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RESUMO

Atualmente, grande parte dos sensores utilizados em Internet das Coisas adota
tecnologia sem fio, a fim de facilitar a construcao de redes de sensoriamento. Neste sentido,
a classificacao do tipo de ambiente no qual estes sensores estao localizados exerce um
importante papel no desempenho de tais redes de sensoriamento, uma vez que pode ser
utilizada na determinacao de niveis mais eficientes de consumo de energia dos sensores que
as compoe. Assim, neste trabalho é apresentada a proposicao de uma versao estendida do
modelo classificador Fuzzy Auto-Organizavel, que faz a classificacdo de ambientes internos
a partir de medigoes do sinal de radiofrequéncia de uma rede de sensoriamento sem fio
em um ambiente real. Foi realizada uma comparacao do modelo de classificador original
com o modelo proposto nesse trabalho, bem como outros métodos de aprendizado de
maquina comuns na literatura. Como métricas foram avaliados: Acuracia média, F-Score,
coeficiente Kappa e MSE. Os resultados experimentais mostram que a abordagem proposta

obteve alto desempenho na solucao do problema apresentado.

Palavras-chave: Internet das Coisas. Sensores sem fio. Classificador Fuzzy Auto-Organizavel.

Sinal de Radio frequéncia.



ABSTRACT

Nowadays, a great part of the sensors adopted in IoT use wireless technology to
facilitate the construction of sensor networks. In this sense, the classification of the type of
environment in which these sensors are located plays an important role in the performance
of these sensor networks, since it leads to efficient power consumption when operating
the deployed IoT sensors. Thus, this dissertation presents an enhancement in the Self-
Organizing Fuzzy Classifier model, which makes the classification of indoor environments
from real-time measurements of the radio-frequency signal of a real wireless sensor network.
A comparison between the original classifier model and the model proposed in this
dissertation was made, as well as other common machine learning methods literature. The
evaluated metrics were Accuracy, F-Score, Kappa coefficient, and MSE. The experimental
results show that the proposed approach obtained high performance in solving the presented

problem.

Keywords: Internet of Things. Wireless Sensor. Self Organising Fuzzy Logic. Radio
Frequency Signal.
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1 INTRODUCAO

O considerdvel aumento na aplicacao de internet das coisas (do inglés Internet
of Things - 10T) tem revolucionado o campo de telecomunicagdes. E, devido a isso,
diversos trabalhos vém sendo publicados com o uso de internet das coisas (2, 3, 4). Essas
aplicagoes desempenham um papel cada vez mais importante em varias areas, tais como:
saude, agricultura, monitoramento de ambiente, medi¢cao inteligente, dentre tantas outras.
Utilizam-se sensores inteligentes (do inglés smart sensors) que, muitas vezes, sdo sem fio,
como nos equipamentos de comunicagoes via infravermelho, bluetooth, comunicagao via

micro-ondas, comunicacao via satélite e radiofrequéncia (RF).

Neste contexto, redes de sensores baseadas em comunicagao via RF vém sendo
largamente utilizadas. Uma aplicagio eficiente desses sensores permite um ajuste adequado
do consumo de energia do sensor de acordo com o canal de propagacao de radiofrequéncia
(RF), possibilidade de miniaturizagdo de componentes (como possibilitado por sensores

MEMS) e tecnologias computacionais incorporadas (5).

Com a maior mobilidade trazida pela auséncia de conexoes fisicas em redes de
sensores sem fio, esses dispositivos podem ser utilizados em diversos ambientes. Em muitos
casos, a determinacao do tipo de ambiente onde o sensor esta localizado desempenha um
papel importante na eficiéncia da rede de sensores, uma vez que permite um ajuste mais

adequado do consumo de energia dos sensores que a compoe.

Diversos trabalhos na literatura tém sido propostos com o intuito de se classificar,
de forma automatica, o tipo de ambiente que circunda um determinado sensor. Nela os
ambientes sao categorizados como: internos ou externos (6, 7, 8,9, 10). No entanto, existem
algumas variagoes em que os ambientes sao categorizados como: internos, semi-externos e

externos (11).

Existe na literatura diversos modelos de classificadores com arquiteturas bem
diferentes. Em geral, as abordagens existentes podem ser categorizadas em dois tipos
principais, sendo eles: offline (12, 13) e online (14, 15, 16). Dependendo da intensidade
do sinal RF, o objeto pode se encontrar mais proximo de um ambiente do que de outro, o
classificador Fuzzy Auto-Organizavel (do inglés Self-Organising Fuzzy Logic Classifier -
SOF) representa uma abordagem online promissora na solugdo do problema em questao.
I[sso porque, além de tratar tal variagao, propicia uma adaptabilidade a problemas distintos,

através da escolha de métricas de distancia mais adequadas ao caso em estudo.

A aplicacao de uma abordagem evolutiva para a solucao desse problema, se deve
pelo fato de o mesmo ser capaz de aprender continuamente, de modo a seguir as mudancas
nos dados sem necessitar de um conhecimento prévio ou de qualquer especialista. Pois,
os sistemas em evoluc¢ao sao inspirados na ideia de evolugao do modelo, em um ambiente

de mudanca. Eles usam heranca e mudancga gradual com o objetivo de aprendizado e
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adaptacao, auto-organizacao, incluindo a evolucao da estrutura do sistema, a fim de se

adaptar ao ambiente atualizando sua estrutura e ajustando seus parametros.

1.1 OBJETIVOS

O presente trabalho propoe uma extensao do classificador SOF, com trés novas
métricas de distancia, sendo elas distancia de Hamming, Minkowski e Manhattan, além
da aplicagao do modelo para fazer a classificacao de ambientes usando para tal uma base

de dados composta por atributos de frequéncia e parametros S.

1.2 CONTRIBUICOES

Podemos elencar como as principais contribui¢oes dessa dissertacao:

a) A proposigao de uma versao estendida do SOF (17);

b) Utilizagdo do modelo proposto em um problema de classificacao de ambientes internos
usando uma base de dados com atributos de frequéncia e pardametros S do canal de

comunicagao RF;

c) Teste de métricas de distancia com a finalidade de se determinar qual mais se adequa

ao problema proposto;

d) Comparagdes com outros classificadores presentes na literatura, sendo eles: Fuzzy;
SVM linear, SVM RBF'; Decision Tree, Random Forest; Nearest Neighbors, ML P-
ANN; AdaBoost, Naive Bayes e QDA.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho é organizado de modo que o capitulo 2 aborda a formulagao do
problema, de modo a tratar de classificacao e da abordagem proposta e uma fundamentacao
tedrica sobre ambiente wireless e parametros S. O capitulo 3 descreve o modelo utilizado,
bem como sua fundamentagao tedrica, as distancias usadas no modelo original e as
propostas, os estagios do modelo, e uma breve discussao sobre a influéncia da granularidade
para a abordagem. O capitulo 4 é descrito sobre a base de dados e o resultado das métricas
propostas e as comparagoes com outros classificadores presentes na literatura. O tltimo
capitulo descreve as conclusoes, observacoes finais do trabalho e a apresentagao de trabalhos

futuros.
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2 SOF APLICADO PARA FAZER CLASSIFICACAO DE AMBIENTES
INTERNOS

Métodos de inteligéncia computacional vém sendo amplamente empregados para
tomada de decisao, reconhecimento de padroes, otimizacao, agrupamento e classificagao
(18). Os modelos de classificagao supervisionada atribuem rétulos de classe a amostras
de dados de entrada. O rétulo indica a qual classe pertence aquela amostra, dado um

conjunto de classes (19).

Ao lidar com problemas de classificacao, como exemplo de classificadores, temos:
maquina de vetor de suporte (do inglés Support Vector Machine - SVM) (20), vizinhos
mais proximos (do inglés k-Nearest Neighbors - k-NN) (21) e redes neurais multicamadas
perceptron (do inglés Multilayer Perceptron Artificial Neural Networks - MLP-ANN)
(22). Esses modelos podem ser de aprendizado supervisionado, semi-supervisionado e nao

supervisionado (23).

Pesquisas sao publicadas atualmente com novos modelos, como, por exemplo:
o classificador de aprendizado nao supervisionado com Orientacao de Diregdo Auto-
Organizavel (do inglés Self-Organised Direction Aware - SODA (24) e o classificador
com aprendizado supervisionado SOF proposto em (17). Esses métodos novos surgem
para suprir algumas deficiéncias trazidas nos modelos tradicionais de aprendizado. Como

exemplo para tais deficiéncias, para aprendizado supervisionado, tem-se:

a) Os modelos se baseiam em suposi¢oes anteriores de especialistas e pardmetros

predefinidos no modelo, para obter um bom desempenho;

b) Suas estruturas nao tém capacidade de se auto-evoluir de acordo com as mudangas

nos padroes dos dados.

