, X, Y)
Figura 4: Mapeamento de regiao utilizando um GRID regular.

As medigoes de RSSI coletadas podem ser utilizadas diretamente para se montar um GRID,
seja regular ou irregular, porém, obter informacoes suficientes para cobrir toda a area de inte-
resse em geral necessitaria de muitas amostras e um extenso trabalho de coleta. Uma solucao
para isso é utilizar as medicoes feitas apenas como base para a construcao do GRID, prevendo
os niveis de sinal em cada célula com uma abordagem de regressao por técnicas aprendizado

de maquina supervisionadas (ver Secao para mais detalhes sobre regressao).
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Amostra
Coletada

Figura 5: Regressao de maneira a descobrir os niveis de sinal no centro de cada célula do GRID

a partir das amostras coletadas.

A Figura 5] ilustra o processo de treinamento. O processo completo que seré utilizado para
este trabalho esta descrito no algoritmo 1. Para cada padrao de treinamento, as coordenadas
geograficas sao utilizadas como atributos de entrada e a saida é dada pelo nivel de sinal de-
tectado para a ERB em questao, assim, é gerado um modelo do comportamento cada ERB na

regiao de interesse a partir da base de dados de medic¢oes e com esses modelos é possivel prever
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o nivel de sinal nos centros de cada célula.

Algoritmo 1: TREINAMENTO DE GRID.
Entrada: Conjunto S de modelos de aprendizado de cada ERB da regiao, Conjunto T

de amostras de treinamento disponiveis, Conjunto C de células do GRID.

Saida: GRID de células C com estimativas de RSSI para cada ERB

1 //Treinamento dos modelos de aprendizado

2 Para cada ERB e da regiao:

3 inicio

4 Treina o modelo da ERB com T de maneira que para cada amostra t de T:
5 X; = [latitude;, longitude,]

6 Y, = RSSI;,

7 fim

8 //Treinamento do GRID de células

9 Para cada célula c de C:

10 inicio

11 Para cada ERB e da regiao:

12 RSSI.. = S.(latitude., longitude,)

13 fim

O foco deste trabalho nos préoximos Capitulos sera verificar a diferenga de desempenho do
sistema de localizagao utilizando algoritmos diferentes para executar a regressao no treinamento

de um GRID de células regular.

2.2.2.3 Algoritmo de Matching para Estimar a posicao do mével

A etapa de matching do fingerprinting consiste em encontrar a célula cujo identificador mais
se assemelha com o identificador gerado para o dispositivo mével em sua localizagao atual.

Existem diversos algoritmos para fazer matching baseado em similaridade, [8] mostra uma
abordagem utilizando uma Rede Neural Artificial que tem como entrada os niveis de sinal
detectados no movel e saida a célula mais compativel do GRID.

Uma abordagem simples porém eficaz e que sera utilizada nos proximos Capitulos é atribuir
uma funcao de similaridade que possua como entrada 2 fingerprints e como saida um valor

representando a compatibilidade entre eles. Pode-se definir entao a similaridade geral entre 2
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fingerprints a e b através da seguinte equacao:

S(CL, b) = Zs(aiabi) ) (1)

i=1
em que a similaridade total S(a,b) é dada pela soma das similaridades parciais s(a;, b;) para
cada uma das n ERBs do sistema. Essa fungao s varia de acordo com o algoritmo de distancia

escolhido. Utilizando a tradicional Distancia Euclidiana, a similaridade entre dois fingerprints

com relacao a apenas uma ERB seria:

s(ai bi) = \/(RSSL,; — RSS1,;)? (2)

em que RSSI,,; e RSSI,; representam os niveis de sinal em relacao a ERB ¢ sentidos pelos fin-
gerprints a e b respectivamente. Essa distancia poderia ser substituida por outras métricas pre-
sentes na literatura como por exemplo a Distancia Manhattan (s(a;, b;) = |[RSSI,; — RSS1,;|).
Diferentes distancias podem mudar completamente o resultado do algoritmo de matching.

O valor da similaridade S total entre dois fingerprints sera menor quanto mais compativeis
sao os fingerprints em questao. Utilizando distancia euclidiana, S seria entao representada pela

equacao abaixo:

S(a,b) = Xn; V(RSSI,; — RSSI;)? (3)

O algoritmo de matching portanto precisa calcular a similaridade entre o fingerprint do
moével e cada fingerprint da base de dados e selecionar a célula com menor valor de S como a
célula mais compativel e portanto mais provavel de representar a localizagao do moével.

Vale notar que, como mencionado anteriomente, o aumento da resolu¢ao do GRID acarreta
em um maior namero de células para se calcular e comparar a similaridade e portanto um maior
custo computacional. Nessa abordagem, dependendo do tamanho da regiao, é recomendavel
executar algum tipo de filtro de células antes de executar o algoritmo de matching para me-
lhorar o desempenho do algoritmo. Como por exemplo utilizar apenas células préoximas a ERB

fornecedora atual de servigo para o moével.
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2.3 Algoritmos de Aprendizado de MAaquina Supervisionados para

Regressao

Para executar a tarefa de treinamento dos GRIDs regulares de maneira supervisionada
(com conhecimento prévio da resposta desejada nos exemplos de treino) mostrada na Segao
2.2.2.2] sao utilizados algoritmos de aprendizado de méquina supervisionados para realizar
o processo conhecido como regressao, que consiste de a partir de um conjunto de atributos
X = [x1, 29, ..., z,) estimar a resposta Y do sistema. A diferenca entre regressao e o problema
de classificacao é que enquanto o segundo obtém como resposta uma classe entre um conjunto
discreto de classes definidas a regressao obtém um valor de saida representado por um ntmero
real.

As Secoes a seguir irao abordar alguns algoritmos mais conhecidos de aprendizado de mé-
quina capazes de executar a tarefa de regressao mencionada e que serao utilizadas no Capitulo
Bl Esses algoritmos representam diferentes classes de regressores e seus desempenhos dentro do

cenario de localizacaoa serao avaliados nos préoximos capitulos.

2.3.1 K Vizinhos Mais Préximos (KNN)

O algoritmo K vizinhos Mais Proximos é um dos algoritmos mais simples em termos de
implementagao porém pode obter bons resultados em diversas aplicagoes.

Essa é uma técnica baseada em insténcias (ver [9]), isto é, nao necessita de treinamento
prévio. Durante a execucao do algoritmo, sao selecionadas as K amostras da base de dados
que possuam o conjunto de atributos mais similar ao da nova amostra que se quer determinar a
saida. Baseado nos valores de saida Y das K amostras, é estimado o valor de saida Y da nova
amostra. O algoritmo KNN possui muitas variagoes diferentes porém a sua forma mais geral
utiliza distancia euclidiana como medida de similaridade entre amostras e média aritmética das

saidas das K amostras como a saida para a nova amostra.

20



X1 K=3

x2

Figura 6: Exemplo de KNN com apenas 2 atributos e K = 3.

