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Resumo. A localizacdo de objetos em ambientes internos e dindmicos é uma
tarefa desafiadora, pois além da presenca de materiais reflexivos e excesso de
obstdculos, a posicdo dos objetos sdo alteradas constantemente. Para contor-
nar tais problemas, nos propomos o uso da tecnologia RFID e métodos de
aprendizagem de mdquina em conjunto com técnicas de Drift Detection para
a construgdo de sistemas de localizag¢do indoor. A principal contribuigdo deste
artigo é a proposta de um sistema de localizacdo RFID de alta precisdo (5
cm) para ambientes onde hd mudancas incrementais na posicdo dos objetos.
O resultado obtido com a utilizacdo de técnicas de Drift Detection permitiu ao
sistema manter acurdcia acima de 96.90% ao longo das 110.000 instancias.

1. Introducao

Um sistema de localiza¢ao pode ser definido como um conjunto de dispositivos, técnicas,
algoritmos e aplicacdes que trabalham em sincronia para estimar as coordenadas absolutas
ou relativas de uma pessoa ou objeto em um determinado ambiente previamente mapeado
[Goswami 2013, Wang et al. 2021].

Em termos de localizacio outdoor, a tecnologia GPS (Global Positioning System)
¢ amplamente utilizada. No entanto, ndo tem desempenho apropriado para localizacao
em ambientes internos, devido as limitacdes dos dispositivos atuais, como a falta de
linha de visdo entre os satélites e o receptor [Dinh-Van et al. 2017, Santos et al. 2021].
Desta forma, o foco de pesquisas associadas a localizagdo em ambientes internos tem
se baseado na busca por tecnologias mais apropriadas para a solu¢do do problema
[Torres-Sospedra et al. 2015].

Devido a sua versatilidade e custo-beneficio, muitas pesquisas usaram a tecno-
logia RFID (Radio Frequency IDentification) para propor sistemas de localiza¢do in-
door. O RFID é um método de identificacdo automdtica que utiliza sinais de radio-
frequéncia para identificar, rastrear e gerenciar objetos, animais ou pessoas sem qual-
quer contato fisico ou campo de visdo. Isso s6 é possivel devido ao uso de etiquetas
eletronicas que refletem o sinal recebido de uma antena conectada a um leitor de RFID
[R. Smith 2013, Rohei et al. 2021].



Algumas caracteristicas frequentemente encontradas em ambientes internos au-
mentam a complexidade dos sistemas de localizacdo que utilizam radiofrequéncia, como
a alta densidade de itens, o grande nimero de obstaculos (paredes, moveis, equipamen-
tos, plantas e outros) e a presenca de materiais com superficie reflexiva (metais e vi-
dros) [Calderoni et al. 2015, Yao and Hsia 2018]. Estas caracteristicas sao responsaveis
por gerar interferéncias na propagacao das ondas de radiofrequéncia. Os principais pro-
blemas gerados sdo: Reflexdo [Rappaport 2001]; Difracao [Westcott et al. 2011] e Dis-
persao [Rappaport 2001]. Estas interferéncias afetam a uniformizacao dos valores recebi-
dos pelo leitor RFID, especialmente o RSSI (Received Signal Strength Indicator) que é a
caracteristica predominantemente utilizada para medir a distancia entre os leitores RFID
e as etiquetas eletronicas [Ma et al. 2018].

Em um trabalho prévio [Gomes et al. 2017], nés apresentamos um sistema de
localizac@o indoor que extraia estatisticamente caracteristicas dos dados brutos recebi-
dos do leitor RFID e que contribuiram significativamente para que os algoritmos classi-
ficadores de aprendizagem de maquina identificassem a posicdo exata dos objetos. A
arquitetura utilizava a etiqueta como uma classe alvo na construcdo dos classificado-
res e 1sso se tornou uma vulnerabilidade na implantacdo em ambientes de larga escala,
pois a grande quantidade de objetos alvo (classes) aumentava a complexidade e tempo
do aprendizado e predi¢do do classificador. Esta vulnerabilidade foi estudada em ou-
tro trabalho prévio [Gomes et al. 2020], o qual utilizamos a técnica de aprendizagem de
maéaquina Clusteriza¢ao Hierarquica [Bonaccorso 2017] dividindo o ambiente em macro-
regides. Para localizar o objeto alvo, inicialmente realizamos uma predi¢do que indicava
qual macro regido pertencia o objeto e, em seguida, havia uma segunda predi¢dao consi-
derando somente as etiquetas da macro regido. Desta maneira, reduzimos a quantidade
de classes no aprendizado e predi¢ao dos classificadores. Na implantacdo dos dois tra-
balhos, percebemos que em ambientes onde ha constante mudanga de posicdo, adi¢ao
e retirada de objetos, o qual denominamos neste trabalho como ambientes dindmicos, o
fluxo de dados recebidos ndo apresenta comportamento estitico e os classificadores per-
dem sua acuracidade, frequentemente necessitando de novo treinamento. Essa mudanca
que ocorre no padrao dos dados é denominada por [Mitchell 1997] como Concept Drift e
torna a utilizac@o dos algoritmos clédssicos de aprendizagem de maquina desafiadora para
essa tarefa [Dongre and Malik 2014].

