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Resumo

Esta tese aborda o problema de localizagao Indoor que consiste na
localizagao de objectos ou pessoas no interior de edificios. Utiliza a in-
formacao de dispositivos WiFi, onde os sistemas de localizagdo Outdoor,
como o GPS, sao ineficazes devido & atenuacao ou auséncia de sinal nes-
tas infraestruturas. Este é um problema actual no qual muitos recursos
se tém investido com vista o seu progresso e desenvolvimento, devido
a sua variedade de aplicagoes, principalmente em cuidados de satide ou
fins militares. Neste sentido surgiu um projecto de investigaggo QREN
n° 34080 - ADINLOC, em co-promoc¢ao com a empresa OnCaring, para
desenvolver uma solugao de localizagao Indoor dirigida para cuidados de
satide em lares de idosos e hospitais. Esta dissertacao enquadra-se no
plano de trabalhos deste projecto, que possibilitou uma interaccao entre
a investigacao e a empresa.

As estratégias de localizagao desenvolvidas ao longo do texto admitem
que leituras de sinal recolhidas em posicoes proximas entre si tém valores
préoximos. Com base nessa ideia requerem a construgao de um mapa de
cobertura de sinal que contém a informacao geografica de leituras reco-
lhidas no edificio. A utilizacdo de métodos de optimizacao multicritério
permite determinar as solugoes do mapa de cobertura de sinal com lei-
turas mais proximas a que foi realizada na localizagdo que se pretende
estimar. Adicionalmente, analisou-se um algoritmo da literatura baseado
também nas leituras do mapa de cobertura de sinal, o algoritmo dos k
vizinhos mais proximos, para comparar com as estratégias aqui desenvol-
vidas. Este calcula os k elementos do mapa mais préoximos da leitura em
termos de sinal segundo uma fungao utilidade.

Por fim, analisou-se o erro da localizagao obtida computacionalmente
pelas varias estratégias relativo a 569 leituras. Esses dados indicaram
que o erro médio variou entre 5.2 e 5.81 metros. Esta margem de erro
permite indicar a divisao em que se encontra o objecto em cerca de 80%
dos casos. Deste modo, conclui-se que este algoritmo proporciona uma
boa localizagao grosseira, fornecendo uma boa aproximacgao inicial para
que outros algoritmos possam realizar o seu refinamento.

Palavras Chave: Localizagao Indoor, Algoritmo Optimizagdo Multicritério

Abstract

This thesis approaches the indoor location problem, which consists on
estimating the position of objects or individuals inside buildings through
WiFi devices, where outdoor location systems such as GPS fail due to
signal attenuation or its absence inside closed infrastructures. A lot of re-
sources have been invested nowadays for research and development of this



problem given its wide range of applications, for instance on healthcare
within nursing facilities or on the army. In this sense, an investigation
project QREN n. 34080 - ADINLOC in partnership with the company
OnCaring emerged with the goal of developing an indoor location based
solution for healthcare on seniors home and hospitals. This dissertation
belongs to the work plan of that project which made possible the inter-
action between research and the company.

The developed strategies to locate are based on the assumption that
readings collected near one another have close values as well. Bearing
that in mind, they require to set up an indoor location map during an
offline phase. The application of multi-criteria optimization methods
finds the solutions on the signal map closer to the reading measured
over the position for localisation. In addition, a known algorithm from
the literature based as well on the readings from the signal map, the
k nearest neighbours algorithm, was analysed in order to compare it
with the algorithms developed in this thesis. It computes the k nearest
elements of the signal map to the received reading according to an utility
function.

At last, the error of the location given by the several strategies con-
cerning 569 signal readings was analysed. The average error computed
through that data had a range between 5.2 and 5.81 meters, a margin
well adjusted to identify a division on 80% of the cases. Consequently,
we can admit these strategies fit for computing a good rough location,
and hence they are suitable to provide an initial approximation for other
algorithms to improve.

Keywords: Indoor Location, Multi-Criteria Optimization Algorithm
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Capitulo 1

O Problema de Localizacao Indoor

1.1. Introducao

Cada vez mais ha uma crescente preocupagao para melhorar e zelar pela qualidade
de vida, quer por normas governamentais sugeridas pelos Recursos Humanos ou quer
pelo interesse comum de melhorar aspectos na forma como vivemos no dia a dia.
Procuramos constantemente melhorias no conforto da nossa casa, na seguranca dos
veiculos que conduzimos ou nos cuidados de satide que nos sao proporcionados.

Os sistemas de localizagdo Outdoor disseminaram-se no nosso quotidiano de
forma extraordinaria. Por exemplo, o uso do GPS expandiu-se a varias areas, sendo
utilizado na aviagao, na navegacao maritima, nos veiculos automéveis, nos passeios
pedestres, na cartografia, na agricultura, etc. Esta tecnologia trouxe imensas facili-
dades para a nossa vida. Porém, a sua limitacao surge quando se trata de localizar
no interior de edificios ou zonas com uma cobertura deficiente, consequéncia natural
da atenuacao de sinal devido a paredes, telhado ou qualquer material que interfira
entre o receptor e o emissor de sinal.

Neste ambito surge o problema de localizar dentro de infraestruturas fechadas, ou
seja, o problema de localizacao Indoor. Este problema é cada vez mais importante de-
vido & necessidade crescente de localizar no dia a dia. Por exemplo, numa instituicao
de cuidados de satide, pode-se localizar uma pessoa que necessite de pedir cuidados
urgentes, identificar o cuidador ou médico mais proximo, verificar se os utentes nao
se encontram num local indevido. Além disso, aplica-se também na construcgao civil
para encontrar e socorrer trabalhadores em caso de acidente, ou numa empresa que
constantemente necessite de procurar os operarios mais proximos da area da tarefa
para a sua execugao.

Um sistema de localizacao Indoor é desenhado para determinar posicoes de de-
terminados objectos em edificios a partir de informacoes que possam ser recolhidas
no seu interior. Neste contexto tém sido largamente utilizadas as estruturas de redes

WiFi, uma vez que ja se encontram presentes em muitos prédios. Assim, a locali-
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zacao Indoor ird ser realizada a partir das leituras de sinal transmitidas por Access
Points WiFi! situados no seu interior.

As estratégias de localizacao Indoor primam face a localizagdo Qutdoor, uma vez
que as caracteristicas de propagacao de sinal variam muito de edificio para edificio,
devido a fenébmenos de atenuacao definidos pela sua arquitectura propria, obstaculos
e tipo de material, dimensoes do edificio, ntimero de emissores, posi¢ao dos emissores,
etc.

Algumas das estratégias mais utilizadas usam como descricdo do sinal no edifi-
cio uma coleccao de medigoes do sinal da rede sem fios existente a par com a sua
informagao espacial [CS12|, denominado mapa de cobertura de sinal. O algoritmo
dos k vizinhos mais préximos, que procura os k elementos do mapa de cobertura de
sinal mais préoximos da leitura em termos de sinal, ¢ um exemplo classico da utili-
zacdo desse mapa |[BP00]. Existem ainda outras estratégias, como por exemplo a
trilateracao [CS12], que recorrem a um modelo de propagacao de sinal como fonte
de dados para realizar a localizagao. Este método consiste na procura da interseccao
das circunferéncias vizinhas de 3 APs nas quais é provavel encontrar-se o objecto.
Este método nao sera estudado neste trabalho, pois pertence ao plano de trabalho
de outra bolsa de investigagao do projecto ADINLOC em que se estuda uma técnica
mais geral, a multilateragao [Per14].

Num ambiente Indoor o sinal apresenta muita variabilidade e até na mesma
posicao ha uma elevada dispersao das leituras registadas ao longo do tempo. Este
fenémeno deve-se a ruido causado por intiimeras interferéncias, mudancgas constantes
no ambiente, atenuacao dos materiais presentes, picos de sinal no emissor, até mesmo
a atenuagao do corpo humano quando este segura o dispositivo de leitura de sinal.
Este é um factor crucial a considerar e que um algoritmo deve contemplar.

Um estudo sobre as varias abordagens de sistemas de localizagao Indoor utili-
zando a rede WLAN feito em [HLLO7| indica que os mais precisos sdo o EKAHAU,
com uma abordagem probabilistica ou o Robot-Based com uma abordagem Bayesi-

ana, apresentando erros médios na ordem dos 2 metros.

1.2. Propagacao da Forca de Sinal WiF%

A propagacao de sinal da rede WiFi ao longo do edificio é o ponto de partida

para os algoritmos de localizacao Indoor, por isso é pertinente conhecer as suas

1 Ao longo do texto um Access Point denotar-se-4 por AP.
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caracteristicas descritas por um modelo matematico. Nesta seccao descrevem-se
alguns modelos de propagacao de sinal.
Numa regido sem obstaculos entre um AP e o receptor & distancia d, com d >

dp € R™, o valor da poténcia de sinal P em dBm é dado por,

d
P =Py — 10y loglo(d—o) + &5, (1.1)

no qual ¢, admite-se seguir uma distribuicio normal N (0, c?) que representa o erro
residual [Boll3].

Porém, numa situagao pratica pretende-se um modelo para um ou vérios pisos
referente a varios APs. Neste caso é impossivel ndo existirem obstéculos entre os
APs e um dado ponto em que é registado o sinal, posto que as divisdes num piso
sao delimitadas por paredes e a existéncia do tecto entre pisos. Por isso, o modelo
é refeito de modo a considerar a atenuacao causada pelos obstéculos existentes no
edificio para cada posigao. Assim, além de se considerarem todos os obstaculos
existentes no edificio, em cada posi¢do considera-se somente a atenuagao causada
pelos obstaculos que interferem entre essa posi¢ao e o AP. O modelo reajustado para
esta situagao chama-se modelo de propagacao de sinal com correcgao e é descrito do
seguinte modo [Boll3] :

Considerem-se n tipos de obstéculos. Seja o; o nimero de obstaculos do tipo ¢
entre um AP e um receptor & distancia d, com factor de atenuacao \;, isto é, se um
obstéaculo do tipo ¢ interferir entre um AP e o receptor, o sinal perde \; decibel na
poténcia recebida. A poténcia P, em dBm, recebida & distancia d > dy do AP é

dada por,
d n
P=Pr- 107log10(d—0) - Z Aioj + €5 (1.2)
i=1

Verifica-se que P é uma variavel dependente de Py, e \; através de uma relagao
linear com loglo(%) e 0;, e apresenta um erro residual normal de média 0. Conclui-
se assim que este é um modelo de regressao linear em funcao dos parametros Py, y
e A;. No entanto, a grande desvantagem deste modelo reside na dificuldade da
contabilizagdo automatica do nimero de obstéiculos, o;, entre o AP e o receptor. O
modelo de propagacao de sinal num edificio é obtido recolhendo leituras referentes a
varios APs e registando a sua posicao. Procura-se, por fim, o modelo de regressao
linear para cada AP descrito em (1.2) que se ajusta a esses dados.

Um dos processos para evitar o célculo de obstaculos consiste em agrupar as

recolhas de leituras em n regides disjuntas, cada uma sem obstaculos estruturais no

3
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seu interior. Assim, calculam-se n modelos de propagagdo de sinal sem correcgao
referentes a n regides do edificio.

Admitindo-se que o nimero e tipo de obstéculos que interferem entre os APs e
cada ponto de cada divisdo sdo sempre os mesmos, verifica-se que para cada ponto
da divisao se tem o mesmo factor de atenuacao. Sendo o factor an A;o; constante

i=1
para cada elemento dessa divisdo, o modelo (1.2) reduz-se ao mozdelo de regressao
linear (1.1) fazendo P = Py — i Ai0;.
i=1

Desta forma determinam-se n modelos de regressao linear (1.1) referentes a n
divisdes sem obstaculos no seu interior e a todos os APs. Se existirem m APs, o
modelo da divisdo i define uma funcdo PD; de R? em R™ que a cada ponto espacial
da divisao atribui uma leitura de sinal de cada AP.

Uma caracteristica importante a considerar num modelo de propagacao de si-
nal (1.1), ou seja, quando nao existem obstaculos, é uma leitura corresponder a uma
dnica distancia, caso se despreze o erro residual. Esta caracteristica indica que num
ambiente sem obstaculos no seu interior e com 3 APs dispostos em posi¢coes nao
colineares, as leituras previstas pelo modelo determinista — sem considerar o erro
residual — determinam univocamente a posi¢ao numa regiao bidimensional.

Em suma, ainda que num ambiente com obstéaculos os modelos de propagacao com
correcgao referentes a 3 A Ps possam nao determinar univocamente uma localizagao, é
evidente a existéncia de uma forte relagao entre a posicao e as leituras de sinal obtidas
referentes aos véarios APs. Isto suporta a utilizagdo das abordagens de localizacao

que usam a proximidade da leitura dada em comparagao com um conjunto discreto

de leituras em que se conhece a posicao de recolha para estimar uma localizagao.