Uma modificacao bastante interessante de ser feita no algoritmo basico é utilizar uma média
aritmética ponderada pela distancia entre amostras no lugar da média aritmética simples para
estimar o valor de saida ([I0]). Isso permite que amostras que estejam mais proximas da nova
amostra possuam maior importancia que as amostras mais distantes na decisao do valor de
saida. A nova féormula da saida Y considerando cada atributo z; do vetor de atributos X da

amostra e sua respectiva distancia d; em relacao ao mesmo atributo da nova amostra seria:

(4)

Nessa equagao foi adicionado também um novo parametro W que define o grau de importancia
da distancia d; no valor da média. Quanto maior o valor de W maior é a importancia da
distancia de cada vizinho no valor de saida. Vale notar que se W = 0 entao a férmula se torna
uma média aritmética simples.

Embora simples de implementar, este algoritmo possui uma desvantagem principal. Para
descobrir quem sao os K vizinhos mais proximos da amostra com saida desconhecida, é necessa-
rio calcular e comparar a distancia até cada amostra presente na base de dados, o que significa
um custo O(N) para o nimero N de amostras da base de dados. Dependendo da aplicagao,
essa pode ser uma desvantagem crucial em relagao a outros algoritmos que embora possuam
um tempo de treinamento offline elevado podem executar a regressao online em muito menos

tempo.
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2.3.2 Perceptron Multicamadas (MLP)

O Perceptron Multicamadas trata-se de um modelo de Rede Neural Artificial (Artificial
Neural Network, ANN) capaz de extrair informagoes de amostras de treinamento e armazenar
nos pesos de um conjunto de unidades ou neurdnios que formam a rede neural. Esta abordagem
possui inspiragao biologica e é utilizada em diversas aplicagoes.

As unidades do MLP sao os neurénios conhecidos como Perceptrons. Cada Perceptron por
si s6 pode atuar como uma maquina de aprendizado muito simples, capaz apenas de executar
regressoes lineares e resolver problemas de classificacao linearmente separaveis. A Figura

mostra o modelo de funcionamento de um Perceptron:

Fungao de
Ativacao

Figura 7: Modelo de neuronio Perceptron.

Esta célula possui um vetor de entrada X = [z, x9,...,2,] e este vetor é combinado li-
nearmente a um vetor de pesos W = [wy, wy, ..., w,] e somados & uma entrada constante ou
bias (modelado muitas vezes como a constante  ou uma entrada constante z, associada a um
peso wy) para gerar uma resposta para o sistema. Esta combinagao passa por uma fungao de
ativacao que possui importante papel em problemas de classificacao mas pode ser substituida
pela funcao identidade para problemas de regressao, e gerar o resultado Y da regressao.

O vetor de pesos W do Perceptron em geral é inicializado de maneira aleatoria e o objetivo
do treinamento do modelo com a base de dados de amostras é determinar o valor de cada peso
de entrada e o peso do bias que obtenham os valores desejados de Y.

A rede MLP surge como uma solugao para superar as limitacoes do Perceptron. A Figura
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mostra o esquematico de arquitetura geral de uma rede MLP. Trata-se de uma rede do tipo
Feedfoward totalmente conectada, isto é, o grafo de conexoes nao forma um ciclo e cada neurdnio

de uma camada é conectado a todos os neurdonios da camada seguinte.

Camada de Camada(s) Camada de
Entrada Oculta(s) Saida

Figura 8: Modelo genérico de rede neural MLP.

As 3 camadas que constituem a rede sdo a camada de entrada, a camada (ou camadas)
oculta e a camada de saida. A camada de entrada consiste simplesmente do vetor de entrada
X. A camada de saida é um Perceptron utilizando em geral a funcao identidade para regressao.
As camadas ocultas nao possuem contato com a saida final Y e formam a parte interna da
rede, sendo constituidas de Perceptrons utilizando alguma funcao nao-linear como fungao de
ativagao (tipicamente a fungao sigmoid f(z) = m) para que a rede tenha a capacidade
de representar até mesmo fungoes altamente nao-lineares.

O algoritmo classico para treinar uma rede neural MLP ¢é o Backpropagation. O treinamento
ocorre iterativamente por todas as amostras de treino em que cada vez que a rede erra o
resultado de uma amostra (no caso de uma regressao, quando o valor obtido é diferente do
valor desejado acima de um certo limiar) é aplicado o Backpropagation. O treinamento encerra
quando a rede obtém um desempenho aceitéavel ou supera um determinado ntimero méximo de
iteragoes.

Também é utilizado um pardmetro conhecido como taxa de aprendizado (ou Learning Rate),
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que regula o tamanho do ajuste nos pesos a cada vez que a rede erra o resultado para uma
amostra. Essa taxa pode ser um valor constante, pode ser um valor dindmico que diminui com
o passar do tempo para obter maior precisao, etc.

O algoritmo Backpropagation em si tenta minimizar o erro quadratico entre a saida obtida
e a saida desejada através de Gradiente Descendente. Uma derivagao completa do algoritmo

pode ser encontrada em [11].

2.3.3 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

O algoritmo de Maquina de Vetores de Suporte foi desenvolvido a mais de cinquenta anos
atras porém so recentemente ganhou popularidade em vérias aplicagoes, como classificacao de
imagens e detecgao de caracteres ([12] contém uma lista com essas e muitas outras aplicagoes
bastante interessantes desse algoritmo). Originalmente as SVMs s6 eram capazes de solucionar
problemas linearmente separaveis porem [13] de 1992, mostrou a capacidade das SMVs de
resolver problemas mais complexos utilizando Kernels nao lineares.

Seja o problema bidimensional exemplo da Figura [J] linearmente separavel, existe pelo menos
um hiperplano do tipo Y (X) = W.X + b = 0 capaz de separar completamente as duas classes.
O que a SVM faz é tentar encontrar o melhor hiperplano, isto é, aquele que deixa a maior
margem até a primeira amostra de cada classe (conhecidos como os vetores de suporte).

De posse desse hiperplano é possivel fazer a classificacao de um novo padrao de maneira
muito simples e extremamente eficiente em termos de processamento apenas utilizando o vetor
de atributos X do novo padrao e tendo como resultado a primeira classe se Y(X) > 0 e a
segunda classe se Y (X) < 0 (o caso em que Y (X) = 0 é considerado o limiar de decisao e
pode ser decidido arbitrariamente). Dessa forma o treinamento desta méaquina de aprendizado

consiste em descobrir o valor dos parametros vetor e bias W e b da equacgao.
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X1 4 X1l 4

XZ' XZ’
Figura 9: Exemplo de divisao por hiperplano de uma SVM.

Considerando que a classe positiva para qualquer amostra n tera W.X,,+b >= 1 e definindo
sua classificacao esperada como Y, = +1. A classe negativa por sua vez teréd classificacao
Y, = —1 e obedecera W.X,, + b <= —1. Portanto, qualquer amostra de qualquer classe seguira

a restrigao:

Y, (W.X, +b) >=1 (5)

J& a margem entre o hiperplano de decisao e as amostras mais proximas de cada classe é
dada por:
2

margem = ———— (6)

W]

Dessa forma, para encontrar W e b que maximizem a margem ¢ preciso minimizar ||[W]|
seguindo a restri¢ao de classificagdo imposta pela Inequagdo 5} Como a Equagao [6] pode ser
reescrita por 3||W||? entéo, este trata-se de um problema de otimizagao convexo para minimizar
uma func¢ao quadréitica com uma restricao linear. Sendo convexo, o problema possui apenas
um ponto de minimo que é o minimo global. Uma anélise mais aprofundada do problema de
otimizagao das SVMs e solugdes existentes pode ser encontrada em [I14].

