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Abstract

Kalman O. Approzimation of a mobile device position using known network of Wi-Fi
access-points Diploma thesis. Brno 2017

Goal of this thesis is to create an online service, suitable for approximation
of user’s position inside a building via his mobile device. For this goal a known
network of Wi-Fi access-points was used in combination with a machine learning
algorithms. Algorithms were trained and tested on the ground floor in building Q of
Mendel University in Brno. The Algorithms and the online service were tested with
automated tests as well as in real environment with a mobile application, which
was also created as a part of this thesis. Results have shown that reliability and
accuracy of service is highly dependent on localized mobile device. Success rate
floated between 43 % and 66 %, depending on a mobile device.

Keywords: localization, Android, cloud, machine learning

Abstrakt

Kalman O. Aprozimace polohy mobilniho zarizeni pomoci zndmé site Wi-Fi pristu-
pouvgch bodi. Diplomova prace. Brno 2017

Cilem této prace je vytvorit online sluzbu pro aproximovani polohy uzivatele
uvnitt budovy pomoci mobilniho zarizeni a existujici infrastruktury Wi-Fi vysilaci.
Zvoleny problém je vyfesen pomoci algoritmii strojového uceni, které byly natréno-
vany pro pouziti v prizemnim patte budovy Q Mendelovy Univerzity v Brné. Pouzité
algoritmy i sluzba samotna poté byly otestovany jak automatizovanymi testy, tak
i pomoci demonstrac¢ni aplikace, ktera byla v ramci této prace rovnéz vytvorena.
Testy ukazaly, ze presnost a spolehlivost aproximace zalezi na zatizeni pouzitém k
lokalizaci. Uspé8nost aproximace se pohybovala mezi 43 % a 66 %, v zavislosti na
pouzitém mobilnim telefonu.

Klicova slova: urc¢ovani polohy, Android, internetové sluzby, strojové uceni
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1 Uvod

Tato diplomova prace se zabyva problematikou urc¢ovani polohy uvniti budov, tedy
tam, kde neni mozno vyuzit signal GPS. K tomuto ticelu bude jako alternativni zdroj
signalu vyuzita sit vysilacih Wi-Fi sité. Potireba lokalizovat uzivatele uvniti budovy
vzrostla s nastupem modernich mobilnich telefont, oznacovanych jako chytry telefon
(anglicky ,, SmartPhone®).

Technologie mobilnich zafizeni zaznamenala za poslednich deset let necekané
rychly nartst. Drive velice drahda, ne prilis vykonnd zafizeni se pretransformovala
do podoby vykonnych komunikac¢nich néstroji cenové dostupnych siroké verejnosti.
Chytré telefony, tablety, lehké a snadno prenositelné poc¢itace umoznily vznik mnoha
novym sluzbam. Rada aplikaci a sluzeb vyuziva senzort, které jsou soucasti téchto
zalizeni. Snad nejrozsitenéjsim je Cip pro prijem signalu GPS, ten umoznuje s pres-
nosti na nékolik metri urcit polohu mobilniho telefonu kdekoli pod otevienym ne-
bem. Piistup k poloze umoziuje aplikacim nabizet uzivateli relevantnéjsi obsah (po-
kud je to zadouci), nebo nabizet naviga¢ni sluzby pro snadnéjsi orientaci. GPS signél
je ale prilis slaby na to, aby pronikl do interiérit budov, tunelt a nékdy i do husté
mestské zastavby. V takovych pripadech je nutné vyuzit jiné technologie, které do-
kazi zatizeni lokalizovat.

Zartizeni s operacnim systémem android byla jiz diive pouzita pro sbér dat
spolecnosti Google. Komunita uzivatelit pohybujicich se ve méstech sbirala o Wi-
Fi vysilac¢ich a zasazovala je do lokalizovaného kontextu pomoci GPS. Uzivatelé
potom mohli vyuzivat lokalizace pomoci okolnich Wi-Fi siti. Zminovana technologie
se nemiize z hlediska presnosti a spolehlivosti rovnat technologii GPS, nicméné pro
spoustu aplikaci muze byt presnost dostatecna a rychlost ptiblizné lokalizace je

vvvvvv
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2 Cil a metodika prace

2.1 Cil

Cilem této prace je nalézt vhodné metody pro aproximaci polohy uniti budovy
s vyuzitim Wi-Fi sité a cloudovych technologii IBM Bluemix. Tyto metody poté
pouzit k vytvoreni funkéni lokalizac¢ni sluzby pouzitelné mobilnimi telefony. Déle
je treba vytvorit demonstracni aplikaci, na které bude mozno lokaliza¢ni sluzbu
vyzkouset a testovat.

2.2 Metodika prace

Prvnim krokem je najit v konzoli IBM Bluemix sluzby vhodné pro provoz serverové
aplikace a sluzby, které nam budou poskytovat aproximacni metody pro nase reseni.
Potom je potieba tyto sluzby v konzoli spustit a propojit. V nasem pripadé budou
spustény nasledujici sluzby:

o Aplikac¢ni server Liberty Java
o IBM Watson
o MySQL databaze

V nasledujicim kroku vytvorime aplikaci pro Android, ktera nam bude slouzit
pro sbér dat. V pripadé této prace bude obsahovat interaktivni mapu, rozdélenou
na malé ¢tverce. Pomoci aplikace potom muzeme zacit sbirat data v jednotlivych
¢tvercich na mapé.

Dale vytvorime v programu IBM SPSS Modeler model, ktery bude obsahovat
algoritmy pro aproximaci polohy. V pripadé této prace budou pouzity klasifikaéni
algoritmy:.

V nésledujicim kroku, data nasbirand mobilni aplikaci pouzijeme k natréno-
vani klasifikacnich algoritmi. Tento model poté nahrajeme do sluzby IBM Watson.
Nasbirand data také nahrajeme do MySQL databéaze, kterou jsme si vytvorili na
zacatku. Neni potfeba nahravat vSechna. Postaci jen hlavicka.

Déle vytvorime serverovou aplikaci, kterd bude poskytovat aplika¢ni rozhrani
pro online dotazovani mobilnimi klienty, a ktera je bude prekladat a preposilat sluzbé
IBM Watson. Pti prekladu bude vyuzita hlavicka, kterou jsme vytvorili v MySQL
databazi.

Poté do mobilni aplikace doimplementujeme funkcionalitu dotazovani na server
tak, aby vysledky mohly byt prezentovany na zobrazené mapé.

Dalsim krokem je testovani funkcionality celého feseni. Prvni budou otestovany
klasifikacni algoritmy pomoci dat, ktera byla ziskdna pro trénink. Nasledné jsou
provedeny testy v redlném prostiedi.

Na zavér jsou zhodnoceny vysledky testovani a pouzitelnost naseho reseni.
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3 Teoreticky zaklad

Urcovani polohy v zastfesenych prostorach se v poslednich letech stalo velkym téma-
tem. Zasluhu na tom maji pfedevsim moderni chytré telefony, ty nejen ze obsahuji
hardware, jenz muze poslouzit tomuto tcelu, ale predevsim mohou spoustét apli-
kace, které ze znalosti polohy uzivatele mohou tézit. Ackoli se mtze na prvni pohled
zdat tato problematika znac¢né trividlni, opak je pravdou. Diikazem komplexnosti
tohoto problému je mnozstvi technologii a feSeni, kterych se v praxi pouziva. Kazdé
z Tesenl ma své vyhody i nevyhody, néktera jsou si podobna a jina jsou naopak
velmi originalni. VSechna reseni ovSem maji podobné limity a urceni toho nejlepsiho
neni snadnym feSenim. Jako u kazdého takového hodnoceni, vse zalezi na zvolenych
kritériich a nastaveni jejich priorit.

3.1 Reseni postavena na standardech 802.11

Standardy 802.11 jsou znaméjsi pod nazvem Wi-Fi. Wi-Fi je z principu komunikac¢ni
technologie urc¢end k bezdratovému prenosu dat. Nicméné rozsirenost infrastruktury
umoznuje i jind vyuziti. Jednim z nich je i lokalizovani ptipojenych uzivatel v pro-
storu. K tomuto tcelu slouzi predevsim RSSI(Received Signal Strength Indicator),
coz je jeden z parametri bezdratového pripojeni, ktery je zndm jak klienttim pripo-
jenym do sité, tak sitovym prvkim (déle v textu oznac¢ovanych jako AP z anglického
slova Access-Point), které signdl $ifi. Hodnota RSSI popisuje silu signdlu mezi AP
a klientem. Zptsobi, jak s hodnotami RSSI pracovat a s jejich pomoci urcit pfi-
bliznou polohu klienta, je mnoho. Nékteré z nich budou predstaveny v néasledujicich
podkapitolach.

Problematika

Tato technologie vyuziva infrastruktury bezdratovych pristupovych bodt sitée Wi-Fi
nebo infrastruktury majakt vyuzivajicich technologii bluetooth, které jsou rozmis-
tény na predem zmapovanych mistech uvnitt budovy. Mobilni telefon nebo jiné
podobné zarizeni v pravidelnych intervalech ziskava informace o dostupnych AP
v okoli. Pro urceni polohy se poté typicky pouziva jeden ze dvou pristupi, triangu-
lace polohy nebo porovnéni ,,otiskii“! na predpfipravené mapé s otiskem ziskanym
z lokalizovaného zatizeni.

Triangulace polohy ze signalu nékolika dostupnych pristupovych boda je ve
své podstaté znacné naivni metodou, protoze nelze dost dobre globalizovat miru
utlumu signalu prochézejictho riznymi materialy. Nespornou vyhodou potom je ve-
lice rychla moznost nasazeni, protoze tato metoda nevyzaduje kromé mapy budovy
s vyznacenymi AP zadné jiné prerekvizity.

1Ostiskem (anglicky finger print) je nazyvan zéznam, obsahujici informaci o poloze a seznam
namérenych RSII z okolnich pfistupovych bodu
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Sofistikovanéjsi metody, které pracuji s mapou otiskl, vyzaduji jeji vytvoreni
pred tim, nez lze lokaliza¢ni systém nasadit. Mapa budovy se rozdéli na dlazdice
konstantni velikosti a na kazdé dlazdici se poté zméri hodnota RSSI pro dostupné
pristupové body. Jak uvadi (Elnahrawy, Li a Martin, 2004), vytvoreni mapy otisku
pro kazdou dlazdici na mapé je ¢asové narocné. Pro snizeni casové zatéze miizeme
vyuzit interpolacnich metod a mezi mérenymi dlazdicemi hodnoty dopocitavat. In-
terpolovand mapova mrizka nabizi oproti triangulaci vyhodu redlnych dat, jejichz
obsah je ovlivnén redlnymi okolnimi podminkami.

V poslednich letech bylo na téma lokalizace uvniti budov zpracovano mnoho
studii a byla navrzena riznd reseni. Vétsina z nich vyuziva druhého ze zminénych
postupii. Ve studiich byly zkoumany riizné regresni algoritmy a jejich vysledky v re-
alném pouziti a také celkové limity téchto algoritmii, a to z hlediska presnosti loka-
lizace a pravdépodobnosti spravného urceni polohy. Ve studii ,, The Limits of Locali-
zation Using Signal Strength: A Comparative Study* (Elnahrawy, Li a Martin, 2004)
autori uvadi, ze je mozné dosdhnout medianu chyby ptiblizné 3 metry a stanoveni
radiusu 9 metra s pravdépodobnosti vyskytu uvnitt s pravdépodobnosti 97 %.

Uspé&snost lokalizace v redlném prostiedi mize byt ¢asteéné ovlivnéna riznou
citlivosti prijimaci, stejné jako rtiznou konstrukei telefonti, tabletii ¢i notebookf.

Regresni a klasifikacni algoritmy

Takto jsou oznacovany algoritmy strojového uceni, které se uci s ucitelem. Pri feseni
problému lokalizace lze vyuzit fadu z nich. Popularni je vyuziti algoritmu K-NN
nebo Bayesovskych siti. ReSeni pomoci regresnich algoritmi jsou ¢asto implemen-
tovana v kombinaci s interpolovanou mapovou mrizkou tak, aby vymezovaly oblast
pravdépodobného vyskytu. Rozdil mezi regresnim a klasifika¢nim algoritmem je, ze
regresni algoritmus pracuje se spojitou veli¢inou, kterou se pro jednotlivé vysledky
snazi aproximovat. Naproti tomu klasifikac¢ni algoritmy se snazi rozclenit vysledky
do jedné z predem znamych skupin.

SVM

Regresni algoritmus SVM (support vector machine) funguje na principu rozdéleni
prostoru pomoci nadroviny, kde na jedné strané nadroviny jsou prvky, které patii
do jedné kategorie, a na druhé strané nadroviny jsou prvky, které patii do druhé
kategorie. Jak uvadi (Amari a Wu, 1999), u vicedimenzionalnich prostort nemusi
byt konstrukce takovéto nadroviny mozné, protoze se data v nékteré z dimenzi prilis
prolinaji. Tento problém je TeSen tzv. jadrovymi funkcemi, pomoci kterych je prostor
transformovan tak, aby konstrukce nadroviny mozna byla.