1.3. Mapa de Cobertura de Sinal

Como mencionado anteriormente os algoritmos de localizagao Indoor primam em
infraestruturas fechadas porque consideram uma descri¢do do sinal dos varios APs
no seu interior. Uma destas descri¢coes consiste no mapa de cobertura de sinal.

O mapa de cobertura de sinal contém dados de leituras recolhidas ao longo do
edificio com a densidade pretendida, por exemplo, recolhas metro a metro, dois
em dois metros, dez em dez centimetros, etc. Admite-se também que as leituras
pertencentes ao mapa sao indicadores do valor das leituras de sinal na sua vizinhaca
e que o mapa é representativo da propagacao de sinal ao longo do piso. De facto,

se uma leitura (da qual se desconhece a posigao) registar para todos os APs valores

4
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proximos de uma leitura do mapa, é provavel que a sua posi¢ao (desconhecida) esteja
proxima da correspondente posi¢ao (conhecida) da leitura no mapa de cobertura de
sinal.

Na defini¢do seguinte, formaliza-se a concepcao de mapa de cobertura de sinal

para que se possa compreender em que consiste exactamente.

Definigao 1 (Mapa de Cobertura de Sinal). Um mapa de cobertura de sinal é uma
colecgdo de pares (p,l), em que p = (z,y) € R? representa uma posicio e | =
(li,...,lm) € R™, onde l;, 1 < j < m, € o valor da leitura referente ao AP j
registada nessa posi¢ao.

Para facilitar, denota-se o mapa por A = {(p;,1") | i = 1,...,M}, onde M

representa o seu numero de elementos.

Repare-se que o conceito de mapa de cobertura de sinal é extensivel a R? conside-
rando uma terceira componente na posicao. Contudo, a arquitectura da plataforma
onde vao ser inseridas as estratégias de localizagdo nao se encontra preparada para
isso e, por conseguinte, considerou-se apenas o caso bidimensional. Desta forma,
quando se apresentam os resultados multi-piso, a terceira componente indicara ape-
nas o piso e nao propriamente a altura.

O mapa de cobertura de sinal levanta algumas questoes praticas tais como, qual
devera ser o seu método de recolha? Serd afectado por factores externos ou pelo
decorrer do tempo? Estas questoes sao fundamentais porque interrogam como deve
ser elaborado e os problemas a que pode estar sujeito. Por essa razao devem ser
abordadas.

Em condigoes “ideais”; o mapa de cobertura de sinal permite dar boas estimativas
da localizacao com base na proximidade da leitura de sinal recolhida. Contudo, em
situagoes reais, as recolhas do mapa de cobertura estao sujeitas a ruido quando foram
registadas e a disponibilidade dos A Ps quando se pretende realizar a localizagao pode
ser diferente, face ao momento da recolha, pois podem nao estar em funcionamento
ou a cobertura variar. Além disso, como existem variagoes dindmicas no ambiente
ao longo do dia, em particular, no niimero de pessoas presentes nos varios locais,
considerar-se sempre o mesmo mapa de cobertura de sinal para localizar nao é a
melhor opgao.

Atente-se a figura 1.1 que retrata a intensidade de sinal medida na mesma posig¢ao
durante um periodo de 24 horas numa sala de reunides da Critical Software. Tendo

em conta que os dados comegaram a ser recolhidos as 16h15, verifica-se que no periodo



Capitulo 1 O Problema de Localizacdo Indoor

entre as 20h desse dia e as 8h do dia seguinte a flutuagao de sinal é muito inferior.
Sabe-se ainda que durante esse periodo nao houveram reunides pois tratava-se de
um horéario pés-laboral, nao havendo pessoas nessa sala. Isto mostra o impacto que

as pessoas tém na intensidade de sinal medida e mesmo na variabilidade de sinal.
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Figura 1.1: Intensidade do sinal recebido na mesma posi¢ao em fungdo do n°de horas

Dificilmente um tnico mapa de cobertura de sinal seria representativo ao longo
dessas 24 horas da intensidade de sinal que oscila entre os —64 dBm e os —84 dBm
nessa posicao.

Um método para contornar essas variagoes e minimizar o impacto das mudancas
de sinal ao longo do tempo consiste em fazer o levantamento de varios mapas de
cobertura de sinal para diferentes cenéarios criticos.

Para fundamentar essa ideia suponha-se que o edificio representa uma residencial.
Deveria considerar-se mapas diferentes para a noite, para as horas das refei¢oes e para
a tarde, levantados num momento representativo de cada situagao.

Cada mapa adequar-se-ia mais as caracteristicas do sinal no seu cenario e por
isso os seus dados teriam um bom impacto nas estimativas de localizagao. Um mapa
nocturno reflectiria a existéncia de poucas pessoas nos corredores e nos refeitorios,
um mapa para a hora do pequeno almoco reflectiria as modificagbes em termos de
sinal quando mais pessoas estariam no refeitorio, na recepg¢ao e nos corredores.

Para concluir é importante mencionar que uma das etapas principais no levan-
tamento do mapa de cobertura de sinal passa por escolher o método de recolha, por
outras palavras, a disposi¢ao geografica dos pontos a recolher e com que espacamento.

Um método de recolha muito utilizado [CK13| consiste em percorrer caminhos

em forma de S, ou seja, recolher em zigue-zague, a uma velocidade mais ou menos

6



1.3 Mapa de Cobertura de Sinal

constante e de seguida percorrer o mesmo caminho no sentido inverso, de forma a
obter uma recolha densa de pontos e a considerar a atenuacao do corpo humano
conforme a sua interferéncia entre o receptor e os APs. Numa perspectiva oposta,
o método adoptado nesta tese para a recolha de pontos consiste na criacao de uma
grelha bidimensional em que se recolhem consecutivamente varias leituras na mesma
posicao, o que implica a auséncia de movimento durante a recolha, e pressupoe a
elaboragao de um novo mapa de cobertura de sinal que a cada posicao tem associada
a média das leituras recolhidas nessa posi¢ao com este método.

Embora a ideia crucial aplicada na construgao do novo mapa através deste método
de recolha tenha sido dada, esta nao retrata como se calculam as médias de forma a
contornar as auséncias de sinal registadas numa dessas leituras, que sao representadas
por 0. Veja-se que tratar de forma diferente o valor 0 nesta média é obrigatério

através do seguinte exemplo.

Exemplo. Se relativamente a mesma posicao fossem registadas 5 leituras com o
valor —80, —80,0,0,0 para o AP 1, respectivamente, e se as leituras que registassem
0 nao fossem eliminadas da média, a sua média seria de %60 = —32. Este valor

representa elevada qualidade de sinal, o que nao estd de acordo com os dados.

Descreve-se assim o método para o céalculo do novo mapa a partir do mapa em
que foi feita a recolha das leituras.

Dada uma posicao p e as leituras I, ..., 17 recolhidas nessa mesma posicio relati-
vamente a m APs, a componente 7,1 < ¢ < m, da leitura I’ do novo mapa associada

a essa posicao ¢é dada por,

k=1
1%);#0 ) .
Il = @) 7; , onde (I¥); é o valor da componente i da leitura I*.
o1
k=1
(1%)i#0
Deste modo, a leitura associada a p no novo mapa é ' = (I},...,11,).

Repare-se que esta média nao é uniforme em todas as componentes. Sejam 1 <
i # h < m. O ntmero de elementos de {(I¥); # 0 | k = 1...,j} pode ser diferente
do ntmero de elementos de {(I*), #0 | k= 1...,j}, pois pode acontecer (I*); =
e (IF), # 0. Este é o motivo da média ser feita componente a componente e ignorar

as componentes que nao registaram sinal.
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Apresentam-se duas figuras correspondentes a dois mapas de cobertura de sinal
levantados na sala 4.4 do DMUC, com os dois métodos referidos, nas quais as cir-

cunferéncias representam onde se encontravam os A Ps.
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Figura 1.2: Método que percorre caminhos em forma de S
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Figura 1.3: Método que recolhe uma grelha de pontos

Nota-se que o mapa com estrutura de grelha define uma estrutura regular, en-
quanto que no mapa em que se recolhe percorrendo caminhos em forma de S a
disposicao dos pontos é mais irregular. Além disso, a utilizacdo das médias das lei-
turas realizadas na mesma posicao permite obter um mapa mais consistente. Por

esse motivo optou-se, nesta tese, por elaborar os mapas de cobertura de sinal com o

método de recolha em grelha.



1.4 Formulacdes do Problema

1.4. Formulagoes do Problema

Uma das abordagens empiricas ao problema de localizagao consiste no algoritmo
dos k vizinhos mais préoximos. Este algoritmo valoriza os elementos do mapa de cober-
tura de sinal que melhor se aproximam da leitura a localizar em termos de distancia
de sinal. Deste modo, precisamos de definir a funcao distancia de sinal. Normal-
mente esta fungao é uma métrica no espago dos sinais. Neste trabalho considerou-se
como func¢ao distancia de sinal a métrica euclidiana normalizada e de Mahalonobis
descritas na pagina 25 da secgao 3.2.

Na pratica existe sempre variabilidade de sinal, assim o algoritmo dos k vizinhos
mais proximos estima a localizagao com uma ponderacao das k solugoes mais proxi-
mas em vez de considerar apenas a solugao mais proxima, em que é atribuido maior
peso as solucdes mais préoximas.

Num problema de localizacao sao fornecidos dados de leituras de sinal relativas a
varios A Ps, que podem ser vistos como critérios independentes para decidir a locali-
zacao ou com diferentes importancias na sua ponderagao. Neste sentido o algoritmo
dos k vizinhos mais préximos consiste num problema de optimizacao monocritério
que atribui a mesma importincia a cada AP e ao qual tem subjacente uma funcao
valor relativa aos varios critérios, mais especificamente os varios APs. Neste traba-
lho consideramos essencialmente a distancia euclidiana normalizada e sempre que se
refere este algoritmo sem especificar a métrica subjacente pressupoe-se, por defeito,
que se trata desta distancia.

Numa perspectiva diferente encontra-se a abordagem utilizada nesta tese que se
baseia em optimizacdo multicritério. Esta permite considerar cada AP como um
factor diferente e definir um método de decisao de solugoes para o problema com ou
sem preferéncia relativamente a cada um desses factores, os APs. Esta propriedade
de considerar varios factores no problema pode conseguir traduzir e captar melhor as
suas caracteristicas do que a versao monocritério que, em contraste, nao os consegue
diferenciar ou relacionar entre si por estarem agregadas a uma tnica funcao, como
no algoritmo dos k vizinhos mais préximos.

A abordagem multicritério introduzida nesta tese é original, sendo um dos mé-
todos estudados no projecto de investigacdo QREN n° 34080 - ADINLOC, em co-

promogao com a empresa OnCaring, em que esta tese se enquadra.
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Capitulo 2

Optimizacao Multicritério

2.1. Introducao

A optimizacao multicritério permite resolver problemas que dependem de varios
critérios para decidir qual ou quais as solugoes que melhor se adequam as exigéncias
do problema. As solu¢ées podem indicar uma certa preferéncia entre esses critérios
ou até serem vistos como atributos com igual importancia. Esta é uma &rea da
optimizagao com varias aplicacoes, na engenharia, na medicina, na biologia e em
muitas outras areas. Na economia e finangas, em particular, surge em intimeros
problemas simples tais como pretender-se maximizar os ganhos enquanto se minimiza
o risco do investimento.

Suponha-se que se pretende comprar um carro a um prego mais baixo, com
menor consumo de combustivel e maior poténcia. Este trata-se de um problema
multi-objectivo em que cada critério é conflituoso, na medida que ambitualmente
maior poténcia implica maior consumo e maior pre¢o, ou menor preco implica um
motor menos potente. Pode-se entao procurar carros que melhorem cada um destes
aspectos e no fim comparar-se e escolher-se o que se valoriza mais no momento, se
seria mais importante a poténcia e o consumo, ou o preco e o consumo. Enquanto se
optassemos por uma abordagem de optimizagao monocritério nao sao contempladas
as varias preferéncias possiveis e tirar partido de uma escolha a posteriori, porque o
problema baseia-se numa tinica funcao valor que define a preferéncia entre solugoes
com base num tnico critério [MA04].

Na optimizacao multicritério decidir qual representa a melhor solucao é um pro-
cesso de grande importancia. Este topico deu origem a areas que se debrucam ex-
clusivamente sobre a vertente da tomada de decisoes neste tipo de problemas.

De facto, em situagOes criticas, por exemplo numa aplicacao financeira, o valor
dado a cada critério é crucial para obter um bom resultado e podem existir dife-
rengas na forma como se escolhem as solugoes Optimas. Um caso particular seria

escolher entre dois investimentos, um com menor retorno e baixo risco ou outro com

11



Capitulo 2 Optimizacdo Multicritério

a possibilidade de elevado retorno e elevado risco de insucesso.