Para impedir o overfitting e permitir uma melhor generalizagao do modelo, a restricao
pode ser relaxada introduzindo-se um parametro de tolerancia e. Este pardmetro é conhecido
como slack e possui valor 0 <= e <= 1. Quanto maior o seu valor, mais permissivo é o modelo.

A nova restricao se torna entao:
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Y, (WX, +b) >=1—¢ (7)

A introducao de e implica na alteracao da equacao que se deseja minimizar pois agora
também serd necessario minimizar a soma dos valores de erro de cada amostra devido ao slack.

A nova equagao a ser minimizada sera:

1
SIVIF+C e, (8)

essa equacao também introduz um coeficiente C' que denota a importancia da punicao por
violagoes da margem pelas amostras para a otimizacao. Quanto maior o valor de C, mais rigida
se torna a margem.

Para permitir a solugdo de problemas nao linearmente separaveis [13] utiliza Kernels nao
lineares para levar o conjunto de dados para um espaco vetorial com mais dimensoes em que este
conjunto seja linearmente separavel. A equacao do hiperplano portanto é alterada de maneira

que se adicione uma transformacao ¢ no vetor de atributos X:

Y(X)=Wo(X)+b=0, (9)

em que é possivel aplicar o Kernel Trick da seguinte equacao para aplicar a transformacao

#(X) sem conhecé-la utilizando um Kernel K (X;, X):

W.o(X) = aiViK (X, X) (10)

Existem diversos Kernels porém alguns dos mais populares sao o Polinomial, o Sigmoid e
RBF (Radial Basis Function). Uma explica¢ao detalhada pode ser encontrada em [15].

Até agora foi mostrado o funcionamento de SVMs para o problema de classificacao para um
melhor entendimento, porém, SVMs também sao capazes de executar regressao. A variacao do
algoritmo que para isso sera utilizada ao longo deste trabalho é a Support Vector Regression ou

SVR, introduzida por [16]. Neste modelo as restri¢oes utilizadas para cada amostra sao:

Y,—-WxX,—b<=¢, (11)

WxX,+b-Y,<=c¢€, (12)
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em que € ¢ um limiar estabelecido e a predigao de valor Y (X)) pode ser feita através de W x X,,+b.

2.3.4 Random Forest

A dltima técnica que seré utilizada neste trabalho se chama Random Forest (Floresta Ale-
atoria). Assim como o Perceptron Multicamadas, Random Forests sdo compostas por outras
estruturas menores que por si s6 sao também maquinas de aprendizado. Essas estruturas sao
conhecidas com Arvores de Decisdo (Decision Trees) e podem ser utilizadas tanto para classi-
ficagao quanto regressao.

Uma Arvore de Decisdo trata-se de um grafo aciclico em formato de arvore invertida em
que, iniciado por um né raiz, cada noé seleciona um atributo X; do vetor de entrada X e gera nos
filhos separando o conjunto de amostras de treinamento do né pai em subconjuntos de acordo
com o valor X; de cada amostra. Os nos mais profundos sao conhecidos como folhas e contém
a classe ou valor final (no caso de regressao) ao seguir um determinado caminho na arvore e

nao ha mais atributos para selecionar.

(Raiz)
X1
X’ =[X2, X3]
)\
NS
X2 X3
X' =[X3] X =[X2]
a9 -{-3 ™ ‘t? A
,_)\ ", ,,‘;' &
+ © £
X3 X3 X2 X2

X =] X =

a0 Il
‘9@ 17\‘? _{-P\l 1;9'3 ""Laq r},"’@ _{3\1
© P % R & ¥ %

Figura 10: Exemplo de uma Arvore de Decisdo em um problema com 3 atributos.

X =
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As Arvores de Decisdo utilizadas para regressao como a da Figura sao binarias por
selecionar valores maiores e menores do que um limiar e selecionam o atributo para particionar
de maneira a minimizar o erro médio quadratico entre os valores de saida desejada Y de cada
amostra dos subconjuntos resultantes de amostras RieRs e a média das saidas desejadas para

cada subconjunto. Esse erro é dado pela seguinte equagao:

> (Y, — Mean(Yg,))* + > (Y, — Mean(Y,))* , (13)

pER; PER2
em que Mean representa a funcao média aritmética e Yg, e Yp, representam os conjuntos de
valores Y para a regiao 1 e regiao 2 respectivamente.

Um dos problemas com Arvores de Decisdo é que sua construcdo por completo tende a
causar o overfitting do modelo, isto é, a maquina decora os padroes de treinamento. Uma das
solugoes para resolver esse problema ¢é fazer a poda ou prunning da arvore para impedir que se
expanda por completo e permita maior generalizacao do problema.

O algoritmo de Random Forest tenta reduzir o problema de overfitting além de gerar me-
lhores predicoes através do uso de varias Arvores de Decisao criadas utilizando a mesma base
de dados.

No treinamento de uma Random Forest um nimero M de arvores é gerado com a base de
dados de amostras porém a ordem de particionamento nos nos é aleatoria em cada arvore ao
invés de minimizar o erro quadratico (dai o nome da técnica). Isso reduz a correlagao entre as
arvores e as torna mais resistentes a ruidos na base de dados. A regressao entao, é executada
de maneira muito simples (como ilustrado pela Figura apenas verificando o valor resultante

de cada arvore e fazendo uma média aritmética destes resultados.
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X =[X1, X2, ..., XN]

Y2 M

Figura 11:

Regressao utilizando Random Forest.
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3 Metodologia e Resultados

Este Capitulo detalha o experimento que foi executado. Ele consiste de maneira geral em
construir GRIDs regulares de diferentes resolucoes a partir de uma base de amostras de RSSI e
treinar cada GRID utilizando os algoritmos apresentados na Se¢ao 2.3} tendo seus parametros de
aprendizado variados. A implementacao foi feita utilizando linguagem de programacao Python
e a biblioteca de aprendizado de maquina Scikit Learn 0.18 (|[I7]). Serao apresentadas métricas

de desempenho e por fim seré feita uma analise comparativa dos resultados obtidos.

3.1 Base de Amostras Utilizada

Para os experimentos a seguir foi utilizada uma base de dados com 2956 medi¢oes de RSSI
em DB, para 6 ERBs em uma area urbana de aproximadamente 5 km? na cidade do Recife
em Pernambuco - Brasil.

Essa mesma base de dados foi utilizada em [5] e suas medigoes foram coletadas por war-
driving utilizando o receptor modular de escaneamento digital de intensidade de sinais de
radiofrequéncia NEMO FS R1.

Uma visualizagao das amostras contidas na base de dados encontra-se na Figura (12| na qual
é possivel verificar a posi¢ao de uma das ERBs (indicada pelo triangulo preto) e niveis de sinal

até ela variando de tons verdes (mais fracos) até tons vermelhos (mais fortes).
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Figura 12: Visualizacao de amostras da base e seus niveis de sinal para a ERB 1.