Com base nesses desafios, diversas pesquisas tém buscado desenvolver algoritmos
que sejam capazes de identificar Concept Drifts de maneira rapida, ja que isso previne que
ocorra uma perda grande de acurdcia que € motivada por erros de identificacdo de um novo
padrao das instancias de dados. Motivado por esses desafios, nds aprimoramos os traba-
lhos apresentados em [Gomes et al. 2017, Gomes et al. 2020], introduzindo o conceito de
algoritmos para Drift Detection no treinamento dos classificadores. Para tanto, nos testa-
mos 100 objetos alvo em um ambiente real realizando mudancas incrementais na posi¢ao
de todos os objetos. Desta maneira, foi possivel realizar uma avaliagao de desempenho de
cinco algoritmos Drift Detection (Se¢ao 3.2.3) utilizados para aprendizagem de méaquina
em fluxo de dados online, os quais permitiram manter e até incrementar a acuricia do
classificador Ramdom Forest testado na implamentacao do sistema de localizacao indoor.

Este artigo estéd organizado da seguinte forma: A Se¢do 2 demonstra os trabalhos
relacionados e as principais contribui¢cdes do presente trabalho. A Secdo 3 apresenta em



detalhes como todos os médulos e processos do sistema de localizagao proposto foram
construidos. A Secdo 4 apresenta os resultados obtidos na aplicagdo do sistema usando
dados de treinamento e em um ambiente real, e a Secdo 5 apresenta as conclusdes e
sugestoes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados e Principais Contribuicoes

A utilizacdo da tecnologia RFID para criar sistemas de localizacdo e posicionamento
indoor € amplamente utilizada em vdérios estudos na literatura. Especialmente em
razdo dos beneficios que pode fornecer como: seguranca contra furtos, agilidade de
identificacdo de pessoas, localizacdo de produtos, inventdrio de estoque, posicionamento
e navegacdo de robds, além de diversas outras aplicagcdes [Torres-Sospedra et al. 2015,
Rohei et al. 2021]. Conforme pudemos levantar, uma tnica solu¢do multiuso que atenda
a qualquer necessidade em aplicagdes de posicionamento interno ainda nao existe. De
fato, os sistemas propostos na literatura baseiam-se em diversas tecnologias e modelos
adaptados, projetados para atender as exigéncias de cada contexto especifico.

Com base nas tecnologias utilizadas € possivel classificar os trabalhos exis-
tentes em trés grupos [Laietal. 2020, Al-Jarrah etal. 2019]: i) métodos basea-
dos em RSSI [Calderoni et al. 2015, Torres-Sospedra et al. 2015, Dinh-Van et al. 2017,
Hatem et al. 2018, Wang et al. 2019, Sabr and Belton 2019]; ii) métodos baseados em
Angle of Arrival e Time Difference of Arrival [Steele et al. 2019]; e iii) métodos base-
ados em fases [Lai et al. 2020]. Neste artigo utilizamos métodos baseados em RSSI, pois
priorizamos o uso de equipamentos disponiveis no mercado, ndo necessitando desenvol-
vimento de equipamentos especiais. O atributo RSSI € usualmente calculado em leitores
RFID, desta maneira o sistema de localizac@o proposto € baseado na independéncia de re-
cursos e hardware. Como utilizamos métodos baseados em RSSI, focamos em trabalhos
que utilizam estes métodos na revisao aqui apresentada.