Z predchoziho odstavce tedy vyplyva, ze SVM algoritmus umoznuje klasifikaci
pouze do dvou tiid. Zplsob jakym je algoritmus vyuzit pro lokalizaci, je popsan
v ¢lanku , Localization In Wireless Sensor Networks based on Support Vector Ma-
chines* nésledovné. SVM je trénovan zvlast pro kazdou z os v prostoru (typicky
pouzivame 2D prostor jakozto mapu). Algoritmus SVM poté klasifikuje, zda bod
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Obrazek 1: Ukazka rozdéleni objektd nadrovinou algoritmem SVM

M lezi na ose X vpravo od aktualné zkoumané souradnice x ¢i nikoli a zaroven se
zkoumd, zda bod M lezi na ose Y nad aktualné zkoumanou soutadnici y. Na kazdé
z 0s hledame tedy pravé dvé soutradnice, mezi kterymi doslo ke zméné ve vysledku
klasifikace. Posledni zndm4 soutadnice x kterd byla vyhodnocena kladné (,,je na-
pravo od x“) a y souradnice vyhodnocend kladné (,je nad y“) je pfifazena bodu M
jako jeho aktudlni poloha. (Tran a Nguyen, 2008)

Neuronové sité

Bézné pouzivanym modelem neuronové sité je takzvany , vicevrstvy perceptron®.
Zékladni vlastnosti takovéto neuronové sité je, ze neurony ve stejné vrstvé mezi
sebou nejsou nijak propojeny. Propoje jsou pouze mezi neurony v riznych vrstvach.
Architektura je slozena ze vstupni a vystupni vrstvy a libovolného poctu skrytych
vrstev.
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Obrazek 2: Architektura neuronové sité vicevrstvého perceptronu

Nevyhodou pouziti neuronovych siti je, ze vstupni vrstva ocekava informaci
o vsech AP, které jsou v interiéru zapojeny. Klienti vétsinou nemaji informace o vsech
AP, ale jen o téch, které jsou aktualné v dosahu. Proto je mozné pouzit modularniho
pristupu. Jak uvddi (Ahmad, Gavrilov a Lee, 2011), princip modularizace spociva
ve vytvoreni mnoha malych neuronovych siti pro rizné kombinace dosazitelnych
AP. V architekture je zahrnut jeden klasifikator, ktery rozhoduje o tom, jaky modul
bude pouzit.

K-NN

Jak uvadi (Brownlee, 2016), algoritmus K-NN (k-nearest neighbours) muze pracovat
jako regresni i jako klasifika¢ni algoritmus, dle toho, jaky vysledek od néj pozadu-
jeme. Algoritmus K-NN ocekdva na vstupu vektor souradnic. Kazda komponenta
vektoru, reprezentuje souradnici bodu na jedné ose v prostoru. Vstupni data, tedy
musi mit pokazdé stejny pocet komponent, v opacném pripadé by nebylo mozné
umistit bod do prostoru. Pocet komponent vektoru neni nijak omezen, algoritmus
K-NN je tedy schopen pracovat v n-dimenzionalnim prostoru. V klasifika¢nim pro-
blému, jako je urceni spravného policka na mapé dle sily signalu okolnich Wi-Fi
vysilacli, pracuje algoritmus nasledujicim zptsobem:
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1. Umisti klasifikovany bod do prostoru, dle vektoru jeho souradnic
2. Najde k nejblizsich sousedt

3. Trida, ktera mezi nalezenymi sousedy prevazuje, je pridélena nasemu klasifiko-
vanému bodu

Diilezitou konstantou je mnohokrat zminované k, které je i souc¢asti jména algoritmu.
Jedna se o konstantu, ktera urcuje kolik sousedi se pri klasifikaci bude hledat. Postup
pro spravné zvoleni této konstanty prakticky neexistuje, vzdy zalezi na tom, kolik
tfid mame preddefinovano, a jak jsou v prostoru jejich prvky rozmistény. Vétsinou
se chceme vyhnout volbé, kdy k=2, protoze Sance, ze dva sousedi budou pochazet
z riuznych t1id, je pomérné velka. Nastésti vétsina modernich frameworkt implemen-
tujici tento algoritmus disponuje automatickym rezimem, kdy je tréninkova mnozina
dat analyzovana a k je urceno automaticky tak, aby algoritmus pracoval s co nej-
vétsi presnosti, podle (Statistica, 2016) se typicky pouzivd metoda kiizové validace.
Vypocet vzdalenosti od svych sousedi mize byt implementovan rizné, klasicky je
to euklidovska nebo manhattanska vzdalenost.

A

y

.. .

»
'

X

Obrazek 3: Neobarvené kolecko uprostied radiusu by bylo dle algoritmu K-NN vybarveno
modre

C5.0

Algoritmus C5.0 patii do kategorie klasifikacnich. Jeho zédkladem je budovani tak-
zvaného rozhodovaciho stromu. Rozhodovaci strom je bindrni strom, jehoz uzly tvori
pravidla. V rozhodovacim stromu algoritmu C5.0 je pravidlo vytvoreno na zakladé
hodnoty jednoho z atributi, atribut je zvolen tak, aby byl informacni zisk po roz-
déleni do dvou potomkt co nejvétsi. Pro spravné pochopenti je tedy nutné definovat
dva pojmy:
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1. Informacni entropie, znaci se pismenem H a udava miru neurcitosti v datech,
tedy jak moc se jevi data jako ndhodna. Je dana rozlozenim pravdépodobnosti
P vsech moznych moznosti s z mnoziny 9, dle nasledujictho vzorce 1.

H==3% P(s)-log(P(s)) (1)

seS

2. Informacni zisk (information gain), znac¢i se jako IG. Vyjadriuje, jak moc se
snizi mira entropie v datech, pokud je rozdélime na zakladé hodnoty nékterého
z atributl v datech. Pti rozdélovani se tedy snazime rozdeélit data podle atributu
(a jeho hodnoty) s co nejvétsim informacénim ziskem. Toto rozdéleni je pak
nazyvano ,,pravidlo®. Obecny vzorec pro vypocet informacniho zisku 2 tedy
vychazi ze zmény entropie v datech T po aplikovani pravidla a.

IG(T,a)=H(T)— H(T | a) 2)

Pravidla jsou takto Tetézena do stromu pod sebe ve formé uzlii pro vSechny ostatni
atributy. Po vytvoreni rozhodovaciho stromu je v urcitych pripadech nutné ho pro-
fezat, to znamend, sloucit nékteré podstromy dohromady. Tato tuprava sice zhorsi
uspésnost algoritmu pro trénovaci data, ale zvysi iispésnost pro data realna. Prote-
zavani se provadi proto, aby strom 1épe zachycoval obecnéjsi vztahy v datech.

Jak uvadi (Bujlow, Riaz a Pedersen, 2012), algoritmus C5.0 disponuje oproti
starsi verzi C4.5 a jinym algoritmtim na bézi rozhodovacich stromu jesté jednou
zasadni vyhodou, podporuje takzvany , boosting“. Pti pouziti boostingu se zanaly-
zuji vysledky ptvodniho rozhodovaciho stromu a vytipuji se pripady, kde dochazi
k nejvice chybam. Poté je vytvoreno nékolik novych rozhodovacich stromi, pricemz
kazdy z nich je vygenerovan tak, aby se zlepsil v rozhodovani pro jeden z vytipo-
vanych pripadi, pfi tom se ale mtze zhorsit jeho tspésnost pro jiné. Tento proces
vede k tomu, ze ve vysledku vedle sebe existuje nékolik mirné se liSicich stromu.
Pri klasifikaci poté rozhoduji vSechny spole¢né formou hlasovani. Metoda boostingu
muze snizit chybovost algoritmu az o 25%.

Bayesovska klasifikace

Bayesovska klasifikace je zalozena na pravdépodobnostnim modelu, ve kterém se
snazime kvantifikovat pravdépodobnost platnosti hypotéz pri pozorovani moznych
souvisejicich jevi. Zékladem Bayesovské klasifikace je Bayesuv teorém 3. P(h) je
pravdépodobnost hypotézy h bez znalosti jakychkoli navaznosti na mozné jevy. P(D)
je pravdépodobnost pozorovani jevu D bez znalosti jakékoli ndvaznosti na hypotézu
h. P(D | h) je pravdépodobnost zpozorovani jevu D v piipadé, ze plati hypotéza h.
P(h | D) je pravdépodobnost hypotézy h pii pozorovani jevu D.

P(D|h)-P(h)

P D)= =5, 3)
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Nasledujici priklad bude ilustrovat jednoduchy klasifika¢ni problém, na jehoz
zékladé dojdeme k pravdépodobnostem jednotlivych hypotéz: Méjme hypotézu hy,
ktera rika, ze na chodnik pred méné jak ¢tvrt hodinou prselo. Méjme také hypotézu
hy, ktera ¥ika, ze po chodniku jel uklizeci viiz. Reknéme, ze pravdépodobnost ze vy-
jdeme z domu na chodnik po tom, co na néj pravé naprselo je 20 %, tedy P(hy)=0,2.
Reknéme také, Zze pravdépodobnost toho, ze vyjdeme z domu na chodnik po tom, co
byl uklizen cisticim vozem, je mnohem mensi, protoze Cistici vozy samy o sobé prilis
¢asto nejezdi, bude tedy jen 1 %, P(hy)=0,01. Nyni je potFebovat nadefinovat mno-
zinu jevi, které bychom s nasimi hypotézami mohli spojit. Takovym jevem muze byt
tfeba mokry chodnik. Nyni pro néj musime stanovit pravdépodobnost P(D), coz je
pravdépodobnost, Ze pri vstupu na chodnik bude mokry, ta bude tfeba 25 %. Daéle
je potreba definovat pravdépodobnosti pozorovani tohoto jevu pri platnosti nasich
hypotéz. P (D | hy), coz je pravdépodobnost, ze kdyz ptfed chvili prselo, tak bude
mokry chodnik. Zvolme pravdépodobnost 90 %, protoze se mize stat, ze chodnik
ususilo slunce. To stejné musime udélat i pro Cistici vz, tedy P (D | hy), zde tek-
néme, ze bude pravdépodobnost 80 %. Nyni jiz mtzeme spodcitat pravdépodobnosti
nasich hypotéz, vysledky jsou uvedeny v rovnicich 4 a 5.

U predchoziho ptikladu je diilezité poznamenat, ze veskeré definice pravdépo-
dobnosti byly pro tento priklad vymyslené. Pti feSeni redlného problému by bylo po-
tfeba tato data nasbirat, tedy mit pred domem kameru a zaznamenéavat si pti kazdé
vychéazce z domu jaké bylo pocasi, jaky byl stav chodniku a tak déle. U ilustrova-
ného prikladu si také mtzeme vSimnout, zZe soucet pravdépodobnosti se nerovna 1.
Bayesovsky klasifikator totiz hodnoti kazdou hypotézu samostatné, bez ohledu na
ostatni. Muze se tak stat, ze ndm vyhodnoti vice hypotéz, které budou mit soucet
pravdépodobnosti vétsi nez 1. Dilezité je také upozorni na fakt, ze bayesovsky kla-
sifikdtor nezavrhuje ani jednu z hypotéz, byt malo pravdépodobnou, je jen na nas
jak s vysledky nalozime. V nasem ptipadé bychom podportili hypotézu ¢.1.

P(hﬂD)zW:O,m (4)
0,8-0,01
P (hy | D) = =52~ =0,032 (5)

Numerické algoritmy

Numerickymi algoritmy jsou oznaceny algoritmy, které pracuji vyhradné s aktualné
dostupnymi daty zachycenymi bezdratovym pfijimacem. Pro vypocet polohy vy-
uzivaji mapu pristupovych bodu, hodnoty RSSI a matematicky model propagace
signalu. Pomoci modelu propagace signalu poté muizeme aproximovat vzdéalenost
zarizeni od AP a vyuzit metody triangulace pti urcovani polohy.
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Kombinace numerickych a regresnich algoritmii a Bayesovské sité

Neékteré pristupy fesici aproximaci polohy mohou vyuzivat obou pristupti zaroven.
Regresni algoritmy nejprve vytipuji nékolik AP, jejichz RSSI ma byt k lokalizaci
pouzito a poté se pomoci numerického modelu vypocita priblizna poloha. (Brunato
a Kiss Kallo, 2002)

Kombinace matematického modelu a uceni s ucitelem jsou soucasti reseni vyuzi-
vajicich Bayesovskych siti. Bayesovské sité jsou pravdépodobnostni modely, pracujici
s grafovou reprezentaci. Jak uvadi (Brunato a Kiss Kallo, 2002), pro vypocet polohy
je vyuzivano pravdépodobnostniho modelu, ktery v sobé zahrnuje i néjakou formu
matematického modelu propagace signdlu. Regresi se poté postupné nastavuji koefi-
cienty modelu propagace tak, aby pro trénovaci data vracela Bayesovska sif spravné
souradnice.

Obrézek 4: Architektura Bayesovské sité pro N AP
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4 Navrh a architektura

Tato kapitola a nasledujici podkapitoly obsahuji popis implementovaného teSent,
jeho navrhu a architektury. Také zde budou uvedeny ukazky tfeseni, a to jak formou
utrzka zdrojovych kédu, tak obrazki.