2.2. Conceitos Basicos

Pretende-se introduzir alguns conceitos basicos relativos a optimizagao multi-
critério. Um conceito essencial é o de solugao 6ptima de Pareto ou solugao efici-
ente [MAO4]. Este conceito permite-nos definir o que se considera como melhor

solucao num contexto em que se consideram véarios critérios.

Definigao 2 (Solucio Optima de Pareto). Sejam F : X C R® — R™, a =
(@1y...,am) eb=(b1,...,by) em R™.

o SeVie{l,...,m}a; <b; ea##b diz-se que a domina b.

e x € X ¢ solugao dptima de Pareto se nao existe F(v) € F(X) que domine

Introduz-se um resultado interessante que apresenta uma condigao suficiente para
a existéncia de soluc¢bes 6ptimas de Pareto nos problemas multicritério que serao

abordados nesta tese.

Teorema 1 (Existéncia de Solugoes Optimas de Pareto). Seja F': X C R™ — R™.

Se X # ) for finito entdo existem solugoes dptimas de Pareto.

Demonstragao. Considere-se a fungao x € X L i Fy(x). O conjunto f(X) C R
¢ finito e, por isso, tem minimo. Seja f(Z) o minil;;é de f(X). Mostre-se que = é
solucao 6ptima de Pareto por reducao ao absurdo.

Suponha-se que existe F'(y) € F(X) que domine F(Z). Assim, Vj € {1,...,m}
F;(y) < Fj(x), e i € {1,...,m} F;(y) < F;(z). Obtendo-se entao a desigualdade
i Fr(y) < i Fi(z). Isto implica ter-se f(y) < f(z), ou seja, f(Z) nao é o valor
fr?iilimo de flz}l), o que é absurdo. O

A seguir explica-se como se formula um problema que considera varios factores,

por outras palavras, define-se um problema multicritério.

Definigao 3 (Problema de Minimizagao). Dado F : X C R"™ — R™ formula-se o

problema de optimizacao denotado por:

in F
e

F diz-se a funcao objetivo e F;, 1 < i < m, um critério do problema.

12



2.3 Ponderacido das Solucées de Pareto

Dado x,2' € X, se F;(x) < Fj(2'), diz-se que & melhora F no critério F; relativa-
mente a x'. Posto de outra forma, diz-se que x' piora F no critério F; relativamente
acx.

O conjunto X C R"™ € a restrigdo imposta ao dominio do problema e denomina-se
o conjunto admissivel do problema.

A ordem usual < em R™ ndao € total e, por isso, o conceito de minimo tem de
ser readaptado. Seja A C R™. Consideraremos o minimo de A relativamente a uma
relagio de ordem parcial R C A%, o elemento de a € A tal que b€ A: b +# a e bRa.
Deste modo, atendendo a definicio de solugcdo de Pareto, determinar os minimos
de F(X) com a ordem usual < em R™ consiste em calcular as solugdes optimas de

Pareto.

Como dito anteriormente a ordem em R™ nao é total, o que permite existirem
diferentes solugdes 6ptimas, {1,..., 2}, do problema a verificarem F(z;) # F(x;)
para algum 1 < i # j < k.

Para exemplificar, considere-se x € [0, 1] SN (x,—xz). Verifica-se que todos os
elementos em [0, 1] sdo solugdes 6ptimas de Pareto. Isto evidencia a possibilidade da

fronteira de Pareto ser um conjunto infinito.

2.3. Ponderacao das Solucoes de Pareto

Na secgao anterior verificou-se que os problemas terdao, em geral, varias solugoes
6ptimas. Num problema em que pretendemos indicar uma tnica solugao, por exem-
plo o problema da localizacao Indoor, ter-se-a de definir um método para ponderar
as diversas solugOes ou, em alternativa, de preferir uma solu¢do em particular.

Quando o conjunto das solugoes de Pareto é finito, ambas as preferéncias referidas
previamente sao expressas através de uma média ponderada das varias solugoes de

Pareto, permitindo assim definir uma tnica solugao.

Definicao 4 (Média Ponderada). Sejam wi,...,w; € Ry com S0 jw; > 0 e

T1,...,xq € R™
A média ponderada de x1,...,x4 € dada por
_ 7wz
=2
D wi
=11
Se considerarmos 1 = wy = - -+ = wy, diz-se que T € o centro de x1,...,x4.

13
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No caso de se preferir uma solucao 6ptima x; do conjunto de solucoes de Pareto,
{z;|j=1,...,n}, basta considerar w; =1 e w; = 0 se j # i.
Apresenta-se um teorema que apresenta uma condicdo suficiente para a optima-

lidade da média ponderada das solucoes de Pareto.

Teorema 2. Se a fronteira de Pareto for um conjunto convexo a média ponderada

de quaisquer solucoes optimas € também solugdo dptima de Pareto.

Demonstragao. Sejam S o conjunto das solucoes de Pareto convexo e x1,...,24 € S.

Tem-se 7 = Y 4, Zq“’ilwa:z, e por isso  é uma combinacao linear convexa de
j=1%j

elementos de S. Das propriedades de um conjunto convexo, decorre que T também

estd em S, ou seja, é solugao 6ptima de Pareto. O

Para concluir, mostra-se que a média ponderada das solugoes de Pareto pode nao
ser solucdo optima de Pareto. Seja F' determinada por F(z,y) = (x,y) e definida

em X = {(1,0),(0,1),(3,3),(3,3)}, que é um conjunto ndo convexo. O problema

min F(z) tem como solugdes de Pareto (1,0),(0,1), (3, %
zeX
0 a cada solugdo, respectivamente. Assim, a sua média ponderada é (

). Atribua-se pesos 1,1 e

11

3 f) € nem

sequer ¢ um elemento do conjunto admissivel X. Note-se que, se (%, %) pertence-se a
X, as solucgoes de Pareto mantinham-se as mesmas e a média ponderada daria uma
solugao dominada.

Deste modo, acentua-se a importancia de estudar o valor que se atribui a cada
solucao de modo a nao obter solugoes piores em contrapartida com escolher uma

delas.

Propriedade 1. Sejam z',...,29 € R", m; = min{mg | 7 =1,...,q9} e M; =

max{xg |lj=1,...,q}, i =1,...,n. A componente i, T;, da média ponderada de
zl, ... x? verifica m; < T; < M.
~ . . q
Demonstragao. Considere-se 1 <i <mnewy,...,wq € IRSr com » wj > 0.
Jj=1

Tem-se que

q q q . q q
Mi z Wi z iji z wjxg z W5y my; Z Wy
wj > Wi 2. Wi > W > Wi
j=1 J=1 J=1 J=1 J=1

No problema de localizagao Indoor, a propriedade 1 indica que a posicao estimada

pela média ponderada das posigoes {p’ | j = 1,...,q}, das solucdes éptimas de
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2.4 Aplicacdo ao problema de Localizacdo Indoor

Pareto nao pertence a uma regiao exterior ao mapa. Desta maneira, numa interface
grafica se usarmos como referéncia uma planta do piso com os respectivos pontos
do mapa de cobertura de sinal, essa localizacao aparecera sempre dentro dos seus

limites.

2.4. Aplicagao ao problema de Localizagao Indoor

A abordagem multicritério na formulagao do problema de localizacao parte do
principio que o mapa de cobertura de sinal é representativo da propagagao de sinal da
regiao a localizar. Deste modo, a ideia central para resolver o problema de localizagao
consiste em procurar os elementos do mapa de sinal que melhor se aproximam da

leitura que se pretende localizar, [* = (I7,...,[},), em termos de sinal, para todas

r'm
as componentes, 1 < i <m. Por outras palavras, a ideia consiste em remover os
elementos para os quais existe outro que melhor se aproxime da leitura em todas as
componentes, sendo os elementos nao removidos as solugoes de Pareto procuradas.

Para exemplificar o que se pretende com esta abordagem considere-se [* =

(—30,—30,—30), a leitura realizada numa posigdo p* que se pretende estimar, e

as seguintes leituras do mapa de cobertura de sinal,

M= (p1, (-32,-32,-31)),
p2, (=40, —40, —40)),

( )
( )
I =(ps, (—30,-31,-32))
(ps, (—41,-30,—40)) e
( )

bs, (_31)_32)_32 )

A leitura [? difere mais de I* em todos os APs do que [!, pelo que seria eliminada. A
leitura [° esta mais proxima de [* no AP 1, mas esta mais afastada no AP 3, relati-
vamente a ['. Desta forma, nenhuma das solucdes I' e {° se dominam mutuamente.
Contudo a leitura I° é dominada por I3, pois [? aproxima-se mais de {* em todas as
componentes, enquanto que (! nao é dominada.

Facilmente se verifica que nenhuma das leituras [',13,1* se aproxima mais de [*
em todas as componentes, pelo que nao sao dominadas mutuamente, ou seja, sao
solucoes 6ptimas de Pareto.

Partindo do pressuposto que posicoes geogréficas proximas terao leituras de sinal

préoximas entao os elementos nao dominados, em termos de proximidade componente
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Capitulo 2 Optimizacdo Multicritério

a componente com a leitura [*, serdo melhores candidatos a estarem mais préximos
da posicao p*.

Esta ideia é exactamente traduzida pela formulagao (2.1) do problema multicrité-
rio apresentada a seguir. Dada uma leitura I* = (I, ..., [} ) que se pretende localizar
e um mapa de cobertura de sinal A = {(p;,1!) | i = 1,..., M} da regido em que se
supoOe encontrar essa leitura, a posi¢ao de p* pode ser estimada a partir das solugoes

de Pareto do seguinte problema:

: li _F 2
z‘e{Ilr,l}.r,lM} ( 1 1)
(15 —13)°

(= 1)? (2.1)

ou seja

min G (I8, 1%)
ie{l,...,.M}

com (G, definida por:

a=(a1,....am),b=(br,....bw) €ER™ <% ((a1 —b1)%,..., (am — bm)?) € R™

a,beR™ Sy (Gr)i(asd), ..., (G)m(a, b)) € R™

Com esta formulagao todos os APs sao considerados de forma homogénea para
estimar a posi¢ao p* da leitura [*, pois representam um critério diferente a melhorar.

Com o prop6sito de obter uma tinica solugao, como primeira abordagem considerou-
se para estimativa da localizagao o centro das solugoes de Pareto do problema (2.1).
Neste caso, as solugoes contribuem equitativamente para a solucao final, dado que
se atribui o mesmo peso a cada uma.

Esta formulacao apresenta varias limitacdes porque, numa situacao pratica, a
leitura a localizar recolhida pode nao registar sinal de todos os APs registados no
mapa de cobertura de sinal. Consequentemente, nestas condigoes a formulagao (2.1)
nao se aplica.

Nesse sentido opta-se por reajustar a leitura recolhida ao mapa de cobertura
de sinal. Ou seja, considere-se uma leitura recolhida para localizar [* e o conjunto

J=A{j,.-,gn} € {1,...,m} dos indices dos APs que registou. Os critérios da
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2.4 Aplicacdo ao problema de Localizacdo Indoor

leitura [* ndo coincidem com os do mapa de cobertura de sinal. Assim, opta-se por
considerar uma leitura [* no problema de optimizacao (2.1) definida a partir de [* de
acordo com a situagao, isto é, que indique que os APs em {1,...,m}\ J ndo estavam
epara k & J

visiveis. Consequentemente, para j, € J, 1 < s < h, tem-se l;s =1,

tem-se [ =0 10 que indica que o AP k nio estava visivel.

A titulo de exemplo considere-se um mapa de cobertura de sinal relativo aos
APs identificados por 1,2,3. Se na leitura recolhida I* = (I},1}) s6 foram registados
os APs 1,3, os critérios ja nao coincidem com o problema (2.1), assim a leitura [*
considerada para resolver o problema ¢é (I7,0,03).

Numa analise a dados praticos verifica-se que a formulagao introduzida em (2.1)
devolve um grande ntmero de solugoes. De facto, basta um elemento do mapa de
cobertura de sinal ter uma leitura num dos APs muito proxima & registada em [*
para que possivelmente seja uma solugao de Pareto. Contudo, essa situagao pode
ocorrer devido a um pico sinal.

[lustra-se um caso em que esta situacao é critica através da representagao das dife-

rengas quadréaticas, isto é, do valor da fungéao objectivo G em cada solugao de Pareto.

Ge(I1,1*) = (4, 4, 0, 4, 1, 1)
Ge(12,1%) =(1, 100, 200, 400, 400,  0)
Ge(1%,1*) =(200, 1, 100, 200, 0, 300)
Ge(1*,1*) = (100, 3, 100, 1, 200, 200)

As leituras 12,13 e [* relativamente & primeira leitura melhoram 2 critérios, en-
quanto que nos restantes 4 critérios pioram muito.

O ponto principal a notar é que as diferencas quadraticas de I' sdo muito pequenas
e comparativamente as restantes solugoes 6ptimas melhoram 4 dos 6 critérios, o que
sugere estar mais proxima da solugao pretendida. Os poucos critérios melhorados
pelas restantes solugoes podem ter ocorrido por um pico de sinal num dos APs
aquando da construcao do mapa de cobertura de sinal ou mesmo na recolha da
leitura [*.

