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RESUMO

A Computacdo Ubiqua estuda o desenvolvimento deicgs que visam integrar
perfeitamente a tecnologia da informacdo ao cotalidas pessoas, de modo que elas sejam
auxiliadas pelos recursos tecnoldgicos no mundo deaforma pré-ativa, enquanto realizam
atividades diarias. Um dos aspectos fundamentais padesenvolvimento deste tipo de
aplicacdo é a questdo da Sensibilidade ao Contgx¢gpermite a uma aplicacdo adaptar o seu
funcionamento conforme o contexto no qual o ustggiencontra. Com o desenvolvimento de
sistemas que utilizam informac¢des de contextos z@nalos anteriormente, foram surgindo
bases de dados que armazenam os Histéricos dex@entapturados ao longo do tempo.
Muitos pesquisadores tém estudado diferentes foparasrealizacdo de anélises nestes dados.
Este trabalho aborda um tipo especifico de andksgados em histéricos de contextos, que €
a busca e acompanhamento de padrdes. Deste mguop@sto um modelo denominado
CHSPAM (Context History Pattern Monitoring) que permite a realizacdo de descoberta e
acompanhamento de padrdes sequenciais em basést@lecbs de Contextos, fazendo uso de
técnicas de mineracdo de dados ja existentes. dleddial deste trabalho é o uso de uma
representacdo geneérica para 0 armazenamento dextotpermitindo sua aplicagdo em
multiplos dominios. Outro diferencial € que o mod&aliza o acompanhamento dos padrées
descobertos durante o tempo, armazenando um hestda evolucdo de cada padrdo. Um
protétipo foi implementado e, a partir dele, forezalizados trés experimentos. O primeiro foi
utilizado para avaliar as funcionalidades e sesvgferecidos pelo CHSPAM e foi baseado em
dados sintéticos. No segundo, o modelo foi utilizain uma aplicacdo de predicdo e o
acompanhamento de padrbes proporcionou ganhos e@sdw das predigbes quando
comparado ao uso de padrbes sem acompanhamentéimPoio terceiro experimento, o
CHSPAM foi utilizado como componente de uma aphcade recomendacéo de objetos de
aprendizagem e a aplicacdo foi capaz de identifigetos relacionados aos interesses de
alunos, utilizando como base o0 acompanhamentoatégm

Palavras-Chave Computacdo Ubiqua. Descoberta de Padrbes. Hissoride
Contextos. Mineracao de dados.






ABSTRACT

Ubiquitous computing aims to make tasks that depmn@omputing, transparent to
users, thus, providing resources and servicesmaayand anywhere. One of the key factors to
the development this type of application is thetaradf Context Awareness, which enables an
application to adjust its operation as the situatio which the user is. Thus, several authors
have presented formal definitions of what is a eghiand how to represent it. With the
development of systems that use Context informapogviously stored, databases have
emerged that store Historical Contexts captured tivee. Many researchers have studied
different ways to analyzes this data. This papeiregbes a specific type of data analysis in
historical contexts, which is the discovery and itaing of patterns in Context Histories. For
this purpose, a model called CHSPAM (Context Histattern Monitoring) is proposed, that
allows the discovery of patterns in Context Histdagabases and keeps track of these patterns
to monitor their evolution over the time. Ubiquibolcomputing aims aim to integrate
information technology perfectly into people's wgallves, so that people are aided by
technological resources in the real world, proatyivwhile performing daily activities. One of
the fundamental aspects for the development ottypis of application is the issue of Context
Awareness, which allows an application to adapisration according to the context in which
the user is. With the development of systems tisat information from previously stored
contexts, databases have emerged that store cdpDoetext Histories over time. Many
researchers have studied different ways to pertoratyzes on these data. This work addresses
a specific type of data analysis in context higt®riwhich is the search for sequential patterns.
With this purpose, a model called CHSPAM (Conteidtdty Pattern Monitoring) is proposed
that allows the discovery of sequential pattern€amtext Historical databases, making use of
existing data mining techniques. The main contrdng of this work are the use of a generic
representation for the storage of contexts allovtsigpplication in multiple domains. Another
contribution is that the model monitors the patatiscovered over time, storing history pattern
evolution. A prototype of the model was implementadd from it three experiments were
carried out for its validation. The first experinb@vas used to evaluate the functionalities and
services offered by CHSPAM and was based on siedildata. In the second experiment, the
model was used in a prediction application and uke of monitored sequential patterns
provided accuracy improvement on predictions whangared to the use of common patterns.
Finally, in the third experiment, CHSPAM was usexddacomponent of a learning object
recommendation application and the application afale to recommend objects related to
students’ interests based on monitored sequertitdps extracted from users’ session history.

Keywords: Ubiquitous Computing. Sequential Pattern Discov&gntext History.
Data Mining.
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1 INTRODUCAO

A éarea da Computacdo Ubiqua estuda o paradigmaiveesas componentes de
hardware e software trabalhando de forma transpaescomunicando-se através de redes sem
fio (WEISER, 1991). O valor agregado através daragdo inteligente de multiplos
dispositivos de forma autbnoma tem um potencialtenmaior do que o originado de um
dispositivo simples e isolado. Um objetivo estrat@gleste tipo de sistema € simplificar
drasticamente a interacao entre usuarios e compegdazendo uso de sensores, dispositivos
computacionais e atuadores na estrutura das atesddiarias dos usuarios, de modo que a sua
presenca e complexidade permaneca oculta.

Para Weiser (1991), a Computacdo Ubiqua estudaendelvimento de técnicas que
visam integrar perfeitamente a tecnologia da intw@o ao cotidiano das pessoas, de modo que
as pessoas sejam auxiliadas pelos recursos te@mudamp mundo real, de forma pré-ativa,
enguanto realizam atividades cotidianas.

Dey, Abowd e Salber (2001) caracterizam a percegQasistemas computacionais ao
meio onde o usuario esta inserido como um aspéeigpara que a visao de Weiser (1991) se
torne realidade. A esta caracteristica Dey, AboBdlber (2001) dao o nome de Sensibilidade
ao Contexto, onde Contexto é qualquer tipo de m&g&o que permita caracterizar a situacao
de entidades que sejam relevantes para a intezag@@um usuario e um sistema. Isto significa,
em geral, informacdes sobre a situacéo, identidddealizacdo espaco-temporal de pessoas,
grupos e objetos fisicos ou computacionais. Atral@sonhecimento de dados contextuais,
uma aplicacdo pode ajustar seu préprio funcionamentainda agir de maneira proativa,
alertando o usuario de algum perigo ou ajudandaeabzar suas atividades de forma mais
eficiente.

A capacidade de reconhecer apenas a situacdodstuah usuario € vista por Dey,
Abowd e Salber (2001) como algo trivial. A capt@a armazenamento de informacdes
contextuais ao longo do tempo possibilita uma sirianalises mais avancgadas. O histoérico de
contextos pode ser utilizado, por exemplo, parabestcer tendéncias e até prever valores de
futuros contextos.

Com o desenvolvimento de sistemas que utilizam rimdgdes de contextos
armazenadas anteriormente, alguns modos de refaedeormal foram criados para que estas
informacfes fossem armazenadas, gerando, assiras lwhs dados que armazenam as
sequéncias de contextos capturados ao longo dmtdispes dados também sdo comumente
chamados Histéricos de Contextos (HONG, Setil., (2009) DEY, ABOWD e SALBER,
2001). Muitos pesquisadores tém estudado diferémtess para realizacdo de analises nestes
dados (SILVA, ROSA,et al., 2010; WIEDEMANN, 2014; WAGNER, BARBOSA e
BARBOSA, 2014; DA ROSA, BARBOSA e RIBEIRO, 2016).

Este trabalho aborda um tipo especifico de andésgados em historicos de contextos,
que é a busca e o acompanhamento de padrfes sSaguélmm este propodsito, € proposto um
modelo denominado CHSPANC¢ntext History Pattern Monitoring), que permite a descoberta
e 0 acompanhamento de padrbes em bases de histdeicontextos.
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1.1 Motivagéao

A sensibilidade ao contexto em sistemas € um aspmsencial para integracado da
tecnologia ao cotidiano das pessoas. Deste modiesenvolvimento de sistemas sensiveis ao
contexto € um tema de pesquisa estratégico dalar€amputacdo Ubiqua.

Satyanarayanan (2001) afirma que um sistema de @agdn Ubiqua que pretenda
atender ao requisito de agir de forma proativa @ infrusiva deve possuir recursos para
reconhecimento do contexto atual. Esta capacidaslenifria ao sistema identificar
informacdes relevantes para o usuario. Se, nagigéFminado momento, ndo for possivel
interromper o usuéario para notifica-lo, o sistenualggd tomar a decisdo de aguardar um
momento mais oportuno.

Segundo Dey, Abowd e Salber (2001), a area de catgw sensivel ao contexto ainda
esta no inicio de suas pesquisas. De acordo cancetgmazenamento de dados historicos de
contexto esta ligado diretamente a necessidadesdenibilidade constante de aquisi¢cdo de
contexto, que € um dos requisitos basicos par&amework que suporte o desenvolvimento
de aplicacdes sensiveis ao contexto.

Com o desenvolvimento de sistemas como estes, lomeeessidade de representar
formalmente dados de contextos e armazena-losndmraassim, bases de dados que
armazenam as sequéncias de contextos capturadmsgaodo tempo. Desde entéo, diversos
pesquisadores tém estudado as oportunidades qemoaigir a partir da analise destes dados.