4.1 Navrh celku

Lokalizac¢ni feSeni, které je v této praci implementovano, se sklada ze dvou oddéle-
nych c¢asti. Prvni z nich je klientska ¢ast, ktera bézi na koncovych zafizenich. Druhé
cast je tzv. "backend”, to je serverova cast, ktera bézi na vzdaleném serveru. Obé
strany spolu komunikuji pres internet pomoci jednoduchého JSON API. Pti ndvrhu
bylo mysleno na to, aby klientské zatizeni nebyla zbytecné zatézovana jak z hlediska
vypocetniho vykonu, tak z hlediska mnozstvi prenasenych dat. Proto jsou na server
odesilany jen predem prefiltrované informace.
Divody k pouziti vyse uvedeného navrhu jsou:

1. Naroc¢nost na vypocetni vykon a s tim spojena naroc¢nost na baterii mobilnich
zatizeni.

2. Snadna udrzovatelnost a upravitelnost dat, podle kterych se lokalizuje.
3. Rychlost odezvy. Vykon serveru je nesrovnatelné vyssi v porovnani s telefony.

4. Moznost pouziti sluzeb jako je IBM Watson

4.2 Serverova c¢ast

Serverova cast se sklada ze dvou dil¢ich podéasti, které jsou na sobé nezavislé a
v pripadé nutnosti nemusi byt spustény u jednoho poskytovatele. Prvni z nich je
servletova podcast, jez poskytuje API pro mobilni klienty, je implementovana v Javé
a muze byt spusténa na libovolném serveru, ktery poskytuje Java servlet sluzby.
Druhou je sluzba poskytujici pristup k natrénovanym klasifikacnim algoritmtm,
které zajistuji vypocet polohy. V pripadé této préace je to sluzba IBM Predictive
Analysis.

Webovy servlet

Ukolem servletu je poskytovani jednotného API pro klienty, preklad jejich dotazt
a jejich preposilani sluzbé IBM Predictive Analysis, kde je spusténa sluzba, kterd
provadi onu lokalizaci. Nasledné jsou data opét upravena a zmensSena a poslana
klientovi zpét.

Tato architektura umoznuje kontrolu nad mnozstvim poslanych dotazi v case,
také neni nutné mit na vsSech klientech ulozeny tajné klice, které jsou nutné pro
komunikaci mezi IBM Predictive Analysys serverem a dotazujicim se zatizenim. Po-
kud je na stranach klientt pouzité doménové jméno, na kterém se servlet nachazi, je
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také mozné tuto ¢ast bez vétsich obtizi migrovat od jednoho poskytovatele k jinému.
Stejné tak je mozné za béhu vylepsovat ¢i ladit servlet, pripadné ménit cilovou ad-
resu serveru, na kterém bézi prediktivni model. VSechny tyto modifikace mohou byt
provadény za béhu s minimalnim dopadem na funkcénost klientskych zarizeni. V ne-
posledni fadé takové Treseni umoznuje navrh vlastniho API, jehoz specifikace miize
byt v této praci popsana, a které poté mize byt implementovano na libovolném
klientském zafizeni riznymi programétory.

Implementace klasifika¢nich algoritmt vyzaduje, aby byl vektor vstupnich dat
vzdy stejny, z tohoto divodu musi byt dotazy na vzdéaleny server upravovany do
podoby, kterd odpovida podobé, na niz byl algoritmus v minulosti trénovan. Servlet
tedy musi mit pristup k databazi dat, na kterych byl provadén trénink a automa-
ticky analyzovat podobu natrénovaného vektoru a transformovat ptichozi data, do
pouzitelného vstupu.

IBM Predictive Analysis (IBM Watson)

IBM Predictive Analysis je sluzba poskytovana firmou IBM v rdmci konzole IBM
Bluemix. Tato sluzba je soucasti programu Watson, coz je soubor funkcionalit a
sluzeb zamérenych na strojové uceni. Abychom mohli zpracovavat data o okolnich
Wi-Fi sitich, je potieba vytvorit prediktivni model, ktery na to bude pripraveny.

Vytvareni prediktivniho modelu probiha v programu IBM SPSS Modeler, ktery
nejenze umoznuje vytvaret prediktivni modely a nasledné i trénovat v ném zabudo-
vané algoritmy strojového uceni, ale umoznuje i nad témito natrénovanymi algoritmy
provadét dotazy. Zakladem takového modelu je definice vstupnich dat, tedy to, jak
vstupni data vypadaji a jakd je jejich sémantika (datovy typ), poté se data prive-
dou na vstup natrénovanych algoritmi, ty provedou klasifikaci a na vystupu uvedou
vysledek a odhad s jakou jistotou je vysledek spravné. Model v IBM SPSS mode-
leru umoznuje sesbirat vysledky z vice klasifikdtorti a udélat z nich jeden co mozna
nejlepsi. To se mize hodit predevsim v pripadech, kdy jeden z algoritmu selze a
neposkytne zadny relevantni vystup.

4.3 Vyvoj aplikaci pro operacni Systém Android

Ukéazkova aplikace byla vytvorena pro operac¢ni systém Android. Aplikace je na-
programovana pomoci Android SDK (Software Development Kit), coz je sada na-
stroji v kombinaci s knihovnami a vyvojovym prostfedim, které vytvotila primo
spolecnost Google. Programovacim jazykem pro Android SDK je Java ve verzi 6.
V nasledujicich odstavcich se pokusim zjednodusené nastinit, jaké dilezité kompo-
nenty Android SDK nabizi a jaké bézné pouzivané konstrukce a postupy jsem pri
programovani aplikace pouzil.
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Android SDK

Soucasné vyvojové prostiedi pro opera¢ni systém Android (dale jen Android nebo
os. Android) se nazyva Android Studio, je zaloZeno na open-source vyvojovém pro-
stfedi IntelliJ Idea a integruje i diive samostatné komponenty z Android SDK. V
ramci této podkapitoly budou popsany 3 zakladni a diive i do zna¢né miry oddélené
komponenty Android SDK, které jsou nyni v rdmci Android Studia integrovany.
Témito komponentami jsou:

« SDK Manager (stéle existuje i jako samostatna aplikace)
o Android Virtual Device Manager
o Integrované vyvojové prostredi

SDK Manager je komponenta, ktera se jako prvni prihlasi o slovo po nainstalo-
vani a spusténi Android Studia. Je to spravce knihoven a nastroju, které umoznuji
vyuzivat sluzeb Androidu, nespravuji se zde zdroje externi, tedy knihovny, kterymi
si chce programator néjakym zptisobem zjednodusit praci, ¢i vyuzit existujici volné
dostupné feseni nékterych problému. Jak uvadi (Ujbanyai, 2012), pfi vytvafeni apli-
pouzivat, ta se voli pomoci takzvaného "API Level”(verze API), coz je ¢islo v sou-
casné dobé od 7 do 25 pricemz kazdému odpovida jedna z verzi operacniho systému
Android od verze 2.1 do 7.1.1. Starsi verze nez 2.1 jiz nejsou v ramci Android SDK
podporovany. Programator si tedy v SDKMmanageru muze spravovat knihovny pro
vyvoj na libovolné Verzi API, pokud chce, mize mit stazené knihovny i pro vice verzi
API. V rdmci SDK Manageru se také daji spravovat specidlni knihovny a nastroje,
napriklad knihovna pro zpétnou kompatibilitu nebo knihovny, které aplikacim bu-
dou umoznovat vyuzivat nékteré typicky predinstalované (avsak nepovinné) soucasti
operac¢niho systému. Jedna se predevsim o integrované sluzby Googlu.
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SDK Path:
Packages
' Name API Rev. Status
-+ Android SDK Tools Update available: rev. 25.2.3
+ Android SDK Platform-tools Update available: rev. 25.0.1
+ Android SDK Build-tools Not installed
# Android SDK Build-tools Not installed
+ Android SDK Build-tools Not installed
+" Android SDK Build-tools Not installed
+ Android SDK Build-tools Not installed
+" Android SDK Build-tools Not installed
+ Android SDK Build-tools Not installed
+ Android SDK Build-tools Installed
+" Android SDK Build-tools Installed
+ Android SDK Build-tools Installed
+ Android SDK Build-tools Installed
+ Android SDK Build-tools Installed
# Android SDK Build-tools 19.1 | Installed
» [ [ Android 7.1.1 (API 25)
» [ Android 7.0 (API 24)
» [ [Z Android 6.0 (API 23)
* [ [ Android 5.1.1 (API 22)
» L. Android 5.0.1 (AP 21)
» [ [2 Android 4.4W.2 (API 20)
¥ [ [ Android 4.4.2 (API 19)
' SDK Platform 19 4  F7 Installed
L samples for SDK 19 6 @ Installed
[ ARM EABI v7a System Image 19 3 B Update available: rev. 5
[ Intel x86 Atom System Image 19 3 | Update available: rev. 5
[ Google APIs ARM EABIv7a System Image 19 25 i[] Notinstalled
[ Google APIs Intel x86 Atom System Image | 19 25 (| Netinstalled
i§j' Google APIs (x86 System Image) 19 18 | Installed
£} Google APIs (ARM System Image) 19 18 |i& Update available: rev. 20
i§j' Glass Development Kit Preview 19 11 i[] Notinstalled
[[7] sources For Android SDK 19 2 i Installed
» L. Android 4.3.1 (API 18)
» [0 [ Android 4.2.2 (AP1 17)
L [2 Android 4.1.2 (AP 16)

show: [& Updates/New [ Installed select New or Updates

[] Obsolete Deselect All

Done loading packages.

Obrazek 5: Samostatnd aplikace SDK Manager

Jak je patrné z obrazku 6, pro vyvoj jednoduché aplikace neni nutné instalovat
vSsechno a uz vibec neni nutné instalovat knihovny pro podporu vsech API. Zde
je nainstalovana podpora pro API verze 19. To znamena, ze aplikace pobézi na
opera¢nim systému ve verzi 4.4.2 a vyssi, coz staci pro drtivou vétsinu soucasnych
telefonii. Podle statistik spole¢nosti Alphabet.Inc? mélo k 5. 12. 2016 84.7 % zaf{zeni
se systémem Android verzi 4.4.2 nebo novéjsi (Android Developers, 2016).

Dalsi dtlezitou komponentou SDK a to hlavné z hlediska testovani je Android
Virtual Device Manager. Tento nastroj nam umoznuje spravovat virtudlni zarizeni.
Jedna se o virtualni mobilni telefony, tablety, hodinky a dalsi produkty, na které se
operacni systém android bézné instaluje. Pomoci tohoto nastroje si mtizeme napii-
klad vytvorit virtudlni mobilni telefon, zvolit si verzi operac¢niho systému, velikost

2V srpnu 2015 doslo k reorganizaci struktur spoleénosti Google.Inc. Viechny divize Googlu
nesouvisejici s Androidem a webovymi projekty jako je internetovy vyhleddvac¢, youtube a pod.
byly od spole¢nosti Google oddéleny jako samostatné firmy. VSechny takto nové vzniklé firmy
véetné puvodniho Googlu se poté staly soucasti nové vzniklého holdingu Alphabet.Inc



4.3 Vyvoj aplikaci pro operaéni Systém Android 21

a rozliseni displeje, zda ma telefon hardwarova navigacni tlac¢itka, nebo zda se maji
pouzivat virtualni na displeji. Tento nastroj je vhodny k tomu, aby vyvojari zkont-
rolovali, zda aplikace na rtizné velkych telefonech a rtiznych rozlisenich vypada tak
jak ma, nicméné nékteré funkce (jako treba Wi-Fi) jsou na emuldtoru nedostupné.
Stejné tak se na emulatoru nedd ladit vykon, protoze virtudlni zafizeni jsou dost
pomala.

) Your Virtual Devices

W Android Studio

Type Name Resolution API Target Size on Disk Actions
[E] Nexuss API 23 x86 1080 = 1920: xxhdpi 23 Google APIs X86 1GB ’

Virtual Device Configuration

£ sclect Hardware

"*) Choose a device definition

a 7] Nexus 5
Category Name ~ i Resolution Density

™V Nexus S .0" 480x800  hdpi
Wear Nexus One 7" 480x800  hdpi
Phone Nexus 6P S 1440x... 560dpi
Tablet Nexus 6 96" 1440X... 560dpi
Nexus 5X o 1080X... 420dpi
Nexus 5 .95" 1080X... xxhdpi
Nexus 4 7" 768x1... xhdpi
Galaxy Nexus .65" 720x1... xhdpi

New Hardware Profile Import Hardware Profiles D Clone Device...

Cancel

Create Virtual Device...

Obrazek 6: Integrovany AVD Manager ukazuje jedno dostupné virtualni zafizeni a pri-
vodce k vytvoreni dalsiho

V AVD Manageru miizeme mit vytvoreno prakticky neomezené mnozstvi vir-
tudlnich zarizeni, limitovani jsme pouze velikosti pevného disku (kazdy virtudlni
stroj si néjaky prostor alokuje). Zaroven muzeme mit spusténo nékolik z téchto vir-
tualnich stroj, opét jsme zde limitovani pouze hardwarem naseho pocitace. Pri
testovani aplikace ndam da vzdy Android studio na vybér z virtudlnich stroju, na
kterych aplikace mize bézet (spliuji minimélni verzi API), a to jak z téch, co uz
jsou spusténé, tak i z téch, co mame vytvorené, ale jesté nebézi.