3.2 Construcao do GRID Regular

A construcao do GRID regular a partir da base de amostras teve duas etapas. Na primeira
foram escolhidas as coordenadas dos centros de cada célula do GRID de maneira a cobrir toda
a area em que as amostras estavam contidas e espacando as células de acordo com a resolucao
escolhida. Para o experimento foram gerados GRIDs com 3 resolugoes diferentes: 10, 20 e 30
metros.

Na segunda etapa, os GRIDs foram treinados para se obter a estimativa de RSSI para cada
ERB em cada célula a partir do processo descrito pelo Algoritmo [I] na Secao [2.2.2.2

Os GRIDs resultantes estao em formato como o da Figura [I3] Nela pode-se ver a tentativa
de generalizacao de uma maquina de aprendizado obtendo um mapeamento completo dos niveis

de sinal da regiao mesmo em pontos sem amostras coletadas por perto.
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Figura 13: Visualizacao de GRID com resolu¢ao de 50m treinado em relacao a ERB 1 com

KNN(K =4, W =1).

Um ponto importante a se notar é o crescimento exponencial do nimero de células necessa-

rias para se cobrir a regiao ao modificar a resolu¢ao. Um GRID com 30m de resolugao resultou

em 5740 células enquanto que 20m resultou em 12688 células e um GRID de 10m de resolucao

resultou em 49610 células.

tmos de Regressao

i

3.3 Algor

Os algoritmos apresentados na Se¢ao 2.3]foram utilizados como modelos para estimar valores

ficos que podem ser variados para melhorar

i

de RSSI. Cada algoritmo possui parametros espec

ametros de cada algoritmo e faixa de

o desempenho dos modelos. A seguir serao listados os par

valores utilizados para estes parametros.

tros: o nimero K de vizinhos mais

alne

A

A variagao do algoritmo KNN utilizada possui 2 par

ancia da distancia de cada vizinho até a

lecionados e o valor W que define a import

2

proximos se

nova amostra na média ponderada.

0;1;2;3;4;5
0;1;2; 3

Tabela 1: Parametros Utilizados - KNN.

Parametro | Valores
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Para o MLP foram utilizados os seguintes parametros: funcao de ativagao das camadas
ocultas (na tabela relu e tanh significam fungao linear unitaria retificada e tangente hiperbolica
respectivamente); o nimero de unidades na camada oculta; o tipo da taxa de aprendizado,
que pode ser constante, reduzir com o tempo (invscaling) ou adaptativo de acordo com o

treinamento. A taxa de aprendizado inicial utilizada foi 0,001.

Tabela 2: Parametros Utilizados - MLP

Parametro Valores

Fungéao de Ativagao (Act) identidade; logistica; tanh; relu
Taxa de Aprendizado (LR) constante; invscaling; adaptativo
Tamanho da Camada Oculta (HLS) | 50; 100; 200; 500

Os parametros utilizados para as SVMs foram o tipo de Kernel utilizado, o parametro slack

€ e o parametro de penalizacao C.

Tabela 3: Parametros Utilizados - SVM.

Parametro | Valores

Kernel polinomial; rbf; linear; sigmoid
C 0,5;1;2; 5

€ 0,05; 0,1; 0,2; 0,5

Para o Random Forest o tinico parametro utilizado é o namero M de arvores de decisao da
floresta.

Tabela 4: Parametros Utilizados - Random Forest.
Parametro | Valores

M 10; 20; 50; 75; 100

3.4 Meétricas de Desempenho

O experimento foi planejado de maneira a utilizar a validagao cruzada por K-Fold tendo
K = 10. Isto implica em dividir todo o conjunto de amostras em K subconjuntos de mesmo
tamanho e executar K iteracoes em que a cada iteracao, K — 1 subconjuntos sao utilizados
para treinamento dos GRIDs e o subconjunto restante é utilizado para teste de desempenho.

O desempenho de um GRID gerado por uma técnica sob um conjunto de valores de seus

parametros é avaliado da seguinte maneira sobre o conjunto de amostras de teste 71"

e O erro E de uma estimativa de posigao é dado pela distancia geografica entre as coorde-

nadas previstas e as coordenadas reais da amostra.
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testadas (E, = M)

O erro médio £, ¢ dado pela soma dos erros individuais dividido pelo nimero de amostras

O erro rms (Root Mean Square) E,.,s ¢ dado pela raiz quadrada da soma dos erros

quadraticos individuais dividida pelo ntimero de amostras testadas (Eyps = |/ %)

Essa métrica é mais sensivel a outliers que o Erro Médio e portanto permite uma melhor

dintincao de técnicas que cometem mais erros grosseiros.

o erro médio dividida pelo niimero de amostras testadas

_E )2
(V _ ZtET (? ) )

A varidncia V' é dada pela soma de cada diferenca quadrética entre o erro da amostra e

O desvio padrio o ¢ calculado simplesmente pela raiz quadrada da variancia (o = v/V)

Para cada iteracao do K-Fold e cada variagao de técnica foram calculadas todas as métricas

acima. Os resultados finais sao dados pelas varidveis E,,, F,ns, 0 € V que representam a média

aritmética dos resultados obtidos em cada iteragao do K-Fold e serao apresentados na proxima

Secao.

3.5 Analise Comparativa

Os experimentos descritos nas Segoes acima utilizando os GRIDs regulares com 10, 20 e 30

metros de resolucao e cada uma das 4 técnicas de aprendizado de méquina e seus respectivos

parametros foram executados e seus resultados completos podem ser encontrados nas tabelas

do Apéndice [A]

A seguir esta uma tabela com os 5 melhores resultados obtidos para cada técnica em um

GRID de 30m de resolugao:

Tabela 5: Melhores resultados de cada técnica (30m).

Técnica E, (m) | E.pys (m) |7 (m) | V (m)
KNN (K =2, W = 1) 117 191 4 23
KNN (K = 2; W = 2) 119 193 4 23
KNN (K = 2; W = 3) 120 195 4 24
KNN (K =3; W =3) 121 197 4 24
KNN (K = 3; W = 2) 121 197 4 24
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Random Forest (M = 100) 126 231 6 37
Random Forest (M = T5) 127 230 5 37
Random Forest (M = 50) 130 233 6 37
Random Forest (M = 20) 133 238 6 39
Random Forest (M = 10) 134 238 6 39
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0,1) 1279 1411 18 348
SVM (Kernel=poly; C' = 2; e = 0, 05) 1390 1441 11 142
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0,05) 1402 1501 16 285
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 2) 1435 1515 15 234
SVM (Kernel=poly; C'=1; e = 0,05) 1440 1509 14 205
MLP (Act=identidade; LR=adaptativo; HLS=50) | 1603 1676 15 241
MLP (Act=logistica; LR=adaptativo; HLS=50) 1622 1692 15 229
MLP (Act=identidade; LR=invscaling; HLS=50) | 1626 1698 15 237
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=50) 1628 1698 15 233
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=100) 1631 1702 15 235

Como se pode ver o algoritmo KNN obteve em geral os melhores resultados seguido pelo

Random Forest. Tanto SVM como MLP mostraram-se bastante inferiores mesmo com diferentes

parametros e obtendo erro médio superior a lkm, o que inviabiliza diversas aplicacoes de

localizagao como navegacao por ruas.