Silvaet al. (2010) chamam estas sequéncias de trilhas e propdemodelo chamado
UbiTrail, que pode ser acessado por aplicagbesteBeque necessitem obter e analisar dados
sobre as trilhas. Wiedemann (2014) apresenta o SIRJQue € unframework que possibilita
a realizacdo de calculos de métricas de similagidamtre contextos simples e entre duas
sequéncias de contextos.

Wagner, Barbosa e Barbosa (2014) propdem um magedopermite as aplicacdes
registrarem acdes de entidades em trilhas e inféddrmacdes de perfis a partir delas. Mais
recentemente, Da Rosa, Barbosa e Ribeiro (2016hdelveram um modelo chamado Oracon,
que prevé os contextos futuros de uma entidadetia ga inferéncias sobre seu historico de
contextos utilizando multiplas analises de infei@nc

Segundo Yurur, Liuet al. (2014), € sabido que, introduzindo inteligénctmesciéncia
situacional no reconhecimento de padrboes de prosdssnanos, pode-se obter um melhor
entendimento do comportamento humano e também frearauxilio proativo a individuos
para melhorar sua qualidade de vida. Yurur, leu,al. (2014) ainda afirmam que o
entendimento das atividades humanas baseia-sesoabdeta de um padrdo de atividade e no
reconhecimento preciso da prépria atividade.

Pode-se observar que a analise de dados de hosta@e contexto também tem se
tornado um tema de pesquisa estratégico na ar€omiputacdo Ubiqua. Entre os diversos
tipos de analises que podem ser realizados, a lpmcgpadroes destaca-se, por prover
ferramentas para identificagdo de atividades e ooi@mento humano. Tais ferramentas
auxiliam desde a identificacdo de padrdes de capento social de pessoas, analisando
padrdes de fala e interagdo (Rachuri, Musolesgl., 2010), até a identificacdo de suas
atividades, analisando padrdes em dados de ser(doesl, Stankovicet al., 2008). Mais
algumas aplica¢cfes para busca de padrées em datiogchs de contexto sdo as seguintes:
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» Descoberta de comportamento de usuarios para raelheor recomendacéo
personalizada de servicos moéveis (Lee, Raiad,., 2007);

* Reconhecimento de rotinas complexas, com multigastividades executadas
diariamente por usuarios (Huynh, Fritz e Schiel@&0

* Reconhecimento e previsdo de acbes em ambientassds inteligentes (Fatima,
Fahimet al., 2013);

« Reconhecimento de atividades humanas e de estilmdecom foco em sistemas
de assisténcia a saude (Yin, Tieinal. 2014, Jung e Chung 2015);

» Identificacdo de perfis, analisando a causa emstigadroes de comportamento dos
usuarios, com foco em saude, seguranca, finangailias sociais (Chikhaoui,
Wang,et al., 2014);

* Aumentar a precisdo de sistemas de rastreamenipl(N2014);

Embora existam trabalhos que utilizam técnicas ohemracdo de dados para realizar
descoberta de padrbes em dados contextuais, aagéoate padrées sequenciais € uma técnica
pouco utilizada neste tipo de analise. Porém piailsdes podem ser utilizados para melhorar a
eficiéncia de sistemas de recomendacao, auxiliapesdicdes, aumentar a usabilidade de
sistemas, detectar eventos e, de forma geral,i@ugiltomada de decisdes estratégica em
produtos (GUPTA e HAN, 2012). Deste modo, a destabge padroes sequenciais em
historicos de contextos é uma questao relevanpesiguisa.

Porém, a descoberta de padrbes sequenciais emduistde contextos ndo é uma tarefa
trivial, pois a natureza dos dados contextuaisdender heterogénea, combinando dados de
diversas fontes, com formatos e significados difeze Apesar da existéncia de trabalhos que
pretendam possibilitar aplicagbes em dominio geagds opcdes séo reduzidas pelo fato de
representarem as entidades como usuérios. Nels&édhina o conceito de entidade é usado no
lugar do conceito de usuario. Enquanto geralmenisuario compreende a pessoa que esta
utilizando o aplicativo, uma entidade refere-seualguer objeto (fisico ou ndo) capaz de
controlar um aplicativo. Deste modo, a pesquisizeeta demonstrou que ha oportunidade para
o desenvolvimento de um modelo que pode ser aplieadmultiplos dominios, utilizando uma
abordagem genérica para representacéo de coneegtdiglades.

Outro aspecto de destague dentro da analise dégsadr além de realizar a simples
descoberta dos padrbes, também acompanhar a evdlogdnesmos, com o passar do tempo,
enquanto a base de histéricos vai recebendo nAsiroes.

1.2 Definicdo do Problema e Quest&do de Pesquisa

Os fatores apontados na secéo anterior apreserstanotovos pelos quais o tema de
“descoberta e acompanhamento de padrdes em histodie contextos” € uma questao
desafiadora de pesquisa.

Diversos problemas devem ser tratados em softwgaiesealizem este tipo de analise,
como por exemplo:

* Qual é a definicdo de padréo para historicos degledntextuais?
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» Como utilizar informacdes extraidas de padrdesmpathorar a eficacia de sistemas
ubiquos?

* Como lidar com a natureza heterogénea dos dadtextoais?

* Quais as melhores estratégias de descoberta dgéepautira dados sequenciais de
historicos?

» Como acompanhar e representar a evolucédo de uradgradiongo do tempo?

Estes questionamentos justificam a especificag@plementacdo de um modelo capaz
de descobrir e acompanhar padrdes em histéricasmtextos, fornecendo ferramentas para
configuracdo de descoberta e tratamento de dados.

Neste sentido, pode-se indicar como a questaostpiiza deste trabalho: “Como seria
um modelo que possibilitasse a descoberta e o ardmmento de padrées em historicos de
contextos para aplicagdes em multiplos dominios?”.

1.3 Objetivos

Este trabalho de pesquisa tem como objetivo gs@écificar, implementar e avaliar
um modelo de descoberta e acompanhamento de paandlesstéricos de contextos. Através
do modelo, dados de historicos podem ser processadpadrbes podem ser detectados,
armazenados e acompanhados em uma linha de tempo.

O modelo apresentado é genérico, ou seja, um mapedopermite trabalhar com
qualquer tipo de dado de histérico de contextos, spréd convertido em uma representagao
especifica para a extracao de padrbes. Desta man@iodelo pode ser utilizado para detecgéo
e acompanhamento de dados de historicos de cosigatdiversas aplicagdes.

Para alcancar esse objetivo geral, sdo definidss@sintes objetivos especificos:
» Estudar os fundamentos tedricos da area;

» Identificar e comparar os trabalhos relacionados;

* Avaliar os modelos de representacao para HistbdedSontextos;

» Especificar um modelo para representacdo de Padré®ms acompanhamento;
» Especificar o modelo CHSPAM;

» Desenvolver um prototipo do modelo;

* Realizar a validacdo do protétipo através de erparios utilizando dados
sintéticos e reais.

1.4 Metodologia

Este trabalho foi desenvolvido a partir da investép de topicos que pudessem oferecer
apoio teorico para a criacdo de um modelo paradatens objetivos descritos. Areas
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relacionadas ao tema foram pesquisadas, bem c@a® due dessem apoio tecnoldgico para a
solucéo a ser desenvolvida.

Foi realizada uma pesquisa por trabalhos relacmmamm os temas e objetivos
propostos. A pesquisa resultou em uma analise aatiyg dos trabalhos para avaliar as
caracteristicas e abordagens utilizadas pelossotrtbalhos e compor a especificagéo final do
modelo. A partir do estudo efetuado, especificousse modelo inicial, detalhando seus
componentes principais, assim como as interacdes @ mesmos.

Objetivando-se avaliar o modelo proposto, foi deskido um prototipo e a partir dele
foram realizados trés experimentos. O primeiro grpnto foi utilizado para avaliar as
funcionalidades e servicos oferecidos pelo modefoi daseado em dados sintéticos. No
segundo, o modelo foi utilizado em uma aplicagdo pdedicdo. Por fim, no terceiro
experimento, o modelo foi utilizado em uma aplicagle recomendacédo de objetos de
aprendizagem.

1.5 Organizacgao do Texto

Esta dissertacdo esta dividida em seis capitulosegundo capitulo sdo discutidos os
topicos de pesquisa que sdo relevantes para dhwapeoposto. No terceiro capitulo sdo
apresentados os trabalhos relacionados e realizadoestudo comparativo de suas
caracteristicas, funcionalidades e limitagcbes. Qdetw proposto, com sua arquitetura e
funcionalidades sédo apresentados no quarto capitOloquinto capitulo discute a
implementacé&o do prototipo e o resultado dos exy@rios realizados. Por fim, o sexto e ultimo
capitulo contém as consideragdes finais e aporttatalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo apresenta na secdo 2.1 ositobeneetecnologias inerentes a
computagdo ubiqua. As secbes 2.2 e 2.3 trazem itwsgelacionados a sensibilidade e
historicos de contextos. A secéo 2.4 elenca osipars conceitos e tecnologias relacionadas a
mineracdo de dados. Por fim, a se¢éo 2.5 apreasrgéncipais técnicas para descoberta de
padrbes em dados sequenciais.

2.1 Computagéo Ubiqua

Em 1991 Mark Weiser apresentou ao mundo o conaitdComputacdo Ubiqua,
enguanto trabalhava como pesquisador no Laboraté@iGiéncia Computacional da Xerox
(Palo Alto Research Center). No classico artighg Computer for the 21th century’, Weiser
previu ambientes onde a computacdo seria altantistidbuida e integrada, com diversos
dispositivos computacionais, dando origem a esta acea de estudo (WEISER, 1991).