Posledni a nejvétsi komponentou Android SDK je samotné Integrované vyvo-
jové prostredi Android Studio. To dohromady integruje obé diive popisované kom-
ponenty, pridava pokrodily editor zdrojového kddu, designer uzivatelského rozhrani
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a dalsi funkce. Editor kdédu disponuje inteligentnim vyhledavanim importt, inteli-
gentnim doplnovanim kédu a podporuje siroké moznosti refactoringu kédu.

locator - [~/Private/Projects/diplomka/locator] - [app] - ~/Private/Projects/diplomka/locator/app/src/main/java/com/okalman/locator/asynctasks/AsyncFingerprint.java -
File Edit View Navigate Code Analyze Refactor Build Run Tools VCS Window Help

BoE e i s % g '¥ Make Project Ctrl+F9 = ¢ R

Make Module ‘app’ ) AsyncFingerprint

Clean Project EVE] @ AsyncQueryDBMeasuredrecords.java @ AsyncsaveToDb.java
Rebuild Project

Ealocator  GRapp DOsrc CImain java Elcom
- © Async

ject

¥ [Ellisteners
© 5 DbQuenyListener Edit Build Types...
© 5 LocalizationListener Edit Flavors...
v [ utils Edit Libraries and Dependencies...
© % Constants select Build Variant...
© % JsonAPI Build APK
O LocationActivity Generate Signed APK...
@ MainActivity ol Deploy Module to App Engine...
» [ com.okalman.locator - e — .

© 1: Proj
s322foad uanew

: Structure

17
Apen @&

H
5
a
S

B3 content_main.xml
¥ Elmenu
menu_main.xml

¥ [Emipmap
¥ Elic_launcher.png

[ i lannchar nnn

[ Emulator Nexus_5_API_23_x86 v com.okalman.locater

1 silogcat M Memory + M cPU GPU -+* [l Network Log level: Debug - ¥ Regex Show only selected application | v

Build Variants

% 2:Favorites
19POW plospuy

91 err

4:Run % TODO 6:Android Monitor [ Terminal /@ 9:Version Control B 0: Messages @; Event Log Gradle Console
O Session 'MainActivity': Launched on Nexus_5_API_23_x86 [emulator-5554] (7 minutes ago) 107:38 LF: UTF-8° Git: master *

Obréazek 7: Integrovany vyvojové prostiedi android studio

Dalsi uzite¢nou funkei Android Studia je integrovany debugger, ktery se dokaze
pripojit na pripojena zarizeni, at uz se jednd o fyzicky telefon nebo jeho virtudlni
ekvivalent vytvoreny pres AVD Manager. Na obrazku 7 jsou ukazany i funkce pro
kompilovani a sestavovani aplikaci, je mozné si zde vygenerovat podepisovaci RSA
certifikaty, pokud bychom méli v timyslu aplikaci prodavat v oficidlnim obchodu
s aplikacemi Google Play. Ve spodni casti je pak ukazany pripojeny logger. Do
néj mizeme pomoci Android.util.Log ttidy posilat textova data z telefonu. Vedle
logovani je k dispozici také monitor obsazeni operacni paméti, vytizeni procesoru a
grafického ¢ipu a monitor sitového provozu na telefonu.

Manifest

Vyvojové prostiedi, které bylo popsano vyse, nam usnadnuje tvorbu aplikaci. V
nasledujicich odstavcich si tedy kratce popiseme nékteré z konstrukei a dulezitych
komponent aplikace.

Manifest je textovy soubor psany ve formatu XML, ktery je obsazen v kazdé
aplikaci. Jak uvadi (Hashimi a Komatineni, 2009), v tomto souboru jsou obsazeny
zakladni informace o aplikacia jejim obsahu, které mohou byt analyzovany jesté pred
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voleni” (anglicky permissions). V této sekci programator definuje, k jakym funkcim
telefonu bude chtit aplikace pristupovat. Operacni systém nebo Google Play Store
(oficidlni kanél, pres ktery se aplikace nakupuji a stahuji) poté na zakladé téchto
informaci uzivateli oznami, co aplikace bude smét délat. Uzivatel toto ozndmeni
musi odsouhlasit, nez bude aplikace nainstalovana. Tento mechanizmus je jednim ze
zakladnich bezpecnostnich prvki, na kterém stoji a pada zabezpeceni dat v telefo-
nu/tabletu.

UzZivatelské rozhrani

Zakladnim kamenem uzivatelského rozhrani je Aktivita (tfida Activity) a jeji odvo-
zeniny. Jak uvadi (Grant, 2012), na Aktivité se vykresluji zakladni prvky uzivatel-
ského rozhrani, mimo jiné ma také implementovany takzvany zivotni cyklus, coz je
sada metod, které jsou automaticky volany v prubéhu zivota Aktivity.

Activity
launched

onCreate()

v

onStart() -~ anRestart()

v Y
User navigates =
to the activity onAesume()

| Appprocess | { Activity

killed / X running ]
y 4 _d

Another activity comes

nto the foreground
o User returns

¥ 1o the activity

Apps with higher priority ___ | L
need memory onPause()
|

The activity is
no longer visible

User navigates
* to the activity

onStop() —
|

The activity is finishing or
being destroyed by the system

'

onDestroy()

'

( Activity \
. shutdown
- 4

Obrazek 8: zivotni cyklus Aktivity (zdroj: https://developer.android.com, licence:CC2)

Na obrazku 8 je zobrazen zivotni cyklus aktivity, respektive metody, které miize
vyvojar implementovat, a které boudou v priibéhu zivota Aktivity volany. V imple-
mentaci ukazkové aplikace v ramci této prace je v Aktivité dostupné menu a nejvétsi
cast plochy poté zabira mapa budovy. Ta je zobrazena pomoci knihovny Phowto-
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View, kterou naimplementoval Chris Banes?® a je $ifena pod Apache 2.0 licenci. Tato
knihovna umoznuje zobrazovat obrazky, vyuzivat na nich gesta a zaznamenavat sou-
radnice dotyku prsti.

Asynchronni operace

Blokujici volani je operace, kdy program c¢eka na dokonceni vypoctu néjaké funkce.
Takové operace jsou pri programovani zcela bézné, i obycejny soucet dvou cisel je
blokujici operaci, problém nastava, pokud jsou vykonavany ve vlakné uzivatelského
rozhrani a trvaji prilis dlouhou dobu, nebo je jich prilis mnoho. V takovém pripadé se
uzivatelské rozhrani dostane do stavu, kdy nereaguje na podnéty uzivatele. Operacni
systémy obvykle tento problém detekuji a nabidnou uzivateli nasilné ukonceni této
aplikace nebo programu. Jak uvadi (Murphy, 2008), Android se chova stejné a pokud
se aplikace stane na dobu alesponn 5 sekund neresponzivni, doporudi ji uzivateli
ukonéit. Césti kédu, jejichz vykonani by mohlo trvat piilis dlouhou dobu, se proto
doporucuje spoustét v samostatném vlakné a do vlakna s uzivatelskym rozhranim
preddvat data pomoci zpétného voléni (tzv. callbacku).

VIdkno uzivatelského rozhrani VlIdkno pracujici na pozadi

onPreExecute()

onProgressUpdate() > dolnBackground()

onPostExecute()

Obrazek 9: Ukazka workflow pii pouziti AsyncTasku pro asynchronni operace

Zpracovani velkého mnozstvi dat, pristup k online zdrojim, sbirani dat a po-
dobné operace presné zapadaji do kategorie téch, které by mohly zptisobit zamrznuti
uzivatelského rozhrani. Slovo "mohly” je zminéno zamérné, protoze ne vzdy se na-
priklad dotaz na databazi musi protdhnout do té doby, aby si toho uzivatel vSiml.
Potiz je v tom, ze programator nikdy nemitize védét, jak rychld tato odezva bude.
Obecné plati, ze veskeré operace pracujici se sitovymi nebo diskovymi zdroji (plati i
pro SD karty), by mély byt vykonavany na pozadi. Pro tyto ucely je v. Android SDK
pripravena specialni ttida AsyncTask. Ta mé za kol programéatortim zjednodusit po-
uzivani vice vlaken. Obsahuje metody, které jsou vykonavany na uzivatelském vlakné

3https://github.com/chrisbanes/PhotoView
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i metodu vykonavanou v samostatném vlakné, navic se mezi nimi daji jednoduse pre-
davat data. Sada poskytnutych metod umoznuje pripravit uzivatelské rozhrani na
vykon asynchronni operace AsyncTasku, priubézné aktualizovani uzivatelského roz-
hrani, napriklad informovani o pribéhu asynchronni operace AsyncTuasku a nakonec
aktualizovat uzivatelské rozhrani po ukonceni asynchronni operace AsyncTasku, a
to at uz byla prace na pozadi prerusena, nebo dobéhla korektné do konce.

Skenovani okolnich Wi-Fi siti

Android poskytuje API, pres které mizeme zaznamenavat informace o okolnich bez-
dratovych sitich. Abychom se ale mohli k témto datiim dostat, musime v Manifestu
deklarovat, ze nase aplikace bude k Wi-Fi sitim pristupovat a co vic, aplikace také
musi pozadat o povoleni lokalizovat telefon s vysokou presnosti, protoze programa-
tori Googlu jsou si védomi, ze tato data mohou byt pouzita k urceni polohy telefonu
s presnosti na nékolik metr.

Ttida, ktera umoznuje tyto informace ziskavat, se nazyva WifiManager, nabizi
vSak i dalsi funkcionalitu, jako tfeba zjisténi stavu Wi-Fi karty (jestli méme na
telefonu/tabletu Wi-Fi zapnutou), zda telefon podporuje 5GHz pasmo a podobné.
Metoda getScanResults() poskytuje seznam okolnich Wi-Fi vysilact, nicméné muze
se stat, ze pokud ji zavolame béhem kratké chvile vicekrat, vrati nam identické
vysledky. Z tohoto divodu je dobré si kontrolovat, zda byla od posledni zadosti
data aktualizovana, to muze byt realizovano pomoci porovnani casovych razitek,
kterd jsou u kazdého zaznamu uvedena.
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5 Vyvoj a implementace lokalizacni sluzby

Pti vyvoji lokaliza¢ni sluzby bylo vychézeno z navrhu popsaného v kapitole 4. Pti
realizaci bylo naprogramovano nékolik aplikaci

1. Ukazkova aplikace - pro demonstraci funckionality
2. Webovy servlet - prosttednik mezi IBM Watson a ukazkovou aplikaci

3. Pomocna transformacni aplikace - pro zpracovani sesbiranych dat urcéenych pro
trénovani a testovani

V této kapitole budou podrobné predstaveny jednotlivé implementacni ¢asti véetné
jejich ukazek. Budou zde objasnény implementacni postupy a odivodnény nékteré
zajimavé nebo problém tesici metody, které byly pouzity.

5.1 Sbér dat

Pro trénovani modelu a ptripadné praktické ukazky lokalizace byla v ramci prace vy-
tvorena mobilni aplikace pro os. Android. Jako mapovy podklad slouzi této aplikaci
web http://indica.mendelu.cz/inidica , ze kterého je mapa pfi spusténi aplikace sta-
zena. V ramci této prace jsem pracoval s prizemnim podlazim budovy Q Provozné
Ekonomické Fakulty Mendelovy univerzity v Brné. Aplikace umi pracovat i s dalsimi
poschodimi této budovy. Podpora ostatnich budov nebyla implementovana, nicméné
z technického hlediska je mozné uplatnit metody lokalizace popisované v této praci
i kdekoli jinde. Jak uz bylo zminéno, aplikace ma dveé zédkladni funkcionality, kazdéa
z nich bude popsana v nasledujicich podsekcich samostatné. Pri sbirani dat byly
brany v potaze AP sitici sit eduroam, a to z divodu mozného zaneseni Sumu do dat
mobilnimi hotspoty, které si navstévnici budovy mohou dle libosti vytvaret svymi
mobilnimi telefony:.

Sbirani dat pomoci mobilni aplikace

Zakladnim predpokladem pro sbirani dat a vytvareni tzv. otiskl je rozdéleni mapy
na policka, ktera budou déle nedélitelna a budou predstavovat pozici na mapé.
Mapovy podklad byl pokryt mfizkou 20x20 c¢tvercti, velikost kazdého ctverce je
priblizné 3x3 metry. Kazdému c¢tverci bylo z levého horniho rohu mapy pridéleno
unikatni ¢éislo (ID) z intervalu 0-399. V téchto ¢tvercich jsou potom oskenovany
okolni ptistupové body, ty jsou potom jako jeden zaznam ulozeny, véetné ¢isla policka
do databéaze. Algoritmy strojového uceni vyzaduji znacné mnozstvi trénovacich dat,
proto je skenovani provadéno vicekrat. Aplikace sbira data pro kazdé policko presné
25s, za tuto dobu se obvykle povede ziskat 25-35 unikatnich zdznamu. Tato c¢ast
je do jisté miry ovlivnéna pouzitym hardwarem (telefonem), respektive ovlada¢em
bezdratového modulu, ktery vyrobce telefonu dodal.
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locator H

[EaFs!

Obrazek 10: Ukazka aplikace pfi trénovani, cervené vybarvend policka jsou jiz oskenovana

Aplikace umi nasbirana data vyexportovat z databaze do CSV souboru, ten je
poté ulozen do interni paméti telefonu a miuze byt dale pozit budto primo pro tréno-
vani algoritmu, nebo naimportovan do jiné databaze. Akce jako je export dat, nebo
samotné skenovani mohou zabrat pomérné dost casu, proto je uzivatel informovan o
prubéhu téchto akei. Export databaze pouzité pri trénovani algoritmi v této praci
zabere i nékolik minut.