Com base no exemplo anterior surge a ideia que se uma solucdo [* melhora um
tnico critério face a outra leitura I/, entdo a solucao I’ deve ser descartada do conjunto

de solugoes pretendidas.

'O software disponibilizado para a recolha de sinal atribui o valor zero nas componentes da

leitura em que néo foi registado sinal.
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Esta situagao surgiu num caso préatico quando se considerou como leitura [* um
elemento | de um mapa de cobertura de sinal com uma perturbacao no valor das
leituras de 4 dos 12 APs. Cada perturbagao variou entre 1 a 2 decibel, garantindo
uma diferenca quadratica de [ com valores em cada critério entre 0,1 ou 4, como os
que apareciam na leitura {! do exemplo anterior. Esta diferenca quadratica indica
que a posicao p do elemento [ daria uma boa estimativa para a posicao da leitura
perturbada. No entanto, apds aplicado o algoritmo que calcula as solugoes de Pareto,
verificou-se que haviam 43 solugbes do mapa de cobertura de sinal que nao eram
dominadas pela leitura [. Além disso, estas solucoes, relativamente a [, melhoravam
no méaximo dois critérios e nos restantes a diferenga quadratica era dispar.

Este caso pratico evidencia a possibilidade de obter solugoes mais concordantes
com uma situacao real ao impdr algumas restricoes as solugoes de Pareto, mais
concretamente, a de cada solugao melhorar mais que um critério.

No sentido de descartar possiveis mas solucées ou de tentar melhorar o filtro
de Pareto optou-se por estudar varias restrigoes as solucées em detrimento de ca-
racteristicas relevantes, como nimero de critérios melhorados ou APs com melhor
intensidade de sinal. Repare-se que cada uma destas restricbes implica uma refor-
mulacao do problema de localizagao.

Primeiro, em fun¢do do que foi mencionado, optou-se por excluir elementos do
mapa de sinal que melhoravam no maximo n critérios, com 1 < n < m. Esta restrigao

pode ser captada pela relagao em R™ assim definida:

Definigao 5 (Relagdo de Dominancia de Grau n). Sejam a,b € R™. Na relagio de

domindncia de grau n, RD,, com 1 <n <m, a domina b se e so se,

#{ieNy |ai <bi}>nA#{ie N, | a; > b} <n.

Posto isto, verifica-se que procurar elementos que melhoram pelo menos n crité-
rios corresponde a procurar as solucoes de Pareto relativamente a relagao de domi-

néancia de grau n em vez da ordem usual de R™.

Propriedade 2. A relagao de domindncia de grau 1 coincide com a relagao de

domindncia usual em R™.

Demonstracao. Sejam x,y € R™.
Tem-se #{i € N,;, | ; < y;} > 1 se e s6 se existe j € {1,...,m} com z; < y;.

Por outro lado, #{i € Ny, | z; > vi} < 1, ou seja, #{i € N, | x; > y;} =0, se e 80
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2.4 Aplicacdo ao problema de Localizacdo Indoor

seVie{l,....m}z; <.

Deste modo, #{i € Ny, | 23 < yi} > 1e #{i € Ny, | & > y;} < 1 se e s6 se
Vie{l,...,m}x; <y; eexiste j € {1,...,m} com z; < y;.

Conclui-se, assim, que « domina y na relagao de dominancia de grau 1 se e 86 se

x domina y na relagao de dominéncia usual em R"™. Ul

A propriedade 2 evidencia que a relagao de dominancia usual é um caso particular
da relagao de dominéncia de grau n quando n = 1.

Noutra situagao pratica verificou-se que alguns APs da leitura a localizar, [*,
registavam uma intensidade de sinal baixa. Por isso estudou-se outra restrigao que
consiste em considerar apenas os A Ps registados em [* com uma intensidade de sinal
superior a um determinado valor d € R. Este valor d representa o valor minimo
aceitavel de uma leitura com boa intensidade de sinal. Deste modo, as leituras com
sinal fraco nao tém influéncia no resultado, uma vez que sao as mais afectadas pela
variagao de sinal.

Além dessas restrigoes, reduziu-se o problema apenas aos k, 1 < k < m, APs
registados na leitura, {*, com maior intensidade de sinal. Combinou-se ainda duas
destas restricoes num mesmo problema: escolher as solugoes nao dominadas de grau
n, considerando apenas os k APs da leitura com melhor intensidade de sinal.

Uma outra restri¢ao consistiu em considerar somente os A Ps visiveis na leitura e
escolher as solugoes nao dominadas de grau n. Com vista a simplificar a notacao, esta
formulagdao denomina-se filtro de Pareto aos APs visiveis. Note-se que na estratégia
inicial, a funcao objectivo tinha sempre m critérios e as componentes das leituras
nos APs néo visiveis tinham o valor 0. Nesta versao irao ser considerados apenas os
APs onde [* registou sinal, pelo que o namero de critérios pode ser inferior a m.

Para exemplificar melhor a diferenca entre as duas versoes considere o seguinte
exemplo. Dos 5 APs disponiveis suponha-se que [* apenas registou sinal nos APs 1,3
e 5. Na primeira versao, a fungao objectivo considera os 5 critérios correspondentes
aos 5 APs e a leitura I* = (17,0,03,0,0f). No caso do filtro de Pareto aos APs
visiveis, a fungao objectivo considera apenas 3 critérios (os APs visiveis) e a leitura

el = (17,15, 1%).
2.4.1. Localizagao Multi-Piso

Os algoritmos apresentados previamente retratam somente localizagao referente

a um piso, o que limita as suas aplicagbes praticas, uma vez que na maioria dos
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casos pretende-se localizar num edificio com véarios pisos. Para essas situagoes surge
a necessidade de identificagao do piso em que se encontra a leitura dada.

Uma abordagem intuitiva seria identificar o piso e depois tentar aplicar um al-
goritmo de localizacao a nivel desse piso. Porém, pode-se tentar desenvolver um
algoritmo de modo a determinar o piso e a localizacao conjuntamente, isto é, com
os dados para determinar o piso estimar a localizagao da leitura sem necessitar de
aplicar um algoritmo de localizagao referente ao piso identificado.

Uma maneira simples de abordar este problema consiste em aplicar o filtro de
Pareto a um mapa de cobertura de sinal A construido a partir dos mapas de cada piso
por forma a abranger toda a informacao das leituras de cada piso e a ser possivel
compararem-se todas as leituras entre si. Assim o piso em que se prevé ter sido
recolhida a leitura serd o piso com mais solugoes de Pareto.

Dados os mapas de cobertura de sinal Aq,..., A relativos aos pisos 1,...,s,

respectivamente, explica-se de forma detalhada o processo de construgao do mapa

A.

e Se o mapa do piso i tem informacido dos APs api,... ,apéj, o mapa A terd

S . .
informacao dos APs em S = | {apj,... ,apgj}.
=1

1=
e Dado A;, cada par (p,1) € A; corresponde a um triplo (p,1’,i) em A, em que !’

nas componentes relativas aos APs apj,...,ap! tem o valor das componentes
J

(3
de I relativas a esses APs e nas componentes dos APs de S\ {ap!,... ,apéj}

tem o valor 0.

Assim, dada uma leitura [* e o mapa de cobertura de sinal A pretende-se localizar
o piso onde foi registada [* e a sua posi¢do nesse piso. Deste modo, formula-se um
problema multicritério relativo a I* e A. O conjunto das solucdes de Pareto assim
obtido P = {(p1,11,71), .-, (ps,1t,5¢)}, em que py, indica a posicdo em R? onde foi
recolhida a leitura [, e j, o seu piso, permite determinar o piso. O piso i a que
pertencerem mais solugoes de Pareto serd a estimativa do piso onde foi registada a
leitura I*. Os casos de empate sao resolvidos com um critério de desempate, por
exemplo procurar o piso que tem a solucao de Pareto mais préxima da leitura em
termos de sinal.

Com a intencao de estimar uma localizacao apoés se ter determinado o piso %
poder-se-a optar entre aplicar um algoritmo de localizagao da leitura [* ao mapa de

cobertura de sinal A; ou poder-se-a optar por usar as solugoes 6ptimas de Pareto
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referente a esse piso, P, = {p | (p,1,7) € P A j = i} para estimar a localizagdo no
piso.

A udltima opgao evita célculos no processo de determinar a localizacdo e parte do
principio que as solugoes 6éptimas em P; sao suficientes para estimar a localizagao.

E fundamental justificar em que medida P; é suficiente para estimar a localizacao
no piso ¢. Suponha-se que leitura [* foi recolhida no piso ¢. Nas véarias situagoes
préticas verificou-se que, em geral, o niimero de solu¢bes 6éptimas em FP; é inferior
ao namero de solugbes Optimas em P/ obtidas da aplicacao do filtro de Pareto 2
relativo & leitura [* e ao mapa A;. Conclui-se que algumas solugbes 6ptimas de P/
nao eram adequadas uma vez serem dominadas por soluc¢oes de pisos diferentes. Mais
ainda, verifica-se que os elementos de P; sao os que melhor se adequam ao piso i e
também relativamente aos elementos de outros pisos, dado que sao solugoes 6ptimas
comparativamente aos mapas de todos os pisos.

Para completar esta discussao apresenta-se um exemplo em que P;, em certa
medida, contém soluc¢ées mais ajustadas do que P.

Seja [* a leitura a localizar recolhida no piso 1 num edificio com dois pisos. Apos

correr o algoritmo multi-piso obteve-se

P ={(p1,1), (p2,1), (p3, 1), (p4, 1), (p5, 1), (p6,2)},

que indica correctamente o piso de [*. Com base neste resultado, este algoritmo
baseia-se nas posigoes em P = {pi1,p2,ps3,ps,p5} para estimar a localiza¢ao. Por

outro lado, o filtro de Pareto aplicado ao piso 1 obteve solugoes

P{ == {p17p27p37p47p57p7p/}‘

Isto mostra que p e p’ sao solucoes dominadas por elementos do segundo piso,
que nao pertencem ao piso em que a leitura foi recolhida. Assim uma estimativa
da localizagao com base nas solugoes de Pp, além de considerar as leituras 6ptimas
do piso 1, despreza as leituras 6ptimas nesse piso dominadas por leituras do piso
2. Nessa medida, P; parece conter solu¢oes mais ajustadas do que Pj pois contém
somente solucoes 6ptimas do piso correcto e para as quais nao existem elementos
conflituosos no piso 2, ou seja, que os dominem e pertencam ao piso errado, ao

contrario do que acontece com p e p’ em P;.

2Identifica-se o algoritmo que calcula as solucbes de Pareto por Filtro de Pareto
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Capitulo 3

Algoritmos

3.1. Introdugao

As abordagens ao problema de localizagao apresentadas nesta tese pretendem-se
que sejam integradas numa solucao de localizagao Indoor computacional da empresa
OnCaring. Nessa medida foi imperativo desenvolver algoritmos que traduziam com-
putacionalmente as vérias abordagens de localizacao estudadas.

A plataforma disponibilizada pela OnCaring onde serdo integrados os algorit-
mos de localizagao esta desenvolvida em JAVA, uma linguagem orientada aos objec-
tos [Schll]. Deste modo, foi necesséario estudar esta linguagem de programagao de
forma a adquirir competéncias suficientes para tornar possivel a implementacao dos
diversos algoritmos. Os c6digos escritos utilizam bibliotecas direcionadas & localiza-
¢ao fornecidas pela OnCaring que permitem a aquisigao de leituras de um dispositivo
ANDROID e a construgao de mapas de cobertura de sinal.

Antes de se prosseguir com a descrigdo dos algoritmos descreve-se o input e output
dos algoritmos. O input consiste no mapa de cobertura de sinal A e na leitura [*
que se pretende localizar; o output indica a estimativa da posicao p* onde foi feita a
leitura [*. O mapa de cobertura de sinal, como j4 foi referido, é constituido por uma
fonte de dados recolhida a priori, isto é, na fase offline. A leitura que se pretende
localizar é recolhida na fase online com base nos sinais dos dispositivos WiFi, sendo
realizada em periodos de, aproximadamente, 2 a 3 segundos. Para cada uma destas
leituras da fase online aplica-se um dos algoritmos aqui desenvolvidos para indicar

uma estimativa da posigao (output) onde foram realizadas as leituras.

3.2. k Vizinhos Mais Proximos

Com o intuito de comparar os algoritmos que assentam em optimizagao multicri-
tério com algoritmos conhecidos da literatura, optou-se por implementar o algoritmo
dos k vizinhos mais proximos. Em [BP00| apresenta-se uma descri¢ao deste algo-

ritmo que procura os k elementos do mapa de cobertura de sinal mais préximos da
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leitura a localizar relativamente a uma métrica.
Embora ja tenha sido explicado de forma intuitiva, introduz-se a descrigao formal

do algoritmo dos k vizinhos mais proximos [BP0O|.