Para Weiser (1991), as tecnologias que causamimp&to na vida das pessoas sao
aquelas que de certa forma se tornam invisiveis. fEanologias se integram tdo bem ao
cotidiano que sao utilizadas de forma inconscieflteautor compara o caminho que a
computacao deve percorrer ao caminho tracado gel@lbgia da escrita, uma tecnologia que
permite transmitir ideias por séculos e que supeapacidade de memadria humana.

Ainda segundo Weiser (1991), a escrita € uma tegmlubiqua, uma vez que esta
disponivel a todo o momento e em qualquer lugamAdiisso, ao fazer uso da escrita toda a
atencao do leitor esta focada no conteudo do &exi@o no processo de traducédo de simbolos
em ideias. Ou seja, o foco esté na atividade axsida ferramenta, e a execucao de tarefas deve
ser feita sem a necessidade de atencao e ciéntearddogia que esta operando por tras dos
panos.

Ishii e Ullmer (1997) apresentam uma visdo de Cdagiéo Ubiqua ligeiramente
diferente de Weiser, onde a ideia ndo é tornanogpatadores ubiquos, mas sim proporcionar
o despertar de objetos, instrumentos, superficespacos da era pré-computador utilizando
recursos computacionais. Para eles o esforco nigee se dar em estudos para o
desenvolvimento de interfaces naturais, que suposecomunicacdo e a consciéncia entre
humanos e computadores.

Abowd e Mynatt (2000) afirmam que estamos apenasecando a entender as
implicacBes de uma imersdo continua em computagéw na visdo provida por Weiser. Para
eles o futuro iria trazer grande disponibilidade fderamentas para auxiliar em tarefas
computacionais. Tendo computacéo sendo vestidaossbs corpos ou integrada com nosso
ambiente, teriamos também a habilidade de compwsiditerando a nossa percepcao do
mundo fisico, suportando conectividade constanqtessoas e locais distantes para nos trazer
informacfes ao alcance da ponta dos dedos. Isgmrgionaria muito mais do que um
aplicativo matadorifller app), proporcionaria uma existéncia matadfkder existence).

Satyanarayanan (2001) vé a Computacdo Ubiqua camaceuolucdo de uma linha de
pesquisa de Sistemas Distribuida iniciada na dédad70. Inicialmente, preocupava-se com
guestdes como tolerancia a falhas, segurancajigtianibilidade e processamento remoto. A
partir do surgimento da Computacdo Movel, outrasstfies importantes surgiram, como o
consumo de bateria e miniaturizacao dos equiparsento
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Caceres e Friday (2011) salientam os avancos daurddade de pesquisa de
Computacédo Ubiqua, nos dltimos 20 anos, que proatazé avaliaram inimeros prototipos
bem sucedidos, que demonstraram a utilidade densst ubiquos em diferentes aspectos e
areas. Neste mesmo periodo a tecnologia digitabdamsofreu grandes avancos que
possibilitaram a criagéo de produtos e servicos/goeale encontro com a visdo da Computacéo
Ubiqua e se tornaram parte do cotidiano de bildégsessoas em todo o mundo.

Caceres e Friday (2011) também elencam os priscigesafios que dificultam a
evolucéo de sistemas ubiquos até o ponto que eli@srem realmente imperceptiveis. Entre
estes desafios estao problemas de infraestrutteiggpeantir baixa laténcia na iteragao entre os
usuarios e o ambiente, a falta de ferramentas slendelvimento para sistemas ubiquos, e o
impacto da utilizagdo constante de sensores nanande energia dos dispositivos.

Abowd (2012) afirma que o sucesso da Computacaqualiomo a terceira geracéo da
computacdo ndo pode ser negado: as realizacdeasdadm devem ser celebradas e ha uma
previsdo de rapidos avancos na area de ferramguéafinalmente vao auxiliar designers e
especialistas de dominio na criacdo e desenvoltordmaplicacdes ubiquas. Abowd (2012)
ainda conta que Computacédo Ubiqua deixou de sdenma de pesquisa de nicho, e agora é
vista como o dominio intelectual da computa¢cdo camdodo.

Abowd (2012) também salienta que, desde 2005 hadide pesquisa da Computacao
Ubiqua foram englobadas em pesquisas muitas coadasdientificas diferentes, de tal modo
que é impossivel saber onde procurar os melhasalkados de pesquisas. Este € um diferencial
gue nao pode ser revertido, resultando no desapemeto desta linha de pesquisa, tendo ela se
infiltrado em quase todos os aspectos das linhagesiguisa de Computacao.

Martinez-Torres,et al (2015) afirmam que os servicos de Computacdo W@biqu
constituem uma nova era da tecnologia da informgg&opode ter milhares de aplicacdes e
ambientes em potencial. Segundo eles, a computab&ua também esta mudando o
paradigma classico da tecnologia da informacéos psta forcando mudancas sociais e
culturais.

Com as tecnologias de Computacdo Ubiqua dos didwjee atividades diarias de
usuarios estdo sendo rastreadas pa&testphones em seus bolsos e muitos de seus objetos
utilizados diariamente estdo agora conectadoemett Este fendmeno vem mudando o modo
em que vivemos, trabalhamos e interagimos. Isty ndo apenas oportunidades tecnolégicas
para cidades inteligentes, mas também oportuniddali#sracdo entre os habitantes (SALIM e
HAQUE, 2015). Contudo, design, desenvolvimento e aplicacao de projetos de Coagpot
Ubiqua em ambientes urbanos, fora de areas caolde pesquisa, € desafiador devido a
complexidade dos ambientes urbanos e das pesspas tpabitam.

Um conceito vital para a Computacéo Ubiqua é atgoeka sensibilidade ao contexto.
A possibilidade de uma aplicagdo conseguir colgaalos sobre a situagéo atual do ambiente
na qual opera, e a partir do conhecimento do ususer capaz de adaptar seu funcionamento.

2.2 Sensibilidade ao Contexto

Para Schilit e Theimer (1994) uma aplicacdo sehaitveontexto € aquela que é capaz
de perceber e reagir a mudancgas no ambiente amglgao esta situado. Nesta visdo, contexto
esta associado diretamente a localizacdo geogddicauario e auxilia a aplicacéo a localizar
pessoas e equipamentos computacionais proximos.
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Segundo Brown, Bovey e Chen (1997) seria importaetena area da Ciéncia da
Computacédo pudéssemos classificar as aplicacesadeira facil. Mas néo é tdo simples.
Assim, aplicacdes sensiveis ao contexto se mistaramtros tipos de aplicacdes e alguém
poderia argumentar que qualquer aplicacdo € sergiv@ntexto, caso leve em consideracao
0 usuario. Porém, na pratica apenas aquelas quaiguosseu funcionamento orientado
principalmente pelo contexto atual do usuario podsm classificadas como sensiveis ao
contexto.

Brown, Bovey e Chen (1997) ainda classificam egie te aplicacbes em duas
categorias: continuas e discretas. Em aplicacoesnoas as informacdes apresentadas ao
usuario sédo atualizadas constantemente. Um exesitptio € um sistema de localizacao que
exibe ao usuério uma seta indicando a direcaolguiege tomar para chegar a um determinado
destino. A direcdo apontada pela seta varia cordarmsuario se movimenta, porém € exibida
continuamente. J& em aplicagfes discretas, categiodie a maioria das aplicaces se encaixa,
informacdes separadas estdo associadas a difecemtiestos, tais informacdes sdo exibidas
guando o usuario troca de contexto.

Para Schilit, Adams e Want (1994), aplicacdes seissfo contexto se adaptam de
acordo com a localizac&o do uso, grupos de pesduasts proximos e dispositivos acessiveis,
bem como as mudancgas que ocorrem nesses grupasdBeges, 0s aspectos importantes para
0 contexto sdo: onde vocé esta, com quem voce esidis SA0 0S recursos que estdo proximos.

Dey, Abowd e Wood (1998) definem contexto como quet informacdo sobre o
usuario ou ambiente que possa ser utilizada paltzorae a experiéncia do usuario. Isto inclui
dados com os quais o0 usuario esta trabalhando,dwodia, localizagdo do usuario, estado
emocional do usuério, ambiente social e objetosids.

Dey, Abowd e Salber (2001) tentam estabelecerdefinicdo operacional de contexto,
gue ajude a determinar exatamente o que ele éa Desteira sera possivel estabelecer quais
sdo as caracteristicas comuns de contextos, quempaeer suportadas por abstracdes e
ferramentas. A definicdo final proposta pelos aga@ a seguinte: “qualquer informacgéo que
possa ser usada para caracterizar a situacaoidadss que sao consideradas relevantes para
a interacdo entre um usuério e uma aplicacdo, imiuo proprio usuario e a aplicagéao.
Contextos séo, tipicamente: a localizacdo, idedéda o estado de pessoas, grupos e objetos
fisicos e computacionais”.

Ainda segundo Dey, Abowd e Salber (2001), a dgimiproposta é bastante genérica,
isto se deve ao fato de sensibilidade ao conteattempser uma caracteristica de qualquer
aplicacdo. O foco € a utilizar tais informactesapigscoberta do objetivo do usuario. Como é
dificil determinar diretamente quais sdo os obgstido usuario, dados do contexto podem
ajudar a inferir esta informacéo. Os autores propdena classificacdo das informacdes,
baseada nas entidades envolvidas no contexto. hdades mais identificadas como mais
relevantes sdo: lugares, pessoas e coisas. Liggaresgioes de espaco geografico como salas,
escritérios, construgcdes ou ruas. Pessoas podetargerindividuos quanto grupos, em um
mesmo local ou dispersos. Coisas podem tanto getoskfisicos quanto componentes de
software.