Inicialmente, em [Wang et al. 2019], os autores apresentaram um sistema de
localizacao indoor com o objetivo de reduzir ao maximo o processo de implanta¢do, onde
somente a posi¢ao dos leitores RFID devem ser conhecidas. Utilizaram o atributo RSSI
de etiquetas ativas e os métodos de Newton-Search e Kalman Filter como técnicas de
localizacdo. J4 em [Zhang et al. 2015], o uso de estatisticas de RSSI para identificar a
posicdo de uma etiqueta RFID passiva em relagdo a um leitor € investigado. Além disso,
concluiram que quanto maior a distancia das antenas, maior a interferéncia da orientagao
da etiqueta em relag@o as antenas. No estudo de [Hatem et al. 2018], foram avaliados os
erros na estimativa de distancias para localizacdo em ambientes internos com o objetivo
de criar um modelo de perda de caminho que foi empregado para minimizar os erros de
localizacao. Em [Ma et al. 2018], os autores criaram um modelo de detec¢ao automaética
de leituras de falsos positivos em um leitor RFID. Para isso, realizaram a deriva¢ao do
RSSI em conjunto com algoritmos de aprendizagem de maquina e concluiram que o RSSI
¢ fortemente influenciado pelo ambiente, como os reflexos de multiplos caminhos de si-
nais e obstrucdo que sao muito comuns em ambientes internos. De forma similar, um sis-
tema de localizacdo indoor projetado para funcionar em cendrios ruidosos é proposto em
[Calderoni et al. 2015], onde as transmissdes podem ser interferidas por outros dispositi-
vos eletronicos ou paredes protegidas, como € o caso de um hospital. A principal lacuna
identificada nos trabalhos acima citados é que em nenhum deles houve preocupagdo na
mudanga do padriao no fluxo de dados recebidos pelos leitores RFID ou ambientes com



mudancas constantes na posi¢ao dos objetos (Concept Drifts).

Mesmo em sistemas de localizacdo indoor que ndo utilizam RFID, mas tém abor-
dagem utilizando radiofrequéncia como Wi-Fi, € notdvel que a principal preocupacao €
com a sensibilidade do ambiente para o RSSI e ndo com a detec¢ao de Concept Drifts.
Em [Torres-Sospedra et al. 2015], os autores visaram identificar qual a melhor fun¢ado de
distancia a ser aplicada em algoritmos que usam a abordagem do algoritmo KNN (K-
Nearest Neighbors) para minimizar a sensibilidade do RSSI. Eles concluiram que € muito
dificil aplicar algoritmos de propagacao de sinal ao posicionamento sem fio, devido a na-
tureza severa da propagacdo de sinal. De forma similar em [Dinh-Van et al. 2017], um
método de Wi-Fi-Fingerprint é apresentado para substituir o comportamento do GPS em
ambientes internos. A principal contribuicao foi usar uma técnica de suavizagdo de dados
brutos com o método de classificacdo (rede neural) para tratar a intensidade do sinal Wi-Fi
ruidoso. Em [Sabr and Belton 2019], os autores propuseram uma solucao de identificacao
e localizacdo que utilizou uma combinacdo de duas tecnologias: reconhecimento facial
e Wi-Fi utilizando trilateracdo do atributo RSSI. Fizeram testes em ambiente controlado
e concluiram que a precisdo do RSSI foi diretamente influenciado pela quantidade de
equipamentos no ambiente.

A Tabela 1 apresenta uma comparagdo dos modelos de localizagdao propostos nos
trabalhos relacionados. A principal limitagdo encontrada € que em nenhum dos trabalhos
houve preocupagdo com a deteccao de Concept Drifts para ambientes dinamicos. Diante
desta lacuna, a principal contribuicao deste artigo € um sistema de localizagcdo de alta
precisdo (5 cm) para ambientes de dinamicos utilizando técnicas de Drift Detection e
Machine Learning. A Secdao 3 apresenta em detalhes como o sistema proposto neste
trabalho foi construido.

Tabela 1. Comparacao de trabalhos relacionados.