Zaznam
*X float
oy float
°floor int
°tile int

°MAC @  String
°level 0 int
°MAC 1  String
°level 1 int
°MAC 2  String
olevel 2 int
°MAC 3  String
clevel 3 int
°MAC 4  String
°level 4 int
°MAC 5  String
°level 5 int
°MAC 6  String
°level 6 int
°MAC_7  String
olevel 7 int

Obrazek 11: Takto vypada jeden zdznam pri sbirani Wi-Fi siti
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Transformace dat

Format dat, tak jak jsou sesbirana mobilnim telefonem, neni vhodny pro primé
pouziti zadnym z algoritmum strojového uceni. Pro tento tcel byl vytvoren maly
javovsky program, ktery precte data z exportovaného souboru a pretransformuje je
do spravného formatu. Postup transformace je nasledny:

1. Projdeme exportovany soubor a vytvorime mnozinu vsech MAC adres, na které
jsme narazili, na obrazku 13 jsou to hodnoty policek MAC_ x.

2. Vytvorime v databazi tabulku, jejiz sloupce budou odpovidat vsem prvkim z
mnoziny MAC adres + jeden sloupec pro ¢islo policka a jeden pro ID. Defaultni
hodnota pro sloupce s nazvy MAC adres bude -200.

3. Projdeme soubor znovu a pro kazdy zaznam v souboru vytvorime tadek v
databéazi. Vyplnime pouze sloupce, které v nasem zdznamu maji odpovidajici
MAC x a to prislusnou hodnotou level x.

Pii vytvareni tabulky muzeme narazit na problém, ze jména MAC adres nemohou
byt pouzita jako jméno sloupce a to z nékolika duvodii:

1. dvojtecka neni povoleny znak v nazvu sloupce: ,usime tedy odstranit z MAC
adres vSechny dvojtecky.

2. nazev sloupce nemiize zacinat vice nez dvéma ¢isly: na tento problém narazime
po odstranéni dvojtecek, pridame tedy néjaky validni znak na zacatek. V nasem
pripadé to bylo podtrzitko.

Po provedenych tpravach by nemél byt problém vytvorit tabulku v databéazi s pri-
slusnymi daty. Takto upravena data v databazi mohou byt néasledné pouzita pro
trénovani algoritma.
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Exportovana
*X float
oy float
°floor int
otile int

°MAC @  String
olevel 0 int

°MAC 1 String Transformovana
olevel 1 int +id int
°MAC 2  String otile int

°level 2 int o 3c0e23690bfl int
°MAC_3~  String |:> o 20bbc0ed3631 int
olevel 3 int ° 20bbcO3bebal int

°MAC 4 String ° 20bbcO3bad6l int
°level 4 int °_b0OOb4341161 int
°MAC 5  String °,,, int

olevel 5 int
°MAC 6  String
olevel 6 int
°MAC 7  String
olevel 7 int

Obrazek 12: Ukéazka transformace v praxi

7, vyse uvedeného postupu je patrné, ze velikost databdze se pri sbirani dat
rozsifuje po obou osach, tady jak poctem radku, tak i poctem sloupci a casem
muze narust do zna¢nych rozmért. To je jeden z argumentii, pro¢ se tato ¢ast prace
neprovadi pfimo na zafizeni, které data nasbiralo. Dalsim argumentem muze byt
to, ze pro sbér dat mizeme paralelné vyuzit nékolik riznych zarizeni a jejich vy-
exportovana data poté sloucit do jednoho souboru a az poté transformaci provést.
Pro tcely transformace se pouziva lokalni databéze a to predevsim z vykonnostnich
divodi. Na obrazku 12 si jesté mlizeme vsimnout, Ze jsme pri transformaci vyne-
chali nékteré sloupce, které v pivodnich datech byly. Jedna se o sloupce x, y a floor.
Tyto sloupce totiz nejsou pro trénovani algoritmi relevantni. Za zminku urcité stoji i
jedna obrovska nevyhoda celého tohoto feseni, tou je nemoznost trénovat algoritmy
inkrementalné, jelikoz se vstupni vektor (hlavicka tabulky) pri postupném sbirani
dat stale méni.

id tile = _3c0e23690k « _b000b420c451 _20bbc0e43631 _20bbc03bebal _20bbc03badél | b000b4341161 _1c1d86306391 _5cadB8ab86edl  Scz
36 124 -200 -200 -200 -86 -73 -200 -200 -78 -20C
37 124 -200 -200 -200 -82 -73 -200 -200 ~I7 -20C
46 124 -200 -200 -200 -85 -68 -200 -200 -74 -20C
47 124 -200 -200 -200 -85 -67 -200 -200 -74 -20C
48 124 -200 -200 -200 -85 -66 -200 -200 -75 -20C
49 124 -200 -200 -200 -85 -67 -200 -200 -75 -20C
50 124 -200 -200 -200 -85 -68 -200 -200 -74 -20C
51 124 -200 -200 -200 -200 -68 -200 -200 ~I7 -20C
52 124 -200 -200 -200 -200 -68 -200 -200 -75 -20C
53 124 -200 -200 -200 -200 -68 -200 -200 -75 -20C

Obrazek 13: Ukazka ¢asti SQL tabulky po provedené transformaci
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Transformacni program déla jesté jednu dilezitou véc, a tou je vytvoreni ta-
bulky v databazi pouzivané servletem, tedy datab&zi hostované na vzdaleném ser-
veru. Tabulka vypada tuplné stejné jako ta, co je vytvorena v lokalni databézi, jen
se do ni neukladaji zadna data. Podstatna je pouze hlavicka.

5.2 Trénovani algoritmi

Dalsim krokem po sesbirani trénovacich dat je jejich pouziti. V programu IBM SPSS
Modeler tedy vytvorime prediktivni model, ktery bude obsahovat kromé samotnych
klasifikacnich algoritmt jesté fadu dalsich komponent, které ndm umozni pracovat
se vstupnimi daty a analyzovat vystupy. VSechny podstatné komponenty budou v
této podkapitole vysvétleny. Pro zacatek je nutné sjednotit terminologii, kterda bude
pro popis v této podkapitole pouzivana.

o Prediktivni model: projekt vytvoreny v SPSS modeleru pro tcely lokalizace
e Uzel: jeden z modrych objekt na pracovni plose modeleru viz obrazek 14

e Zaznam: jeden tadek v tabulce vstupnich dat

Atribut: jeden sloupec v tabulce vstupnich dat
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Z Streams
|l & steam1

. o> &) property_values
—_— N\ — f
e

property_values_tral. Tyke
,15xah|ef\ta\ue

f@‘/ O\ Classes

taxable_value Analysis

CRISP-DM

=] = (unsaved proje:
++[=] Business un
i[53 Data Under:
i+ Data Prepar:
= Modeling
++[] Evaluation
i[5 Deployment

E I K 2

Kl

‘% Favorites | @ Sources | @ Record Ops @ Field Ops A Graphs @ Wodeling | M Qutput M Export 3IBM® SPSS® Statistics
Al
s | (G G Gy oY DD @B @ -
|Association || Aulo Clessifier Auto Numeric Auto Cluster TimeSeres TCM C&RTree Quest CHAID Decisionlist Linear G50  Regression PCAfFactor Neural Net Featurs Selection Discriminant
i [+

O Server: Local Server | sl 109MB { 138MB

Obrazek 14: Ukazka prostiedi IBM SPSS Modeler 17

Pti tvorbé modelu vyuzivame uzly obsazené ve spodni listé Modeleru, do mo-
delu je ptridavame obycCejnym pretazenim mysi a maji svétle modrou barvu, uzly
jsou setfidény do nékolika zdlozek podle jejich pouziti. Na obrazku 14 je ukazan
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obsah zalozky s analytickymi uzly pro vyhodnocovani vysledki. Po pretazeni uzlu
na pracovni plochu jej vétsinou mizeme dale konfigurovat. Nabidka nastaveni se
samoziejmeé u kazdého uzlu lisi. Nasledné muzeme uzly propojit do vétsich celk.
Propojenim se vytvori datovy spoj, kterym budou predavana data a to ve sméru
sipky. Typicky model ma néasledujici strukturu:

o Uzel definujici vstupni data, naptiklad soubor, nebo pripojeni do databaze
o Uzly modifikujici data

o Uzly definujici sémantiku dat

o« Uzly predstavujici algoritmy (klasifikacni, regresni a dalsi)

o Uzly pro zpracovani a anylyzu vysledkt

Po natrénovani algoritmu se na pracovni plochu automaticky ptrida novy objekt,
narozdil od ostatnich uzli je vybarven zluté. Jedna se o natrénovanou instanci al-
goritmu, ktera je schopnd zpracovavat vstupy a poskytovat relevantni vystup. Na
tento objekt poté miizeme napojit uzly pro analyzu vysledkii, nebo jinou instanci
natrénovaného algoritmu a udélat tak slozitéjsi vyhodnocovaci retézec.

0>
R C% =
-A> 5. \"' q output

/ Tl Tipe
tile-flag tile -

-8 RS

>
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iy

/ continuo u\

e tile
\ .
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Partition
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Obrazek 15: Vysledny prediktivni model pouzivany pti lokalizaci

Prediktivni model pro aproximaci polohy je zobrazen na obrazku 15. Sklada se
ze dvou vstupnich uzli, Sesti transformacnich uzli, dvou klasifika¢nich algoritmu a
tfech uzlt pro praci s vysledky.
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Vstupni uzly

Vstupni uzly maji na obrazku 15 kruhovy tvar s napisem ,, EXCEL®“. Jsou to uzly,
kterym muzeme nastavit vstupni soubor ve formatu xIs nebo xlsx, vytvoreny v pro-
gramech MS Excel, LibreOffice Calc a dalsich. Jako jediny se ukézal dostatecné
spolehlivy pfi zpracovani vétstho mnozstvi dat. Typické nastaveni v tomto uzlu spo-
¢iva v zaskrtnuti policka dle toho, jestli se na prvnim radku nachazi zahlavi tabulky.
Déle je zde mozné zakladni filtrovani atributt tim, Ze u nékterych mtzeme nasta-
vit jejich vynechani. Pokud u nékterého z atributi toto nastavime, po pripojeni
vstupniho uzlu na dalsi uzel nebude tento atribut dat predan z vystupu na vstup.
Zajimavéjsim z hlediska nastavovani by byl uzel, ktery umoznuje zpracovani CSV
soubort, zde je totiz typicky mozno nastavit nejen existenci zahlavi, ale také od-
délovace a uvozovani textovych retézci. Nanestésti tento uzel nedokazal pracovat s
tak velkym mnozstvim dat, kterda byla nasbirdna.

Transformacni uzly

Transformacnich uzli je v prediktivnim modelu 6 a maji tvar osmithelniku, z toho
5 je stejné¢ho typu s nédzvem ,, Type“, jsou to uzly se tfemi Sipkami. Tento typ uzlu
ma primarné t¥i funkcionality

1. Nastavovat a ménit datové typy atributt.
2. Oznacovat atributy, které maji klasifika¢ni algoritmy brat jako sviij vstup.

3. Oznacit atribut, ktery bude klasifikacnimi algoritmy bran jako vystup (budou
se podle néj ucit).

Pouziti transformacniho uzlu ,, Type* se hodi tam, kde potfebujeme zménit
sémantiku dat. Napriklad algoritmus C5.0 vyzaduje, aby byla vystupni proménné
nominalni hodnota, tedy aby byla chapana pouze jako priznak oznacujici néjakou
mnozinu dat. Naproti tomu algoritmus K-NN vyzaduje, aby byla vystupni hodnota
chapéana jako realné cislo. Pro kazdy z téchto algoritmt tedy mtzeme nastavit vlastni
sémantiku dat tak, aby se algoritmy byly schopny natrénovat.
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@ View currentfields  © View unused field settings

Obréazek 16: Nastaveni uzlu ,, Type*

Datovych typi, které mtizeme pro atribut zvolit, je celd rada, na obrazku 16 si
muizeme vSimnout, ze se nabizi i volba vlastnorucéné definovaného datového typu. To
se hodi predevsim pri analyzovani dat. Pro klasifikac¢ni algoritmy je vhodné pouzit ty
preddefinované. Také zde jsou dva dalsi sloupce ,, Missing* a ,, Check®, Prvni z nich
slouzi ke zpracovani zaznami, u kterych dana hodnota chybi. Takovéto zaznamy
muzeme bud vyrdadit, nebo jim néjakou hodnotu pfifadit (napiiklad pramérnou
hodnotu a podobné). Druhy, sloupec ,,Check®, slouzi k ovéreni, ze hodnoty daného
atributu odpovidaji u vSech zaznami nastavenému datovému typu, tato funkce je
uzitecna pri trénovani algoritmti, protoze na chybu v datech prijdeme mnohem rych-
leji a ne az po nékolika minutach trénovani.

Dalsim transformacénim uzlem je uzel , Partition“, na obrazku mé& identicky
popisek. Tento uzel je uziteény predevsim pro testovani algoritmi, daji se zde rozdélit
data na dvé disjunktni mnoziny v libovolném poméru a poté jednu z nich pouzit pro
trénovani algoritmii a druhou pro testovani. V ramci tohoto uzlu se da nastavit i
pevny seed, tedy hodnota, ze které bude vychéazet kongruentni generator nahodnych
¢isel pri vyvareni obou mnozin. Tim si muzeme zajistit to, ze se napiiklad testovaci
sada neméni a to i kdyz si zmensime velikost trénovaci sady (pri zachovani velikosti
testovaci sady). Muzeme tedy naptiklad vzit 30 % vSech dat a pouZivat je jako
testovaci, zatimco zbylych 70 % trénovacich dat muzeme ofezavat a zjistovat tak jak
se méni uspésnost algoritmi v zavislosti na velikosti testovaci mnoziny. Alternativné
muzou byt data rozdélena na tri dily, tfeti ¢ast pak slouzi pro validaci.
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Uzly pro zpracovani vysledki a jejich analyzu

V prediktivnim modelu lokalizatoru zobrazeného na obrazku 15 mame tii uzly, které
néjakym zpusobem pracuji s vystupem z klasifikacnich algoritmi.