Dey, Abowd e Salber (2001), também introduzemreto de quatro caracteristicas
essenciais para informagdes de contexto:

* Identidade: atribui um identificador Unico para umatidade no dominio da
aplicacao;
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* Localizacdo: € mais do que simplesmente a postgabada Entidade em um espaco
bidimensional. Pode abranger também a dados comioegdo e elevacdo ou
gualquer informacéo que permita deduzir as relagépaciais entre as entidades.

» Atividade: refere-se a caracteristicas da entidddeulada ao contexto. Para
lugares, podem ser informacdes como temperatunaindsidade, umidade, ou
nivel de ruido. Para pessoas pode significar alestenocional, seus sinais vitais
ou atividades. Para software, podem ser qualdubusp do software que possa
ser requisitado, como por exemplo uso de memoér@acessador.

* Tempo: identifica 0 momento da ocorréncia de caagnte ou captura de dados
contextuais, permitindo a analise historica destestos.

Segundo Knappmeyer, Kianét al. (2013), contexto € a informacdo sobre uma
localizac&o e seus atributos ambientais (por exemplel de ruido, a intensidade da luz,
temperatura e movimento) e as pessoas, dispositbaetos e agentes de software estéo
contidos nesta localizacdo. Contexto também podtiir as capacidades do sistema, servicos
oferecidos e procurados, as atividades e tarefaguemas pessoas e entidades computacionais
estdo envolvidos, e seus papéis situacionais, @sentencdes. Ciencia de contexto € um dos
elementos fundamentais para facilitar o apoio pir@aos usuarios em sua situacao atual.

Knappmeyer, Kianigt al. (2013) ainda afirmam que, os usuarios ndo devemidaf
sua situagdo de forma explicita, utilizando digpass de entrada lentos e ndo intuitivos, esta
infromacéo deve ser implicitamente reconhecida pelbiente inteligente. A identidade do
usuario e sua localizacdo sdo os parametros dextomhais amplamente utilizados em varios
servicos baseados em localizagéo.

Com base no exposto, é adotada nesta dissertaigimigdo de contexto apresentada
por Dey, Abowd e Salber (2001), onde contexto é@lguer informacédo que possa ser usada
para caracterizar a situacdo de entidades relevpata a interacdo entre um usuario e uma
aplicacdo, e que em geral € composto por dadosdgserevem a situacao, identidade e
localizacdo espaco-temporal de pessoas, grupgete®slisicos ou computacionais”.

A capacidade de armazenar os dados contextuaislattts a uma entidade cria o
conceito de historico de contextos, que é discutalproxima sec¢éo.

2.3 Histéricos de Contextos

Em uma das primeiras tentativas de explorar comseaimazenados de usuarios, Clarke
e Driver (2004) propuseram a criagdo de uma estrutura chamada #il& utilizaram para
captura de atividades diarias de um usuario. Dmdogeral, uma trilha é uma colecéo de
localizagfes, associada com informacgfes sobreaasealma ordem recomendada de visita a
tais localizacoes.

Mayrhofer (2005) apresenta o topico de predicacotexto, como uma possibilidade
de explorar historicos de contexto. Ainda afirma dpistoricos de contexto, especialmente
quando armazenados por longos periodos oferecemasmossibilidades de melhoria para
servigos providos por sistemas. Tais possibilidaggsem a inferéncia de agdes de usuarios,
sejam elas atuais ou passadas. Entretanto, afoatBontextos futuros baseado em contextos
armazenados a priori € comumente reconhecida codesafio definitivo na exploragdo de
historicos.

Segundo Hong, Sulet al. (2009),a colecao de contextos passados e a¢des de usuarios
nesses contextos tém sido conhecidas como hist@&cocontexto. Existem indmeras
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possibilidades de aperfeicoamento de servigcos @fEe com esta abordagem. Quando
historico de contexto pode ser utilizado por urtesi®, pode haver a extracdo de conhecimento
destes historicos e servigos inteligentes podemeode aos usuarios inimeras possibilidades
personalizadas. Hong, Sué#, al. (2009) acreditam que uma das limitagcbes dos sistemas
sensiveis a contexto anteriores era o fato de@uerssideravam o contexto atual. Um cenario
de exemplo é citado, onde um usuario costuma iagsisoticiario na televisédo, todos os dias
as 21h. Em um ambiente inteligente, o sistema g®reitir que o usuario assistisse 0
noticiario, de acordo com o seu padrao.

Nurmi, Martin e Flanagan (2005) afirmam que o pageelpredicdo de em sistemas
sensiveis ao contexto € frequentemente visto capacitador de execucdo automatica de
servigos e aplicagbes. Para expandir esta visdasnoeneiras de modificar as iteracdes entre
usuarios e aplicacdes sdo necessarias. Uma estrpag tal € o uso de pro-atividade em
sistemas, baseando-se em historicos de context@zanados. O que vai ao encontro da visao
de Satyanarayanan (2001), qaponta a necessidade de pro-atividade para torc@mputacao
ubiqua mais eficaz.

Recentemente, ha exemplos de aplicagbes que ntilinéormacdes de dados de
historicos de contexto. Rosa, Barbosaaal., (2015) propdenMultCComp, um sistema de
gerenciamento de competéncias de empregados, ijz@ stus dados de contexto passados e
do presente para auxiliar no desenvolvimento de sompeténcias.

Barbosa, Martinset al., (2016) apresentaifrail Trade, um sistema sensivel a trilhas
que prové suporte a comeércio. O modelo utilizehasl de revendedores para promover
oportunidades de negocio. Gomes Cardoso, Mita,, (2016) propdem Vulcanus 2.0, um
sistema de recomendacao para acessibilidade, itjpa abalise de similaridade para comparar
trilhas de usuarios, com aperfeicoamento em cendaaaso médio.

Com base no exposto, sera adotado nesta disseddeémo “historico de contextos”
para se referir a lista cronolégica de contextos fpram visitados por uma entidade
identificada no passado.

A secdo a seguir apresenta conceitosda® mining e KKD e discute técnicas
comumente utilizadas para analise de dados deibdale contexto.

2.4 Data Mining e KDD

Segundo Han, Kamber e F2D11)data mining pode ser vista como o resultado natural
da evolucdo da tecnologia de informacdo. A inddistte bases de dados evoluiu o
desenvolvimento de algumas funcionalidades critidgsoleta de dados e criacdo de bases de
dados; (2) gerenciamento de dados, incluindo amasmento, recuperagao e processamento de
transacoes; (3) analise avancada de dados, idoldata warehousing e data mining.

Durante a década de 60 a tecnologia de bases @s @a&dluiu sistematicamente,
partindo de processamento de arquivos primitivoa patemas de bases de dados sofisticados
e poderosos. Na década de 80, os esforcos de pesgwoltaram para sistemas avancados de
bancos de dados. Esses sistemas incorporavam agyaserosos modelos de dados, como:
relacional estendido, orientado a objetos, objettacionais e modelo dedutivel. Além disso,
novos bancos de dados orientados a aplicacdes rarabégiram, como: bases de dados
espaciais, temporais, multimidia, cientificas, @mutras. Problemas relacionados com a
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distribuicdo, diversificacdo e compartilhamento ddeglos foram estudados extensivamente
(HAN, KAMBER e PEI, 2011).

Os avancos da industria de hardware de computadorisal da década de 80 levou a
grande disponibilidade de computadores poderosake ereco acessivel, equipamentos
avancados de coleta de dados e midias de armazaoafEstes fatores permitiram a criagao
de inimeras bases de dados e repositérios de @mféen. Dados agora podiam ser
armazenados em inumeros tipos de bases e reposithiiérentes. Essa grande quantidade de
dados unida a uma necessidade de ferramentas |t algddados mais poderosas foi descrita
como: situacéo rica em dados, mas pobre em inf@mdaais situacdes trazem a necessidade
da evolucéo de ferramentas de data mining que mossasformar dados em conhecimento
(HAN, KAMBER e PEI, 2011).

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (19983 mining € apenas um dos
nomes historicamente dados a no¢éo de busca pd@esadeis em dados. Na visdo dos autores,
o termo Knowledge Discovery in Databases, se refere ao processo geral de busca por
conhecimento Util em dados, enquadeita mining € a aplicagéo de algoritmos especificos para
extracdo de padrdes dos dados. Além disso, afirquerKDD evoluiu e continua evoluindo
da interseccao dos campos de pesquisa de apremdizagquina, reconhecimento de padrdes,
estatisticas de bases de dados, Al, aquisicdo mleecimento para sistemas especialistas,
visualizagdo de dados e computacédo de alto des@mpen

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) aindandefidata mining como um paco
dentro do processo de KDD, que consiste na aplicdealgoritmos de analise e descoberta a
fim de produzir padrées ou modelos em dados. EnquédD € definido como um processo
ndo trivial de identificacdo de padrdes validoscomuns, potencialmente Uteis e
completamente entendiveis em dados.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) dividenfuagbes de modelagem mais
comuns endata mining nas seguintes categorias:

» Classificacdo: mapeia ou classifica um item em denearias classes de categorias
predefinidas;

* Regressao: mapeia um item a uma variavel de peedigé satisfaca a funcao que
mais se ajuste aos dados observados anteriormente;

* Agrupamento: mapeia ou classifica um item em umzédes classes de categorias
gue provém de dados. Classes de categorias saaldefutilizando métricas de
similaridade ou matrizes de probabilidade;

e Sumarizacao: prové uma descri¢cdo simples para boosjunto de dados;

» Andlise de links: determina relacdes entre campedases de dados, por exemplo,
associacOes de regras para descrever quais itemaasé comprados com outros
itens em lojas;

* Andlise de sequencias: modela padrbes de sequemsidados com dependéncia
de tempo;

Ha exemplos de uso de técnicas dla mining para classificacdo de dados
contextuais. Este tipo de andlise geralmente beissaificar dados provenientes de sensores
para identificagdo de atividades ou contextos denes niveis. Técnicas de aprendizado
supervisionado sdo amplamente utilizadas nestelégmoblema. Para tal, inicialmente dados
de treinamento sao coletados e rotulados de acordams resultados esperados. Em seguida é
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derivada uma funcdo que pode gerar os resultagpesae®s usando os dados de treinamento.
Arvore de decisdo é uma destas técnicas, que or@astrutura de arvore com base nos
registros do conjunto de treinamento. A partir @eftvore, pode-se classificar a amostra
desconhecida. Esta técnica é utilizada para reconbato de atividades e (HUANG, WH,

al., 2008; RIBONI e BETTINI, 2009).