Algoritmo 1 k vizinhos mais proximos

Entrada: ((p;,[;));_, , 0s k elementos de A mais proximos de uma leitura I* em
termos de uma métrica d, com d(I;,1*) < d(li,,,01*),i=1,...,k - 1.
se [} = [* entao devolve p)

fim se

Sy A

devolve
Sry Al )

Definigao 6. Seja (p,1) = (p,(l1,...,lm)) um elemento de um mapa de cobertura

de sinal, I* = (I7,...,1},

) uma leitura dada e J = {j1,...,jn} C {1,...,m}, um

subconjunto de indices de APs. Define-se

dy(L0) = [> (1~ 1)

Jj€J
Atente-se a uma propriedade dada pelo seguinte teorema que indica dj nao pos-

suir o mesmo comportamento que uma métrica.

Teorema 3. Seja J C {1,...,m}. dj : R™ x R™ — R € uma métrica se e sd se
J=A{1,...,m}.
Demonstragao. Se J = {1,...,m}, entdo da sua defini¢ao verifica-se que d; é a

distancia euclidiana e, portanto, uma métrica.

Suponha-se agora que J # {1,...,m}. Queremos provar que d; nao ¢ uma
métrica. Para isso basta mostrar que existem [,{* € R™ que verificam [ # [* e
dy(l,1*) = 0.

Considerem-se assim [,[* € R™ definidos por,

0, 1eJ
1, ieJe

ZZO]Rmel;k:

Obviamente se tem [ # I* e dy(I,1*) = /> ,c;(li —1F)? = /2 ic;(0—0)2 =
0. O

Optou-se por implementar este algoritmo relativamente a duas métricas, a mé-

trica euclidiana normalizada (KVDEN), introduzida em [Boll3|, e a métrica de
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Mahalonobis (KVMM). Na primeira, dada a leitura [* € R™ a localizar e uma

leitura do mapa [ € R™, o seu valor corresponde a

m

> (I —b)°

i=1

Na métrica de Mahalonobis, considera-se que as varidveis aleatérias que descrevem a
emissao de sinal de cada AP s@o independentes e tem-se em conta a correlagao dos

dados, na medida que esta distancia considera o desvio-padrao do sinal emitido por

cada AP.

Teorema 4 (Distancia de Mahalonobis). Considere-se que (P, ..., Py) € um vector
de varidveis aleatdrias independentes com matriz de covaridncias X com X;; = 0'1»2 >
0, parai=1,...,m.

A funcao dy; definida por,

dy : R™ x R™ — RY

/ )2
($17--'7xm)7(y17--~,ym) — Z;il(yloigl)a

€ uma métrica a que se chama distdncia de Mahalonobis e € induzida pelo produto

interno,
<>y RMxR™ — RY
ty—1
T,y — 'l Ty
Demonstracao. Prove-se primeiro que < -,- >3 é um produto interno. Como
(P1,...,Py,) ¢ um vector de variaveis aleatorias independentes, ¥ é uma matriz

diagonal. Sejam z,y,z € R™ e a € R.

2
Verifica-se que < z,z >y = 'Yz = eril% > 0. Tem-se também que
9 1
<$,JZ>M:0<:>%zo,izl,...,m@xizo,i: s, m<— x=0.
Para mostrar a linearidade de < -,- >/, tem-se que <z +y,z >y = (v +

y)'¥ 12 e das propriedades do produto escalar decorre que (z+y)!S 1z = 2!~z +
Y'Yl = <22 >y +< y, 2 >y Além disso, obtém-se que < ax, z >y = (az)!S 1ty =
ar'S7lz =a (2'S712) = a< 3,2 >

Para concluir, prova-se a simetria de < -,- >,7. As seguintes igualdades s&do
véalidas, < z,2z >y = !X 71z = (Z_lz)tx = <zt (E_l)t> r=2Y"le =<z, >,
pois £~! é uma matriz simétrica.

Como < -, >j & um produto interno, || - ||a, dada por ||z|y = /< &, T >,

define uma norma. Para concluir a prova, prove-se que djs é induzido pela norma
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Il - ||as induzida pelo produto interno < -,- >j7, ou seja, que se tem dy/(z,y) =

1z = yllar-

NI

A norma ||-||as satisfaz |z—y||y =<z —y,x —y > = (z —y)'SHz —y))

Como Y~ ! é uma matriz diagonal com ¥;; = o?,i =1,...,m, verificam-se as igualda-
)2 .
des (z —y)!S o —y) = Yot (@ — yi)Zi_l-l(:Bi —Yi) =Y.y (%075%) O que permite
. _ 1 i—vi)2
deduzir finalmente que ||z — ylly = ((z —y)'T (= —y)* = /2, % =
du(z,y). O

Escolheu-se a métrica euclidiana normalizada relativamente & métrica euclidiana
porque, como no mapa de cobertura de sinal a auséncia de sinal é representada por
0, esta métrica considera a informacao acerca do nimero de APs visiveis na leitura,
ao passo que a métrica euclidiana nao.

As diferengas entre cada métrica sao evidenciadas no seguinte exemplo. Sejam d a
distancia euclidiana e d a distancia euclidiana normalizada. Suponha-se que existem
3 APs e que as variaveis aleatorias que descrevem a emissao de sinal de cada um tém
desvio-padrao 6,5 e 3, respectivamente. Além disso, considerem-se as leituras [* =
(30, —30, —30), I* = (0,—30, —-31), I = (—60, —30, —31) e 1> = (31, —30, —60).

Tem-se que d(I*,1') = d(I*,1%) = v/901 enquanto que d(I*,1?) = @ < @ =
d(1*,1'), pois a leitura [ apresenta 3 APs visiveis e a leitura [! apresenta 2 APs

visiveis. Tem-se também, dy;(1*,1%) = \/% +3< \/% + % = dp(1*,13), embora
l?

se obtenha de I? a partir de uma permutacio das componentes. Isto deveu-se ao
facto do sinal do AP 1 apresentar uma dispersdo superior & do AP 3.

O algoritmo dos k vizinhos mais proximos com a métrica de Mahalonobis foi
uma abordagem introduzida em [Boll3| e implementou-se com o intuito de verificar
o seu desempenho na pratica. Note-se que na literatura este algoritmo aparece
maioritariamente associado a distancia euclidiana, embora hajam outras abordagens
respeitantes & métrica a utilizar [JYLS13|.

Na implementacao do algoritmo dos k vizinhos mais préximos com esta métrica
sup0Os-se que as varidveis aleatorias que descrevem as leituras de sinal emitidas por
cada AP sao independentes entre si, ou seja, nao existe condicionamento ou in-
fluéncia na emissao de sinal de um dado AP por parte dos restantes. Além disso,
o algoritmo estima as varidncias de cada AP a partir dos valores das respeitantes
leituras registadas no mapa de cobertura de sinal do seguinte modo:

Seja A = {(p/,1") | j = 1,..., M} um mapa de cobertura de sinal referente a m

APs. A estimativa 6; do desvio-padrao da emissao de sinal do AP 7, 1 < i < m,
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determina-se a partir dos elementos com indicesem L; = {j | j=1,...,M /\lg # 0}.
. . 2
Seja N = #L; e u; = % >~ I]. Obtém-se finalmente [712 = ﬁ > (lf - ,ui> .
JEL; JEL;

O estudo da métrica de Mahalonobis revela-se interessante porque, como a emis-
sao de sinal é uma experiéncia aleatoria, esta adopta uma perspectiva probabilistica.
Repare-se que além de considerar a informagao geométrica de cada leitura, considera

também o impacto da dispersao de sinal de cada AP.

3.3. Optimizagao Multicritério

Nesta secgao pretende-se enunciar as vérias estratégias multicritério implemen-
tadas bem como os algoritmos centrais tais como verificar a relagdo de dominéncia
ou o calculo das solugoes de Pareto dada uma relagdo de dominéancia. Para efeitos
de contextualizar com o trabalho desenvolvido, os algoritmos sao enumerados pela

ordem cronolégica em que foram concretizados.

Como introdugao descreve-se o algoritmo 2 que calcula as solugoes de Pareto mas
num contexto genérico, em que a relagao de dominéncia nao precisa de ser a relagao
usual em R™. No entanto deve-se reparar que o teste de dominéncia do algoritmo 2
nao é o mais eficiente e que, além disso, se admite que na implementagao seja possivel
determinar de forma simples min{n € I | n > i} e que as operagoes [ < I\ {j}

possam ser executadas eficientemente.

O primeiro algoritmo implementado, o filtro de Pareto (FP), calcula, dada uma
leitura [*, as solugoes de Pareto para a formula¢ao do problema (2.1), a primeira

abordagem multicritério introduzida.

De seguida passou-se & implementacgao de algoritmos multicritério com restri¢oes
que, como foi mencionado, foram sugeridos por situagoes praticas observadas no
estudo deste problema. Estes algoritmos sao variantes do algoritmo 2 que correspon-
dem as formulagoes do problema multicritério (2.1) com restrigdes, como no nimero

minimo de critérios a melhorar, ou no nimero de APs a considerar.

Em primeiro lugar implementou-se uma versao do algoritmo 2, FPRN, que cal-
cula as solugoes 6ptimas do mapa de cobertura de sinal quando se exige que, pelo
menos, n critérios sejam melhorados, isto é, as solugoes de Pareto quando é conside-

rada a relacao de dominéncia de grau n.
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Algoritmo 2 Filtro de Pareto Genérico
Entrada: I*, A = {(p*,1*) |k =1,..., M}
I+ {keN|1<Ek<M}

1+ 0
repetir
i< min{n €I |n > i}
J—{kel|k>i}
enquanto J # () faga
7 < min J
se Gy, (1*,1") domina G,,(I*,17) entao
I 1T\ {j}
J = J\{j}
senao se Gy, (I*,1%) é dominado por G,,(I*,17) entao
I+ 1\ {i}
J 0
fim se
fim enquanto
até que #{necl|n>i}=0

devolve {(p*,1¥) € A | k € I'} (que contém s6 elementos ndo dominados).

Posteriormente implementou-se um algoritmo, filtro de Pareto aos APs com va-
lor superior a d (FPAPD), para o problema (2.1) restrito aos APs que na leitura a
localizar, [*, tivessem uma intensidade de sinal superior a um valor d € R. Analo-
gamente, no sentido em que restringe APs da leitura, desenvolveu-se um algoritmo,
filtro de Pareto aos k APs com maior intensidade de sinal (FPKAP), que considera
somente os critérios dos k APs da leitura [* com maior intensidade de sinal para

calcular as solugoes de Pareto.

Com o propésito de considerar duas restrigoes em simultaneo, desenvolveu-se
um algoritmo, filtro de Pareto com duas restrigoes (FPDR), que calcula as solugoes
Optimas relativamente aos k A Ps registados na leitura com maior intensidade de sinal
quando se considera a relacao de dominéncia de grau n. Descreve-se no algoritmo 3
o método usado pelos varios algoritmos multicritério para teste de dois elementos

quanto a esta relacgao.

Apobs o estudo dos algoritmos anteriores, verificou-se a partir da coleccao de
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leituras recolhidas que uma leitura a localizar apresenta véarias componentes em que
nao foi registado sinal relativamente 4s componentes em comum com o mapa. Por isso
optou-se por desenvolver um algoritmo, filtro de Pareto aos APs visiveis (FPAPV),
que considera exclusivamente os critérios dos APs visiveis na leitura e calcula as

solugoes de Pareto relativamente & relagao de dominéncia de grau n.

Algoritmo 3 Relagao de Dominancia de Grau n
Entrada: v, € R"™, ntal que 1 <n <m

smaller = greater =0
parai € {1,...,m} faca
se v; < v, entao
+ + smaller
senao se v; > v, entao
+ + greater
fim se
fim para
se smaller < n e greater > n entao devolve v é dominado por v’
fim se
se greater < n e smaller > n entao devolve v domina v’
fim se

devolve Nem v domina v/, nem v domina v.

3.3.1. Ponderacao das Solugoes de Pareto

Os algoritmos descritos assentes em optimizacao multicritério simplesmente cal-
culam as solugoes de Pareto. Contudo, o resultado final do programa de localizagao
que integram é uma posicao. Por conseguinte, determina-se essa posicao calculando
uma ponderagao das solugdes 6ptimas dadas pelos algoritmos. Por isso, foi necessaria
a implementacao de algoritmos que ponderam as solucoes de Pareto.

Uma perspectiva assenta em atribuir o mesmo impacto a cada solugao de Pareto
na localizacao estimada, isto €, calcular o seu centro. Contudo, a ideia de melhorar
pelo menos n critérios sugere que dadas duas solugoes, a que melhorasse mais critérios
relativamente & outra, deveria contribuir mais para a estimativa, isto é, ter um peso
maior. Esta observagdo incentivou a verificar se atribuindo pesos diferentes a cada

solucao de Pareto se obtinha melhorias significativas nos resultados.