1. Uzel ,, Table* slouzi pro jednoduché zobrazeni vstupnich a zaroven i vystupnich
dat

2. Uzel ,Flat file“ (na obrazku pojmenovany jako ,,output*) slouzi pro exportovani
vstupnich a vystupnich dat do CSV souboru

3. Uzel ,,Analysis“ se pouziva k analyzovani vysledki, a to predevsim z hlediska
uspésnosti klasifikatort.

[ Table (58 fields, 5700 records) #1 (== =]
| File |5 Edit ¢ Generate @ET E

Table| Annotations

0af7d31|_1c1086306f21 |_1c1dB6cec71 |_1c1d3652a8ct | Partition | SKNN-tile | C-tile | 5CC-tile |
1 ~200.000 -200.000 -200.000 -86.0001_Training | 125.000 125 0.?84§
2 -200.000 -200.000 -200.000 -86.0001_Training | 125.000 125 0.705
3 -200.000 -200.000 -200.000 -86.0002_Testing = 125.000 125 0.840
4 -200.000 -200.000 -200.000 -86.0002_Testing = 125.000 125 1.000
5 -200.000 -200.000 -200.000 -86.0001_Training  125.000 125 0.018
B -200.000 -200.000 -200.000 -86.0001_Training | 125.000 125 1.000
7 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0001_Training | 125.000 125 1.000
B -200.000 -200.000 -200.000 -200.0001_Training | 125.000 125 1.000
9 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0002_Testing | 125.000 125 0.781
10 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0001_Training | 125.000 125 0.784
1 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0002_Testing | 125.000 125 1.000
12 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0001_Training | 125.000 125 1.000
13 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0001_Training | 145.000 125 0.864
14 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0001_Training | 145.000 125 0.864
15 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0001_Training | 125.000 125 1.000
16 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0001_Training | 125.000 125 1.000
17 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0001_Training | 125.000 125 1.000
18 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0002_Testing | 125.000 125 1.000
19 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0001_Training 124500 125 0.841
20 -200.000 -200.000 -200.000 -200.0002_Testing | 125.000 125 08415
1 | |

Obrazek 17: Takto jsou reprezentovany vysledky klasifikaci v tabulce

Transformacni uzly a klasifikac¢ni algoritmy mohou do zaznamt vygenerovat novy
atribut. Vysledek je mozné si prohlédnout pomoci uzlu ,, Table“. V ptripadé popi-
sovan¢ho prediktivniho modelu byly pri testovani a trénovani vygenerovany 4 nové
atributy viz obrazek 17, jedna se o posledni 4 atributy napravo. Z pohledu aproxi-
mace polohy jsou nejzajimavéjsi atributy ,, SKNN-tile“ a ,, $C-tile zde se totiz jednd
o vystupy samotnych klasifika¢nich algoritmi. Zaznamy, které maji atribut ,, Parti-
tion“ nastaveny na hodnotu ,,2_Testing”, nebyly pouzity pti trénovani algoritmu a
jsou to tedy nezavislé vysledky klasifikace.

Poslednim uzlem ze jmenované trojice je uzel ,, Analysis* ten automaticky porov-
nava vysledky predikci z trénovacich i testovacich dat. Mame tedy okamzity prehled
o uspesnosti algoritmii. V tabulce je zde rozepsana jak procentualni ispésnost, tak
i celkovy souhrn poc¢tu zaznamu jez byly klasifikovany tspésné a netuspésné. V ana-
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lytickém uzlu jsou také podrobnéji rozepsany i tspésnosti predikei pro jednotlivé
klasifikacni tiidy:.

Analysis of [tile] = | ‘
wre  seat (8]0 |4 Q)]

Analysis || Annotations

[3 Cnnapseml] [% Expananu}

El-Results for output field tile §
El-Overall Results
B Individual Models
E‘--Comparing FRMM-tile with tile
i | ["Partition’ 1_Training 2_Testing
Correct 3282 B217% 1212 71,04%
| wrong 712 17.53% 494 2895%
Total 3994 1706
E-Comparing $C-tile with tile
‘Partition’ 1_Training 2_Testing
Correct 3898 976% 1355 7943%
| wrong 96 24% 351 2057%
Total 3994 1706
E-Agreement between SKMMN-tile $C-ile
‘Partition’ 1_Training 2_Testing
: | Agree 3245  81.25% 1103 64,65%
.| Disagree 749 18,75% 603 3535%
i | Total 3004 1706
E-Comparing Agreement with tile
i | 'Partition’ 1_Training 2_Testing
: | Correct 3233 99.63% 1058 9592%
Wrong 12 0,37% 45 408%
Total 3245 1103 |

Obrazek 18: Analyza vysledkt

Uzel klasifika€niho algoritmu K-NN

Uzly klasifikacnich algoritmii predstavuji jakousi sablonu, kde mtizeme nastavovat
parametry klasifika¢nich algoritmii tak, aby dosahovaly co nejlepsich vysledki. Se-
znam nastavitelnych parametrii se stejné jako u vétsiny jinych uzli lisi. Vzhledem k
tomu, ze klasifikacni algoritmy predstavuji jakési jadro celého lokaliza¢niho Teseni,
budou oba popsany zvlast. Jako prvni tedy zacneme s algoritmem K-NN. Zakladni
principy a charakteristiky tohoto algoritmu jsou popsany v kapitole 3.1. Zde bude
predevsim popsano, jak byl algoritmus K-NN nastaven pro feseni lokaliza¢niho pro-
blému.

Algoritmus K-NN ma nastavenu automatickou volbu ¢isla & viz 3.1. Hodnota je
zvolena na zékladé kiizové validace (anglicky Cross-Validation). Pfi ni jsou trénovaci
data ndhodné rozdélena na 10 podmnozin, algoritmus se poté trénuje vzdy na deviti
z nich a vynechand podmnozina je pouzita pro otestovani tispésnosti. Tento postup
je proveden desetkrat pro kazdé z moznych k tak, aby byla kazda z mnozin pouzita
pro testovani. V nasem pripadé je velikost k£ omezena intervalem < 3;7 >. Je tedy
provedeno 5 - 10 valida¢nich cykli. Poté je zvoleno k s nejmensi chybovosti béhem
kiizové validace. Jak uvddi dokumentace (IBM, 2016), dalsim parametrem, ktery
muze mit na uspésnost klasifika¢niho algoritmu K-NN vliv, je zptsob, jakym se
pocita vzdalenost klasifikovaného zaznamu od ostatnich. V nasem ptipadé je zvolena
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moznost ,, City Block metric*, c¢astéji také znama jako Manhattanska vzdalenost.
Poslednim vyznamnym parametrem, je zptisob jakym je vypocitana cilova hodnota
(tfida, do niz m& zdznam patfit). Jednim ze zpisobt je, ze se vypoc¢ita primér
z cilovych hodnot £ nejblizsich sousedu. Tento zpusob neni pro klasifikaci prilis
vhodny, protoze takto miize vzniknout hodnota, kterd neodpovida zadné ze znamych
ttid a to tfeba i po zaokrouhleni. V nasem ptipadé je tedy zvolena moznost vybéru
dle medianu. Vybere se tedy median z cilovych hodnot k nejblizsich sousedii.

Uzel klasifikacniho algoritmu C5.0

Druhym pouzitym algoritmem je Algoritmus C5.0, ten je z pohledu nastaveni pod-
statné jednodussi. V zdkladu jsou k dispozici pouze 2 parametry ovliviiujici jeho
vykonnost. Prvnim z nich je pouziti boostingu a s tim souvisejici hodnota ,, Number
of trials“, ta udava pocet rozhodovacich stromi, jez se budou na klasifikaci podilet.
V ramci této prace byly zvoleny 4. Vétsi pocet rozhodovacich stromii ¢asto vede k
lepsim vysledkiim a mensi chybovosti, nicméné 32bitova trial verze Modeleru méla
pri vétsim poctu stromt problém s alokovanim vétstho mnozstvi paméti nez 1,5
GB. Byla tedy zvolena maximalni mozné hodnota. Druhym parametrem je pred-
poklddand mira sumu v datech udavana v procentech , Expected noise*. Zde byla
ponechana puvodni hodnota, protoze se ukazala jako efektivni. Tento parametr ma
vliv na to, jak moc budou vysledné stromy prorezavany. Metoda kiizové validace je
v tomto pripadé urcena pouze pro odhad presnosti algoritmu, pokud nedisponujeme
dostatecné velkou mnozinou dat, abychom ji mohli rozdélit na trénovaci a testovaci
cast.

5.3 Serverova c¢ast

Dotazy na urceni polohy jsou zpracovavany na vzdaleném serveru. Aplikace mohou
se servletem komunikovat pomoci JSON aplika¢niho rozhrani (déle jen API), jehoz
forma bude popsana dale v této podkapitole.

Pro implementaci byla pouzita technologie servletii. Servlet je maly program
napsany v jazyce Java spustény na webovém serveru. Jeho tkolem je zpracovavat
HTTP/HTTPS pozadavky a odpovidat na né. Servlety samotné mohou byt pou-
zity ke generovani webovych stranek, protoze do HT'TP odpovédi mize byt vlozen
klasicky HTML kod. Tato praxe vSak neni prilis bézna, protoze programatické tvo-
reni HTML kédu piimo v Javé neni prilis pohodlné. Jak uvadi (Hunter a Craw-
ford, 2001), Castéji je technologie servlet pouzivana v kombinaci s JSP (JavaServer
Pages). Dalsim piipadem uziti je implementace webovych sluzeb (web servicies), to
jsou sluzby komunikujici pomoci HTTP protokolu, jez primarné nemaji za tikol po-
skytovat uzivatelské rozhrani. Misto toho komunikuji s klienty pomoci definovaného
API a poskytuji jim data. Takovato webova sluzba byla pouzita i v pripadé této
prace.
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JSON API

Pro komunikaci se serverem je pouzit objekt, ktery je knihovnou Jackson?, poskyto-
vanou pod Apache 2.0 licenci, automaticky serializovan do JSON formatu. Nejjed-

nodussim zpusobem jak API popsat a predstavit je ukazka:

{"data":[

[ {"id":0,"level":
"record":null,"ssid":
{"id":0,"level":
"record":null,"ssid":
{"id":0,"level":
"record":null,"ssid":
{"id":0,"level":
"record":null,"ssid":
{"id":0,"level":
"record":null,"ssid":
{"id":0,"level":
"record":null,"ssid":

[ {"id":0,"level":
"record":null,"ssid":

c":"6¢c:19:8f:

"eduroam"}

c":"48:5b:39:

"eduroam"}

c":"18:a6:f7:

"eduroam"}
c":"72:54:d2
”eduroam"}
c":"70:54:d2
"eduroam"}
c":"00:24:8c
"eduroam"}],

c":"6¢c:19:8f:

"eduroam"}

c":"48:5b:39:

"eduroam"}

c":"18:a6:f7:

"eduroam"}
c":"72:54:d2

"eduroam"}
c":"70:54:d2

:”eduroam”}

c":"00:24:8c
”eduroam"}]

c8:

cd:

8d:

:89:

:89:

:90:

c8:

cd:

8d:

:89:

:89:

:90:

V ukéazce si mizeme vSimnout, ze API pouziva tii objekty

{II dn. ||1evel”:
"record”:null,”ssid":
{u d"' "1eve1":
"record":null,“ssid":
{n dn. "level”:
“record":null,”ssid":
{u d"' "16V€1”2
"record":null,”ssid"
{Il dll. IllevellI:
record":null,”ssid":
1,
"key":"=$rQXue!hMjyJX54",
"response":""
}
e data
o key
e response

“http:/ /wiki.fasterxml.com/JacksonHome

75:

14 :

32:

56:

56:

09:

75:

14 .

32:

56:

56:

09:

60"

f2||

16II

9d||

9b n

57“

60”

f2||

16"

9d||

9b n

57”
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Objekt ,, data“ v sobé nese seznam poli, kde kazdé pole predstavuje jeden dotaz na
Wi-Fi kartu, ktera poskytne seznam okolnich AP a silu jejich signalu. Takovych poli
muze byt v objektu neomezené mnozstvi. Na serveru jsou tato data prefiltrovana a
transformovana a nakonec odesldna prediktivnimu modelu jako jeden vétsi dotaz.
Timto fesenim se Setii naklady, protoze metrika pro vypocet ceny za hostované
cloudové sluzby casto zahrnuje pocet obslouzenych dotazii.

Objekt ,, key“ je tajny kli¢, jenz je pri zpracovani dotazu ovéren servletem. Toto
jednoduché opatfeni umoznuje omezit funkcionalitu jinak verejné sluzby pouze pro
schvalené aplikace. Pokud by na servlet mohl posilat dotazy kdokoli, snadno by se
mohlo stat, ze at uz zamérné nebo nevédomky, zplisobi necekany nérist poplatki
za sluzby IBM Bluemix. V nasem ptipadé by spis mohl vycerpat limit poskytovany
zdarma.