Redes Bayesianas recebem este nome por ser basetsmema de probabilidade de
Bayes (VAPNIK e VAPNIK, 1998), seu processo bas@aia constru¢cdo de uma rede que
represente uma distribuicdo de probabilidades, mndeterminado dominio de aplicacdo. Em
seguida, deve-se especificar como a distribuicgaleabilidades de cada no sera representada
e, por fim, realiza-se uma estimativa das probddmles condicionais com a base de dados,
sendo importante observar valores de varidveis dgegem ser considerados ou
desconsiderados. As redes bayesianas sdo comunsai#s na combinacao de informacdes
de um grande nimero de sensores para inferénciantextos de alto nivel (KO e SIM, 2008;
PARK, OH e CHO, 2011).

Support Vector Machines (HEARST, DUMAIS, et al., 1998) é outro método de
aprendizado supervisionado amplamente utilizadorewmnhecimento de atividades de
pacientes em ambientes hospitalares (DOUKAS, MAGIANMBIIS, et al., 2007) e ambientes
de casas inteligentes (BRDICZKA, CROWLEY e REIGNIER09).

Ja técnicas de aprendizado nao supervisionadogagiazes de identificar estruturas
escondidas nos dados sem o uso de dados rotuladnbém ha exemplos de utilizacdo deste
tipo de técnica em dados contextuais. O métodolatesificacdo baseado no vizinho mais
proximo, ou KNN (BOHM e KREBS, 2004), utiliza a téca de descoberta baseada em
instancias, que requer uma medida de distancia gassificar os objetos. Tal método é
comumente utilizado para classificar dados de seaste posicionamento indoor (LIN e LIN,
2005). Métodos de redes neurais ndo supervisatas ¢ Kohonen Self-Organizing Map, ou
KSOM (KOHONEN, 1998), sao utilizados para classifi@o de dados de sensores em tempo
real (VAN LAERHOVEN, 2001).

Regras de associacdo (HIPP, GUNTZER e NAKHAEIZADE00) também sé&o
amplamente utilizadas para conversédo de dadosxderss para contextos mais significativos.
Exemplos podem ser encontrados em deteccéao des(BARBERO, DAL ZOVO e GOBBI,
2011) e classificagdo de dados de sensores (KONSTMOU, SOLIDAKIS, et al., 2007).

Modelos Markovianos, ou HMM (RABINER e JUANG, 1986)odelam processos que
tipicamente emitem sinais observaveis em cadei@stéelos. Tais modelos séo utilizados no
reconhecimento de atividades em ambientes inteékgetBRDICZKA, CROWLEY e
REIGNIER, 2009).

Normalmente, técnicas diata mining empregadas em dados contextuais buscam obter
informacgdes contextuais mais significativas a palei dados de sensores. Um tipo de técnica
pouco utilizado em aplicacdes relacionadas a dadotextuais € a mineracdo de padrbes
sequenciais, também chamada de mineracdo de sepifnecuentes. Esta técnica trata de
dados representados como sequéncias ordenadakgrcamente, formadas por conjuntos de
itens classificados (LI, XUet al., 2005). Padrées sequenciais sao aplicaveis emguanae
variedade de dominios, uma vez que diversas apbsapossuem historicos organizados
cronologicamente (MASSEGLIA, TEISSEIRE e PONCELRU05). Dados de histéricos de
contextos apresentam a mesma caracteristica, pesesmparem os diferentes contextos
visitados por entidades no passado. Deste modoneragdo de padrdes sequenciais em
historicos de contextos tem um grande potencialptieacdes.
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Com base no exposto, 0 modelo proposto fard userdamentas ddata mining para
realizar as tarefas relativas a descoberta de gsdkais especificamente o tipo de padrdes
suportados pelo modelo é padrdes sequenciais, tandmhhecidos como sequéncias
frequentes.

A secédo a seguir apresenta a definicho do probldmalescoberta de padrbes
sequenciais e algumas das estratégias comumeitadats para sua mineracao.

2.5 Reconhecimento de padrdes sequenciais

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) apresedtas definicdes importantes:

* Primeiramente definem dados como um conjunto desfagtor exemplo, registros
em uma base de dados.

 Em seqguida, eles definem padrdo como uma expressaalguma linguagem,
descrevendo um subconjunto de dados ou um moddlioawel ao subconjunto.
Consequentemente extrair um padrao também impticalmhar um modelo aos
dados, encontrar estrutura nos dados ou, no d¢ezal, qualquer descricdo de alto
nivel de um conjunto de dados.

Segundo Gupta e Han (2012), métodos de reconheinten padrées em dados
sequenciais sdo aplicaveis a um grande numero deinas. Dados sequenciais sao
onipresentes, estdo em todos os tipos de aplicagd@®minios. Citam como exemplo, dados de
consumidores, dados de tratamentos médicos, deldeonados a desastres naturais, dados de
aplicacdes cientificas ou de engenharia de prosessmos de acdes de bolsa de valores,
ligacOes telefonicas, sequencias de DNA do genetoa,Técnicas de mineracdo de padrdes
sequenciais tém sido extensivamente utilizadas aaaiisar dados sequenciais e identificar
padrbes. Tais padrbes sao utilizados para melhaosficiéncia de sistemas de recomendacao,
que agora podem recomendar baseado em padroesvammser auxiliar em predicoes,
aumentando a usabilidade de sistemas, detectaiosveerde forma geral, auxiliar a tomada de
decisfes estratégica em produtos.

Gupta e Han (2012) definem padrdo como uma subseigude dados sequenciais, que
possui uma métrica de suporte. Tal métrica se dasenumero de vezes que a subsequéncia
esta contida nas sequencias de uma base de dadasublsequéncia cujo suporte seja maior
do que uma variavel de limite € chamada de padefuénte. Um algoritmo de mineracéo de
padrdes frequentes deve:

* Encontrar o conjunto completo de padrdes, quandsipel, que satisfacam o
suporte minimo estabelecido;

» Ser eficiente e escalavel, realizando o menor noipessivel de leituras da base de
dados;

» Ter a capacidade de incorporar varios tipos deigést configuradas pelo usuério;

Esta dissertagéo adota o termo “padrao”, segurakdiaicdo de Gupta e Han (2012):
“uma subsequéncia de dados sequenciais, que porsumeétrica de suporte. Tal métrica se
baseia no numero de vezes que a subsequénciaoatitamas sequencias de uma base de
dados”.
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As secOes seguintes descrevem as algumas dasegiaBatnais utilizadas para
mineracdo de padrdes sequenciais (MOTEGAONKAR eD¥d, 2014), (MOONEY e
RODDICK, 2013).

2.5.1 Métodos Apriori

A partir da propriedad@priori das sequencias, temos o fato de que, se uma sequen
S nao é frequente, entdo nenhuma das sequénciasogtémsS podem ser frequentes. Por
exemplo, se a sequenetaab > nao é frequente, entdo nenhuma das sequedcias >, <
yab >,< abz > séo frequentes.

O algoritmo Generalized Sequential Pattern, apresentado em (SRIKANT e
AGRAWAL, 1996), busca todas as sequencias candidegdamanho 1, e as ordena de acordo
com o seu valor de suporte, ignorando aquelas goesatisfazem o suporte minimo. A partir
dai, o algoritmo repete o0 processo, verificandas$ods sequencias de tamanho 2, 3, 4 e
sucessivamente até o tamanho maximo de sequenea®geseja minerar.

O ponto negativo desta abordagem é que o algorijema um vasto conjunto de
sequencias candidatas. Além disso, multiplas kstdo banco de dados sé&o necessarias, 0 que
o torna ineficiente para mineracao de longas sexggen

2.5.2 SPADE

Sequential Pattern Discovery using Equivalent Class (SPADE), foi apresentado por
Zaki (2001). O algoritmo usa propriedades combmasode decomposicdo para reduzir o
problema original em subproblemas menores. Os shlgmas podem ser resolvidos de forma
independente em memoria.

Esta estratégia geralmente requer apenas tréakeita base de dados, ou apenas uma
leitura caso haja pré-processamento.

Primeiramente o algoritmo mapeia a base de daddsremato de conjunto de iters
SID (ID da Sequencia), EID(ID do Evento) >. A busca por padrdes é realizada expandindo
um item por vez através da geracdo de candidasmslodpriori.