Pesquisa Alvo Cenario Sensor Precisao Concept Drift
Este Artigo Auto-pecas Prateleira RFID (passivo) 0.05 m v’
[Zhang et al. 2015] Etiqueta Controlado RFID (passivo) 0.40 m

[Calderoni et al. 2015] Pessoa Sala RFID (ativo) > 10.00 m
[Torres-Sospedra et al. 2015] | Fingerprint UJI indoorLoc db WiFi-Fingerprint 1.70 m

[Dinh-Van et al. 2017] Veiculo Estacionamento WiFi-Fingerprint 10.00 m

[Gomes et al. 2017] Livro Prateleira RFID (passivo) 0.05 m

[Hernandez et al. 2017] Dispositivos Mdveis | Universidade Wi-Fi 1.22 m

[Hatem et al. 2018] Etiqueta Controlado RFID (ativo) 0.50 m

[Yao and Hsia 2018] Etiqueta Controlado RFID (passivo) 0.50 m

[Wang et al. 2019] Pessoa Simulado RFID (ativo) 1.00 m

[Sabr and Belton 2019] Pessoa Controlado Wi-Fi 1.00 m

[Steele et al. 2019] Pessoa Centro de Sadde RFID (ativo) 1.00 m

[Zhang et al. 2020] Fingerprint Centro de Satde Wi-Fi 1.29m

[Gomes et al. 2020] Livro Prateleira RFID (passivo) 0.05 m

[Santos et al. 2021] Fingerprint Universidade Wi-Fi 2.85m

[Rohei et al. 2021] Pessoa Simulado (Hospital) | RFID Sub-cutineo | 4.00 m

3. Sistema de Localizacao indoor

Um sistema RFID é composto de componentes de infraestrutura e componentes de
negdcio. Os componentes de infraestrutura sdo as etiquetas, leitores, cabos, conectores e
antenas. Os componentes de negdcios sdo as aplicagdes, softwares de gerenciamento e
o middleware que realiza a comunica¢do entre componentes de infraestrutura e compo-
nentes de negocio [R. Smith 2013]. A Figura 1 apresenta uma visao geral do sistema de



localizacdo proposto neste trabalho, o mesmo € dividido em dois médulos. O Médulo de
Leitura que faz parte dos componentes de infraestrutura e o Mdédulo de Aprendizagem de
Maquina que faz parte dos componentes de negdcio. As sec¢des 3.1 e 3.2 apresentam em
detalhes como os mddulos do sistema foram construidos.
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Figura 1. Visao geral do sistema de localizagao indoor.

3.1. Médulo de Leitura

Sdo os componentes basicos de infraestrutura de um sistema RFID, como mostra a Fi-
gura 1(a). O leitor geralmente estd conectado a um computador com capacidade sufici-
ente para processar os dados recebidos das etiquetas. Para a preparacdo do ambiente de
implementagdo, nos utilizamos quatro antenas UHF mono-estaticas que operam na faixa
de frequéncia de 902 a 928 MHz com ganho de 6 dBi. O equipamento que usamos para
realizar as leituras foi o ThingMagic Mercury 6, que é um leitor RFID UHF de alto desem-
penho, suportando até quatro antenas monoestdticas, entradas e saidas digitais e conexao
Wi-Fi. Ambos os equipamentos sdo comerciais € podem ser comprados por qualquer
pessoa em empresas especializadas na comercializacdo de equipamentos RFID.

N6s fixamos 100 etiquetas em objetos posicionados lado a lado nas prateleiras de
uma loja de pecas automotivas. A distancia entre as antenas e etiquetas foi de 115 cm e
a distancia entre o grupo de antenas de 250 cm. O tempo de interrogacdo definido foi de
5 segundos. Este € o tempo que o leitor interroga as etiquetas e organiza as informagoes
de entrada em uma colecdo de dados formada pelos campos timestamp, RSSI, TagID, RC
(Read Count) e Antenna. Para definir este tempo, nds identificamos o limite minimo no
qual todas as etiquetas foram identificadas pelo menos uma vez em uma antena. Para
realizarmos a coleta de dados, os objetos foram colocados em posi¢cdes conhecidas. Re-
alizamos 1.100 leituras em cada etiqueta alvo, medindo o RSSI e o RC de cada uma
das 4 antenas, totalizando 110.000 instincias. A Figura 2 apresenta uma visao geral do
ambiente de implanta¢do e dos pardmetros definidos.