O melhor resultado foi obtido com a técnica KNN

utilizando K =2 e W =1 e obtendo 117m de erro médio. A seguir os resultados obtidos com

o GRID intermediério com resolugao de 20m:

Tabela 6: Melhores resultados de cada técnica (20m).

Técnica E, (m) | Es (m) |7 (m) | V (m)
KNN (K =2, W =1) 103 184 4 24
KNN (K =2, W = 3) 105 193 5 26
KNN (K =2; W =2) 105 193 d 27
KNN (K = 3; W = 1) 109 188 4 23
KNN (K = 3; W = 2) 111 198 5 27
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Random Forest (M = 100) 122 227 5 37
Random Forest (M = T75) 122 227 6 37
Random Forest (M = 50) 123 228 6 37
Random Forest (M = 20) 125 229 5 37
Random Forest (M = 10) 126 225 5 35
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ =0, 1) 1267 1399 18 343
SVM (Kernel=poly; C' = 2; e = 0,05) 1388 1439 11 145
SVM (Kernel=sigmoid; C' =0, 5; ¢ = 0,05) 1390 1489 16 282
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 2) 1421 1501 15 232
SVM (Kernel=poly; C' = 5; ¢ = 0,05) 1433 1496 13 187
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=50) | 1605 1677 15 235
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=50) 1615 1687 15 238
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=100) 1617 1688 15 231
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=50) | 1626 1697 15 234
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=50) | 1628 1698 15 233

O caso geral permanece igual, mesmo com essa mudanca de resolu¢ao. Nao é o foco deste

trabalho avaliar o ganho de desempenho ao utilizar diferentes resolugoes de GRIDs porém é

interessante notar que a precisao das técnicas melhora bastante com o aumento da resolucao.

Este ganho se torna ainda maior na tabela a seguir com o GRID de 10m de resolu¢ao em que

o erro médio chega a menos de 90 metros para a técnica KNN:

Tabela 7: Melhores resultados de cada técnica (10m).

Técnica E, (m) | Eps (m) |7 (m) | V (m)
KNN (K =2, W =1) 88 175 4 24
KNN (K = 2; W = 2) 89 178 4 24
KNN (K = 2; W = 3) 90 179 4 24
KNN (K = 3; W = 1) 96 181 4 24
KNN (K =3, W =2) 97 185 4 26
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Random Forest (M = 100) 109 211 5 33
Random Forest (M = 50) 109 211 5 33
Random Forest (M = 75) 111 218 5 36
Random Forest (M = 20) 114 218 5 35
Random Forest (M = 10) 114 219 5 35
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 1) 1256 1387 18 337
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 05) 1377 1477 16 279
SVM (Kernel=poly; C' = 2; ¢ = 0,05) 1386 1437 11 144
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 2) 1407 1487 15 231
SVM (Kernel=poly; C' = 5; ¢ = 0,05) 1429 1493 13 187
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=50) | 1549 1620 14 225
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=50) | 1591 1662 15 231
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=100) | 1612 1687 15 247
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=50) 1621 1689 15 227
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=50) 1623 1695 15 237

Outro ponto interessante de se notar é que a técnica de Random Forest, embora obtendo

bons resultados ganha pouca precisao com o aumento do parametro M. Isso é importante pois

o tempo de treinamento dessa técnica cresce linearmente com o aumento de M.
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4 Conclusao

Neste trabalho foram apresentados os conceitos e caracteristicas da técnica de localizagao
por fingerprinting. Foi definida uma arquitetura de fingerprinting utilizando RSSI de Estacoes
Radio Base de redes de telefonia celular e um GRID regular de células para ser treinadas
utilizando algoritmos de regressao e utilizadas para prever a localizacao de novas medicoes
realizadas por um movel.

Utilizando uma base de dados de medigoes de RSSI na cidade do Recife, foi possivel imple-
mentar a arquitetura apresentada testar a precisao de 4 técnicas de regressao com diferentes
parametros cada uma. Ao final do experimento a técnica K Vizinhos Mais Proximos mostrou-se
a mais adequada para este tipo de problema, obtendo a maior precisao em todas as resolucoes
de GRID testadas. O algoritmo Random Forest também mostrou-se um bom candidato porém
tanto o Perceptron Multicamadas quanto as Maquinas de Vetores de Suporte mostraram-se ina-
dequadas para a tarefa, obtendo erro médio, no caso geral, uma ordem de grandeza superiores.

Para trabalhos futuros, mais técnicas de regressao diferentes podem ser aplicadas no mesmo
framework implementado para avaliar seu desempenho em comparagao com as técnicas ja
testadas. Em adigao a isso uma anélise mais aprofundada do ganho de desempenho ao aumentar
a resolucao do GRID regular é recomendada. Outro ponto interessante é a utilizagao de GRIDs
irregulares de maneira que o namero de células utilizado seja consideravelmente menor. Por
fim, um experimento comparando a técnica de fingerprinting com outras técnicas disponiveis

na mesma regiao também seria recomendado.
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A Apéndice - Tabelas de Resultados Obtidos

Este apéndice apresenta uma versao completa dos resultados apresentados na Segao [3.5]
Sao 3 tabelas no total sendo uma para cada experimento com tamanho de resolucao de GRID
diferente realizado. Para cada tabela, a primeira coluna especifica o algoritmo de regressao

utilizado e seu conjunto de parametros, as outras colunas indicam as métricas apresentadas na

Secao
A.1 Resultados para GRID com resolucao de 30m

Tabela 8: Resultados Completos - Resolugao 30m.

Técnica E, (m) | Eps (m) |7 (m) | V (m)
KNN (K = 1; W = 0) 153 252 6 41
KNN (K = 2; W = 0) 142 229 5 33
KNN (K =2; W = 1) 117 191 4 23
KNN (K =2; W =2) 119 193 4 23
KNN (K = 2; W = 3) 120 195 4 24
KNN (K = 3; W = 0) 134 217 5 29
KNN (K = 3; W = 1) 122 199 4 25
KNN (K =3; W =2) 121 197 4 24
KNN (K = 3; W = 3) 121 197 4 24
KNN (K =4; W =0) 135 223 ) 32
KNN (K =4; W =1) 127 211 ) 29
KNN (K = 4; W = 2) 126 213 5 30
KNN (K = 4; W = 3) 128 217 5 31
KNN (K = 5; W = 0) 134 217 5 30
KNN (K =5, W =1) 125 206 ) 27
KNN (K = 5; W = 2) 125 207 5 28
KNN (K =5; W = 3) 126 211 5 29
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=50) 1653 1721 15 231
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=100) | 1655 1725 15 234
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=200) | 1681 1753 15 246
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MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=500)
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=50)
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=100)
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=200)
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=500)
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=50)
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=100)
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=200)
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=500)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=50)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=100)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=200)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=500)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=50)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=100)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=200)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=500)
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=50)
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=100)
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=200)
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=500)
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=50)
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=100)
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=200)
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=500)
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=50)
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=100)
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=200)
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=500)
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=50)
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=100)
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=200)