2.5.3 FreeSpan

O FreeSpan, apresentado por Han, Pef,al., (2000), utiliza itens frequentes para
projecéo de bases de dados de sequencias em osnfilmmbases de dados menores e entao
minera cada um destes bancos para encontrar aiegddequentes.

Primeiramente &reeSpan realiza uma leitura completa da base de dadosgiesscias,
coleta a métrica de suporte para cada item e eracommbnjunto de itens frequentes. Uma lista
€ criada com os itens frequentes em ordem descdendanforma< Item: suporte >, por
exemploJa:5,b:5,c:4,d:4,e: 4, f:3]. De acordo com a lista, o conjunto completo dedesl
sequenciais pode ser dividido em seis subconjuhistisitos: (1) os que contém apenas o item
a, (2) os que contém o itel mas nenhum item apasna lista, (3) os que contém o item
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mas nenhum item ap@sna lista, e assim por diante. Por fim, o conjyBjocom aqueles que
contémf. Os subconjuntos de padrdes sequenciais podemiserados com o uso de bases
de dados projetadas.

Este processo é realizado recursivamente nas tdeskxlos projetadas. O maior custo
desta abordagem é lidar com o grande numero de Hastados projetadas.

2.5.4 CloSpan

Closed Sequential Pattern Mining (CloSpan), apresentado por Yan, Han e Afshar (2003)
€ um método que tem como objetivo apenas a ideatdio das maiores sequencias. Ou seja, 0
algoritmo minera apenas as frequéncias que ndo estdidas em sequencias maiores, apenas
sequencias fechadas.

A mineracdo de sequencias fechadas reduz expressit@ o nUmero de sequencias
candidatas redundantes e aumenta a eficiénc@lo8pan é similar ao algoritmérefixSpan
(PEI, HAN, et al., 2001), que também usa a técnica de projecao, @oRreeSpan, porém
apenas examinando sequencias prefixadas.

2.5.5 PrefixSpan

O PrefixSpan (Prefix-projected Sequential Pattern Mining), apresentado por Han, Pei,
et al. (2001) explora a projecao de prefixos na minerat&ipadroes sequenciais. Sua ideia
principal € que, ao invés de projetar sequéncidsadeos de dados considerando-se todas as
ocorréncias possiveis de subsequéncias frequarpesjecao seja baseada apenas em prefixos
frequentes, jA que qualquer subsequéncia cresqmde sempre ser encontrada pelo
crescimento de um prefixo crescente.

PrefixSpan € um algoritmo eficiente para a mineracdo de semag (que preserva a
ordem temporal de ocorréncia), mas que € incap@ede regras de associacao e, portanto,
nado gera regras de implicacdo com um possivel pal@r a for¢ca do padrdo encontrado.

2.5.6 FP-Growth

O FP-Growth (Frequent Pattern Growth), apresentado por Han, Pei e Yin (2000), € um
método eficiente e escalavel para a mineracdo dégs frequentes sejam eles curtos ou
longos. Este algoritmo extrai conjuntos frequestss geracédo de candidatos.

A estratégia utilizada € dada através de uma astrde arvore chamadid-Tree para
representar a base de dados minerada de forma ctmdpaCada né da arvore representa um
item na base de dados. Os nds formam ramos quesegpam conjuntos de itens presentes em
uma ou mais transacoes. O algoritmo funciona atlito a estratégia dividir e conquistar, sendo
necessarias duas leituras completas do banco ds.dad

2.6 Consideracdes sobre o Capitulo
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Neste capitulo foram apresentados os conceitosdsdjue serviram de embasamento
para a pesquisa realizada. Inicialmente foi aptedana area de pesquisa da Computacdo
Ubiqua e seus desafios. Em seguida foi introdupidmnceito de aplicacbes sensiveis ao
contexto e sua importancia para a Computacdo Ubilcais conceitos (Computacdo Ubiqua,
Contextos e Sensibilidade a Contexto) sdo umaibgsatante para a constru¢cdo do modelo
proposto nesta dissertagao.

Além disso, foram discutidos os conceitos de tsilhsequencias e historicos de
contextos e como eles podem ser utilizados parhareel a sensibilidade ao contexto. Neste
sentido, foi adotado o emprego do termo “histoniis contextos” para se referir a lista
cronologica de contextos visitados por uma idedidao passado, tema que esta dissertacao
aborda.

Em seguida foram apresentados os conceitos de agg®ede dados e descoberta de
conhecimento em bases de dados. Alguns dos méatwssitilizados para mineracao de dados
contextuais foram discutidos. “Padrdes sequencfarsim identificados como tipo de padréo
suportado pelo modelo proposto nessa dissertagiie Inodo o emprego do termo “padréo”
foi adotado para identificar “uma subsequénciaatiod sequenciais, que possui uma métrica
de suporte”.

Por fim, foram estudadas as técnicas mais comilizadas para mineragdo de padrbes
sequenciais. Tais técnicas sao utilizadas pelo lmogeoposto para a extracdo e
acompanhamento de padrdes.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados os trabalhos eadostque abordam o tema de
descoberta de padrbes em sequéncias de dadostoaitexeguindo a metodologia descrita ha
secao 3.1.

Séo descritos a metodologia e os critérios pasagba selecdo dos trabalhos. Por fim
sdo apontadas as contribuicbes deste modelo egéoetms trabalhos analisados. O capitulo
esta dividido em nove secbBes. A primeira secaosapta um panorama das pesquisas
relacionadas, bem como a metodologia adotada pesecdha dos trabalhos. As secbes de 3.2
a 3.8 descrevem os trabalhos selecionados. Pornfinsecédo 3.9 é realizada uma analise
comparativa entre os trabalhos.

3.1 Metodologias para a escolha dos trabalhos

A pesquisa foi realizada considerando a definigd@ahtexto apresentada por Dey,
Abowd e Salber (2001), onde contexto € “qualquésrmacdo que possa ser usada para
caracterizar a situacdo de entidades relevantes gdnteragdo entre um usuario e uma
aplicacdo, e que em geral € composto por dadosdgserevem a situacdo, identidade e
localizac@o espaco-temporal de pessoas, grupog@®lisicos ou computacionais”. A partir
desta definicao foi realizada uma pesquisa pay@stijue abordassem o tema da descoberta de

padroes em sequéncias de dados que pudessenssédicaldos como dados contextuais.

Para classificar os dados avaliados por cada halwaimo contextuais foram levadas
em consideracao as seguintes categorias:

 Tempo: os modelos apresentados deve consideramiafdo temporal para cada
situacdo das entidades a serem acompanhadas;

* |dentidade: os dados avaliados devem conter infpgiimague proporcione a
identificacdo de entidades acompanhadas;

» Situacdo e/ou Localizacdo: os dados avaliados pebalhos devem conter pelo
menos um dos seguintes: (1) informacao sobre &2acéo das entidades, por meio
coordenadas geograficas ou em ambientes fech&jJasfofmacao sobre a situacéo
da entidade, podendo descrever um estado ou atezida

As palavras-chave utilizadas para a pesquisa faridiiquitous Computing”, “ Pattern
Recognition”, “ Sequential Patterns’ e “Data Mining”. A pesquisa foi realizada nas bases de
dados de pesquisas EBSCOhasportal de periddicos da CAPES

O processo completo de aplicacéo dos critérioete®o dos trabalhos relacionados
esta ilustrado na Figura 1. Inicialmente forama@eteados os trabalhos que abordassem o tema
de descoberta de padrbes, trabalhos sem este dmam fdescartados, e trabalhos que
abordavam padrbes de forma geral e ndo especifitansebre padroes em sequéncias de
informacdes contextuais foram considerados comsiyeis referéncias para a fundamentacao
tedrica.

1 Disponivel em: https://www.ebscohost.com/

2 Disponivel em: http://periodicos.capes.gov.br/
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Figura 1 — Fluxograma dos Critérios de Selecédo ddsabalhos Relacionados

Néo
Fonte: Elaborado Pelo Autor
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Como o objetivo final deste trabalho é de natup@Zdica, como ultimo critério de
selecéo, os trabalhos relacionados deveriam apaesem modelo que fosse diretamente
implementavel, a fim de permitir a compara¢do comaalelo desenvolvido. Isto inclui, mas
nao se restringe a, algoritmos, estruturas de ddomeeworks, sistemas e propostas de
arquiteturas. Foram descartados como trabalhosigeldos de natureza tedrica. As secdes
seguintes resumem os trabalhos relacionados queesiten a estes critérios.

3.2 Efficient Mining of User Behaviors by Temporal Mobile Access Patterns

Lee, Paik,et al., (2007) propdem um modelo para construcdo de padde
comportamento de usuarios, utilizando regras decags0o temporais em sistemas de agentes
méveis. O modelo proposto por Lee, Paikal., (2007) pode ser visualizado na Figura 2, utiliza
o0 middleware XML-ECDM (PAIK, DONG e KIM), uma plataforma intgente utilizando
mineragao de arquivos XML. Primeiramente, dadosafgexto sdo monitorados, agregados,
interpretados e finalmente, armazenados. Os dadoscamtextos armazenados ficam
disponiveis para o modulo de inferéncia e apreddiz@ objetivo deste mddulo é dar suporte
ao processo de tomada de decisao e adaptagamdieware, porém Lee, Pailet al., (2007)
afirmam que a precisao pode ser afetada por indedade informagdes de contexto sem valor
ou escondidas.
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Figura 2 - Modelagem proposta daniddleware e médulo de mineracao
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Fonte: Lee, Pailet al., (2007)

A Figura 3 ilustra os detalhes do modulo de mir@avage contextos proposto pelos
autores. O fluxo de execucéo do sistema é divididaluas fases. Primeiramente os dados de
diferentes sistemas sao integrados. Askigs de movimento do usuario e de acesso a servigos
sao coletados e integrados em Dataset Unico para um acesso mais eficiente.