Propriedade 3. Sejam (p*,1'),...,(p", ") as solucdes de Pareto da formulagdo (2.1)
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restrita aos critérios dos APs com indices em J relativa a leitura I* e ao mapa de
cobertura de sinal A referente a m APs.

Verifica-se que dj(I*,1') = 0 < Vi € {1,...,n} d;(1*,1) = 0.

Demonstragao. Seja l € R™. Atendendo a fungao objectivo G, da formulagao (2.1)
deduz-se que dj(I*,1)2 = 3 (I - L)? = > (Gw);(1%,1).
jeJ jeJ
Como dy(I*,1')? = 0 tem-se (Gy,);(1*,1') = 0, para todo j € J.

Suponha-se que existe i € {1,...,n}, com dy(I*,1') # 0. Verifica-se entdo que
dy(I*,1)% = 3 (Gm);(I*,1') > 0. Decorre, portanto, que Vj € J (Gp,);(I*,1)) >0 e
jeJ

existe j € J com (Gm)j(l*,li) > 0.
Logo Vj € J (Gw);(I*,1}) < (Gp);(I*,1%) e (Gm)j(l*,ll) < (Gm)i(l*,li), isto é,
(p',1') domina (p’,1%), o que contraria a hipétese de (p’,1?) ser solucio de Pareto. A

condigao necessaria (<) é obvia. O

Contudo no caso de se considerar a relagao de dominéancia de grau n, com n > 2,

esta assercao ja nao é valida como mostra o seguinte contra-exemplo.

Exemplo. Considere-se I* = (I1,...,lp), ' =1* e > = (I — 1,12,..., 1) as duas
solugoes de Pareto quando considerada a relagcao de domindncia de grau n > 2 e
J=A1,...,m}.

Neste caso tem-se dj(I*,1') = 0 e d;j(I*,1?) = 1 # 0. Ou seja, ndo se verifica a

propriedade 3.

Introduz-se, finalmente, a média ponderada utilizada nos algoritmos multicritério

para devolver a posigao a partir das solugoes de Pareto.

Definigao 7 (Média Ponderada MP). Sejam (p*,1'), (p?,12),...,(p’, 1) as solugdes
de Pareto da formulagao (2.1) restrita aos critérios com indices em J e considerando
a relacao de domindncia de grau n, relativa a uma leitura 1*.

A média ponderada MP de p*,p?,...,p" define-se do sequinte modo,

e sedy(I*,1") = 0 para algum i, com 1 <i < j, MP € o centro dos elementos de
{p'|1<i<jind;(I*1) =0}

j
> wipi .
L. . i=1 . .
e caso contrdrio, MP € dada por = s comw; = ey, i = 1 g
2w
=1 !

2
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3.5 k Vizinhos de Pareto Mais Préximos

A atribuicao dos pesos em M P tem por base a premissa referida na sec¢ao 1.3
que a posicoes geograficas proximas devem corresponder leituras proximas. Note-se
que no caso de ds(I*,1") = 0 para algum i, a média ponderada M P atribui a todas as
solugdes (p, 1) que verificam d;(I*,1) = 0 o mesmo peso, pois estas solugdes do ponto
de vista multicritério e relativamente & proximidade com a leitura [* recolhida nao
apresentam preferéncia entre si. Quando Vi dj(I*,1) # 0, a média ponderada M P
atribui peso maior as solugbes que melhor se aproximem da leitura [* em termos de
sinal relativamente aos APs considerados no céalculo destas solugoes.

A implementacao do algoritmo que calcula esta média ponderada foi desenvolvido
para comparar o desempenho do filtro de Pareto quando atribui o mesmo impacto
a todas as solugbes Optimas para estimar a localizagao, isto é, quando calcula o
seu centro, com o caso de valorizar solu¢bes conforme as suas caracteristicas. No
caso desta média a caracteristica valorizada é a proximidade da solucao a leitura a

localizar em termos de sinal relativamente aos APs considerados pelo algoritmo.

3.4. k Vizinhos Mais Proximos dos APs Visiveis na Leitura

Com o intuito de comparar o algoritmo FPAPV com os k vizinhos mais préximos
desenvolveu-se uma versao do algoritmo dos k vizinhos mais préoximos de forma

analoga.

Definigao 8. Seja l = (l1,...,lm) € R™ e J = {j1,...,7i} € {1,...,m}, um

subconjunto de indices de APs, define-se Cy por,

C,(1) = (lj17lj27""lji) eR’

Repare-se que, se [* é a leitura a localizar e J o conjunto dos indices dos APs
visiveis em [*, C;(I*) corresponde a um vector com as componentes de [* em J.

Seja A = {(p*,1%) | i = 1,..., M} um mapa de cobertura de sinal, [* a leitura a
localizar e J o conjunto dos indices dos A Ps visiveis em [*. O algoritmo dos k vizinhos
mais proximos dos APs visiveis (KVAPYV), difere da versao original do algoritmo
dos k vizinhos mais proximos, pois em vez de calcular os k vizinhos mais préximos
relativos a [* e A, calcula os k vizinhos mais proximos da leitura C;(I*) considerando
a distancia euclidiana normalizada, relativamente ao mapa A’ = {(p*,C;(l*)) | i =
1,..., M} dos quais estima a posigao.

A analogia com o algoritmo FPAPYV encontra-se no facto de se considerarem

somente os APs do mapa que se encontram visiveis na leitura a localizar.
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Capitulo 3 Algoritmos

3.5. k£ Vizinhos de Pareto Mais Proximos

Com os algoritmos apresentados surgiu a ideia de desenvolver um algoritmo hi-
brido, os k vizinhos de Pareto mais proximos (KVP). Este algoritmo teria como
objectivo verificar se estimar uma localizagdo a partir da informagao geométrica das
solugoes de Pareto seria o suficiente para estimar uma boa localizagao.

A ideia base consiste em calcular os k vizinhos mais proximos das solugoes de
Pareto do problema na formulagao (2.1). Desta forma, através da analise do erro
verificar-se-ia as melhorias, caso existissem, de aplicar o algoritmo dos k vizinhos
mais proximos simplesmente & fronteira de Pareto em vez do mapa completo.

Por fim, descreve-se os k vizinhos de Pareto mais proximos de forma genérica.

Algoritmo 4 k Vizinhos de Pareto Mais Préximos
Entrada: I*, A ={(p;,l;) |i=1,..., M}

Calcular S = {s1,...,8,} C A, as solugoes de Pareto obtidas com o algoritmo FP
relativo a [* e A;
Calcular os k vizinhos (py,,lv,),- .., (Puslv,) em S mais proximos de [*, com

Vi41
se [,, =[* entao devolve p,,

k
Zl d(lo; 1) " po;
i=
K

> d(ly )t
i=1

senao devolve

fim se

3.6. Modificacoes ao Mapa de Cobertura de Sinal

Quando um AP nao estd visivel numa leitura do mapa de cobertura de sinal a
aplicagao disponibilizada pela OnCaring regista o valor 0. Contudo, esse valor pode
originar conflitos no problema de optimizagdo. De facto, suponha-se que a leitura
recolhida [* registou —40 dBm num AP i e que um elemento (p, 1) nesse AP registou
o valor 0 por estar, por exemplo, muito afastado da posigdo onde se encontra esse A P.
Assim (p,l) ird melhorar o critério do problema de optimizacao relativo a esse AP
face a qualquer elemento do mapa que registasse menos que —80 dBm. Esta situagao
é um contra-senso, porque tendo [ registado auséncia de sinal no AP i deveria piorar
este critério relativamente a qualquer elemento do mapa que tivesse registado sinal,
uma vez que a auséncia de sinal significaria um valor infinitamente baixo no modelo
log-distancia.

Por este motivo desenvolveu-se um algoritmo que constréi um mapa de cobertura
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3.7 Média Mével

de sinal com a mesma informacao que um mapa A nas componentes das leituras
diferentes de 0 e com o valor —100 nas componentes das leituras de A com o valor 0.
Como na pratica os valores da intensidade de sinal registados em A sao superiores
a —90 dBm, qualquer elemento do mapa que tenha registado sinal ir4 melhorar
o critério correspondente a esse AP. Portanto, ser4 uma traducdo mais fidvel do
impacto de uma leitura com auséncia de sinal num mapa de cobertura de sinal do
que o valor 0. Para facilitar a notacao, dado um mapa de cobertura de sinal A que
represente auséncia de sinal por 0, o mapa obtido por este processo serda denotado
por A00,

Este mapa foi construido com o fim de testar o desempenho de alguns dos al-
goritmos desenvolvidos nos mapas A e A%, Deste modo, pretende-se verificar se

o tratamento mais adequado da auséncia de sinal tem impacto no rendimento das

abordagens de localizagao.

3.7. Média Movel

Quando se testou os algoritmos multicritério em tempo real, verificou-se a ins-
tabilidade da localizacao estimada enquanto o dispositivo a localizar se mantinha
no mesmo local. Esta situacao ocorre devido as flutuagoes dos sinais registados nos
APs.

Uma ideia para contornar este problema seré considerar a média mével de periodo

p da sucessao de leituras recolhidas, que é descrita do seguinte modo:

Definigao 9 (Média Movel Simples). Seja A, i =1,...,n as sucessivas observagoes

de uma varidvel aleatoria A ep € {1,...,n}.
i=n—(p—1)

A média mdvel de periodo p € dada por m

Implementou-se portanto um algoritmo que calculava a média mével de periodo p.
Assim no programa de localizagao que corre em tempo real, a leitura que se considera
para localizar é a média das ultimas p leituras registadas pelo dispositivo. Repare-
se que a implementacao da média moével implica um atraso no reconhecimento da
posicao real. Esse atraso serd proporcional ao periodo p considerado.

Na situagao pratica considerou-se uma média moével de periodo 5. Como as
leituras sao feitas de 2 em 2 segundos (aproximadamente), espera-se um atraso igual
a 10 segundos relativamente & posicao actual.

Dada a exigéncia de 5 leituras, apds a execugao do programa de localizagao,
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Capitulo 3 Algoritmos

primeiro recebem-se 5 leituras do dispositivo, s6 depois o programa comeca a estimar
a localizacao a partir da média méovel.

O algoritmo que calcula as médias méveis guarda as 5 tltimas leituras. Assim,
cada vez que o programa recebe uma nova leitura do dispositivo elimina a leitura
mais antiga que foi registada, continuando a guardar 5 leituras. Depois calcula a
média componente a componente das componentes diferentes de 0 ou —100 dessas
cinco leituras, isto é, dos A Ps que registaram sinal. Para exemplificar o célculo dessa

média suponha-se que as 5 leituras referentes a 3 APs séo:

I =(-80, -40, 0)

A meédia dessas cinco leituras é (—85, —41,0). Repare-se que se uma leitura nao
registou sinal de um AP néo se considera na média e que s6 se nas 5 leituras um AP

nao estava visivel a sua componente tera o valor 0.
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Capitulo 4

Testes Computacionais

4.1. Descricao dos Testes

Os dados para os testes dos algoritmos foram obtidos em cenéarios reais, um lar
de idosos na Trofa em que a OnCaring permitiu a obtencao de resultados e a sala
4.4 do Departamento de Matematica da Universidade de Coimbra.

Elaboraram-se dois mapas de cobertura de sinal do lar de idosos na Trofa para
testes do filtro de Pareto a nivel de multi-piso. O mapa referente ao primeiro piso
também foi usado para analisar o desempenho dos diversos algoritmos a nivel de piso.
O mapa da sala 4.4 do Departamento de Mateméatica da Universidade de Coimbra,
foi utilizado para demonstracao dos algoritmos de Pareto em tempo real.

Na elaboragao dos mapas usou-se o mesmo método de recolha. Este método
consiste em recolher vérias leituras na mesma posicao em tempos consecutivos, com
a particularidade de obrigar a disposicdo das recolhas das varias leituras formarem
uma grelha, com espagamento uniforme de aproximadamente um metro. Aplica-se
este método com o objectivo de obter um novo mapa mais robusto e regular em que
a leitura associada a uma posicao corresponde & média das leituras com essa posi¢ao
no mapa original em que se fez a recolha.

O mapa de cobertura de sinal do primeiro piso do lar de idosos da Trofa recolhido,
contém 3631 leituras referentes a 10 APs com cerca de 10 leituras recolhidas por
posi¢do. O novo mapa com as médias das leituras obtido a partir deste contém 362
elementos e é o mapa usado pelos algoritmos para localizar neste piso. Apresentam-se
as posigoes, em pixeis, das suas leituras na figura 4.1.