As constantes movimentagdes dos objetos € uma das caracteristicas de um ambi-
ente dindmico. Para evidenciar esta caracteristica no fluxo de dados, nos realizamos uma
troca de 10% das posi¢des dos objetos a cada 10.000 instancias, o que permitiu alterar
a posicao de 100% dos objetos ao final das 110.000 instancias. Este tipo de Concept
Drift é denominado por [Dongre and Malik 2014] e por [Bifet et al. 2018] como Incre-
mental Drift (Figura 3(a)), o qual é caracterizado pela mudancga gradativa e continua



Figura 2. Ambiente de implementacao.
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Figura 3. Tipos de Concept Drift.

do padrao atual do fluxo, migrando para outro padrdo, e a partir de determinado mo-
mento comega a surgir apenas instancias deste outro padrao. Além do tipo incremental,
[Dongre and Malik 2014] também classificam a mudanc¢a de padrdo nos tipos: repentino,
gradual, recorrente, rapido e ruido. Nos tipos incremental, repentino, gradual ocorre a
mudanca completa do padrdo do fluxo de dados. Nos tipos recorrente, rapido e ruido a
mudanca € temporéria. A Figura 3 ilustra a troca de padrdo no fluxo de dados para cada
um dos tipos.

3.2. Médulo Aprendizagem de Maquina

Conforme apresentado na Figura 1(b), o Modulo Aprendizagem de Maquina € res-
ponsdvel por receber os dados brutos do Mddulo de Leitura, organizar o fluxo de da-
dos, derivar os atributos (RSSI e RC), normalizar os dados, treinar os modelos classifi-
cadores, realizar a predicdo das posicdes das etiquetas e verificar se houve mudanca no
padrio do fluxo de dados. Para a construgdo deste médulo nés utilizamos a linguagem
de programacdo Python com as bibliotecas Scikit-learn [Pedregosa et al. 2011] e Scikit-
multiflow [Batra et al. 2014], conforme detalhado a seguir.

3.2.1. Pré-processamento

Tem como objetivo preparar os dados para treinamento e predicdo. Para isso, o pré-
processamento recebe o fluxo de dados do Mdédulo de Leitura, organiza, extrai estatisti-
camente novos atributos e normaliza os valores RSSI e RC de cada uma das antenas.

Confirmando os problemas de propagacao das ondas de radiofrequéncia apresen-
tados na Se¢do 1, ao analisarmos os dados brutos nds identificamos uma variagdo signi-
ficativa do RSSI. A Figura 4 apresenta um boxplot com amostra das leituras realizadas
em seis posi¢oes, demonstrando a presenca de muitos outliers. Além disso, o intervalo
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Figura 5. Exemplo do processo Derivacao de Atributos.

médio entre os valores minimo e maximo do RSSI de todas as etiquetas é de 81.56%, o
que interfere no aprendizado dos classificadores.

Com o objetivo de contornar tais problemas nds calculamos e adicionamos no
dataset de treinamento novas caracteristicas para os atributos RSSI e RC (média, desvio
padrdo, valor minimo e valor maximo). Baseado em um parametro (Nuimero de Registros)
definido pelo usudrio, o sistema agrupa o fluxo de dados recebidos do Mddulo de Leitura,
calcula a média, desvio padrdo e identifica o valor minimo e méximo da sequéncia. A
Figura 5 apresenta um exemplo de como o processo Derivagdao de Atributos trabalha e a
Tabela 2 demonstra a estrutura do dataset ap0s a finalizagdo deste processo. O nimero de
atributos passa a ser quarenta, dez para cada antena.

A base de dados de treinamento (Tabela 2) possui essencialmente atributos
numéricos e de diferentes magnitudes. Para evitar que estas diferentes magnitudes inter-
firam no comportamento de alguns classificadores nés normalizamos os valores de cada
atributo. Para normalizar os dados nés utilizamos a classe StandardScaler, que dimensi-
ona cada valor de entrada separadamente subtraindo a média (chamada de centralizac¢do)
e dividindo pelo desvio padrao para deslocar a distribui¢do a fim de ter uma média zero e
um desvio padrdo unitario [Pedregosa et al. 2011].

Tabela 2. Derivacao de Atributos. Onde » representa o nimero da antena.

Atributo Tipo de dado | Descricao

rssi_antena n decimal RSSI antena n

rc_antena n inteiro Quantidade de leituras da etiqueta na antena n
avg_rssi_antena n decimal Média do RSSI

avg_rc_antena n decimal Média do Read Count
min_rssi_antena n decimal Valor minimo do RSSI
min_rc_antena n decimal Valor minimo do Read Count
max_rssi-antena n decimal Valor maximo do RSSI
max_rc_antena n decimal Valor maximo do Read Count
stddev_rssi_antena n decimal Desvio padrdo do RSSI
stddev_rc_antena n decimal Desvio padrdo do Read Count