Figura 3 — Médulo de mineracao de contextos
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Fonte: Lee, Pailet al., (2007)

A segunda fase é onde ocorre a mineracéo, utilzamnta técnica de descoberta de
padroes de acesso chamddslap, que utiliza uma tabela de cabecalhos e buscgagos
padrdes de forma compacta em memoria utilizando estratura de arvore, como pode ser
observado na Figura 4. O trabalho n&o apresentaunerxperimento para validacdo do
modelo, os autores apenas afirmam que o modelsaayesio tem melhor consumo de memaria
e realiza menos consultas ao banco de dados dalgoetmos como AApriori, uma das
estratégias mais populares para busca de conjnatpgentes.
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Figura 4 — T-Map para dados de log integrados
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3.3 Discovery of Activity Patterns using Topic Models

Huynh, Fritz e Schiele (2008) apresentam um novaodoé para realizar o

reconhecimento de rotinas diarias: uma combinacgébapilistica de padrdes de atividades.
Além disso, fazendo uso de modelos de tdpicos pitbstacos (PTM), € possivel realizar

descoberta de padrdes de atividades automaticamente
Figura 5 — Estratégia do uso de PTM para descobertde padrdes de atividades
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Fonte: Huynh, Fritz e Schiele (2008)

As atividades diarias podem ser segmentadas emenliés niveis de granularidade.
Para algumas aplicacdes ja é suficiente reconteeckassificar atividades simples a partir de
uma pequena janela de tempo de leitura de senddass.se for realizada uma analise mais
profunda para identificacdo de rotinas, uma egli@ténais natural seria agrupar estas
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atividades em rotinas. Um modelo para reconheceradéinas precisa ser capaz de capturar
padrbes que apresentam muitas atividades, podemepduorante longos periodos e podem
variar significativamente de acordo com suas imtsé@n Os autores apontam uma familia de
modelos probabilisticos que apresenta resultadoslemntes para este tipo de aplicacdo, os
modelos de tépicos. Assim, a modelagem das rotifags € realizada utilizando PTM. A
Figura 5 ilustra o resultado dessa abordagem, i@ gaperior apresenta as anotacdes das
atividades simples, enquanto a parte inferior destnara composi¢cao de rotinas a partir da
utilizacdo de PTM.

Para avaliacdo do modelo, Huynh, Fritz e Schied®§2 gravaram o dia a dia de uma
pessoa por um periodo de 16 dias através do udoisisensores vestiveis. O primeiro sensor
foi carregado no seu bolso direito e o segundoeniopsilso direito. Ao usuario também foi
solicitado que realizasse anotacao das atividagegsfavam sendo realizadas. As atividades
anotadas foram filtradas e organizadas em 34 aedatiscretas. Oataset gerado contendo
as atividades anotadas de 7 dos 16 dias passopneelsso de mineracdo de topicos para o
reconhecimento de padrbes de atividades e foi aml@le demonstrou que os padroes
descobertos correspondem a comportamentos deiadtiodo usuario que estavam altamente
correlacionado com sua rotina. Além disso, os plréram baseados em atividades
significativas, entdo um set destas atividadegi&dé e facilmente compreensivel para uma
pessoa analisar.

3.4 A Unified Framework for Activity Recognition-Based Behavior Analysis and
Action Prediction in Smart Homes

Fatima, Fahimet al., (2013) prop6em um framework para apoiar os hatgitade casas
inteligentes. Seu principal objetivo é superamaticdo dos métodos existentes, atravées da
introducdo de uma estrutura unificada para anaisecomportamento de habitantes e
reconhecimento de atividade a fim de apoiar hatsitano desempenho de suas tarefas diarias
e prestar servicos personalizados adaptados asacessidades

Na estratégia proposta pelos autores, uma atividadiefinida como um conjunto de
sensores que sao ativados em um determinado tenamol@ uma tarefa é executada em um
ambiente de casa inteligente. Pode ser reconhecitte dados coletados de sensores e a
notacdo pode ser tanto de nivel micro (ex.: leitigram livro) quanto de macro (ex.: atividade
de lazer). O framework é composto por trés moédualosio pode ser observado na Figura 6:

» Data Preprocessing: Dados coletados de sensores ubiquos baseadesataio de
pessoas sdo armazenadod@ymde sensores e arquivos de anotagcédo, com atributos
como tempo de inicio, tempo de fim, id dos sensereslores de leitura dos
sensores. Para fins de reconhecer as atividadesitagas umDataset € pré-
processado na forma de associacdes entre vetsidantes da leitura de sensores
e o tipo de atividade executada. Além disso, inbmdes excessivas sdo removidas
doslogs e arquivos de anotacao.

* SVM based Kernel Fusion for Activity Recognition: Support Vector Machine (SVM)
€ um método de aprendizagem de maquina utilizaco gdassificar as atividades
através da determinacdo de um conjunto de vet@esigbrte e minimizacédo da
taxa de erro média. As atividades reconhecidaassificadas sdo armazenadas em
um repositério ddogs de atividades e podem ser efetivamente utilizguas
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provedores de servico para auxiliar os habitantesambiente adequadamente
depois da analise de seu estilo de vida.

» Behavior Analysisand Action Prediction: Este médulo se subdivide em dois outros
modulos. O mdédulo dBehavior Patterns Discovery busca identificar os conjuntos
de acbes que ocorrem frequentemente juntos. Rdaadfa € utilizada a técnica de
Sequential Pattern Mining (SPM). E por fim, o médulo dAction Prediction que
busca a predi¢cdo das proximas acdes para congatatvidades. Para predicao, é
utilizada a técnica de aprendizado de maquina ctla@enditional Random Field
(CRF).

Figura 6 — Arquitetura do framework proposto

SVM based Kernel Fusion for AR Behavior Analysisand Action Prediction
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Fonte: Fatima, Fahingf al., (2013)

Os autores realizaram uma série de experimenitzantio doisDatasets coletados em
projetos de ambienté&¥nart Home, contendo dados de sensores de movimento, temgegtur
de abertura de portas. Para testar a eficiénguaathcéo do framework, d3atasets utilizados
sao separados, deixando sempre um dia fora. Os daddtimo dia séo utilizados para o teste,
enquanto os dos dias restantes para o treino delmo@s resultados obtidos s&o entao
comparados a diferentes funcdes de distribuicaugmitisticas. A precisdo do modelo proposto
(kernel fusion) foi de 94.11% e 92.70% paraDatasets de Mildo e ArubgCook, Crandallet
al., 2013), o que é significativamente melhor do gagacuma das funcdes avaliadas pelos
autores.

3.5 Human activity recognition based on multiple order temporal information

Yin, Tian, et al. (2014) propdem um framework para reconhecimento automélico
atividades humanas, com foco em sistemas de aws&s# saude. Os autores afirmam que o
reconhecimento de atividades humanas é criticogpdesenvolvimento de sistemas robéticos
de assisténcia. Deste modo, o reconhecimentoddaates se torna um passo importante para,
por exemplo, auxiliar idosos a viver de forma inglggente no ambiente de casa.

Para tirar proveito das informacdes temporais derarmdltipla, Yin, Tianet al. (2014)
propdéem umframework, ilustrado na Figura 7, para classificagdo deidaoes combinando
técnicas de mineracao de dados cham&atagnce Pattern Mining (SPM) eFeature Selection
(FS).
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Figura 7 - llustrac@o do funcionamento geral do franework

Fonte: Yin, Tiangt al. (2014)

Os autores apresentam a definicdd\d&vity como sequencias de contextos, extraidas
de sensores. Quando uma pessoa realiza suas @lwiderias, dados podem ser capturados
por sensores distribuidos pelo ambiente. A Figuitudira o layout dos sensores em um
ambiente. Os sensores ctbsiniciando com a letra “M” sdo sensores de movimgenguanto
os iniciados por “T” sdo de temperatura.

Um exemplo déActivity capturado pode ser observado na Figura 9. E timidaale
nomeadaNight Wandering, e inclui quatro informacdes: TameSamp da ocorréncia, o ID do
sensor (sid), o status do sensor (sst) e a desa&acorréncia.

Yin, Tian, et al. (2014)também introduzem a definicdo Beent, que é composto pelo
identificador do sensor e seu valor de leitura.0Bods sensores tem um id Unico e o valor de
leitura segue a notacdo, Sv e {1,2,3,..., M} OndeM é o nimero maximo de leitura de um
sensor. Deste modo é possivel compor uma matrierdo todas as possibilidades de leitura
para todos os sensores do ambiente.



Figura 8 - layout de instalacdo de sensores em urmhiente
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Figura 9 - Um exemplo de sequencia de atividade

2009-06-10 03:20:59.087874 M006 ON Night Wandering begin

2009-06-10 03:21:01.038931
2009-06-10 03:21:03.001745
2009-06-10 03:21:03.092281
2009-06-10 03:21:04.000884
2009-06-10 03:21:05.009842
2009-06-10 03:21:08.033939

M002
MO002
MO006
MO002
MO002
MO009

ON
OFF
OFF
ON
OFF
ON

2009-06-10 03:21:10.027285 MO09

OFF Night Wandering end|

Fonte: Yin, Tiangt al. (2014)

A segunda definicdo apresentada por Yin, Teirgl. (2014)é a deMultiple Order
Temporal Information: sequencias de eventos que compdem uma atividaaiEmp possuir
varias ordens. Tomando por exemplo os evento®13,2s sequencias 1-2, 1-3, 2-3, 2-1, 3-1
sao sequencias de primeira ordem. As sequencig® B-2-1 sdo segunda ordem, e 0s autores
consideram cada um dos eventos 1, 2, 3 como urnarseg de ordem zero.