Objekt ,,response je pouzivany az pri odpovédi ze serveru. Pro dotazovani a
odpovidani se tedy pouziva jeden stejny JSON objekt. Stejné jako neni pro dotaz
povinnost uvadét ,, response”, v odpovédi muzou analogicky chybét polozky ,,data®
a , key*, protoze jsou bezpredmeétné.

Zpracovani a vyhodnocovani dotazii

JSON objekt uvniti HTTP dotazu (at uz se jedna o GET nebo POST) je zpracovan
opét pomoci knihovny Jackson a transformovan na objekt jazyka Java. Poté jsou
nad nim provedené nékteré transformacni operace popsané v kapitole 5.1. Prvnim
krokem je odstranéni vSech zdznami o AP, které vysilaji jiné SSID nezli ,,eduroam*.
Poté nasleduje odstranéni dvojtecek z MAC adres a pridani podtrzitka na zacatek.
Néasledné pomoci dotazu na databazi zjistime, jak ma vypadat hlavicka dotazu pro
prediktivni model. Hlavicka, jak je uvedeno v kapitole 5.1, musi byt stejna jako
u tréninkovych dat. Poté je sestaven JSON objekt, jehoz obsah je kompatibilni se
vstupem prediktivniho modelu.

{"header":["id", "tile"," _ 3c0e23690bfl1"," b000b420c451",
" _20bbc0e43631", "_20bbc03bebal", "..."],

"data":[[-200, -200, -88, -90, -200, -75, "..."],[-200,
-200, -88, -70, -85, -200, "..."1],

"tablename":"scorelnput"

b

Na ukazce vyse je zkracena verze JSON objektu posilaného prediktivnimu modelu.
Hodnota -200 je standardni hodnota pro vsechny atributy, u nichz realnou hod-
notu nezname. Stejna hodnota byla pouzita i pti trénovani algoritmt. Odpovédi je
podobny JSON objekt jako jsme poslali na vstup, v jeho hlavicce jsou ale navic
sloupce, reprezentujici vystup klasifikacnich algoritmi a v polich obsahujici data
jsou prislusné hodnoty vystupt.

Pokud server obdrzi od klienta vice dat k vyhodnoceni, predpoklada, ze byly
nasbirany na jednom misté. Vysledky klasifikatorii jsou pouzity k hlasovani. Pri
hlasovani maji oba klasifika¢ni algoritmy stejnou vahu hlasu. V piipadé stejného
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poc¢tu hlasi u nékterych z vysledki je zvolen ten, jehoz prvni vyskyt byl nalezen
prvni
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6 Testovani

Testovani funkc¢nosti lokalizacniho feseni bylo provadéno ve dvou krocich. V takzva-
nych laboratornich testech a potom v redlném provozu, kdy byla nahrana testovaci
aplikace do nékolika mobilnich telefonti a uzivatelé zkouseli zaznamenavat Gspés-
nost lokalizace v prizemi budovy Q Provozné Ekonomické Fakulty na Mendelove
Univerzité v Brné. V nasledujicich podkapitoldch budou shrnuty vysledky ziskané
pri testovani.

6.1 Laboratorni testy

Laboratorni testy se od realnych lisi tim, Ze pouzivaji data primarné urcena k tré-
novani klasifikac¢nich algoritmi. Data jsou dle potieby rozdélena na dvé disjunktni
mnoziny, vétsinou ruzné velikosti a nasledné je jedna z mnozin pouzita pro trénink
klasifikac¢nich algoritmt a druha pro jejich testovani. Testuje se tedy na realnych da-
tech, které klasifika¢ni algoritmy neznaji. Data byla do mnozin rozdélovana pomoci
linearniho kongruentniho generatoru nahodnych ¢isel, predem dany byl pouze po-
meér, v jakém maji byt data rozdélena, seed byl volen nahodné. Celkem bylo zvoleno
Sest testovacich sad. Testovaci sada seskupuje testy podle poméru mnozstvi testova-
cich a trénovacich dat. V ramci kazdé testovaci sady bylo provedeno deset iteraci s
riaznym seedem kongruentniho generatoru tak, aby byly trénovaci a testovaci mno-
ziny razné v kazdé z iteraci. Pouziti generatoru ndhodnych c¢isel pro rozdéleni mnozin
ma za nasledek to, ze se jejich velikost v rtiznych iteracich mize mirné lisit, proto
budou v nésledujicich tabulkach uvadény priumeérné velkosti trénovacich a testova-
cich mnozin. V réamci testovani jsem se pokud mozno snazil zachovat konstantni
velikost trénovaci mnoziny a to 30% z celkového mnozstvi dat, jedind vyjimka byla
provedena u trénovaci mnoziny, jez obsahovala 80% dat, zde obsahovala testovaci
mnozina jen zbylych 20%.

Vyse popsany zpusob testovani ma oproti redlnym testim znac¢nou vyhodu v
tom, ze Casova slozitost testi je mnohem mensi. Vse totiz probihd naprosto auto-
matizované stejné jako trénink algoritmii. Stovky az tisice testovacich prikladi jsou
otestovany béhem nékolika minut. Velké mnozstvi testovacich dat a snadnd mani-
pulace s nimi, tedy umoznuje testovat prediktivni model podrobné. Dalsi vyhodou
tohoto zplisobu testovani je naprosto presné porovnani vysledku. Testovaci data
totiz nesou informaci o tom, na jakém policku mapy byla pofizena spolecné a v je-
den cas s trénovacimi daty. Tato vlastnost miize byt z opa¢ného hlediska povazovana
za nevyhodu, protoze pri redlném pouziti uzivatel nestoji na presné stejném miste,
na kterém byla testovaci data porizena. Jiné pravdépodobné bude i postaveni uzi-
vatele ¢i jeho otocCeni. Realné vysledky tedy mohou byt ovlivnény spoustou dalsich
proménnych, které toto testovani nebere v tivahu. Druhou nevyhodou je, ze mo-
del neni nikdy natrénovan stejnym zptisobem jako pfi redlném nasazeni. Trénovaci
mnozina je totiz ochuzena o testovaci ¢ast. Tento neduh je do zna¢né miry elimino-
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van iterativnim testovanim s rizné rozdélenymi daty do testovacich a trénovacich
mnozin.

Hodnota vysledki tedy spoc¢iva v trochu jiné roviné. Ukazuje schopnost algo-
ritmi pracovat se vstupnim vektorem a objevovat souvislosti v trénovaci mnoziné
dat.

Pred tim, nez budou uvedeny vysledky testovani, se patii uvést informace o
nasbiranych datech, se kterymi se provadélo trénovani i testovani. Zaznamu je prilis
mnoho, nez aby bylo mozné je v ramci prace prezentovat. V tabulce 1 je tedy alespon
maly souhrn.

Tabulka 1: Informace o sesbiranych datech

pocet zdznamu | poCet méfenych policek | po¢. zaznami/policko | po¢. AP /policko

5700 168 33,9 7,93

Celkové bylo pro trénovani klasifikac¢nich algoritmii sesbirano 5700 unikétnich
zaznami, toto ¢islo neni nijak zaokrouhleno a je presné. Ze 400 moznych poli¢ek na
mapé, byl trénink proveden na 168 z nich. Pokryti ptizemniho podlazi je ukazano
na obrazku 10. Byly vyuzity pouze verejné prostory prizemniho podlazi a to tak aby
shirani dat jakkoli nenarusovalo provoz skoly. Na jednom policku bylo za 25 sekund
méreni sesbirano prumeérné 33,9 unikatnich zaznami. V kazdém z téchto zdznamu
bylo primérné zaznamenano 7,53 vysilaci vysilajicich sif ,,eduroam®, pricemz ma-
ximalni pocet zaznamenavanych AP byl omezen na 8.

Tabulka 2: Testovaci data

tr. sada | tst. sada | pomer tr/tst [%/%)] | sm. odch. tr. [vz.] | sm. odch. tst [vz.]
4 556 1144 80/20 33,8 33,8
3 986 1714 70/30 30,9 30,9
3 415 1713 60/30 35,8 49,8
2 853 1701 50/30 40,1 24,5
2 284 1716 40/30 33,5 28,5
1717 1707 30/30 36,8 49,5

V tabulce 2 jsou obsazeny udaje o tom, jak byla data v jednotlivych testovacich
sadach rozdélena. Prvni dva sloupce z leva obsahuji pocet vzorkt trénovacich a
testovacich dat pro jednotlivé sady. Dalsi sloupec obsahuje procentualni rozdélent,
kterého mélo byt dosazeno, a zbylé dva sloupce obsahuji smérodatnou odchylku,
které se pti rozdélovani dopustil generator nahodnych ¢isel. Smérodatna odchylka
je vztazena k poctu vybranych vzorki.
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Tabulka 3: Vysledky

pomér tr/tst [%/%)] | K-NN tr. [%] | K-NN tst. [%] | C5.0 tr. [%] | C5.0 tst. [%]
80/20 86,17 74,95 96,70 81,53

70/30 85,812 74,181 96,775 79,698
60,30 82,131 68,653 97,127 77,659
50/30 80,552 67,146 96,546 75 381
40/30 74,973 59,197 96,694 71,331
30/30 68,719 51,809 96,649 67,313

Tabulka 3 obsahuje vysledky testovani pro jednotlivé testovaci sady. Ty jsou
odliseny procentudlnim pomérem trénovacich a testovacich dat. Presnéjsi udaje o
testovacich sadach obsahuje tabulka 2. Dalsi sloupce obsahuji primérnou procentu-
alni ispésnost obou algoritm, a to jak na trénovaci mnoziné dat, tak i na testovaci.

primérna Uspésnost klasifikacnich algoritmu

100,00 —— K-NN trénink
—— C5.0 trénink
K-NN test

_ 8750 —— C5.0 test
®
=,
2
2
o
=
2 75,00
-
B
o
=
]
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&
= 62,50

50,00

1600 2000 2400 2800 3200 3 600 4000 4 400

pramérny pocet vzorky trénoci sady

Obrazek 19: Graf vysledkt

Na obrazku 19 je graf s vysledky testovani a trénovani algoritmii. Je jasné vidét,
Ze Gsp&snost spravné predikee je zavisld na velikosti trénovaci mnoziny. Uspénost
algoritmu pri testech na trénovacich mnoziné dat je znac¢né vétsi nez na testovaci
mnoziné. Zejména u algoritmu C5.0 je znatelné vétsi rozdil pri trénovani na mensi
mnoziné dat, nez u algoritmu K-NN. To je ale zptisobeno vysokou presnosti algo-
ritmu C5.0 testovaného na tréninkovych datech. Z grafu je patrné, ze uspésnost
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algoritmu C5.0 se pri testovani na trénovacich datech prakticky neméni. Algorit-
mus K-NN ma tispésnost pri tréninku mnohem pozvolnéjsi a s pribyvajicimi daty se
zlepsuje jeho tspésnost jak na trénovaci, tak i na testovaci mnoziné dat. Zvlastnim
ukazem je srovnani kirivky rustu tspésnosti pii pouziti 50 a 60 procent dostupnych
tréninkovych dat. Zde se totitz neprojevilo zadné zlepseni uspésnosti klasifikatoru.

smérodatna odchykla pfi trénovani a testovani
algoritmu

—— K-NN trénink
— K-NN test
C5.0 trénink
45 —— C5.0 test

smérodatna odchylka [%]

1,5

1600 2000 2400 2800 3200 3 600 4000 4400

pocet vzorkil trénovaci sady

Obrazek 20: Graf smérodatné odchylky

Smeérodatnéd odchylka udava, jak moc se pii jednotlivych iteracich v testovacich
sadach vysledky lisily. Zajimavé je, ze ackoli uspésnost trénovacich algoritmi se s
pribyvajicimi trénovacimi daty zlepsuje, smérodatna odchylka ma tendenci ustalit
se na néjaké urovni a kolem ni se drzet. Zajimavé také je, ze smérodatna odchylka se
u testovani na trénovacich a testovacich datech prilis nelisi. Z grafu na obrazku 20
je patrné, ze algoritmus K-NN ma se spolehlivosti predikci o poznani vétsi problém
nez algoritmus C5.0. Smérodatna odchylka za¢ind pomérné nizko, protoze s mensim
poctem dat v trénovaci mnoziné byly jeho vysledky konzistentnéjsi, presto ze spés-
nost byla celkové nizsi. S pribyvajicimi daty se ispésnost algoritmu znacné zlepsila,
nicméné se u néj zacaly projevovat vétsi vikyvy. Uspésnost algoritmu C5.0 je napiic
iteracemi v testovacich sadach konstantni. Celkové dopadl v laboratornich testech
lépe algoritmus C5.0, jenz mél vyssi ispésnost predikei s nizsi odchylkou. Nicméné
oba algoritmy mély dostatecné dobré vysledky pro to, aby se daly nasadit v rdamci
prediktivniho modelu pro realné vyuziti. S osmdesati procenty celkovych dat meél
algoritmus K-NN tspésnost 76,2% a algoritmus C5.0 81,5%. U algoritmu ukazuje
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kiivka v grafu rostouci trend tspésnosti s pribyvajicimi trénovacimi daty. Lze tedy
predpokladat, ze po pridani zbylych dvaceti procent dat, se tspésnost algoritmi
jesté zlepsi.