No caso do classificador SOF, o mesmo se baseia na teoria dos conjuntos fuzzy,
introduzida em 1965, por Zadeh (25). Esse classificador é nao-paramétrico e baseado em
regras (do inglés Fuzzy Rule-Based - FRB) que identificam prototipos de dados a partir
de uma andlise empirica da base de dados observada (do inglés Empirical data analysis
- EDA) (26). O sistema fuzzy empirico é adequado para o processamento de dados de

streaming (26).

2.1 DESAFIOS DOS CLASSIFICADORES NA ATUALIDADE

Com um crescimento exponencial na escala e na complexidade dos dados gerados
por sensores, pessoas, sociedade, industria e etc, classificadores baseados em sistemas de
regras fuzzy sdo cada vez mais vistos como um recurso inexplorado, que oferece novas

oportunidades para extrair informagoes agregadas e informar a um tomador de decisao.
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De fato, os métodos tradicionais para projetar conjuntos fuzzy foram desenvolvidos na
época em que os dados nao estavam em tao grande escala. Desse modo, supunha-se que
estivessem principalmente disponiveis offline, sem streaming e possivelmente estacionarios
(27). E um grande desafio projetar modelos fuzzy tradicionais a partir de uma grande

quantidade de dados nao identificadas ou, por exemplo, big data.

Percebe-se que, em telecomunicagoes, sao gerados dados de alta dimensionalidade
(28). Isso se da pelo crescimento sem precedentes de dispositivos moveis, aplicativos e
servigos na infraestrutura de rede maével e sem fio. A pesquisa e desenvolvimento de
modelos que dao suporte aos altos volumes de dados, a extracao de informagoes e uma
analise refinada, atrelada a um gerenciamento agil, se faz muito necessaria. Nesses modelos,
deve-se levar em consideracao as limitagoes computacionais e de energia, pois, muitas

vezes eles sdo empregados em dispositivos méveis e compactos de ToT (29).

Com a mobilidade trazida pela auséncia de conexoes fisicas em redes de sensores
sem fio, esses dispositivos podem ser utilizados em diversos ambientes. Em muitos casos,
a determinagao do tipo de ambiente, onde o sensor esta localizado desempenha um papel

importante na eficiéncia da rede de sensores (30).

Diversos trabalhos na literatura usam abordagens de classificacdo que caracterizam
o ambiente como interno ou externo. Em (31), é apresentado um classificador binario, que
utiliza o indicador de intensidade do sinal recebido (do inglés Received Signal Strength
Indicator - RSSI) dos pontos de acesso. Em (32), os autores propdem utilizar a estimativa
de Kernel, forma nao-paramétrica para estimar a Func¢ao Densidade de Probabilidade
(FDP), para reduzir as diferencas nas estimativas de probabilidade no algoritmo de
localizagao bayesiana. Os autores em (33) apresentam o RADAR, um algoritmo simples
de busca linear, baseado em radiofrequéncia para a classificagdo do ambiente. Por ultimo,
os autores em (34) propoem a utilizagdo de um algoritmo de navega¢ao com base nos
acelerometros, giroscopios, posicao inicial e os valores de dire¢ao para fazer classificacao

do ambiente onde o dispositivo se encontra.

Existem também trabalhos que fazem a classificacao usando técnicas de aprendizado
de maquina, como, por exemplo, em (35), em que os autores usam o Naive Bayes,
BayesNet, aprendizagem ponderada localmente (do inglés Locally Weighted Learning
- LWL) e otimiza¢ao minima sequencial (do inglés Sequential Minimal Optimization -
SMO) (35). Em (36), usam métodos de andlise de grande conjuntos de sinais WiF1i,
aplicando BayesNet para a classificagao. Em (37), foi proposto uma nova abordagem de
aprendizado profundo online, chamada de OSDELM, para fazer a classificacdo de um
ambiente interno altamente dindmico. Em (38), os autores propdem um novo sistema de
posicionamento interno baseado em impressoes digitais, usando aprendizado profundo,
denominado DeepFi. Em (39), baseando-se no indicador de intensidade do sinal recebido

(RSSI) dos sinais Wi-Fi, foi proposto um método de localizagdo interna usando um
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classificador Online Independent Support Vector Machine - (OISVM). Em (40), os autores
usam maquinas de aprendizado profundo (DNN, DBN e GB-DBN) para aumentar a
precisao da estimativa e reduzir o erro de generalizagao em ambiente interno dinamico.
Em (41), com base na intensidade do sinal Wi-Fi, os autores propuseram um modelo
hibrido Fuzzy de otimizagdo de enxame de particulas e algoritmo de pesquisa gravitacional
(FPSOGSA) com redes neurais. Em (42), a distancia de Manhattan é introduzida no
algoritmo K-nearest neighbor algorithm (WKNN) para distinguir a influéncia de diferentes
nds de referéncia na classificagdo de ambientes interno com base em Wi-Fi. Em (43), é
proposto um novo método baseado em uma abordagem de aprendizado de maquina de dois
estagios em cascata para classificacdo de ambientes internos. Em (44), usa-se o Sistema
de Posicionamento Interno (IPS) no classificador Fuzzy K-Nearest Neighbor (FK-NN),
que é uma combinac¢ao do algoritmo Fuzzy e K-NN, para aumentar a precisao da posi¢ao
do objeto com base nos dados de aprendizagem. Em (45), é feito uma comparagao do
desempenho de 11 tipos diferentes de fungoes de treinamento usadas para treinar a Rede
Neural de Feed Forward (FENT) proposta para a localizagao de destino interno baseada em
RSSI. Em (46), faz uma avaliacao na comparagao do desempenho da localizacao de varias
arquiteturas de aprendizado supervisionado, como Rede Neural de Regressao Generalizada
(GRNN), Perceptron de varias camadas (MLP), Rede de funcoes de base radial (RBFN) e
Rede Neural de alimentagao direta (FFNT) , baseado-se em um problema de localizacao
interna. Por tltimo, em (30), os autores propoem a utilizacao de Decision Tree, Support

Vector Machine e k-Nearest Neighbor, baseando-se em medigdes do sinal de radiofrequéncia.

Porém, os modelos tradicionais sofrem com problemas de dimensionalidade e
streaming. Enquanto os modelos supracitados de aprendizado de maquina sofrem com
os problemas enumerados acima, além de sofrer, também, com a dimensionalidade e a
classificacao em tempo real. Por isso, nessa dissertacao é proposta a utilizacdo do SOF
para a classificagao de ambientes internos, visto que este lida muito bem com dados de
alta dimensionalidade, classificacao online e sobretudo é um modelo ndo paramétrico
e auto-organizavel, tornando-o assim uma abordagem completamente adaptavel para

diversos problemas.

2.1.1 Ambiente wireless e parametros S

Entre os grandes marcos da engenharia se encontra a comunicagao sem fio (wireless),
que impacta fortemente a sociedade e as pesquisas de telecomunicac¢oes. As comunicagoes
sem fio, como sao conhecidas, comegaram apenas com o trabalho de Maxwell e Hertz, que
lancaram as bases para o entendimento da transmissao de ondas eletromagnéticas. No
entanto, nao demorou muito para o trabalho inovador de Tesla demonstrar a transmissao
de informagdes por essas ondas - em esséncia, o primeiro sistema de comunicagoes sem
fio. No final de setembro de 1898, Marconi fez sua demonstracao bem divulgada de tais

comunicagoes de um barco para a Ilha de Wight no Canal da Mancha. Vale ressaltar
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que, embora Tesla tenha sido o primeiro a ter sucesso nesse importante empreendimento,
Marconi teve as melhores relagoes publicas e é amplamente citada como a inventora
das comunicacoes sem fio, recebendo o prémio Nobel em 1909. Na histéria, o termo
comunicagao sem fio foi utilizado inicialmente em meados de 1920 para definir o sistema
que depois passou a ser chamado de radio transmissor. Em torno de 1980, o termo
ressurgiu sendo utilizado para qualquer tipo de tecnologia que fizesse comunicagoes sem o
uso de fios, o que se mantém até hoje (47). A possibilidade de falar em qualquer lugar e
a qualquer hora trouxe ao mundo mudancas de habitos de trabalho, principalmente na

maneira como os individuos tém se comunicado.

Por muito tempo, a comunicac¢ao sem fio foi associada a telefonia celular, pois este é
um grande mercado do segmento e tem forte impacto no dia a dia das pessoas. Diante disso,
tem-se como exemplo a possibilidade de uma pessoa trabalhar respondendo a um email
sentada em um loja no shopping e tomando seu café. Porém, diversas outras aplicagoes
utilizam dessa tecnologia, como o teclado e o mouse sem fio de computadores. Uma
outra abordagem que vem se utilizando muito da comunicagdo sem fio sao os sistemas de
posicionamento, onde é monitorado a localizacdo dos caminhdes que possuem mercadorias
identificadas por etiquetas de radiofrequéncia (RF) (48). Toda essa infinidade de aplicagbes
aumentam a cada dia os desafios de técnicos e engenheiros de tornarem a comunicacao

mais estavel e confiavel.