1692
1626
1637
1680
1686
1603
1642
1676
1693
1717
1650
1701
1681
1663
1672
1676
1691
1622
1679
1677
1676
1628
1631
1682
1691
1656
1639
1683
1692
1646
1651
1671

1766
1698
1706
1751
1759
1676
1712
1748
1767
1786
1725
1778
1756
1731
1745
1749
1765
1692
1750
1750
1751
1698
1702
1753
1765
1725
1710
1755
1766
1718
1722
1742

16
15
15
15
15
15
15
15
16
15
15
16
15
15
15
15
15
15
15
15
16
15
15
15
16
15
15
15
16
15
15
15

256
237
230
244
250
241
234
244
257
240
254
267
255
232
248
252
255
229
245
252
255
233
235
246
255
234
236
248
255
242
236
242
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MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=500)
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=50)
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=100)
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=200)
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=500)
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=50)
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=100)
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=200)
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=500)
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=50)
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=100)
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=200)
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=500)
SVM (Kernel=poly; C' = 0,5; € = 0,05)
SVM (Kernel=poly; C' =0,5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=poly; C' = 0,5; ¢ = 0,2)
SVM (Kernel=poly; C' =0,5; ¢ =0,5)
SVM (Kernel=poly; C' = 1; ¢ = 0, 05)
SVM (Kernel=poly; C' =1; e =0,1)
SVM (Kernel=poly; C =1; ¢ =0, 2)
SVM (Kernel=poly; C'=1; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=poly; C' = 2; ¢ = 0, 05)
SVM (Kernel=poly; C' = 2; ¢ =0,1)
SVM (Kernel=poly; C' = 2; ¢ =0, 2)
SVM (Kernel=poly; C' = 2; ¢ =0, 5)
SVM (Kernel=poly; C' = 5; ¢ = 0, 05)
SVM (Kernel=poly; C =5; ¢ =0,1)
SVM (Kernel=poly; C' = 5; ¢ = 0,2)
SVM (Kernel=poly; C'=5; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=rbf; C' = 0,5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=rbf; C'=0,5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=rbf; C'=0,5; ¢ = 0,2)

1690
1641
1712
1712
1712
1711
1710
1712
1712
1691
1712
1712
1712
1627
1707
1712
1630
1440
1681
1712
1630
1390
1594
1712
1630
1441
1466
1708
1630
1712
1712
1712

1764
1719
1790
1790
1790
1790
1789
1790
1790
1770
1790
1790
1790
1697
1785
1790
1706
1509
1759
1790
1706
1441
1680
1790
1706
1504
1543
1788
1706
1790
1790
1790

15
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
15
16
16
15
14
16
16
15
11
16
16
15
13
15
16
15
16
16
16

254
262
275
275
275
275
276
275
275
272
275
275
275
230
273
275
254
205
266
275
254
142
281
275
254
187
234
277
254
275
275
275
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SVM (Kernel=rbf; C'=0,5; ¢ =0,5)
SVM (Kernel=rbf; C' = 1; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=rbf; C' =1; ¢ =0,1)
SVM (Kernel=rbf; C' = 1; € = 0, 2)
SVM (Kernel=rbf; C'=1; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=rbf; C' = 2; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=rbf; C' =2; e =0,1)
SVM (Kernel=rbf; C' = 2; ¢ =0, 2)
SVM (Kernel=rbf; C'=2; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=rbf; C' = 5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=rbf; C' = 5; ¢ =0,1)
SVM (Kernel=rbf; C' = 5; ¢ =0, 2)
SVM (Kernel=rbf; C' = 5; ¢ =0, 5)
SVM (Kernel=linear; C' = 0,5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=linear; C' = 0,5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=linear; C' = 0,5; e =0, 2)
SVM (Kernel=linear; C'=0,5; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=linear; C' = 1; € = 0, 05)
SVM (Kernel=linear; C' =1; ¢ = 0,1)
SVM (Kernel=linear; C'=1; ¢ = 0, 2)
SVM (Kernel=linear; C' = 1; € = 0,5)
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ = 0, 05)
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ = 0, 2)
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=linear; C' = 5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=linear; C'=5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=linear; C' = 5; € = 0, 2)
SVM (Kernel=linear; C' = 5; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0, 5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 2)

1630
1682
1598
1712
1630
1630
1630
1697
1630
1630
1630
1630
1630
1629
1669
1688
1630
1629
1669
1689
1630
1631
1671
1689
1630
1631
1671
1690
1630
1402
1279
1435

1706
1756
1679
1790
1706
1706
1706
1777
1706
1706
1706
1706
1706
1696
1741
1761
1706
1697
1741
1763
1706
1698
1743
1762
1706
1698
1742
1763
1706
1501
1411
1515

15
15
16
16
15
15
15
16
15
15
15
15
15
14
15
15
15
15
15
16
15
14
15
16
15
14
15
16
15
16
18
15

254
252
265
275
254
254
254
278
254
254
254
254
254
225
243
252
254
226
244
253
254
225
244
253
254
225
243
253
254
285
348
234
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SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 5) 1630 1706 15 254
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; ¢ = 0,05) 1507 1564 13 174
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; ¢ =0, 1) 1507 1564 13 174
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; € = 0, 2) 1507 1564 13 174
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; ¢ = 0, 5) 1630 1706 15 254
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2; ¢ = 0, 05) 1507 1564 13 174
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2; ¢ =0, 1) 1507 1564 13 174
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2; ¢ = 0, 2) 1507 1564 13 174
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2; ¢ = 0, 5) 1630 1706 15 254
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5; ¢ = 0, 05) 1507 1564 13 174
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5; ¢ =0, 1) 1507 1564 13 174
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5; ¢ = 0, 2) 1507 1564 13 174
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5; ¢ =0, 5) 1630 1706 15 254
Random Forest (M = 10) 134 238 6 39
Random Forest (M = 20) 133 238 6 39
Random Forest (M = 50) 130 233 6 37
Random Forest (M = 75) 127 230 5 37
Random Forest (M = 100) 126 231 6 37
A.2 Resultados para GRID com resolugao de 20m
Tabela 9: Resultados Completos - Resolugao 20m.
Técnica E, (m) | Eps (m) |7 (m) | V (m)
KNN (K = 1; W = 0) 146 252 6 43
KNN (K = 2; W = 0) 132 220 5 31
KNN (K =2, W =1) 103 184 4 24
KNN (K =2; W =2) 105 193 ) 27
KNN (K = 2; W = 3) 105 193 5 2
KNN (K =3; W =0) 126 208 ) 28
KNN (K = 3; W = 1) 109 188 4 23
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MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=50)
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=100)
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=200)
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=500)
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=50)
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=100)
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=200)
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=500)
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=50)
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=100)
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=200)
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=500)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=50)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=100)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=200)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=500)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=50)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=100)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=200
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=500
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=50)
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=100)
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126
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111
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1628
1636
1679
1692
1626
1656
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1691
1605
1637
1677
1691
1615
1666
1669
1699
1655
1646
1677
1670
1680
1684