Com o proposito de estudar o erro destes algoritmos recolheram-se 569 leituras
na regiao dos dados do mapa de sinal em que a posigdo é conhecida. Deste modo,

testar-se-a os resultados de cada algoritmo na localizacao destas leituras.
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Figura 4.1: Posi¢oes do mapa de cobertura de sinal do piso 1 da Trofa

A unidade das posi¢oes no mapa de cobertura de sinal é o pixel. Para que o erro
fosse dado em metros verificou-se a relagao entre pixeis e metros neste mapa. Este

calculo indicou que 13 pixeis na imagem do piso correspondiam a 0.8 metros.
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Figura 4.2: Leituras recolhidas no piso 1 para teste

4.2. Analise do Erro

A comparacao dos algoritmos sera realizada com a andlise da eficiéncia e precisao
das estimativas obtidas. A analise do erro consiste em descrever o erro da estratégia

de cada algoritmo que apresenta o menor erro médio relativo as 569 leituras recolhidas
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4.2 Analise do Erro

no primeiro piso da Trofa, a considerarem no maximo 10 APs.

O erro ¢é descrito pelo seu valor minimo, médio e méximo, bem como pelos quartis
e desvio-padrao. Também se apresentam algumas descri¢es graficas, como o bozplot,
o histograma e a curva de frequéncias relativas acumulada. Estes elementos permitem
identificar outliers e mostrar como o erro se encontra distribuido em termos da sua
frequéncia por classe.

Em primeiro lugar estuda-se o erro dos algoritmos com uma abordagem multi-

critério e s6 posteriormente se estuda o algoritmo dos k vizinhos mais proximos.

4.2.1. Erro do Filtro de Pareto
Algoritmo FPDR

Estuda-se o erro do algoritmo que considera os k APs da leitura a localizar
com maior intensidade de sinal e a relagao de dominéncia de grau n. Note-se que
este algoritmo quando considera todos os APs e a relagdo de dominéncia de grau
1 coincide com a formula¢ao do problema (2.1) e, portanto, a primeira formulagao
multicritério do problema de localizacao Indoor também é analisada.

Apresenta-se um contour plot do erro médio em func¢do do nimero de critérios
melhorados e do numero dos APs com melhor intensidade de sinal considerados na

leitura a localizar.

10-15

ws-10

Figura 4.3: Erro do algoritmo FPDR

O eixo vertical representa o niimero de critérios melhorados e o eixo horizontal o
numero de APs com melhor intensidade de sinal considerados.

Em suma, a estratégia na qual se obteve menor erro médio, de 5.44 metros,
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consiste em considerar a relagdo de dominéncia de grau 3 e os critérios dos 9 APs
com maior intensidade de sinal na leitura.
Apresentam-se alguns parametros do erro em metros, dos quais se destaca um

elevado erro maximo, de 31.05 metros.

Minimo | Qy/4 | Mediana | Q3,4 | Méximo | Média | Desvio-Padrao

0.09 2.84 4.59 6.99 31.05 5.44 3.85

O boxplot da figura 4.4 evidencia uma assimetria positiva e ilustra a existéncia

de 23 outliers, que correspondem aos valores de erro superiores a 13.2 metros.
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Figura 4.4: Bozplot do erro para melhor estratégia do algoritmo FPDR

Uma das principais razoes encontradas para justificar os valores extremos das
leituras 349, 304 e 541, foi que a maior parte das solucées de Pareto melhoram prin-
cipalmente nos 4 ou 5 critérios de A Ps que a leitura néo registou sinal e nos restantes
critérios, em geral, diferem em cerca de 10 decibel.

Por fim, apresenta-se um histograma na figura 4.5 e um grafico da frequéncia
relativa acumulada do erro deste algoritmo na figura 4.6.

Verifica-se, neste algoritmo, que a classe do erro entre os 4 e 5 metros apresenta
maior frequéncia, 82 das 569 observagoes. Além disso, 77 observacoes obtiveram
um erro entre os 3 e 4 metros. Estes valores indicam que 27.9% das observagoes
obtiveram um erro entre os 3 e 5 metros. Além disso, o grafico das frequéncias
relativas, mostra que o algoritmo estimou cerca de 25% das observagoes com um erro
inferior a 3 metros. Isto indica que este algoritmo embora obtenha bons resultados

é prejudicado por observagoes completamente dispares, por exemplo apresentar um
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4.2 Analise do Erro

erro de 31 metros. Também se conclui que pode estimar uma boa localizagao grosseira
em cerca de 79.4% dos casos, que corresponde & percentagem de observagbes com

erro inferior a 7.5 metros.

0 T e
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

T T T T T

Figura 4.5: Histograma do erro Figura 4.6: Frequéncia relativa acumulada

Algoritmo FPAPV

Analisa-se o erro do filtro de Pareto quando se considera somente os critérios de
APs visiveis na leitura a localizar e a relagdo de dominéncia de grau n.

Este foi o algoritmo escolhido para analisar a diferenca entre os resultados obti-
dos quando se calcula a estimativa da localizacao através da média ponderada das
solucoes de Pareto todas com o mesmo peso, com as estimativas obtidas através do
célculo da média ponderada MP das varias solugoes.

Em primeiro lugar, apresenta-se a figura 4.7 que descreve os varios parametros do
erro em fung¢ao do nimero de critérios melhorados pelo algoritmo FPAPV quando

atribui o mesmo peso a todas as solugoes.

39



Capitulo 4 Testes Computacionais

as a
Vi ~
a2 ~
] / ~
33 \ 7 S — —e — — — — — —@
36 \ v
33 \ !
. \ A —@— Maximo
30 A) rd
\_~ 3¢ Quartil
27
& Média
24
— — Mediana
21
— — = - Desvio-Padrio
18
12 Quartil
15 - — == -Minimo
_ -
12 \ =
-
P
VT SN —m =" == =
:\ Pty e -
6 Ao = — "
3
——
o — — e e e ——
1 2 3 a s 6 7 8 )

Figura 4.7: Erro do algoritmo FPAPV com centro

O menor erro médio obteve-se ao considerar-se a relagao de dominéncia de grau

2, com um valor de 5.81 metros.
Finalmente, apresenta-se o grafico com os parametros do erro em funcao da rela-
¢ao de dominéncia considerada por este algoritmo quando este estima a posicao da

leitura através da média ponderada MP.
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Figura 4.8: Erro do algoritmo FPAPV com média ponderada MP

A melhor estratégia consiste em considerar a relacdo de dominancia de grau 2,
em que o erro médio é de 5.298 metros. A figura 4.8 mostra que para cada estratégia
os parametros do erro sao, em geral, inferiores relativamente ao mesmo algoritmo
quando atribui o mesmo peso a cada solugao de Pareto. Este facto parece indicar

que afectar cada solu¢do de Pareto com um peso inversamente proporcional & sua
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distancia com a leitura [* melhora a precisao do resultado.

Possivelmente obtiveram-se melhores resultados com a relagdo de dominéncia de
grau 2 do que as restantes estratégias porque ao impor-se melhorar mais do que 2
critérios é uma condi¢do muito forte ja que, em média, uma leitura regista 7 APs.
Deste modo, devem existir mais elementos nao dominados e por isso, em geral, é
provavel que hajam solugbes mais afastadas da posicao da leitura e, portanto, a
estimativa seja pior.

Enumeram-se os varios parametros do erro para as melhores estratégias na se-

guinte tabela.

Minimo | /4 | Mediana | Q3,4 | Méaximo | Média | Desvio-Padrao

Centro 0.04 2.81 4.9 7.35 25.96 5.81 4.27
MP 0.13 2.59 4.47 6.98 25.96 5.298 3.95

Novamente, o erro méximo obtido é acentuado, de 25.96 metros. Contudo, o
desvio-padrao do erro quando se considera a média ponderada MP é relativamente
inferior, cerca de 32 centimetros.

A figura 4.9 evidencia em ambos casos uma assimetria positiva. Além disso,
ilustra a existéncia de 33 outliers quando é considerado o centro, que correspondem
aos valores de erro superior a 14.147 metros. Por outro lado, o bozplot da média
ponderada MP evidencia a existéncia de 25 outliers, que correspondem aos valores
de erro superior a 13.57 metros.

Quando se examina cada boxplot da figura 4.9 verifica-se que muitos dos outliers
quando se atribuiu o mesmo peso a cada solucao também sao outliers no caso de se
considerar a média ponderada, por exemplo, as leituras 393, 289, 357, 307.

As leituras 357 e 307 registaram apenas 3 APs visiveis e em cada uma destas
leituras o algoritmo obteve uma tnica solucao de Pareto bastante afastada da posicao
da leitura.

Ao analisarem-se os outliers verificou-se que registavam no maximo 7 APs. Neste
caso, a relagao de dominéncia de grau 2 possivelmente é uma exigéncia muito forte.
Na medida de explorar esta possibilidade testou-se o algoritmo FPAPYV nos outliers
com a relacao de dominancia de grau 1. O erro méaximo destas leituras reduziu-se
para 18 metros e a maior parte do erro destas leituras reduziu-se para menos de 9
metros, com o erro de 4 leituras inferior a 3.6 metros.

Segundo este raciocinio, se fosse possivel captar as propriedades dos outliers,
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poder-se-ia procurar uma estratégia melhor para esses casos e obter melhores esti-

mativas.
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Figura 4.9: Boxplot do erro do algoritmo FPAPV

Apresenta-se o histograma e a frequéncia relativa acumulada do erro deste algo-

ritmo quando considera o centro das solugoes de Pareto como estimativa da locali-

7agao.

Figura 4.10: Histograma do erro
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Figura 4.11: Frequéncia relativa acumu-
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O histograma indica que a classe do erro entre os 3 e 4 metros tem maior frequén-
cia, além disso, o grafico com a frequéncia relativa acumulada mostra que cerca de
26.5% das posigoes estimadas das leituras tém um erro inferior a 3 metros. Por fim,
constata-se que 76% das observagoes tém um erro inferior a 7.5 metros.

Para terminar a descrigao dos testes computacionais do algoritmo FPAPYV estuda-
se a distribuicao do erro quando este estima a localizacao com a média ponderada
MP.

A partir das figuras 4.12 e 4.13 inerentes a este algoritmo com a média ponderada
MP, conclui-se que o erro entre os 3 e 4 metros ocorreu com maior frequéncia, em
85 observagoes, cerca de 15% das posigoes estimadas. Verifica-se também que 44.3%
das observagoes tém um erro inferior a 4 metros. Por fim, constata-se que cerca de

80% das posigoes estimadas tém um erro inferior a 7.5 metros.

Figura 4.13: Frequéncia relativa acumu-

lada

Figura 4.12: Histograma do erro

4.2.2. k Vizinhos Mais Proximos

Analisa-se o erro dos k vizinhos mais proximos comparativamente a duas mé-
tricas. A primeira métrica que é analisada trata-se da euclidiana normalizada, a
segunda, a de Mahalonobis. Além destes também é analisado o algoritmo KVAPV.

A figura 4.14 representa o erro médio dos varios algoritmos em funcio do ntimero

de vizinhos considerados.
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Figura 4.14: Erro dos k vizinhos mais proximos

Em todos os algoritmos o erro médio ao considerarem-se entre 8 a 14 vizinhos é
muito préximo, deste modo nao compensa computacionalmente escolher mais vizi-
nhos. Com base na figura 4.14 e no raciocinio anterior, a melhor estratégia consiste
em escolher 8 vizinhos em cada algoritmo pois obtém-se um erro médio inferior as
estratégias que consideram menos que 8 vizinhos.

Descreve-se os pardmetros do erro na seguinte tabela. Todos os algoritmos ob-
tiveram um erro méximo acentuado, no entanto o algoritmo KVAPV apresenta

valores inferiores praticamente em todos os parametros.

Minimo | Q/4 | Mediana | Q3,4 | Maximo | Média | Desvio-Padrao
KVDEN 0.06 2.56 4.68 7.239 25.62 5.56 4.44
KVMM 0.06 2.35 4.82 7.19 34.38 5.35 3.91
KVAPV 0.08 2.09 3.86 6.58 22.32 4.66 3.35

A figura 4.15 indica uma assimetria positiva no erro dos 3 algoritmos. No al-
goritmo que considera a distancia euclidiana normalizada (KVDEN) as 26 leituras
com erro superior a 14.2575 metros sao outliers, e no que considera a métrica de
Mahalonobis (KVMM), sao outliers as 18 leituras com erro superior a 14.45 me-
tros. Por ltimo, no algoritmo KVAPYV ¢ evidente a existéncia de 10 outliers que
correspondem as leituras com erro superior a 13.32 metros.

A observagao 214 é um outlier nos 3 algoritmos. Analisando esta leitura, verifica-
se que os 8 elementos mais proximos, em termos de sinal, estdo uma distincia inferior
a 13 decibel, muito préoximos. No entanto as posigoes destes elementos encontram-se

a mais de 8 metros da posigcao desta leitura. Isto sucedeu-se possivelmente por ter
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ocorrido um pico de sinal em varios APs.
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Figura 4.15: Bozplot do erro dos k vizinhos mais proximos

Para concluir, apresenta-se um histograma e um grafico das frequéncias relativas

acumuladas para o algoritmo KVAPV.