2.1.2 Canal wireless

Para uma comunicacao sem fio, o0 meio de transmissao entre o transmissor TX e o
receptor RX é o canal de radio. O sinal pode ir do TX ao RX através de varios caminhos
de propagacao, comumente chamado de multipercursos. Os varios objetos iterativos em um
dado ambiente: externo (casas, prédios, montanhas e etc) ou internos (janelas, paredes e
etc), fazem com que o sinal seja por muitas vezes refletido ou difratado. Sao essas iteragoes
que geram os diferentes caminhos de propagagao. Conforme mostrado na Figura 1, cada
um desses caminhos tém caracteristicas distintas, como: amplitude, atraso (tempo de
execugao do sinal), diregao de partida do TX, dire¢ao de chegada do RX; mas dentre essas
caracteristicas, a mais importante é que os componentes tém mudancas de fase diferentes

entre si.

A analise dos sinais de RF transmitidos no ambiente pode fornecer uma forte
indicagao para a classificagdo desse ambiente. Dado um sinal transmitido X (f) em um
canal RF interno, como ele se propaga com multiplos caminhos (como mostrado na Figura
2, onde o sinal transmitido chega ao RX por dois caminhos de propagacao diferente)
criando réplicas no sinal receptor Y (f). A fungdo de transferéncia de canais (do inglés
Channel Tranfer Function - CTF) é a resposta em frequéncia do canal de miltiplos
caminhos wireless que afeta o sinal transmitido como Y (f) = H(f)X(f) (30). H(f)
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Figura 1 — Propagacao com multipercursos
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Fonte: (51).

pode ser representado como sendo a superposicao dos ganhos associados aos diversos

componentes (réplicas) do sinal de RF presentes no ambiente e pode ser expressa em (49):

H(f)= Zal exp|—j(2nfT — 0))] (2.1)

em que a;, T € #; sdo as componentes de amplitude, atraso e fase dos componentes do
sinal, respectivamente. L ¢ o niimero total de componentes dos varios caminhos, f é a
frequéncia do canal classificado. A CTF H(f) é considerada uma assinatura do sinal de

RF, sendo tinica para cada posi¢ao no espago do ambiente (50).

2.1.3 Parametros S

Em toda a literatura técnica sobre sistemas de RF, a representacao do parametro
S ou espalhamento (do inglés scattering) desempenha um papel fundamental. Isso se da
pelo fato de as caracteristicas praticas do sistema nao poderem mais ser analisadas por
meio de medic¢oes simples de curto circuito ou circuito aberto, como costuma ser feito
em aplicacoes de baixa frequéncia. Tendo isso em vista, deve-se lembrar que quando se
curto-circuita um fio, é gerada uma indutancia que pode ser de magnitude substancial
em alta frequéncia. Por outro lado, um circuito aberto leva ao carregamento capacitivo
do terminal. Tais caracteristicas causarao reflexos indesejéveis de tensao e/ou corrente,
levando a oscilagoes que podem resultar na destruicao do dispositivo sob teste (do inglés
device under test - DUT) (51).

Os parametros S sao descritores de ondas de energia que permitem definir as

relagoes entre a entrada e a saida de uma rede em termos das ondas (incidentes e refletidas)
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Figura 2 — Modelo de dois caminhos invariante no tempo
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de energia normalizada. O instrumento capaz de medir tensao em termos da magnitude
e da fase do sinal transmitido é chamado analisador de rede vetorial (do inglés vector
network analyzer - VNA). Os dispositivos VNA de duas portas contam com 4 pardmetros

S, sendo eles: 511, 512, 521 (§ 522.

O parametro Si; é o coeficiente de reflexdo da porta 1, ou seja, a relacao entre
a onda de saida b; e a onda incidente a; em uma medida direta com a porta 2. O
parametro So; é o coeficiente de transmissao para a frente, definido como a razao entre
a onda de saida by e a onda incidente a; em uma medicao a frente com a porta 2. O
parametro Sio é o coeficiente de transmissao reversa, definido como a razao entre a onda
de saida b; e a onda incidente ay em uma medigao a frente com a porta 1. O pardmetro
S € 0 coeficiente de reflexdo da porta 1, ou seja, a relagao entre a onda de saida by e a
onda incidente a; em uma medida direta com a porta 1. Na Figura 3, pode-se verificar o

fluxo de sinal para uma medicao de 2 portas.

Para uma melhor compressao, encontram-se os termos abaixo:

~onda de energia refletida na porta 1

Sp=4 = ——— 2.2
U arlas=0 = onda de energia tncidente na porta 1 (22)
o b __onda de energia transmitida na porta 2 (2.3)
27 atlaa=0 T onda de energia incidente na porta 1 '
o b __onda de energia refletida na porta 2 (2.4)
227 a2lai=0 ~ onda de energia incidente na porta 2 '
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Figura 3 — Parametros S do analisador de rede vetorial.
B =1 b
——>d o0— S, Ob 2

b S = = g S, 2,rev

1T — { ] 0
< : s PR
<) Slz 2
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Fonte:https://www.rohde-schwarz.com/webhelp/zvb_html usermanual en/system_
overview/measurement_parameters/s-parameters.htm.

_onda de energia transmitida na porta 1 (2.5)

812 =b = .
a2 la;=0 onda de energia incidente na porta 2

Neste trabalho, além da frequéncia do sinal, serao usados também os parametros

S11 e So1 para a classificagao.
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3 CLASSIFICADOR FUZZY AUTO-ORGANIZAVEL

O classificador SOF é um modelo proposto em (17), ndo-paramétrico e é baseado
em regras que identificam protétipos de dados a partir de uma base de dados observada.
Utilizando-se, para tanto, um processo de treinamento offline, que emprega estes prototipos,
o mesmo constréi um sistema de inferéncia fuzzy baseado em regras AnYa de ordem 0
(52). Uma vez preparado o treinamento offline, inicia~se o segundo estagio que é o online.
Nesse estagio, o SOF é capaz de aprender continuamente a partir do fluxo de dados, de
forma a seguir os padroes de mudanca nos dados, atualizando a estrutura do sistema e os

meta-parametros recursivamente.

Esses meta-parametros sao derivados diretamente dos dados, sendo que ao se alterar
o nivel de granularidade do modelo, é possivel fazer um trade-off entre desempenho e
eficiéncia computacional. Essa possibilidade de alterar a granularidade torna o classificador

capaz de lidar com uma ampla variedade de problemas com necessidades especificas (17).

Além disso, na abordagem, o SOF permite também a escolha da métrica de distancia
a ser empregada no algoritmo. Com isso, o modelo se torna altamente adaptavel a diversas
aplicagoes. No modelo original proposto em (17), sdo usadas as distdncias Euclideana,

Cosseno e Mahalanobis.

3.1 SISTEMA FUZZY BASEADO EM REGRAS AnYa DE ORDEM 0

Sistemas do tipo Fuzzy Baseado em Regras (do inglés Fuzzy Rule-Based - FRB)
foram introduzidos em (52) como uma abordagem alternativa para sistemas amplamente
utilizados do tipo Takagi-Sugeno (53) ou Mamdani (54). Fazendo uma comparacao com
os predecessores, a parte antecedente das regras fuzzy do tipo AnYa é simplificada para
uma forma vetorial mais compacta, objetiva e nado paramétrica, nao tendo a necessidade

de definir fungoes de associagao ad hoc (17). O formato de uma regra AnYa de ordem 0 é:

SE (z ~p1) OU (x ~py) OU..OU (x ~py) ENTAO (classe) (3.1)

n n

em que x é um vetor de entrada; "~" é a similaridade; p; é o enésimo protétipo da classe;
N é o numero de protétipos identificados a partir das amostras de dados da classe. A
rotulagdo de cada amostra de dado especifica pode ser gerada de diferentes maneiras
de defuzzificacao (55), como vencedor leva tudo (do inglés winner-takes-all), poucos
vencedores levam tudo (do inglés few-winners-take-all), média ponderada (do inglés fuzzily

weighted average), etc. No SOF é usado winner-takes-all (17).
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3.2 OPERADORES EMPIRICOS DE ANALISE DE DADOS

O SOF é um classificador nao-paramétrico que emprega a analise empirica de dados
(do inglés Empirical data analysis - EDA) (26) para conhecer as propriedades do conjunto
e a distribuicao mutua dos dados, bem como a proximidade relativa das amostras no

espaco de dados.

EDA é uma anéalise de dados e seus fundamentos, com ele é possivel estimar as
propriedades do conjunto de dados, baseando-se inteiramente nas observagoes empiricas
da amostras de dados e na proximidade desses pontos no espago de dados (57). Uma
caracteristica distintiva da abordagem EDA é que ela nao é limitada por suposigoes prévias
sobre o modelo de geracao de dados (26). As propriedades sdo consideradas informagoes
importantes na analise de padroes e sao derivadas dos dados diretamente, de forma discreta,
em contraste com a abordagem tradicional, por exemplo a conhecida fun¢ao de densidade
de probabilidade (do inglés Probability Density Function - PDF), na qual é assumido
previamente na forma continua e estimada a partir dos dados posteriormente (57). No
modelo, sdo descritos trés quantificagoes de EDA: proximidade cumulativa, densidade

unimodal e densidade multimodal.