6.2 Realné testy

Realné testy byly provadény se tremi mobilnimi telefony v podvecernich hodinach.
Provoz v budové, tedy nebyl priliS husty, presto se vsak po prizemnim podlazi po-
hybovali lidé. Cas testovani byl z volen tak, aby sbirdni dat mohlo probéhnout i v
mistnostech, kde pres den bézné probiha vyuka.

Metodika testovani

Testeri dostali za tikol pohybovat se po prizemi budovy Q a nadhodné zkouset, zda
je testovaci aplikace schopna zobrazit jejich aktudlni polohu. Béhem testovani se
pohybovali v oblastech vyznacenych na obrazku 21. Po kazdém pokusu o urceni
polohy zaznamenali do zdznamového archu, zda byla jejich poloha urcéena spravné
¢i nikoli. U negativnich vysledkl méli také za kol oznacit ty, které byly naprosto
Spatné.

Vyhodnocovani vysledkt ze strany testert bylo do znac¢né miry subjektivni.
Instrukce pti testovani byly takové, ze pokud aplikace oznaci polohu testera na mapé
s presnosti priblizné na jeden okolni ¢tverec a zaroven ho umisti do spravné mistnosti,
je vysledek oznacen za spravny. U Spatnych vysledki byli testefi instruovani, aby
oznacili pokusy, u nichz lokalizace naprosto selhala, tedy ty pokusy, kde se lokalizace
netrefila ani do spravného kvadrantu budovy.



6.2 Realné testy 45

91,28

.

[
L TT 1 [T

Obrézek 21: Mapa pfizemi budovy Q s vyznacenymi oblastmi

Na obrazku 21 jsou barevné obtazeny tii oblasti, v nichz bylo provadéno testo-
vani. Jsou to mistnosti, kde probihaji poc¢itacova cviceni, velké prednaskové haly a
chodba (aula) prizemniho podlazi.

e Cernd - malé mistnosti
e Cervena - chodba

e zelena - velké mistnosti
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Analyza dat

Jako prvni je nutné i v tomto pripadé uvést souhrnné informace o testovacich datech.
Tentokrat bylo testovacich dat podstatné méné nez v pripadé laboratornich testu,
ale i presto je tabulka prilis velkd na to, aby zde byla celd uvedena. Pti analyze je
potieba brat v iivahu, Ze na rtiznych telefonech bylo nasbirdno rtizné mnozstvi dat.
Nasledkem je, ze u celkovych praméri, kdy vysledek nema byt zavisly na testovanych
telefonech, mohou byt data zkreslena, protoze mnozstvi nasbiranych dat na jednom
telefonu prevazi ostatni. Tento neduh muze byt eliminovan tim, ze nejprve budou
spoCitany prumeéry dle jednotlivych telefonu a az ty budou zprimérovany do celku.
Tento postup bude zajistovat to, ze data z kazdého telefonu budou mit stejnou vahu.
Nevyhodou tohoto postupu je vSak to, ze i malé mnozstvi dat mize vyrazné ovlivnit
vysledky, protoze jejich vaha bude predstavovat jednu tfetinu celku. Tam, kde bude
takovéto zkresleni hrozit, budou pouzity oba postupy a uvedeny dvoje vysledky. Na
tyto pripady pak bude v textu upozornéno.

Tabulka 4: Piehled provedenych testu

chodba | mald mistnost | velkd mistnost | celkem
pocet testu | 58 24 35 117

Podil telefonu na sbéru dat

@ Samsung Galaxy S4 mini
@ Lenovo Vibke K5
@ HTC Desire 620

Obrézek 22: Graf podilu jednotlivych telefoni na testovani
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Presto Ze se na testovani podilelo nékolik lidi, pocet provedenych testt se zda-
leka neblizi laboratornim testim. I z mensitho mnozstvi dat se vSak daji vycist zaji-
mavé informace.

Tabulka 5: Vysledky vypocitané z primeéri jednotlivych telefonti

chodba | mald mistnost | velkd mistnost | celkem
uspésnost lokalizace [%] | 56,3 55,7 57,3 56,7

V tabulce 5 se nachazi celkové vysledky v zavislosti na mistnosti, ve niz byly
testy provadény. Uveden je i celkovy vysledek. Vysledky neberou v potaz nizsi podil
dat pochazejicich z telefonu HTC Desire 620, predevsim u jednotlivych mistnosti
je dat prilis malo na to, aby mohla byt povazovana za reprezentativni. V tabulce 6
se nachazi vysledky, které byly spocitany primo, bez predchoziho primeérovani dle
telefonti. V tomto pripadé maji tedy vysledky z telefonu HTC Desire mensi vahu,
protoze od néj pochazi méné dat. Jak si mizeme vSimnout, tak v takovém pripadé
mirné stoupla celkova tspésnost lokalizace.

Tabulka 6: Vysledky vypocitané z Cistych dat bez ohledu na telefon

chodba | mald mistnost | velkd mistnost | celkem
uspésnost lokalizace [%] | 59,6 54,2 62,9 59,8

Testovani odhalilo, Ze tspésnost lokalizace je do jisté miry zavisla na tom v
jakém typu mistnosti se tester nachazi. Testovani v malych mistnostech dosahuje v
obou pripadech nejhorsich vysledkti. To miize byt do zna¢né miry zptisobeno me-
todikou meéreni, kdy tester mize tolerovat nepresnost z hlediska policka na mapé,
nicméné musi byt spravné urcena mistnost. Dalsim faktorem miize byt to, Zze signél
se do mistnosti Sifi skrze stény a na malém prostoru se vice projevi jeho odrazy.
téchto prostorach méné ovlivnén okolnimi sténami i odrazem. Také metodika testo-
vani z principu vice vyhovuje testovani ve vétsich mistnostech.

Metodika testovani obsahuje i instrukce zaznamenavat opravdu velké neptes-
nosti pri lokalizaci. Celkem bylo zaznamenano 9 takovych pripadi, coz tvori celkem
7,7% testi.
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Nestandardné velké lokalizacni chyby

5 [ velka mistnost
I mala mistnost
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HTC Desire 620 Lenovo Vibe K5 Samsung Galaxy S4 mini

Obrazek 23: Graf velkych nepresnosti pti lokalizaci rozdélené dle telefonti a typu mistnosti

Graf na obrazku 23 ukazuje, na kterych telefonech a v jakych mistnostech byly
tyto chyby zaznamenany. Jak je vidét, tak vic jak polovina pfipadi byla zazname-
nana na telefonu HTC Desire 620.

V predchozich testech je patrné, ze nékteré telefony si pri testovani pocinaji
lépe jak jiné. Porovnat tedy tspésnost lokalizace jednotlivych mobilnich telefonii je
dtlezité pro zhodnoceni celkové funkénosti lokalizacni sluzby. V grafu na obrazku
24 je znazornéna celkova tspésnost lokalizace pro jednotlivé mobilni telefony. Neju-
pro sbhér trénovacich dat. O pouhych 6% hute dopadl Samsung Galaxy S4 mini,
ten se na sbhirani trénovacich dat nikdy nepodilel. Telefon od HTC se evidentné pro
vyuziti lokaliza¢ni sluzby prili§ nehodi, u néj tspésnost nedosahla ani 43%.
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Obrézek 24: Graf tspésnosti lokalizace pfi testovani dle jednotlivych mobilnich telefonii

Poslednim srovnanim je porovnani uspésnosti lokalizace jednotlivych telefonu
v zavislosti na mistnosti, v niz probihal test. Z toho srovnani byl vytazen telefon
HTC Desire 620, protoze u né¢j byla mnozina dat prilis mald na to, aby mohla byt
rozdélena na tifi mensi podmnoziny. Z grafu na obrazku 25 mizeme vycist, ze u
obou telefonii byla ispésnost v otevienych prostorach znatelné vyssi nez v mensich
mistnostech. Mezi obéma velkoprostorovymi oblastmi nebyl v ramci testovani na
jednom telefonu prilis velky rozdil. U obou se projevil pokles tspésnosti lokalizace
v malych mistnostech o zhruba 12%.

Zhodnoceni testu

Jak se ukézalo v testech, po nasazeni v realnych podminkéach tspésnost lokalizace
klesla. Pokud by se tspésnost pohybovala stabilné okolo 70%, mohlo by byt Feseni
pouzito v kombinaci s jinymi projekty. Pii testovani se vsak projevily neduhy, jez
mohou takovéto pouziti znacné zkomplikovat. Predevsim se jednéd o riznou kvalitu
Wi-Fi prijimac¢t uvnitt mobilnich telefonti. U telefonu HTC Desire 620 byla tspés-
nost testl znatelné nizsi, nez u Samsungu Galaxy S4 mini nebo Lenova Kb. Vyloucit
muzeme chybu testera, protoze postup testovani byl prekontrolovan a nevybocoval
ze standardu jakym byly testy provadény na ostatnich dvou pristrojich. Druhou
komplikaci je nestabilita implementaci ovladac¢ti Wi-Fi karet v opera¢nim systému
Android. Na ¢tvrtém telefonu, se kterym ptvodné mélo byt taktéz testovano (jednalo
se o Samsung Galaxy J5), se nepodarilo sesbirat data, kterd by mohla byt odeslana
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Obrazek 25: Graf uspésnosti lokalizace Samsungu Galaxy S4 mini a Lenova Vibe K5 v
zévislosti na mistnosti

na server. Problém je zptisoben chybnou implementaci tifidy WifiManager na tomto
zatizeni, protoze jeji metoda getScanResults() neposkytuje pribézné aktualizované
vysledky. K nasazeni a pouziti by tedy bylo potieba vytvorit seznam kompatibilnich
telefonti. Na telefonech Samsung Galaxy S4 a Lenovo Vibe K5 lokalizac¢ni sluzba fun-
govala v ramci moznosti dobre, se solidnimi vysledky a to predevsim v otevienych
prostorach.
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7 Zaver

Ukolem tohoto projektu bylo vytvofit sluzbu, kterou by mohly vyuzivat mobilni
pristroje k urceni polohy uvniti budovy a potom ji na ukazkové aplikaci otestovat.

Pro aproximaci polohy byly pouzity klasifikac¢ni algoritmy K-NN a C5.0. O
jejich implementaci se postarala spolec¢nost IBM, od které zaroven pochézi software,
jenz byl pri vytvareni lokaliza¢ni sluzby pouzit. IBM SPSS Modeler je software
zameéreny na dolovani dat a poskytuje pristup ke zminovanym algoritmim. V tomto
programu byl vytvoren model s natrénovanymi algoritmy. Forméat tohoto modelu je
kompatibilni se cloudovou sluzbou IBM Predictive Analysis, do které byl tento model
nahran. Sluzba IBM Predictive Analysis s nahranym modelem poté predstavovala
vypocetni jednotku lokaliza¢ni sluzby.

Demonstracni aplikace byla vytvorena pro operac¢ni systém Android, aplikace
byla pouzita jak ke sbéru dat, tak i k testovani lokalizacni sluzby.

Béhem testovani se ukazalo, ze ackoli byly algoritmy natrénovany na pomérné
velkém vzorku dat (5700 zdznami), Gispésné uréeni polohy v redlném prostiedi mize
byt problém. Kvalita lokalizac¢ni sluzby totiz pro riizna mobilni zatizeni kolisa. Né-
které mobilni telefony s lokalizacni sluzbou funguji dobfe, jiné méné. Samsung Ga-
laxy S4 Mini a Lenovo Vibe K5 zaznamenaly pfi testovani sluzby 61 a 66 procent
uspésnosti. Naproti tomu na telefonu HT'C Desire 620 byla tspésnost lokalizace pti
testech necelych 43%. Reseni problému rozdilnosti kvalit Wi-Fi karet v telefonech
neni jednoduché, protoze problém se nachézi na strané koncového zarizeni (tele-
fonu). V tomto ptipadé by nepomohlo ani trénovani modelu na datech pochézejicich
z vice zatizeni. PTi takovém postupu by data z jednoho telefonu znamenala Sum v
datech pii urcovani polohy telefonu jiného. Resenfm by mohlo byt vytvoieni vice
samostatnych modelt, kde by kazdy byl natrénovan na datech z jiného telefonu.
Pti prvnim spusténi aplikace vyuzivajici lokaliza¢ni sluzbu by uzivatel musel rucné
nakalibrovat aplikaci tak, aby jeji dotazy smérovaly na co nejpodobnéjsi lokaliza¢ni
model. Z testovani také vyplynulo, ze pouziti lokaliza¢ni sluzby v mensi prostorach,
snizuje kvalitu vysledki. Sluzba se tedy vice hodi pro nasazeni do otevienych hal,
aul a chodeb. Pokud porovname vysledky s reSersovanymi texty, tspésnost lokali-
zace implementované v ramci této prace je nizsi. V tomto pripadé je potieba brat
v uvahu, ze vétsina praci pouziva ke shéru dat a testovani jedno a to samé zarizeni,
pricemz se vétsinou jedna o notebook s podstatné kvalitnéjsim prijmem signalu, nez
jakym disponuji mobilni telefony.

Celkové se da Tici, ze vytvoreni lokalizac¢ni sluzby bylo tspésné, v praxi je ale
potifeba pocitat s limitacemi, které toto reseni budou vzdy provazet. K minimali-
zaci technickych problémi by mohla byt pouzita kombinace vice podobnych sluzeb,
pouzivajici riizné technologie Wi-Fi, Bluetooth, Piko bunky s 3G a LTE signalem a
tak podobné.
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