3.2.2. Treinamento e Predicao

O processo de treinamento € responsavel por criar os modelos de classificacdo para a
futura predicdo da posicdo dos objetos em tempo real (Secao 3.2.3). Nesta fase, os al-
goritmos de aprendizado de maquina constroem os modelos baseados no conjunto de
treinamento formado por tuplas de dados (atributos) e seus rétulos correspondentes (clas-
ses). A tupla € composta por um vetor de caracteristicas n-dimensional representado por
X = (z1,29,...,x,). No modelo apresentado neste artigo, quarenta caracteristicas sao
extraidas das leituras RFID (dez para cada antena (Tabela 2)), logo n = 40 e a classe
alvo sdo as posicoes das etiquetas no ambiente representadas pelo numero da posicao (1
a 100).

Para este experimento nds utilizamos a técnica de classificacio Random Forest
(RF), pois em estudo prévio apresentado em [Gomes et al. 2020] apresentou eficientes re-
sultados e obteve melhor acurécia na implementagdo da pesquisa. A RF consiste em um
grande nimero de classificadores Decision Tree (DT) individuais que funcionam como
um conjunto. Cada DT individual na RF realiza uma previsdo e a classe com mais votos
se torna a previsao do modelo classificador. O conceito fundamental da RF € a sabedoria
das multiddes e a razdo na qual o classificador se baseia é: um grande nimero de classifi-
cadores (DT) relativamente ndo correlacionados superara qualquer um dos classificadores
individuais da floresta [Breiman 2001]. O processo de treinamento € acionado no setup
inicial da implantacdo do sistema e também pelo processo de deteccao de Concept Drift
toda vez que o algoritmo de Drift Detection identifica uma mudanca no padrao do fluxo
de dados.

O processo de predicao recebe o fluxo de dados em tempo real e utiliza os classifi-
cadores construidos na fase de treinamento para indicar a posi¢ao do objeto. Este processo
também alimenta os algoritmos Drift Detection, os quais apresentamos detalhadamente
na Secdo a seguir.

3.2.3. Drift Detection

Em virias aplicagdes do mundo real, o padrdo dos dados ndo € estdvel e muda ao longo
do tempo. Essa mudanga que ocorre no padrao dos dados € denominada de Concept Drift
[Dongre and Malik 2014]. Com o Concept Drift em um fluxo de dados, se um modelo de
aprendizado ndo passa por uma atualizacao periddica ele acaba se tornando obsoleto. Di-
ante deste desafio varias pesquisas apresentam propostas de algoritmos para detecc¢ao de
Concept Drift [Bifet et al. 2018]. No presente trabalho nds testamos cinco algoritmos co-
mumente utilizados em aplicacdes de Machine Learning para Datastreams € que estao
implementados na biblioteca Scikit-multiflow [Batra et al. 2014]: Adaptive Windowing
(ADWIN), Drift Detection Method (DDM), Early Drift Detection Method (EDDM), Drift
Detection Method based on Hoeffding’s (HDDM_A) e Kolmogorov-Smirnov Windowing
(KSWIN), os quais descrevemos resumidamente a seguir:

1. ADWIN: é um algoritmo de janela deslizante adaptdvel para detectar mudancas e
manter estatisticas atualizadas sobre um fluxo de dados em tempo real. O algo-
ritmo mantém uma janela deslizante W com os exemplos lidos mais recentemente.
A 1ideia principal do ADWIN ¢é sempre que duas subjanelas “grandes o sufici-



ente’de W exibem médias “distintas o suficiente”, pode-se concluir que os valores
esperados correspondentes sdo diferentes, e a parte mais antiga da janela € descar-
tada. Isso envolve responder a uma hipdtese estatistica: A média pt permaneceu
constante em W com confianca 0”? Se a hipétese for negativa, a mudanca foi
detectada. [Bifet and Gavalda 2007];

. DDM: é um método de deteccdo de Concept Drift baseado na premissa
do modelo de aprendizagem PAC (Probably approximately correct learning)
([Mohri et al. 2018]), o qual considera que a taxa de erro do classificador di-
minuird a2 medida que o nimero de amostras analisadas aumentar, desde que a
distribuicdo de dados seja estaciondria. Se o algoritmo detectar um aumento na
taxa de erro, que ultrapassa um limite calculado, ou a mudanga € detectada ou o
algoritmo ird avisar o usudrio que a mudanca pode ocorrer em um futuro préximo,
o que é chamado de zona de alerta [Gama et al. 2004];

. EDDM: é um algoritmo apresentado por [Baena-Garca et al. 2006] baseado no
algoritmo DDM, mas em vez de usar a taxa de erro do classificador, eles propdem
o uso da taxa de erro de distancia. Eles denotam p; como a distancia média entre
dois erros consecutivos e s; como seu desvio padrdo. Usando esses valores, as
condicdes de aviso e mudanga sdo fornecidas pela equacdes 1 e 2 respectivamente.