Primeiramente, assume-se um conjunto/fluxo de dados dentro de um espago de
dados real RY (sendo N a dimensionalidade do espago) observado na K-ésima instancia
denotada por {x}x = {x1,Xs,...,Xx} € pode ser apresentado na forma matricial em (3.2),
em que X; = [T;1, T2, ..., Tin| € RY, o indice i = 1,2, ..., K denota a instancia na qual a
1-ésima amostra de dados x; chegou. O conjunto de dados exclusivos que sao classificados
¢ indicado como: {u}ly, = {uw, v, ..., uy.} (W = [wi1,%2,...., uin], {utv, C {x}x,

Ukx < K Uk é o nimero de amostras de dados exclusivas); e a frequéncia de ocorréncia

sao: {f}ue ={/f1, fos o, fui} (:]:ZI:Z fi=K).

X1,1 X211 - TR
x1,2 To22 ... TKp2

Xk = [X1,X9, .0, Xg] = | . . _ (3.2)
Ti,N T2 N ... TKN

3.2.1 Proximidade cumulativa

Proximidade cumulativa 7 é introduzida em (56). Em (26) ¢é derivada empiricamente
dos dados observados, sem conhecimento prévio ou suposicoes prévias. A proximidade
cumulativa da amostra de dados x; é expressa como:

K
Te(xi) =Y d*(xi,%x5); i = 1,2, ..., K (3.3)

J=1
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em que d(x;,X;) denota a distancia entre x; e x;, o tipo de medida de distancia pode ser

escolhido de acordo com os dados. E importante notar que a distancia quadrada média entre

_ K
as duas amostras de dados dentro de {x}x pode ser expressada como dy = 755 Y. Tx(X;).
i=1

3.2.2 Densidade unimodal

Densidade unimodal D, foi introduzida em (26). E é usada como um indicador do
principal padrao de dados na estrutura EDA. A densidade unimodal em x; é expressa

COomo:

M=
M=
L,
[\
2
R

(x1)

(x:)

N
Il
—
.
Il
—

v@
Il
\:—‘
~
=

K
a
Dic() = (3.4)

=
M=

d2( .

W .
2
2

3.2.3 Densidade multimodal

Densidade multimodal DM (26, 57) é estimado na amostra de dados exclusiva u;
como a soma ponderada de sua densidade unimodal pelos tempos de ocorréncia repetidos,

€Xpressos comao:

K
> Tr (X))

MM\ _ £ N gl L
D (uz) leK(uZ) fl2K7TK(ui>7 ] 1,2,...,UK (35)

3.2.4 Forma de calculo recursivo

Quando estao sendo processados os dados de forma continua (streaming), as formas
de calculo recursivo das quantidades nao-paramétricas do EDA desempenham um papel
importante, por garantirem que as técnicas sejam eficientes, tanto na memoria, quanto no
esfor¢o computacional. Sdo usadas para cédlculo de distancia as de Mahalanobis, euclideana
ou cosseno, dentre outras, como em (26, 24). Abaixo serd descrito o célculo da expressao

recursiva usando a distancia Mahalanobis:

A expressao para o célculo da distdncia Mahalanobis é (17):

d(xs, %) = /(% — %) O (xs — x)73 (4, = 1,2, ..., K) (3.6)

para isso a expressao de calculo recursivo ¢ dada como:

me(xi) = K ((x; — ) C (%s — )" + X = e Cc* i) (3.7)
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em que Ck é matriz de covaridncia dada por (17):

1 & 1 & 1 &
Cx=——> (xi—pr) (xi —pr); Xg = => x5 C' x5 pr = =Y. % (3.8)
K -1 =1 K =1 K =1
A matriz de covariancia Ck e a média global ux sao atualizadas recursivamente

CcOomao:

K-1 1
poe = e MK + XK =X (3.9)
K-1 1
Xg = e Xk 1+ 174 XX, X1 = X1 X (3.10)
K

A soma de todas as proximidades cumulativas é dada por (58):

K
> mr(x) = 2K*(Xk — uxCxl g ) = 2K*N (3.12)
=1

Consequentemente, a densidade unimodal em x; é calculada recursivamente como:

2K*( Xk — pxCrxl k)

DK(Xz) N - 1.7 (313)
25 K (% — ) Ciel (i — )+ Xie = pcCic i)
1
- 1+ (Xi*uK)CI}\;(xqu)T (3.14)

Baseando-se nas equagdes (3.12) e (3.14), pode-se perceber que, se for usada a
distancia Mahalanobis, é possivel calcular recursivamente a proximidade cumulativa e a

densidade das novas amostras de dados mantendo apenas pug ¢ Xx na memoria.

Entretanto, tem-se que admitir que nem todos os tipos de medidas de distancia
permitem uma forma de cédlculo recursivo e, para esses casos, as expressoes gerais de

calculo recursivo sao (59):

T (%) = Tr_1(X;) + d* (%3, Xx¢) (3.15)
Z?TK<Xj) = .ZWK_I(Xj) + 27TK<XK> (316)

J=1 J=1
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]gl WK_l(Xj) + QWK(XK)
D) = 5 o ) + o) (347

Geralmente, a distancia euclideana é a métrica de distancia mais usada; sua eficacia
e validade como medida de distancia, na maioria dos casos, sao garantidas. Entretanto,
se os dados seguirem uma distribuicao gaussiana, ou alguma distribui¢ao semelhante, a
distancia mais adequada seria a Mahalanobis (26). Para problemas de alta dimensao, a
distancia mais eficaz e frequentemente usada é a cosseno, pois ela é livre de problemas
com a dimensionalidade (quando a dimensionalidade aumenta e o volume do espago
aumenta tao rapidamente que os as distancia disponiveis se tornam aproximadamente

iguais, tornando-se dificil para o modelo agrupar significativamente os dados) (60, 61, 62).

3.3 METRICAS DE DISTANCIA USADAS NO MODELO ORIGINAL

Nesta sec¢ao, serao tratadas as métricas de distancia do modelo original, que sao

Mahalanobis, Euclideana e Cosseno.

3.3.1 Distancia Euclideana

A distancia euclideana, nomeada em homenagem ao matematico grego Euclides
(cerca de 325 aC a 265 aC), entre duas amostras de dados, x;, Xx; € {x}, é calculada com

base na seguinte equagao (55):

N

dewe(Xi, X;) = ||x; — x| = JZ(IM —x51)? (3.18)

=1

A medida Euclideana é a medida mais utilizada. A sua principal vantagem é a
simplicidade e eficiéncia computacional e a principal desvantagem ¢ o fato de atribuir igual
peso/importéancia a cada uma das N dimensées. A distancia euclideana é uma métrica

completa.

No Gréfico 1, temos um exemplo ilustrativo simples em um espaco 2D. As amostras

sao: x; = [—1,1]7 e x; = [2, —1]T. Aplicando a equagdo (3.18), temos:

deuc<Xi;Xj) = \/(xi,l — .73]',1)2 + (.7}2',2 — LL’j72)2 =~ 3, 2015

3.3.2 Distancia Mahalanobis

Se os dados seguem uma distribuicao gaussiana ou distribuigdes similares, é comum
escolher a distancia Mahalanobis, pois é a distancia que considera os desvios padrao de x;

e x; em uma forma vetorial, através da matriz de covariancia Ck.
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Gréafico 1 — Distancia Euclideana

)

-2

-1

Fonte: (55).

A distancia Mahalanobis pode ser vista como uma extensao da Euclideana. Para o

caso especial em que C'x = I, a distancia Mahalanobis se torna Euclideana.

3.3.3 Distancia Cosseno

Em problemas cujas as dimensdes sao elevadas, ¢ muito comum utilizar a distancia
cosseno. Essa distancia mede o cosseno do angulo entre dois vetores diferentes de zero.

Uma ilustragao disso pode ser vista no Grafico 2.

A distancia cosseno entre x; e x; ¢ formulada como:

deos (Xi, X)) = cos(027) (3.19)

em que 0% representa o angulo entre x; e x; em um espago Euclideano. Com isso, é

possivel representar o produto interno dos dois vetores como:

<Xi7xj>
Aeos(Xiy Xj) = ———— (3.20)
T Il )

N
em que (X;,X;) = 121 Ty e x| =/ (xi, %)

Apos algumas manipulagoes, é possivel chegar a uma formula de distancia cosseno
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Grafico 2 — Distancia Cosseno

X2
X, X2
77777777777777 1
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Xi,l \GI Xl
-2 -1 0 1 ixj,l 2
-1
X2 e
Fonte: (55).
frequentemente usada (24):
1 x; x; |
deos (%4, %) = 1 — cos (0) = = || — 3.21
COS(XZ7X]) COS( x ) 2‘ ||X’LH ”X]” ( )

3.4 METRICAS DE DISTANCIA PROPOSTAS

Uma das principais contribuicoes deste trabalho é a adicao de mais 3 opgoes de
distancias, dando assim, ao usuario do modelo o poder de escolher além das distancias do
modelo original, Mahalanobis, Euclideana e Cosseno, as distancias Hamming, Minkowski e
Manhattan, visando ganhos de acurédcia, pois o modelo se torna mais adaptavel a diferentes
problemas. No modelo original, o autor toma o cuidado de enfatizar sobre essa escolha
mais adequada de distancia, pois ela é especifica do problema (dos dados). Pode-se usar o
conhecimento atual no dominio do problema para escolher a medida desejada para uma
aproximagao razoavel e um resultado de classificagdo desejado (17). Todas essas distancias

foram escolhidas para esse trabalho baseando-se em (42, 63, 64).