100+

Figura 4.16: Histograma do erro

Figura 4.17: Frequéncia relativa acumu-

lada

A classe do erro entre os 2 e 3 metros apresenta maior frequéncia, 97 das 569

observagoes totais, aproximadamente 17% das leituras. Além disso, cerca de 31%

das observagoes tém um erro entre 1 a 3 metros. Para concluir, constata-se também

que 79% das observagoes tém um erro inferior a 7.5 metros.
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4.2.3. k Vizinhos de Pareto Mais Proximos

Para terminar a analise dos algoritmos a nivel de piso

estuda-se o erro do algo-

ritmo dos k vizinhos de Pareto mais proximos.
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Figura 4.18: Erro dos k vizinhos de Pareto mais préximos

A melhor estratégia consiste em considerar os 9 vizinhos mais préximos, na qual
se obteve um erro médio de 5.48 metros, ligeiramente inferior aos k vizinhos com
distancia euclidiana normalizada.

Conclui-se que o filtro de Pareto neste data set elimina alguma informagao geo-
métrica das leituras relativamente & métrica euclidiana.

Veja-se o seguinte exemplo, suponha-se que os 9 elementos mais proximos em
termos de sinal também eram solugoes de Pareto, assim o resultado deste algoritmo
seria igual ao resultado do algoritmo dos k vizinhos mais préoximos para k = 9. Con-
tudo como se obtém valores de erro diferentes entre os algoritmos, isto é, resultados
diferentes em alguns casos, conclui-se que nem todos os 9 vizinhos mais proximos
eram solugoes de Pareto.

Apresentam-se alguns parametros do erro para a melhor estratégia. Repare-se que

os varios paradmetros sao ligeiramente inferiores aos do algoritmo dos k vizinhos mais

proximos com a disténcia euclidiana normalizada, principalmente o desvio-padrao.

Minimo Mediana Méximo | Média | Desvio-Padrao

Q1/4
2.37

Q3/4
7.22

0.17 4.67 24.14 5.48 4.23

O boxplot da figura 4.19 apresenta uma assimetria positiva e evidencia a existéncia

de 22 outliers que correspondem as leituras com erro superior a 14.49 metros.
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Figura 4.19: Bozxplot do erro dos k vizinhos de Pareto mais préximos

O erro das leituras 562,250,199 e 236 no algoritmo dos k vizinhos mais préximos
com a distancia euclidiana normalizada também foram valores extremos. Numa
analise a estes outliers, constata-se que a distancia minima, em termos de sinal, das
leituras das solugoes de Pareto é cerca de 100 decibel. Ou seja, nenhuma das solugoes
de Pareto se aproximava em termos de sinal da leitura dada. Por outro lado, também

se constatou o mesmo com o algoritmo dos k vizinhos mais préximos.

Figura 4.21: Frequéncia relativa acumu-

lada

Figura 4.20: Histograma do erro

Em suma, a classe do erro entre os 4 e 5 metros apresenta maior frequéncia, 72
das 569 observagoes totais. Além disso, cerca de 41% das observagoes tém um erro

inferior a 4 metros e 77% apresentam um erro inferior a 7.5 metros. Isto indica
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que o algoritmo pode estimar uma boa localizagao grosseira, com cerca de 41% das

posicoes estimadas com um erro inferior a 4 metros.

4.3. Resultados Multi-Piso

Testou-se o algoritmo FPAPYV estendido a multi-piso considerando a relacao
de dominéncia de grau 2. Com o intuito de comparar com algoritmos da literatura
testaram-se os mesmos dados com o algoritmo dos k vizinhos mais proximos estendido
a multi-piso com um processo analogo ao filtro de Pareto.

Para teste consideraram-se o primeiro e o segundo piso da Trofa, com 569 leituras
para teste localizadas no primeiro piso e 632 leituras de teste localizadas no segundo
piso.

As posicoes das leituras do mapa de cobertura de sinal do primeiro piso foram
representadas anteriormente, por isso apresentam-se simplesmente as 203 posigoes

do mapa de cobertura de sinal do segundo piso do lar de idosos da Trofa relativo a

12 APs.
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Figura 4.22: Posi¢oes do mapa de cobertura de sinal do piso 2 da Trofa

Além disso, enquadram-se as posigdes das 632 leituras recolhidas para teste no
segundo piso na planta desse piso. Note-se que em ambas as figuras a unidade da

posicao é dada em pixel.
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Figura 4.23: Posi¢oes das leituras para teste no piso 2 da Trofa

Finalmente, descrevem-se os resultados obtidos relativos & identificagao correcta
do piso através do filtro de Pareto na seguinte tabela, em que “falhou por empate”

significa ter obtido o mesmo nimero de solugbes em cada piso.

Acertou | Falhou | Falhou por Empate

Piso 1 549 12 8

Piso 2 632 0 0

Em suma, o filtro de Pareto Multi-piso relativamente as 1201 leituras teve uma
taxa de sucesso de 98.3%. Por outro lado, o algoritmo dos k vizinhos mais proximos
teve uma taxa de sucesso de 98.7%.

Acrescenta-se uma breve nota. O filtro de Pareto Multi-piso poderia ser melho-
rado se houvesse maneira de desempatar os 8 casos apresentados com um critério
coerente. Um exemplo de um possivel critério seria determinar o piso com a solugao

de Pareto mais préxima da leitura em termos de sinal.

4.4. Conclusoes

Numa anélise sumaéria ao erro dos varios algoritmos para as melhores estratégias,
tiram-se as seguintes conclusoes.

Todos os algoritmos apresentam uma variagdo enorme entre o erro minimo e
méximo. Os dados sugerem que o erro apresente uma elevada dispersao relativamente
a média para qualquer algoritmo tendo em conta o desvio-padrao obtido pelos vérios

algoritmos.
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Com o fim de equiparar os dados do erro dos diversos algoritmos multicritério
constroéi-se a seguinte tabela com a mediana do erro, o erro médio e o desvio-padrao,

em metros, para as melhores estratégias de cada um.

Mediana | Média | Desvio-Padrao
FPDR 4.59 5.44 3.85
FPAPYV - Centro 4.9 5.81 4.27
FPAPV - MP 4.47 5.298 3.95
KVP 4.67 5.48 4.23

Relativamente a estes dados parece credivel aceitar que o algoritmo FPAPV com
média ponderada parece obter as melhores estimativas da posicao. Todavia, deve-se
recorrer a métodos estatisticos para verificar se essa hipotese é vélida.

Seja p a média da populagao que representa o erro do algoritmo FPAPV com o
centro e & a média do erro deste algoritmo com a média ponderada MP. Utilizando
o software SPSS calculou-se o p-valor do seguinte teste de hipotese.

Hy:p=pvs Hy :pu> fi.

O p-valor deste teste foi 0, pelo que se rejeita a hipotese Hy. Assim, a evidéncia
contra Hy é significativa relativamente a qualquer valor de significAncia.

Deste modo, em principio, o algoritmo FPAPV com a média ponderada MP
apresentaré melhores resultados do que com o centro.

Por outro lado, repetiu-se o teste mas com p a representar a média da populacao
do erro dos k vizinhos de Pareto. Neste caso, o p-valor foi de 0.2045, pelo que se
aceita a hipdtese Hp nos niveis de significAncia usuais, ou seja, de 0.01, 0.05, 0.1 e
0.2. Desta forma, nao ha indicios de que o comportamento do algoritmo FPAPV
com média ponderada seja melhor do que os k vizinhos de Pareto mais préximos.

Repetiu-se também o teste com p a representar a média da populagdo do erro do
algoritmo FPDR. Obteve-se um p-valor de 0.208, superior aos niveis de significancia
usuais. Por isso, também nao se pode inferir que as médias sdo diferentes, ou seja,
aceita-se que as médias do algoritmo FPDR e do algoritmo FPAPV com média
ponderada MP nao sejam diferentes, ao nivel de significancia 0.1 e 0.2.

Verifica-se também que os algoritmos multicritério propostos permitem estimar
uma localizagao grosseira em cerca 80% dos casos e sdo boas aproximagoes iniciais
para que outros algoritmos possam refinar essa estimativa.

Para terminar, conclui-se que o algoritmo multicritério multi-piso é suficiente-
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mente bom para determinar o piso em cerca de 97.3% dos casos, isto é apresenta

uma margem de erro bastante aceitavel.
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Trabalho Futuro

Como trabalho futuro pretende-se desenvolver uma versao do Filtro de Pareto
que como data set nao considera um conjunto discreto de pontos, como o mapa de
cobertura de sinal, mas sim um modelo de propagacao de sinal ajustado ao edificio.

Este estudo ja foi iniciado, mas esta ainda numa fase inicial. Descreve-se assim
a ideia para resolver este problema.

Se um piso de um edificio for delimitado por uma regido R C R? com m APs

calcula-se o seu modelo continuo de propagacao de sinal P,, dado por,

P, : R — R™
(.fC,y) — (PM1($7y)77Pmm(x7y))

Para cada leitura I* = (ly,...,l;), pretende-se resolver o problema

min_ Gy p,, (2,9),
(z,y)ER

onde Gf*7Pm (z,y) = (li = Pmi(z,))*.

Este problema de optimizagao implica o calculo das solugoes de Pareto. Como
o conjunto de solugoes de Pareto pode ser infinito, este problema passa também
por estudar qual o seu subconjunto finito que deve ser escolhido para estimar a
localizagao.

Para calcular solugoes de Pareto introduz-se um teorema dado em [Ehr05| que
permite resolver um problema de minimizacao de uma fungéo real para determinar

solucoes de Pareto.

Teorema 5. Seja F': X — R™ a fung¢do objectivo de um problema de optimizagao
multicritério com conjunto admissivel X e X € (RT)™.

A solugdo T de mi}r{l <\, F(x) > € uma solugao dptima de Pareto.
xEe

Demonstracao. Suponha-se que T nao era solugao 6ptima de Pareto, ou seja, que

existe 2’ € X com F(2') < F(Z) e para o qual 3i,1 <i < m, F;(2') < F;(Z). Assim
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ter-se-ia para 1 < j # i < m, \jFj(z') < \jFj(z) e \iFi(2') < A\ F;(Z). Isto implica
m m
<N F(@@) >=) MFu(a) <Y MFp(z) =< A\, F(z) > .
h=1 h=1
O que contradiz a hipétese de T ser o minimo. ]

Deste modo procurar-se-ia determinar A', A2, ..., \F € (R™)™ de forma a se obter

boas solugoes de Pareto. Isto consistiria em resolver k problemas de minimizagao,

min < /\iaGl*,Pm (a:,y) > (5.1)
(z,y)ER

Cada um dos quais se pode resolver com o método da descida mais rapida que é
descrito do seguinte modo (considerou-se este método como uma abordagem inicial,
porque o gradiente desta funcao é simples de calcular. Futuramente pretende-se

estudar métodos mais eficientes e adequados para resolver este problema):

Definicao 10 (Método da Descida Mais Rapida). Seja f : X C R™ — R uma
funcao diferencidvel em X com gradiente <7 f e xg uma aprorimacao inicial para um
minimo de f.

As iteragoes deste método sao, para n € N, dadas por xpi1 = T — Y0 V f(2n),

com Y, a satisfazer f(xn — MV f(xn)) < f(xn)

Para concluir, resume-se a ideia com que se pretende desenvolver o filtro de Pareto

continuo para uma leitura [* e considerando um modelo P, relativamente a m APs.
1. Determinar k € N e A,...,\¥ € R™ de forma adequada;

2. resolver os k problemas de minimizagao (5.1) determinando as solugdes 6ptimas

de Pareto x1, ...,z através do método da descida mais rapida;
3. Estimar a localizacao através de 1, ..., zg.

Além da optimizacdo multicritério em continuo pretende-se também melhorar
o algoritmo discreto, no sentido de encontrar um método de eliminar solugoes de
Pareto provavelmente muito afastadas da posicao da leitura.

Por fim, pretende-se também encontrar um método para determinar melhor a
localizacao final através de uma média ponderada mais ajustada e em conseguir
relacionar estimativas de posi¢oes de leituras consecutivas, num cenério em tempo
real, de forma a excluir algumas solugoes de Pareto em posi¢ées impossiveis conhecida
a distAncia minima que é possivel percorrer no tempo entre duas leituras com um

algoritmo desenvolvido em [San14].
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Siglas

Sigla Significado
WLAN wireless local area network
AP access point
FP filtro de Pareto
FPRN filtro de Pareto com relagao de dominancia de grau n
FPAPD filtro de Pareto aos APs com valor superior a d
FPKAP filtro de Pareto aos k APs com maior intensidade de sinal
FPDR filtro de Pareto com duas restrigoes
FPAPV filtro de Pareto aos APs visiveis
KVP algoritmo dos k vizinhos de Pareto mais préximos
KVDEN | k vizinhos mais préoximos com distancia euclidiana normalizada
KVMM k vizinhos mais préximos com métrica de Mahalonobis
KVAPV algoritmo dos k vizinhos mais proximos dos APs visiveis
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