M < a (1)
pma:v + 2Smaa;
p; + 3.3;
<p ()

plmam + 38’:’)@&([!

em que « = 0,95 e S = 0,90 por padrio, mas pode ser parametrizado pelo
usudrio. Segundo os autores 0o EDDM funciona melhor do que DDM para desvio
gradual lento, mas € mais sensivel ao ruido. O que pode ser uma desvantagem
dependendo do tipo de fluxo de dados;
. HDDM_A: € um método baseado na desigualdade do limite de Hoeffding. O limite
de Hoeffding afirma que, com probabilidade 1 — , a média verdadeira de uma
variavel aleatéria de intervalo R ndo serd diferente da média estimada apds n
observacdes independentes por mais de:

e /RQZn(l/é)' 3)
2n

O HDDM _A usa a média como estimativa. Ele recebe como entrada um fluxo de
valores reais e retorna a situagao estimada do fluxo: estdvel, aviso ou mudanca
detectada [Frias-Blanco et al. 2015];

. KSWIN: o método apresentado por [Raab et al. 2020] é baseado no teste es-
tatistico de Kolmogorov-Smirnov (KS). O KSWIN mantém uma janela deslizante
U de tamanho fixo n (parametro window _size). Os Ultimos 7 (parametro stat_size)
exemplos de W sdo assumidos para representar o ultimo padrao do fluxo de dados
R. Das n — r amostras de W, r amostras sdo uniformemente extraidas represen-
tando o ultimo padriao do fluxo de dados WW. Entdo o teste KS é executado para
as janelas R e W comparando a distancia empirica cumulativa da distribui¢ao de
dados dist(R, W) e o Concept Drift é detectado se:

{
dist(R,W) > || — 2. )

r
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Figura 6. Com Drift Detection x Predi¢cao Normal.

Independente do algoritmo escolhido para deteccdo de Concept Drift, toda vez
que a mudancga no fluxo de dados é detectada, o médulo de treinamento é acionado para
realizar nova aprendizagem utilizando os previsores (atributos) do novo padrdo. Na Secao
4 nés apresentamos os resultados obtidos na implementacdo do sistema de localiza¢ao
proposto neste trabalho.

4. Avaliacao Experimental

ApOs realizar a leitura e pré-processamento dos dados, nds realizamos andlise de desem-
penho utilizando a métrica Accuracy e o coeficiente de concordancia Kappa para com-
parar o sistema utilizando os algoritmos Drift Detection em relagdo a sua nao utilizagao.
A métrica Accuracy é a medida de desempenho mais intuitiva e € simplesmente uma
razao de observacdo corretamente prevista para o total de observacdes e € calculada pela
equacgdo
T, + T,

T,+F,+ F,+1T,

onde 7, sdo os verdadeiros positivos, 7}, sdo os verdadeiros negativos, [, sao os falsos
positivos e F;, sdo os falsos negativos. O coeficiente de concordancia Kappa € utilizado
para descrever a concordancia entre dois ou mais classificadores quando realizam uma
avaliacdo de uma mesma amostra e € calculado pela equagao

®)

acurracy =

~

Po— P,

P, (6)

kappa =

em que Pyéa propor¢ao observada de concordancias (soma das respostas concordan-
tes dividida pelo total) e Py é propor¢do esperada de concordancias (soma dos valores
esperados das respostas concordantes dividida pelo total). A Figura 6 apresenta os resul-
tados obtidos pelo classificador usando os algoritmos Drift Detection (média do resultado
de todos eles) em comparacdo ao seu ndo uso (predicdo normal). Como esperado, a
predicao normal foi perdendo sua eficiéncia ao longo do tempo, pois conforme descrito
na Secdo 3.1, nos realizamos trocas incrementais a cada 10.000 instancias.