3.4.1 Distancia de Hamming

A distancia de Hamming é assim chamada em homenagem a Richard Hamming,

que introduziu o conceito em um artigo fundamental sobre cédigos de Hamming Error
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detecting and error correcting codes em 1950 (65). Utiliza-se a distdncia de Hamming para

representar estruturas semanticas complexas com alta fidelidade (66). E é dada por:

N
dham XuX] 25 leax], (322)
=1
em que i,j € 1,2,..., K, N é a dimensionalidade do espaco, x; = [%;1,Zi2,...,Tin]" €

d(xiy, i) como:

I,se iy # Tj1

(S(Z'i’l,l’j’l) = { (323)

0,se xi; =z

Foi demonstrado que, no espaco de hamming, ¢ possivel realizar a busca exata dos
vizinhos mais préximos notavelmente mais rapida que a busca linear (67). A distancia
de Hamming foi escolhida para esse trabalho baseando-se em (63), em que a mesma se
mostrou competitiva comparada a outras distancias em um problema de classificacao de

ambiente interno.

3.4.2 Distancia de Minkowski

A chamada distancia de Minkowski, em homenagem ao matematico alemao Her-
mann Minkowski (1864-1909), é um espago vetorial normalizado, que pode generalizar a

distancia Euclideana, a distdncia Manhattan e a distancia Chebychev, e é dada por:

N

Amin (Xi, X;) = (Z(lxi,z - %',ll)h> h (3.24)

=1
em que 0 < h < 2. Para h = 1 ou L; temos a distancia Manhattan, h = 2 ou Ly a
distancia Euclideana, para outros valores de h nao existem nomes especificos. A distancia
de Minkowski ¢ utilizada quando ¢é necessario identificar e, de fato, ignorar, caracteristicas
irrelevantes e quando existe um nimero grande de aglomerados andémalos. Essa distancia
foi escolhida baseando-se nos resultados encontrados em (64), em que mostrou-se que

abordagem ¢é adequada para classificagdo de ambientes internos complexos usando sinais
de Wi-Fi.
3.4.3 Distancia Manhattan

A distdncia Manhattan (também conhecida como City Block) esté incluida na
mesma familia de fungoes de distancia, em que essa distancia é um caso especial de

Minkowski para h = 1. A expressao para calcular a distancia entre x; e x; é:

dman X17X] Z ‘le sz,l‘ (325>
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em que o mddulo || denota valores absolutos. Podemos ver, analisando a equagao acima,
que a distancia ¢ a soma das diferencas absolutas de suas coordenadas cartesianas. No

Grafico 3, é possivel verificar um exemplo da distancia entre os pontos x; e x;.

Grafico 3 — Distancia Manhattan

Xy
2
d(xi,xj)
X; Xi 2 /
| ’1 (Xj,l’xi,Z)
X
Xi1 1
-3 -2 -1 0 1 Xip 2 3
_1 X
Xj2 j
-2

Fonte: (55).

Aplicando os valores representados pela Figura 3 na equagao (3.25) se obtém:
Aman(Xi, X5) = |Ti1 — 21| + |Ti2 — 22| = 4,5

Analisando o Grafico 4, nota-se que as distancias Euclideana e Manhattan nao
sao iguais, e essa ultima ¢ sempre maior que a primeira. Isso devido a desigualdade do
tridngulo (55). Utiliza-se a distdncia Manhattan nas situagoes em que a importancia
relativa das caracteristicas deve ser levada em consideragao, sendo que ela é uma versao
ponderada entre dois vetores normalizados. Essa distancia foi uma das escolhidas por
ja ter demonstrado bons resultados em problemas de classificagao de ambientes internos,
quando substituida pela distancia euclideana, visto que as distancias euclidianas ignoram
qualquer regularidade estatistica que possa ser estimada a partir de um grande conjunto
de dados de treinamento (42).



32

Grafico 4 — Comparagao entre distancias Euclideana e Manhattan em uma dimensao.

X;  Distancia Euclideana X;

deuc(xi, Xj) = \/(Q?j’l — £Ui71)2 + (xj,Q — ;2 )2 ~ 3,2015

X Distancia Manhattan X

Qnan(Xiy Xj) = |xj1 — i |+ |xj2—xi2 | =4,5
Fonte: (55)
3.5 ESTAGIOS DO SOF

Nesta secao, os estagios de treinamento offline, online e de teste serao descritos

com mais detalhes. A arquitetura do modelo é mostrada na Figura 4.

Figura 4 — Arquitetura do SOF.
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3.5.1 Treinamento offline do SOF

O processo de treinamento offline do classificador é mostrado na Figura 4, em que
serao identificados prototipos de cada classe separadamente e sera formada uma regra do
tipo AnYa com base nesses prototipos identificados por classe, como descrito na equacao
(3.1). Os processos de treinamento das regras de diferentes classes nao se influenciam

mutuamente.

Assumindo agora que o processo de treinamento é realizado em amostras de dados
da classe ¢ = 1,2,...,C, denotada por {x}%. = {x{,x3,....,x%} ( {x}% C {x}x ), €0
conjunto de amostras tnicas de dados correspondentes e as frequéncias de ocorréncia sao

3 C I (& C C C — C c C
denotadas, respectivamente, por {u}f. = {uf, uf, .. ug. t e {f}5. = {f7, fus, ... f5e 1,

em que K¢ é o nimero de amostras de dados com {x}5., U§ é o nimero de amostras

c
de dados exclusivas da classe c. Considerando todas as classes, tem-se Y K¢ = K e
c=1

C
X Ui = Ux (17).

Os protétipos sao identificados com base nas densidades e nas distribui¢dbes mutuas
das amostras de dados. Primeiramente, densidades multimodais, equacao (3.26), em todas
as amostras de dados exclusivas dentro {u}f. , sdo calculadas usando a equacao (3.5). Em
seguida, as amostras de dados sao classificadas em uma lista indicada como {r} em termos

de distancias mutuas e valores de densidade multimodal.

K¢ K¢ 9
> 3 (. x5)
fe= (3.26)
2Ke Y3 d*(uf, x5)
=1

J]=

Dyt (uf) =

emque =12 ... Ug;.

Apébs descobrir a amostra de dados com a maior densidade multimodal, r; =
arg —max (D%LM(uf
i=1,2,.,U%,

o segundo elemento ry é identificado como a amostra de dado com a distancia minima

)), o primeiro elemento ry, da lista {r}, é identificado. Entao,

parary : ry = arg ¢:1,2IP.1,%;<—1 (d(ri,uf)). O terceiro elemento de {r}, denotado por rs,
¢ identificado baseando-se na distancia minima para ro. Repetindo o processo até que
todas as amostras de dados tenham sido selecionadas, a lista completa {r} é construida e
as densidades multimodais {u}CUK sao classificadas de acordo com a lista, indicada por
{DMM(r)} (68). E necessario enfatizar que, quando uma amostra de dados ¢é selecionada

em {r}, ela ndo pode ser selecionada pela segunda vez.

Protétipos, descritos como {p}o, sdo entao identificados como os maximos locais

das densidades multimodais classificadas, { D¥(r)}, usando condigao 1 (68):

Condicao 1: SE (D%CM(ri) > D%CM(I‘Hl)) E (D%CM(ri) > D%M(ri,l)) ENTAO...
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Uma vez que todos os prototipos sejam identificados usando a equagao (3.27), é
possivel notar alguns desses sendo menos representativos dentro de {p}y, portanto, é

necessario realizar uma operacao de filtragem para remové-los de {p}o.

Antes de iniciar a operacao de filtragem, primeiramente usam-se protétipos para
atrair amostras de dados proximas, para formar as nuvens de dados (52) que se assemelham

ao mosaico de Voroni (69):

protétipo vencedor = arg H}[l% (d(xi,p)); Xi € {x}%e (3.28)
PEPs0

Depois que todas as nuvens de dados sdo formadas em torno dos protdtipos
existentes {p}o, podem-se obter os centros das nuvens de dados indicadas por {¢}o
e as densidades multimodais nos centros sao calculadas usando a equacao 3.5, como
DYM(¢;) = S;Dge(¢:), em que ¢ € {¢p}o e S; é o suporte (niimero de membros) da i-ésima
nuvem de dados.