198
201
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199
199
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1698
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1752
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1697
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MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=200) | 1668 1740 15 248
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=500) | 1680 1755 16 255
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=50) 1642 1715 15 244
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=100) 1659 1730 15 241
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=200) 1678 1749 15 243
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=500) 1690 1764 15 254
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=50) 1639 1707 15 228
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=100) 1657 1727 15 238
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=200) 1668 1739 15 240
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=500) 1690 1764 16 254
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=50) 1639 1708 15 231
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=100) 1617 1688 15 231
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=200) 1680 1752 15 249
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=500) 1691 1765 15 255
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=50) 1704 1782 16 269
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=100) 1712 1790 16 275
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=200) 1712 1790 16 275
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=500) 1712 1790 16 275
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=50) 1712 1790 16 275
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=100) 1712 1790 16 275
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=200) 1712 1790 16 275
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=500) 1712 1790 16 275
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=50) 1676 1753 16 266
MLP (Act=relu; LR—=adaptativo; HLS=100) 1711 | 1790 16 276
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=200) 1712 1790 16 275
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=500) 1712 1790 16 275
SVM (Kernel=poly; C = 0,5; ¢ = 0,05) 1631 1700 15 229
SVM (Kernel=poly; C' = 0,5; ¢ = 0,1) 1707 | 1785 16 273
SVM (Kernel=poly; C' = 0,5; ¢ = 0,2) 1712 1790 16 275
SVM (Kernel=poly; C' =0,5; ¢ = 0,5) 1617 1694 15 254
SVM (Kernel=poly; C = 1; e = 0,05) 1440 1510 14 206
SVM (Kernel=poly; C' = 1; e = 0,1) 1683 | 1760 16 265




SVM (Kernel=poly; C'=1; ¢ = 0,2)
SVM (Kernel=poly; C'=1; ¢ =0,5)
SVM (Kernel=poly; C' = 2; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=poly; C'=2; e =0, 1)
SVM (Kernel=poly; C' = 2; e = 0,2)
SVM (Kernel=poly; C' = 2; ¢ =0,5)
SVM (Kernel=poly; C' = 5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=poly; C'=5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=poly; C'=5; ¢ = 0,2)
SVM (Kernel=poly; C =5; ¢ =0,5)
SVM (Kernel=rbf; C' = 0,5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=rbf; C'=0,5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=rbf; C'=0,5; ¢ = 0,2)
SVM (Kernel=rbf; C'=0,5; ¢ =0,5)
SVM (Kernel=rbf; C'=1; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=rbf; C'=1; € =0,1)
SVM (Kernel=rbf; C' =1; € =0, 2)
SVM (Kernel=rbf; C' =1; € = 0,5)
SVM (Kernel=rbf; C' = 2; e = 0,05)
SVM (Kernel=rbf; C'=2; e =0,1)
SVM (Kernel=rbf; C' = 2; € =0, 2)
SVM (Kernel=rbf; C' = 2; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=rbf; C'=5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=rbf; C' =5; ¢ =0,1)
SVM (Kernel=rbf; C' = 5; € = 0, 2)
SVM (Kernel=rbf; C' = 5; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=linear; C' = 0,5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=linear; C' = 0,5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=linear; C' = 0,5; ¢ = 0, 2)
SVM (Kernel=linear; C' = 0,5; e =0, 5)
SVM (Kernel=linear; C' = 1; € = 0,05)
SVM (Kernel=linear; C' =1; ¢ = 0,1)

1712
1617
1388
1599
1712
1617
1433
1470
1708
1617
1712
1712
1712
1617
1689
1682
1712
1617
1617
1617
1708
1617
1617
1617
1617
1617
1627
1668
1687
1617
1627
1669

1790
1694
1439
1685
1790
1694
1496
1550
1788
1694
1790
1790
1790
1694
1763
1763
1790
1694
1694
1694
1787
1694
1694
1694
1694
1694
1695
1740
1761
1694
1695
1740
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16
15
13
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16
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16
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16
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275
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275
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225
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226
244
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SVM (Kernel=linear; C' = 1; ¢ = 0, 2)
SVM (Kernel=linear; C' = 1; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ = 0, 05)
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ = 0, 2)
SVM (Kernel=linear; C'=2; ¢ = 0, 5)
SVM (Kernel=linear; C' = 5; € = 0,05)
SVM (Kernel=linear; C' = 5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=linear; C' = 5; ¢ = 0, 2)
SVM (Kernel=linear; C'=5; ¢ = 0, 5)

SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 05)

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 1)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 2)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 5)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; € = 0, 2)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; € = 0, 5)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2; € = 0, 2)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2; ¢ = 0, 5)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5; ¢ = 0,1)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5; € = 0, 2)
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5; ¢ = 0, 5)
Random Forest (M = 10)

Random Forest (M = 20)

Random Forest (M = 50)

Random Forest (M = T75)
Random Forest (M = 100)

1689
1617
1629
1671
1689
1617
1629
1670
1689
1617
1390
1267
1421
1617
1501
1502
1501
1617
1502
1502
1502
1617
1502
1502
1502
1617
126

125

123

122

122

1762
1694
1697
1742
1762
1694
1697
1742
1763
1694
1489
1399
1501
1694
1558
1558
1558
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1558
1558
1558
1694
1558
1558
1558
1694
225

229
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16
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15
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A.3 Resultados para GRID com resolugao de 10m

Tabela 10: Resultados Completos - Resolucao 10m.

Técnica E, (m) | Eps (m) |7 (m) | V (m)
KNN (K =1; W =0) 134 230 6 36
KNN (K = 2; W = 0) 123 209 5 29
KNN (K =2, W =1) 88 175 4 24
KNN (K = 2; W = 2) 89 178 4 24
KNN (K = 2; W = 3) 90 179 4 24
KNN (K =3; W =0) 120 205 ) 28
KNN (K =3; W =1) 96 181 4 24
KNN (K =3; W = 2) 97 185 4 26
KNN (K = 3; W = 3) 08 190 4 27
KNN (K = 4; W = 0) 121 203 5 27
KNN (K = 4; W = 1) 103 191 5 27
KNN (K = 4; W = 2) 101 195 5 28
KNN (K = 4; W = 3) 101 194 5 28
KNN (K =5; W =0) 123 203 ) 26
KNN (K =5 W =1) 106 190 5 25
KNN (K = 5; W = 2) 102 194 5 27
KNN (K =5; W = 3) 102 196 ) 28
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=50) 1591 1662 15 231
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=100) | 1638 1708 15 233
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=200) | 1663 1734 15 240
MLP (Act=identity; LR=constante; HLS=500) | 1683 1757 16 254
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=50) 1654 1726 15 244
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=100) | 1640 1710 15 234
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=200) | 1677 1750 15 249
MLP (Act=identity; LR=invscaling; HLS=500) | 1686 1761 16 257
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=50) | 1636 1706 15 234




MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=100)
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=200)
MLP (Act=identity; LR=adaptativo; HLS=500)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=50)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=100)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=200)
MLP (Act=logistic; LR=constante; HLS=500)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=50)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=100)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=200)
MLP (Act=logistic; LR=invscaling; HLS=500)
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=50)
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=100)
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=200)
MLP (Act=logistic; LR=adaptativo; HLS=500)
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=50)
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=100)
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=200)
MLP (Act=tanh; LR=constante; HLS=500)
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=50)
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=100)
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=200)
MLP (Act=tanh; LR=invscaling; HLS=500)
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=50)
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=100)
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=200)
MLP (Act=tanh; LR=adaptativo; HLS=500)
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=50)
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=100)
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=200)
MLP (Act=relu; LR=constante; HLS=500)
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=50)

1625
1674
1685
1549
1612
1672
1687
1707
1658
1677
1664
1649
1643
1686
1674
1642
1644
1673
1685
1623
1639
1679
1684
1621
1642
1665
1681
1678
1704
1704
1704
1704

1696
1746
1760
1620
1687
1745
1762
1774
1732
1751
1737
1718
1718
1760
1749
1711
1716
1745
1759
1695
1712
1752
1758
1689
1713
1737
1755
1759
1784
1784
1783
1783

15
15
16
14
15
15
16
15
15
15
15
15
15
15
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15
15
15
16
15
15
15
16
15
15
15
15
16
16
16
16
16

234
246
257
225
247
251
260
233
248
254
249
231
251
258
256
232
241
246
256
237
242
251
255
227
235
244
252
275
276
276
276
276
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MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=100)
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=200)
MLP (Act=relu; LR=invscaling; HLS=500)
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=50)
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=100)
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=200)
MLP (Act=relu; LR=adaptativo; HLS=500)
SVM (Kernel=poly; C' = 0,5; e = 0,05)
SVM (Kernel=poly; C' =0,5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=poly; C' =0,5; ¢ =0, 2)
SVM (Kernel=poly; C' = 0,5; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=poly; C' = 1; e = 0,05)
SVM (Kernel=poly; C =1; ¢ =0,1)
SVM (Kernel=poly; C'=1; ¢ = 0,2)
SVM (Kernel=poly; C'=1; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=poly; C' = 2; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=poly; C = 2; ¢ =0,1)
SVM (Kernel=poly; C' = 2; ¢ = 0,2)
SVM (Kernel=poly; C' = 2; ¢ =0, 5)
SVM (Kernel=poly; C' = 5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=poly; C'=5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=poly; C'=5; ¢ = 0,2)
SVM (Kernel=poly; C' = 5; ¢ =0,5)
SVM (Kernel=rbf; C' = 0,5; ¢ = 0,05)
SVM (Kernel=rbf; C'=0,5; ¢ =0, 1)
SVM (Kernel=rbf; C'=0,5; ¢ =0,2)
SVM (Kernel=rbf; C'=0,5; ¢ = 0,5)
SVM (Kernel=rbf; C' = 1; € = 0,05)
SVM (Kernel=rbf; C' =1; ¢ =0,1)
SVM (Kernel=rbf; C'=1; € =0, 2)
SVM (Kernel=rbf; C' = 1; € = 0,5)
SVM (Kernel=rbf; C' = 2; e = 0,05)

1695
1704
1704
1682
1704
1704
1704
1617
1700
1704
1604
1433
1676
1704
1604
1386
1589
1704
1604
1429
1461
1701
1604
1704
1704
1704
1604
1683
1692
1704
1604
1604

1775
1784
1784
1762
1784
1784
1784
1687
1779
1784
1681
1503
1754
1784
1681
1437
1676
1784
1681
1493
1541
1781
1681
1784
1784
1784
1681
1759
1772
1784
1681
1681

16
16
16
16
16
16
16
15
16
16
15
14
16
16
15
11
16
16
15
13
15
16
15
16
16
16
15
16
16
16
15
15

275
276
276
274
276
276
276
233
274
276
253
206
268
276
253
144
283
276
253
187
238
277
253
276
276
276
253
263
277
276
253
253
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SVM (Kernel=rbf; C' = 2; e =0,1) 1604 1681 15 253
SVM (Kernel=rbf; C' = 2; ¢ =0, 2) 1704 1784 16 276
SVM (Kernel=rbf; C'=2; ¢ = 0,5) 1604 1681 15 253
SVM (Kernel=rbf; C' = 5; ¢ = 0,05) 1604 | 1681 15 253
SVM (Kernel=rbf; C'=5; ¢ =0,1) 1604 1681 15 253
SVM (Kernel=rbf; C'=5; € =0, 2) 1604 1681 15 253
SVM (Kernel=rbf; C' = 5; ¢ = 0,5) 1604 | 1681 15 253
SVM (Kernel=linear; C' = 0,5; e = 0,05) 1618 1687 14 225
SVM (Kernel=linear; C' = 0,5; e =0, 1) 1660 1732 15 243
SVM (Kernel=linear; C'=0,5; ¢ = 0,2) 1680 1753 15 252
SVM (Kernel=linear; C' = 0,5; ¢ =0, 5) 1604 1681 15 253
SVM (Kernel=linear; C' = 1; € = 0,05) 1618 1687 14 226
SVM (Kernel=linear; C'=1; ¢ =0, 1) 1660 1732 15 244
SVM (Kernel=linear; C' = 1; € = 0,2) 1681 1755 16 253
SVM (Kernel=linear; C' = 1; ¢ = 0,5) 1604 1681 15 253
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ = 0, 05) 1620 1688 14 225
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ =0, 1) 1662 1735 15 244
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ = 0, 2) 1681 1754 16 252
SVM (Kernel=linear; C' = 2; ¢ =0, 5) 1604 1681 15 253
SVM (Kernel=linear; C' = 5; ¢ = 0, 05) 1620 1688 14 225
SVM (Kernel=linear; C' = 5; ¢ =0,1) 1662 1734 15 244
SVM (Kernel=linear; C' = 5; ¢ = 0, 2) 1682 1755 16 253
SVM (Kernel=linear; C' = 5; ¢ = 0,5) 1604 1681 15 253
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0,05) 1377 1477 16 279
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0,1) 1256 | 1387 18 337
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ = 0, 2) 1407 1487 15 231
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 0,5; ¢ =0, 5) 1604 1681 15 253
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; € = 0,05) 1496 1553 13 175
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; ¢ = 0,1) 1496 1553 13 175
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; ¢ = 0, 2) 1495 1553 13 175
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 1; ¢ = 0, 5) 1604 1681 15 253
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2; ¢ = 0,05) 1496 1553 13 174




SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2;
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 2;
SVM
SVM
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5;
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5;
SVM (Kernel=sigmoid; C' = 5;
Random Forest (M = 10)
Random Forest (M = 20)
Random Forest (M = 50)
Random Forest (M = 75)
Random Forest (M = 100)

Kernel=sigmoid; C' = 2;
Kernel=sigmoid; C' = 5;

(
(
(
(
(
(

e=0,1)
e=0,2)
e=20,5)
¢ = 0,05)
e=0,1)
e=0,2)
e=0,5)

1496
1496
1604
1496
1496
1496
1604
114
114
109
111
109

1553
1553
1681
1553
1553
1553
1681
219
218
211
218
211

13
13
15
13
13
13
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174
174
253
174
174
174
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35
35
33
36
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