Ap6s identificar que a utilizagdo dos algoritmos Drift Detection auxiliam na
manutencdo da acuracidade dos classificadores ao longo do tempo em ambientes
dindmicos, nossa pesquisa consistiu em identificar qual algoritmo Drift Detection ob-
teve melhor desempenho na detec¢do dos Concept Drifts. A Figura 7 apresenta a linha
do tempo de cada algoritmo e suas respectivas identificacdes de Concept Drifts. A linha
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Figura 8. Correlacao de Pearson.

MR (Mudanga Real) indica a mudanca exata que foi realizada no ambiente. Podemos
perceber que os algoritmos DDM e EDDM foram mais sensiveis aos ruidos existentes no
ambiente devido as interferéncias nas ondas de radiofrequéncia explicadas na Sec¢do 1,
os quais identificaram 122 e 81 Concept Drifts respectivamente. O algoritmo HDDM_A
obteve melhor desempenho, detectando Concept Drifts muito préximos das mudangas re-
ais. O algoritmo ADWIN também detectou mudangas muito proximas, porém foi mais
sensivel aos ruidos. O algoritmo KSWIN detectou algumas mudangas proximas, mas nao
conseguiu detectar todos os Concept Drifts. A Figura 8 apresenta a matriz de correlagdo
de Pearson, onde podemos confirmar que a melhor correlacdo com MR foi do algoritmo
HDDM_A no valor de 97,80%.

A Figura 9 apresenta os resultados da métrica accuracy e do coeficiente de con-
cordancia kappa para cada um dos algoritmos ao longo do tempo. Podemos perceber que
os algoritmos DDM e EDDM obtiveram melhores resultados, isto aconteceu em razao
de detectarem muitos Concept Drifts, pois sendo muito sensiveis aos ruidos exigiram
treinamento constante dos classificadores. Este constante treinamento manteve os classi-
ficadores atualizados, e permitiu obterem melhores resultados, porém conforme demons-
trado na Figura 10 o tempo de treinamento foi muito superior em relagdo aos algoritmos
ADWIN, HDDM_A e KSWIN. Na Figura 9 também ¢ possivel perceber que os algorit-
mos ADWIN e HDDM_A conseguiram manter e melhorar suas performances ao longo do
tempo, quanto que o algoritmo KSWIN perdeu rendimento conforme as mudangas foram
acontecendo.
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5. Conclusoes

Sistemas de localizacdo em ambientes internos sdo amplamente estudados devido aos
diversos beneficios que podem proporcionar. A tecnologia RFID possui uma grande ver-
satilidade e utilizar etiquetas RFID passivas para criar sistemas de localizacdo indoor
contribui para a reducdo dos custos de implantacdo. Entretanto, as interferéncias nas
ondas de radiofrequéncia dificultam a obten¢do de resultados satisfatorios em termos de
acurdcia, principalmente quando usada em ambientes com materiais reflexivos, excesso de
obstéculos e principalmente em ambientes onde existe uma troca constante nas posi¢oes
dos objetos.

Neste trabalho, nds apresentamos um sistema utilizando RFID, Machine Lear-
ning e Drift Detection para localizacio indoor com o objetivo de manter a acuracidade ao
longo do tempo, mesmo depois de trocas incrementais nas posi¢des dos objetos. Como
resultado experimental em ambiente real onde havia prateleiras de metal, materiais refle-
xivos e uma troca incremental na posicdo dos objetos de 10% a cada 10.000 instancias, a
implementagdo do sistema apresentou manuten¢do constante € ganho de acurdcia com os
algortimos HDDM_A, ADWIN, DDM e EDDM. Sendo que o HDDM_A foi o algoritmo
que identificou Concept Drifts mais préximos da mudanga real com uma correlagao de
Pearson de 97,80%.

Apesar do bom desempenho do sistema e de sua adequacdo em relagdo aos ob-
jetivos iniciais, alguns aspectos importantes merecem investigacoes adicionais € servem
como motivagdo para trabalhos futuros. Teste em ambientes que possuam outros tipos de
Concept Drifts como repentino, gradual e recorrente. Outros algoritmos Drift Detection
podem ser testados como EDIST, Page-Hinkley e HDDM_W. E uma proposta de algo-
ritmo Drift Detection especifico para sistemas de localizacdo indoor e RFID que utilize
caracteristicas deste tipo de ambiente para identificar que ruidos na propagacao das ondas



de radiofrequéncia ndo sdo necessariamente Concept Drifts minimizando erros e identifi-
cando apenas Concept Drifts reais.
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