Entéo, para cada nuvem de dados, assumindo o primeiro i (¢; € {¢}), os centros de

vizinho

: , sao identificados usando a seguinte

nuvens de dados vizinhas, representado por {¢}

condigao:

Condigao 2 : SE (d*(¢y, ¢;) < G3) ENTAO (; € {g}7m) (3.29)

em que ¢; € {p}o, ¢; # ¢i; G%% é definido como o raio médio da area influente local
em torno de cada amostra de dados, que corresponde ao L-ésimo (L = 1,2, ...) nivel de
granularidade. Esse raio é derivado dos dados da c-ésima classe, baseando-se na escolha

do usuario.

Finalmente, o protétipo mais representativo da c-ésima classe, denotado por {p}¢,
é sao selecionado entre os centros das nuvens de dados existentes que satisfazem a condigao

3 (68):

Condigéo 3 : SE (D%CM(@) > ol (DM (¢))) ENTAO (¢; € {p}°) (3.30)
c ;)zzznho

Depois que todos os protétipos representativos da c-ésima classe {p}¢ sdo identifi-

cados, pode-se criar a regra do tipo AnYa da seguinte forma:

SE(x ~ p{)OU(x ~ p$)OU...OU (x ~ p%.) ENTAO(classe c) (3.31)
em que N¢ é o nimero de protétipos em {p°}.

O procedimento principal do processo de treinamento offline do classificador SOF

proposto é resumido no pseudo-cédigo a seguir:
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Algoritmo 1 Processo de treinamento offline do SOF
DV om {ulg,
Encontra r; = arg max (D (uf)) e exclui ry de {u},;
ko 1s {r} < ri; {DEFM(r)} « DM (r);
Enquanto Uy, # 0 faca
k+—k+1;
Calcula rj, = arg min(d(ri-1), uf) e exclui ry de {u}g. ;
{r} « {r} + 1 {DEM(r)} « {DEM (1)} + DM (x1);
Fim Enquanto
Identifica {po} usando Condigao 1;
Organiza nuvens de dados vizinhos {p}o;
. Identifica {¢}o a partir da nuvem de dados;
. Calcula DMM em {¢}o;
. Identifica {¢}v**""* usando Condigao 2;
. Identifica {p}® usando Condigao 3;
. Cria a ¢ regra fuzzy com {p}¢;

Calcula

— o e e e e
TR W N = O

3.5.2 Treinamento online do SOF

Durante o estagio de treinamento online, o modelo SOF continua atualizando os
parametros e a estrutura do sistema com a transmissao de dados amostra por amostra.
Além disso, como as quantidades de EDA empregadas pelo classificador podem ser
atualizadas recursivamente, ele pode ser do tipo passagem tnica, garantindo sua eficiéncia
computacional e memoria. Assumindo que o processo de treinamento do classificador com
o conjunto de dados estaticos {x}x tenha finalizado, novas amostras de dados comegam
a chegar em um formulario de fluxo de dados. De modo, similar ao treinamento offiine,
durante o treinamento online, as regras de diferentes classes sao atualizadas separadamente.
Durante o estagio online, expressoes de calculos recursivos das quantidades EDA com a

distancia escolhida pelo usuario sao adotadas.

Assumindo na instancia K + 1 uma nova amostra de dados da c-ésima classe,
denotada como X§._, chega, o classificador SOF em primeiro lugar, atualiza os meta-
pardmetros f15., Xy € Che para e, , Xy, € Cgeyq usando as equacoes (3.9), (3.10)
e (3.11). O raio médio da area local de influéncia G5 é atualizado posteriormente de

. —c L
forma recursiva, baseando-se em dy. e Gy:

K°+1
1 c
. wep TR ()
Gyl = BALgol — : . (3.32)
Ke ng Txce(X§)

—C —C o A . 7 1. .
em que dg. e dg.,,; denotam as distancias quadradas médias entre quaisquer duas amostras

de dados com {x}%. e {x}%-.,, respectivamente.

. A . L L :
Como um caso especial, para a distancia Mahalanobis, G, = G%<. Analisando
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a equacao (3.32), percebe-se que, em vez de derivar G%L +1 de maneira offline, a equacao
(3.32) reduz amplamente a complexidade computacional e memoria requerida e melhora a

eficiéncia do classificador SOF'.

Entao, a amostra x%.,, ¢ checada para avaliar seu potencial de ser um novo

protétipo, baseando-se nas seguintes informagoes (56, 70):

Condigao 4: SE <DKC+1(X§(CH) > maXC(DKCH(p))) OU...
nax,

pe{p}

OU (DKC+1(X(I:{(:+1) < pIEI?p%C(DKC+1<p))> ENTAO
ENTRO (X5, € {p}) (3.33)

em que a equagao (3.14) é usada para calcular Dgey1(X%ey1) € Drer1(p)(p € {p}©). Se
X%y, atender a condicao 4, um novo protétipo ¢ adicionado a regra fuzzy da c-ésima

classe (equagao (3.30)) e os meta-pardmetros do SOF sao atualizados como a seguir:

N€ < N+ 1; Phe ¢ XGeeiq; Sive < 1; {P}° < {P}* + Pl (3.34)

Se a condigao 4 nao for satisfeita, faz-se necessédrio verificar se x._; estd muito

perto de um protoétipo existente, usando a Condigao 5 (68).

Condigao 5 : SE (prer?p%c(dz(x%url,p)) > G?(%H) ENTAO (X%CH € {p}c) (3.35)
Se a Condigao 5 for atendida, um novo protétipo é adicionado a regra fuzzy da
c-ésima classe ( {p}® < {p}° + p%. ) € a nova nuvem de dados, correspondente com

meta-parametros inicializados pela equagao (3.34), é adicionada ao classificador.
Se as Condigoes 4 e 5 nao forem satisfeitas, x%.,; ¢ atribuido a um protétipo
vizinho mais préximo p§,, = arg m{ui (d(xﬁ(c i1 p)) e os meta-parametros da nuvem de
PE1P}*

dados correspondente sdo atualizados seguindo (56):

(&
n*

Se 4+ 1

Py P, + ;S Seo+ 1 (3.36)

WX%CH
n*

Depois que os meta-parametros sao atualizados, a regra fuzzy do tipo AnYa é
atualizada e o SOF estara pronto para processar a proxima amostra de dados ou realizar
a classificacao. A seguir estd o pseudo-codigo do principal procedimento do processo de

treinamento online.
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Algoritmo 2 Processo de treinamento online do SOF
h

1: Enquanto uma nova amostra de dado da ¢ classe x5 11 esté disponivel (ou até interrupgéo) faga

2: Atualiza pe, X%e, Cke, G;ﬁ para U 1, Xiep1, Chert, G;;%_H;
3: Calcula D em X%y € {p};

4: se (Condigao 4) ou (Condigdo 5 entdo

5: N¢ <N+ 1; piye «xXker1; Sye < 15 {p}° «<{p}° + pie

6: senao

7 Encontra pg,-;

8: Pox sgfiﬁ%* + Sszx?{cH; Spa S0 +1;

9: Fim se '

10: K°© «K° + 1;

11: Atualiza a regra fuzzy

12: Fim Enquanto

3.5.3 Fase de teste do SOF

Nesta subsecao, é descrito o procedimento do classificador SOF para tomada de
decisdo. Como mostrado na Figura 4, durante o estdgio de teste, para um teste particular
da amostra de dados, representada por x, cada regra do tipo AnYa terd um poder de
disparo dado pelo tomador de decisao local, denotado por A(x)(c = 1,2,...,C), que é

determinado como:

A(x) = max (e‘d2(x’p)> cc=1,2,..,C (3.37)
pe{p}®

Com base nos pontos focais do nivel de disparo das regras fuzzy C' correspondente-
mente (um por regra), o rotulo de x é decidido pelo tomador de decisao geral usando o

principio vencedor leva tudo da seguinte forma:

rotulo = arg _max (A°(x)) (3.38)

3.6 CLASSIFICACAO EM DIFERENTES NIVEIS DE GRANULARIDADE

Como o SOF é um uma abordagem baseada em prototipo, é importante definir
uma area de influéncia local adequada para cada protétipo, com o intuito de aumentar a
capacidade descritiva das regras fuzzy e, ao mesmo tempo, evitar sobreposi¢oes. Existem
duas maneiras mais comuns de definir isso: a primeira consiste em ajustar um raio baseado
nos conhecimentos prévios (71) e a segunda deriva de acordo com os principios codificados
(72, 73). Entretanto, em muitos casos, o conhecimento prévio nao esta disponivel, enquanto
os principios codificados sdo muito sensiveis a natureza dos dados. Entao, para a solucao
do problema entra a computagao granular, que a grosso modo, explora varios niveis de
granularidade na solucao de problemas. Os niveis de granularidade podem ser interpretados
como os niveis de abstracao, detalhe, complexidade e controle em contextos especificos. Os

objetos da computagao granular sao familias de granulos que representam um problema
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em varios niveis (74). Desse modo, a seguir, serd descrito como definir as dreas locais em

torno do prototipo baseado-se nos dados e no nivel de granularidade.

Sob o primeiro nivel de granularidade ( L = 1), o raio médio da area de influéncia

local ao redor de cada prototipo da c-ésima classe, denotada por G?’(IC, ¢ definido como:

) P (xy)
X, x¢. €} x£y, d2(x,y)<d7 ¢
Ke

1, ’ PN .
em que Q7. é o nimero de pares das amostras de dados com {x}%. entre qualquer distancia

. s 1 . A . —C
que seja menor que a média de distancias d ..

A partir do nivel 2, para um nivel arbitrario de granularidade ( L = 2,3,..., ),

pode-se calcular o raio médio iterativamente usando a seguinte equacao:

> A (xy)
X, xS, ¢} x#y,d?(x,y) <GS~
. 2ot a0
KC

L-1 , : Z 1: ;. , . L
em que G~ é o raio médio correspondente ao (L — 1)-ésimo nivel de granularidade; Q%

’ 7 . . A . 7 ,L_l
¢ o nimero de pares de amostra de dados entre os quais a distancia é menor que Gy .

Comparando com abordagens tradicionais, ha vantagens em obter informacoes
)
. . . . L—1 ., . 1.
locais desta maneira. Primeiramente, G%< = é garantido ser véilido o tempo todo. A
ica i imi incipi Ati i
definicao antecipada do limite ou dos principios matemaéaticos codificados pode sofrer de

L1 . 4. .
% é derivado

varios problemas, como foi discutido no inicio desta se¢ao. Enquanto, se G
a partir dos dados diretos e é sempre significativo, esse nao necessita de conhecimento
prévio do conjunto de dados e o nivel de granularidade escolhido para o SOF pode ser
decidido baseando-se na preferéncia do usuario. Além disso, os usuarios sao livres para
fazer escolhas, podendo sempre adaptar o classificador fazendo mudangas no nivel de

granularidade, baseando-se nas necessidades especificas.

Em geral, quando a alta granularidade é escolhida, chamada granularidade fina,
o SOF faz maior extracdo de mais detalhes (gera mais protétipos) dos dados. Porém, o
classificador consome mais recursos computacionais e meméria, e pode ocorrer overfitting.
De modo contrario, quando escolhido um baixo nivel de granularidade, chamada granulari-
dade grossa, o classificador aprende apenas informagoes pouco especificas do treinamento.
Alguns problemas requerem mais detalhamentos, enquanto outros podem precisar ser mais

generalistas.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS DO SOF

Neste capitulo, serd apresentada a base de dados e a forma que como foi coletada.
Além disso, sera também discutido os resultados obtidos comparando o modelo proposto

com o original, e outras abordagens de machine learning para a base de dados utilizada.

4.1 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada neste trabalho pode ser encontrada no website https:
//archive.ics.uci.edu/ml/datasets/2.4+GHZ+Indoor+Channel+Measurements, e foi
publicada em (30, 50). Essa base foi produzida no campus da Universidade de Khalifa,
Emirados Arabes Unidos. Na Figura 5, encontra-se a planta que contém os quatro
ambientes analisados, que sao o laboratorio, salao de esporte, corredor estreito e salao de
espera. Os tridngulos vermelhos sdo os transmissores e os asteriscos pretos representam os

receptores.

Figura 5 — Planta do ambiente interno de miltiplos caminhos
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Fonte: (30)
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Cada ambiente foi dividido uniformemente com espacos de comprimento de onda
(A = 12,5¢m) e frequéncia de f = 2,4Ghz selecionadas para examinar as bandas Wi-
Fi associadas ao padrao IFEE 802.11¢g. Essas divisoes resultaram em um total de 196
posicoes, sendo que as pequenas variagoes de escala podem ser melhor capturadas em
(50). As medigoes foram realizadas no ambiente estatico, ndo havendo movimento entre o

transmissor e o receptor a fim de nao se aumentar o erro associado ao sistema.

O sistema de medigao foi constituido por: cabos RF de baixa perda, analisador
de rede vetorial (VNA) ZVB14 (usado para medir o coeficiente de transmissao), antenas
omnidirecionais de altura igual a 1,5m nas extremidades do receptor e transmissor, sendo
que o VNA fazia 10 varreduras consecutivas; cada varredura cobrindo uma faixa de 100
MHz usando 601 pontos de frequéncia, variando a frequéncia em 0,167 MHz. O conjunto de
dados gerado para cada ambiente consiste em 196 amostras para cada medicao, totalizando

1960 amostras.

A abordagem SOF possui dois estagios distintos. No primeiro deles, denominado
de estagio offline, sumarizado no Algoritmo 1, os protétipos dos dados sdo definidos e
utilizados na determinagao da base de regras de um modelo AnYa estavel de ordem 0. Ja
no segundo estagio, denominado de estagio online, as regras identificadas sdo atualizadas
de acordo com os dados de fluxo continuo, acompanhando assim as possiveis alteragoes

nestes dados. Este estagio é sumarizado no Algoritmo 2.

A base de dados utilizada é composta por 4 classes (laboratério, saldao de esporte,
corredor estreito e saldo de espera) que representam os ambientes analisados, os 5 atributos
(frequéncia do sinal, pardmetros Si; real e imaginario, pardmetros Sy real e imaginério).
A base foi reduzida para 100.000 amostras e depois dividida, como mostrado na Tabela
1. Essa divisao totaliza 50% de treinamento e 50% teste, sendo que para treinamento

destina-se 35% para treinamento offline e 15% para treinamento online.

Tabela 1 — Base de dados.

Numero | Numero Numero
Base de Dados de de de
Classes | Amostras | Atributos
Conjunto ;i};)cz ;flreemamento 19500
Radiofrequéncia - - 4 541 rétulo
Conjunto de Treinamento
. 7500
online
Conjunto de Teste 50000

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 ANALISE DE PERFORMANCE

Neste trabalho, as métricas de distancia apresentadas: distancia de Hamming,
distancia de Minkowski e distancia Manhattan foram testadas a fim de se verificar qual é
a mais recomendada para o problema proposto. Diversos valores de granularidade foram
heuristicamente testadas. As simulagoes foram conduzidas com a granularidade igual a 13

com o intuito de se obter o melhor desempenho para o modelo proposto.

As especificagdes do computador usado para gerar os modelos de aprendizado sdo
fornecidas da seguinte forma: CPU Intel Core i7-5500U (2 cores and 4 Threads de 2.4GHz

e memoria cache de 4MB), memoéria RAM de 8GB e sistema operacional Linux Fedora 29.

Os classificadores adotados para fins comparativos foram implementados de acordo
com as configuragoes apresentada em (75). Sao eles: SVM linear, SVM RBF, Decision
Tree, Random Forest, Nearest Neighbors, MLP-ANN, AdaBoost, Naive Bayes e QDA.
Adicionalmente, foi implementado um classificador Fuzzy, baseado no projeto apresentado
em (76). Maiores informagoes sobre os codigos desenvolvidos podem ser encontrados em

https://github.com/ualisondias/new_sof/.

4.2.1 Validagao cruzada

A técnica de validagao cruzada foi sugerida em (77, 78) e tem consideravel impor-
tancia no processo de aprendizado considerando modelos de inteligencia computacional.
Uma das técnicas de validagao cruzada é a k-fold (79). Essa técnica consiste em dividir a
base de dados de forma aleatdria em k subconjuntos (em que k é definido previamente)
com aproximadamente a mesma quantidade de amostras em cada um deles. A cada
iteracao, treino e teste, um conjunto formado por k — 1 subconjuntos sao utilizados para
treinamento e o subconjunto restante sera utilizado para teste gerando um resultado de
métrica para avaliacao, como pode ser visto na Tabela 2, em que é calculado a acurécia
média e as métricas F-Score, coeficiente Kappa e MSE para treinamento e teste. Esse
processo garante que cada subconjunto serd utilizado para teste em algum momento da

avaliacao do modelo.

Na Tabela 2, sdo apresentados os resultados obtidos através do software MATLAB,
pela aplicacao do SOF ao problema de classificacao de ambientes internos, considerando as
métricas de distancia de Hamming, Minkowski e Manhattan, originando os classificadores
SOF-Hamming, SOF-Minkowski e SOF-Manhattan, respectivamente. Para fins de compa-
ragao, sao considerados os seguintes classificadores, também implementados em software
MATLAB: SOF-Cosseno, SOF-Euclideana e SOF-Mahalanobis, todos apresentados em
(17) e que adotam como métricas de distancia Cosseno, Euclideana e Mahalanobis, res-
pectivamente. Os outros classificadores comparados neste trabalho sdo: Um classificador
Fuzzy baseado em (81), SVM linear, SVM RBF, Decision Tree, Random Forest, Nearest
Neighbors, MLP-ANN, AdaBoost, Naive Bayes e QDA. Eles sao baseados no scikit-learn,
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uma biblioteca de aprendizado de méquina de c6digo aberto em Python (82).

Os cbédigos foram executados 33 vezes, de modo a avaliar a aproximacao da curva

a uma distribuicao normal (83) e se existe alguma variagdo na acuracia.

Aplicando k-fold, com k = 5, foram obtidos os resultados mostrados na Tabela 2.
O desvio padrao oriundo das simulagoes se devem as inicializa¢oes distintas para cada

execucao.

Analisando os dados da Tabela 2, vemos que dentre os modelos de classificadores, o
que obteve maior acuracia, durante a fase de treinamento, foi o SOF-Mahalanobis, seguido
por SOF-Minkowski e SOF-Euclideana, quando comparado aos demais. Contudo, na
fase de teste, o que obteve maior valor de acuracia média foi o SOF-Manhattan, seguido
de SOF-Minkowski e SOF-Euclideana, respectivamente. Esses valores maiores, na fase
de teste para a abordagem SOF-Manhattan, se DAO porque a atualizacdo das regras e
parametros foram melhor estruturadas nesse modelo. Nos outros modelos de aprendizado
de méquina ocorreu o mesmo com Nearest Neighbors e com RBF SVM, em que no primeiro
se obtém resultados maiores de acuricia média para a fase de treinamento e no segundo,
maiores para a fase de teste. Os valores de F-Score seguem o mesmo padrao dos resultados
de acuracia média. Os valores de Kappa sofrem algumas alteragées bruscas, como por
exemplo: o modelo SOF-Mahalanobis, em que existe uma queda de treinamento para teste.
O que obteve menor diferenca do valor de Kappa e maior valor para treinamento e teste,
foi a abordagem SOF-Manhattan. O classificador Fuzzy foi o que obteve o menor valor
de acuracia, F-Score e Kappa, e maior valor de erro médio quadratico dentre os modelos
Fuzzy. O menor valor de MSE no treinamento foi obtido pelo SOF-Mahalanobis e o menor
para teste, foi obtido pelo SOF-Manhattan.

Para a distAncia de Hamming a acurdcia média do modelo atinge 76,19% =+ 2,54,
sendo esse o menor valor encontrado na fase de teste entre as abordagens propostas nesse
trabalho. J& para a distdncia Manhattan, obteve-se acurdcia média de 98,66%, para a
fase de teste, sendo esse o melhor resultado dentre todos, em todos os casos esse tipo de
abordagem ofereceu os maiores valores de Kappa e F-score e os menores valores de MSE.
O modelo SOF-Minkowski obteve o segundo maior resultado de acuracia média para a
fase de teste, entre todos. Com isso, percebe-se que as propostas sao atraentes ao lidar

com o problema de classificacio de ambientes internos.



Tabela 2 — Performance em fungao da média e desvio padrao.

Abordagem Treinamento .Teste ' Treinamento Teste Treinamento Teste Treinamento Teste
acurdcia média (%) | acurdcia média (%) F-Score F-Score Kappa Kappa MSE MSE
SOF-Cosseno 92,314+0,15 87,374+0,10 0,9230+0,0015 | 0,873540,0016 | 0,795140,0040 | 0,6632+0,0043 | 0,2600+0,0074 | 0,42724+0,0068
SOF-Euclideana 99,81+0,02 97,26+0,10 0,9981+0,0002 | 0,972640,0011 | 0,995140,0007 | 0,9269+0,0029 | 0,0047+0,0009 | 0,056740,0021
SOF-Minkowski 99,81+0,02 97,26+0,10 0,998140,0002 | 0,9726+0,0011 | 0,9951+0,0007 | 0,9269+0,0029 | 0,0047+0,0009 | 0,0567+0,0021
SOF-Mahalanobis 99,99+0,00 88,84+0,14 0,9999+6,7E-05 | 0,888340,0014 | 0,999740,0001 | 0,7025-+0,0038 | 0,0003+0,0002 | 0,255940,0042
SOF-Hamming 82,99+5,01 76,1942,54 0,8211+£0,0532 | 0,755540,0260 | 0,546440,1336 | 0,3650+0,0678 | 0,3849+0,1210 | 0,5389+0,0579
SOF-Manhattan 99,75+0,02 98,66+0,05 0,9975+0,0002 | 0,986640,0005 | 0,993540,0007 | 0,9644-+0,0014 | 0,0060+0,0008 | 0,03114+0,0015
Fuzzy 45,5240,00 45,49+0,00 0,4290+0,0004 | 0,428540,0017 | 0,311640,0005 | 0,3120£0,0023 | 0,5805+0,0005 | 0,580340,0021
Nearest Neighbors 93,184+0,04 83,884+0,17 0,9318+0,0004 | 0,838740,0016 | 0,909140,0006 | 0,7850+0,0022 | 0,1662+0,0012 | 0,3956+0,0053
Linear SVM 41,65+0,13 41,60+0,19 0,39454+0,0010 | 0,3942+0,0023 | 0,2221+0,0018 | 0,2214+0,0026 | 1,5784+0,0068 | 1,5790+0,01301
RBF SVM 86,95+0,03 86,1540,15 0,8694+0,0003 | 0,861740,0015 | 0,826040,0005 | 0,8154+0,0020 | 0,2999+0,0012 | 0,3176+0,0046
Decision Tree 42.1740,13 42,11+0,26 0,3768+0,0013 | 0,3756+0,0033 | 0,2296+0,0017 | 0,2274+0,0032 | 2,3531+0,0097 | 2,3533+0,01816
Random Forest 50,474+1,38 50,4141,39 0,4842+0,0160 | 0,480240,0175 | 0,339840,0185 | 0,3392+0,0185 | 1,8193+0,0891 | 1,830840,0893
MLP-ANN 71,04+0,41 70,8340,48 0,706040,0047 | 0,7029+0,0051 | 0,6138+0,0054 | 0,6111+0,0066 | 0,7092+0,0126 | 0,717440,0171

Fonte: Elaborado pelo autor.

194



44

As propostas SOF-Euclideana e SOF-Minkowski apresentaram os mesmos valores,
comprovando que a distancia de Minkowski com o A = 2 é uma generalizacao da distancia

Euclideana.

Na Figura 6 sao mostradas as classes de saida para os quatro ambientes diferentes
denotados pela primeira linha/coluna (corredor estreito), segunda linha/coluna (labora-
tério), terceira linha/coluna (sala de espera) e quarta linha/coluna (salao de esporte),
em fungdo das classes alvo na vertical. A matriz de confusao apresenta os resultados do

estagio de teste, para a distancia Manhattan com granularidade igual a 13.

Figura 6 — Matriz de confusao do modelo SOF-Manhattan utilizado para classificacao de
ambientes internos

100% 0.0% 0.0% 0.0%

12540 0 0

=2 SRR 1.22%  2.41%
@ 12083 154 303
o 0.0% 0.68% IINEY 1.52%
o 0 86 12263 191
8  00% 071%  0,54%

© 0 90 68

Classes Alvo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foram apresentadas abordagens aprimoradas baseadas em um clas-
sificador Fuzzy Auto-Organizavel, aplicado a andlise de dados de sinais de RF em redes de
sensores sem fio, a fim de classificar o ambiente onde esses sensores estao localizados. O
classificadores SOF-Minkowski, SOF-Hamming e SOF-Manhattan mostraram-se indepen-
dentes de parametros predefinidos ou suposi¢oes anteriores, pois sao conduzidos apenas
por dados empiricamente observados. Os classificadores identificam protétipos dos dados

de treinamento e continuam aprendendo com o fluxo de dados.

Para fins de comparagdes dos modelos, varias métricas de distancias (Cosseno,
Euclideana, Minkowski, Mahalanobis, Hamming e Manhattan) foram adotadas, além de
outras abordagens tradicionais como: Fuzzy, Nearest Neighbors, Linear SVM, RBF SVM,
Decision Tree, Random Forest e MLP-ANN.

Resultados experimentais mostraram que o SOF-Manhattan apresentou maior valor
de acuracia média , maior F-Score e coeficiente Kappa e menor erro médio quadratico
quando aplicado a um banco de dados composto por medigoes de sinais de RF em tempo
real de ambientes internos. Avaliando o desvio padrao do modelo, é possivel perceber que

0 mesmo nao apresenta resultados distintos em mais de uma execugao.

Como indicacao para trabalhos futuros, fazer adaptagoes no modelo de modo
a calcular de forma autonoma o melhor nivel de granularidade, pretende-se aplicar o
SOF estendido em streaming de dados relacionados a classificacdo de ambientes internos.
Além disso, os modelos discutidos neste trabalho serao apresentados em outras aplicagoes
para solucionar diferentes problemas de engenharia (por exemplo, detecgao de eventos,
diagnéstico de falhas em equipamentos e outros), com o intuito de auxiliar os profissionais
nao apenas nos processos de tomada de decisao, mas também na elaboragao de estratégias

no setor.
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