Segundo Yin, Tianet al. (2014)informacdes temporais de ordem zero retém algumas
Uteis de atividade, mas se a informacao de rel@géiporal entre os eventos ndo é levada em
consideragao pode haver ambiguidade nos dados.dQusaguencias de primeira ordem sdo
utilizadas para a mesma analise ha reducao na aitidig da informacéao.

Para extrair dados relevantes entre as informatgiaporais, os autores utilizam a
técnica desequence Pattern Minign (SPM). Levando em consideracéo algumas caractassti
para as sequencias de atividades: (1) as sequarndeadas sdo muito mais longas que as
sequencias que compdem uma atividade; (2) ha muido, pois o status dos sensores pode ser
afetado por condi¢cdes ambientais; (3) pessoas podelrar atividades de forma arbitraria,
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com intervalos e concorréncia; (4) a busca dewmat as sequencias mais discriminatorias, e
nao os padrbes mais frequentes.

Deste modo, Yin, Tiaret al. (2014) especificam o tamanho das sequencias a serem
mineradas, para lidar com o problema (1). Paracgwiar os problemas (2) e (3) mineracéo de
padrdes frequentes é utilizada para remover o reiegtrair informagdes de relacionamento
temporal entre os padrdes regulares de ativid&dest fim, € proposta a utilizac&do Eeature
Selection para classificacéo de sequencias a serem corgiderglevantes.

O algoritmo proposto foi implementado e trés diféesDatasets foram utilizados nos
experimentos. Os resultados obtidos foram comparadm outros algoritmos comumente
utilizados para reconhecimento de padrdes tempooai® HMM. Os resultados do algoritmo
proposto demonstraram aumento na precisdo quamaeacados a HMM.

3.6 Pattern-based causal relationships discovery from event sequences for
modeling behavioral user profile in ubiquitous environments

O modelo proposto por Chikhaoui, Warg, al., (2014) baseia-se em analise de
causalidade para construcdo de perfis de usudagsados em comportamento. O modelo é
geneérico para ambientes externos ou internosredim um novo método de otimizacdo na
profundidade de &rvore probabilistica de sufixcap#eteccdo de padrbes de comportamento
significativos. Além disso, ha a introducdo de uswvormétodo de classificacdo baseado em
padrdes significantes de comportamento em seqsencia

A partir de uma base de dados contendo sequerciabjetivo € a descoberta de
relacionamento de causalidade entre padrbes sigtivds. O primeiro passo € a busca por
padrbes significativos de comportamento, porém samte realizar esta busca ha uma
categorizagao das sequencias entre grupos similares

Chikhaoui, Wanget al., (2014) apresentam as seguintes defini¢des:

» Padrdo significante: um padrapextraido de uma base de dafogue consiste em
uma sequencia de eventos ordenados por tempo,condiero de sequencias do
padrdop emD seja maior ou igual &, ondeR é um limitador especificado pelo
usuario.

» Causalidade: Send¥® e Y duas variaveis aleatoriaX: causaly assumindo trés
condiges: (i)X ocorre antes d§g, (i) P(X) # 0, e (iii) P(X|Y) >P(Y).

» Grafo de causalidade: um grafo de causalidade @® @rafo direcionado, onde os
nodos representam padrdes significantes e os egpossentam as dependéncias
causais entre os padrodes.

» Perfil de usuario: € um conjunto finito de grafesahusalidade, onde cada grafo
representa um comportamento do usudrio.

Para realizar a descoberta de padrdes significa@tekhaoui, Wanget al., (2014)
utilizam uma técnica de mineracdo de dados chameatabilistic Suffix Tree (PST). Uma
PST, ilustrada na Figura 10, € uma estrutura deréngue parte da raiz onde cada nodo &
rotulado com um padréo de sequencia, acompanhémayeero de ocorréncias do padrédo em
uma distribuicdo condicional de probabilidade.
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Figura 10 — Arvore de sufixo probabilistica (PST)
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Fonte: Chikhaoui, Wangt al., (2014)

A extracdo de correlacéo entre os padrdes signtBsaé realizada através da aplicacao
de técnicas de agrupamen@ustering). O método utilizado para a classificacdo de grépas
medida de similaridade de Jaccard. Apos a claasdim, um perfil de usuario é extraido de cada
cluster e um novo PST é construido para cada sequencia.

Para descoberta de relacdo de causalidade Chikhdang,et al., (2014) utilizam a
estratégiaTransfer Entrophy (TE) para inferir informagcdes. A TE considera mfi@cdes
compartilhadas a partir de um histérico comum dasgaveis utilizando probabilidade
condicionada a transicgoes.

Uma série de experimentos foi realizada, utilizaDdtasets com informacdes de dois
diferentes dominios: (i) atividades diarias de passe (ii) meios de transportes contendo
coordenadas GPS. O modelo proposto foi comparatdamwadelos comumente utilizados para
predi¢do de atividades e identificacdo de usuabesesultados dos experimentos demonstram
que o uso de relagdes causais pode melhorar sgmAmente a predicdo de atividades de
usuarios, alem de produzir perfis de usuario masigos.

3.7 WTrack: HMM-based walk pattern recognition and indoor pedestrian tracking
using phone inertial sensors

O trabalho proposto por Niu, lgt al. (2014) € o WTrack, um sistema de rastreamento
de pedestres aplicavel a diversos ambientes festeadapaz de lidar com ruidos de sensores,
incluindo o balanco natural no caminhar, e distisbjeomagnéticos sem nenhum tipo de
infraestrutura adicional. O sistema usa Cadeiddatkov (HMM) na modelagem de padrdes
de caracteristicas de caminhada de pedestresgeradm os acumulados erros causados pelo
movimento natural do corpo em movimento. Além digsteito o uso de técnicas de remocao
de anomalias, eliminando leituras de localizac@rfio a trajetdria ndo bate com o padréo de
caminhada ou onde a velocidade da leitura é diferts de um pedestre (0,5 a 2 m/s). Apos a
remocao destes pontos de anomalia nas trilhasdkzacéo, € necessaria uma calibracdo para
preencher as lacunas dos pontos que foram remodtss lacunas sdo preenchidas usando
pontos que completem a trajetéria baseados nosstraateriores e posteriores a lacuna e
assumindo uma velocidade de caminhada normal. Bodmcesso pode ser observado na



45

Figura 11, (a) demonstra a trilha obtida atravédeitara de sensores, (b) a andlise de
reconhecimento de padrdes de caminhada, onde ocesgmoxo demonstra as partes que
condizem com um padrao ja estabelecido pela arddid¢éMM. Em (c), podemos observar a
remocado de uma anomalia da leitura e, finalmente(@no processo de calibragem que
preenche a lacuna gerada pela anomalia.

Além disso, os autores demonstram preocupacao ediciéncia energética do sistema
e propdem um ajuste adaptativo nas taxas de amestrdos sensores, baseando-se nos estados
de caminhada dos pedestres (curso estavel e ihstauando um pedestre ndo muda a direcao
de sua caminhada é possivel economizar energiandami® o tempo entre a leitura dos
sensores.

Figura 11 — Processos no rastreamento do WTrack
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Fonte: Niu, Li,et al. (2014)

Os experimentos para a validacdo do WTrack foraatizeelos na biblioteca da
Universidade de Wuhan. Os dispositivos utilizadesapos testes foram &nartphones
diferentes (19300, HTC T328 W e Lenovo K900) e adab utilizados foram extraidos dos
sensores de aceleracdo e geomagnéticos. Parates, temis de 50 pessoas diferentes
caminharam uma distancia total de 40km, segurandaas dispositivos em sua mao para
leitura continua de posicéo, aceleracao e direcao.

Os resultados obtidos demonstram que o WTrack gonseeduzir o consumo de
energia em 52%, quando comparado com o modelo dstegem constante. Quanto a
precisdo do rastreamento, os resultados mostrarde2precisdo na posicédo, com 92,5% de
probabilidade.

3.8 Sequential pattern profiling based bio-detection for smart health service

Jung e Chung (2015) prop6em a utilizacdo de tésnitta mineracdo de dados e
reconhecimento de padrdes, em uma plataforma déceerde saude, para deteccdo de
correlagbes nao facilmente reconhecidas lémlogs, contendo atividades de pacientes
distribuidas no fluxo do tempo. Futuramente osipedletados poderiam ser armazenados e
poderiam ser utilizados em qualquer lugar pelaafdaia inteligente de servicos de saude,
ilustrada na Figura 12.
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Figura 12 — Plataforma inteligente de servicos deagde
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Fonte: Jung e Chung (2015)

Primeiramente Jung e Chung (2015) descrevem conwreoco processo de
reconhecimento de imagens para sistemas intelg@etesaiude. Os dados de entrada para a
plataforma sdo imagens coletadas por cameras d@ngig CCD. Ha uma fase de calibracéo
onde as imagens colegadas sdo comparadas a in@gae das cameras. As imagens sao
tratadas para a reducdo de ruido, quando presatiiteando ajustes nos parametros de
intensidade de luz ou distancias dos parametr@smioente. As coordenadas das imagens séao
entdo convertidas em uma matriz de area tridimaeakio

Além das imagens de cameras CCD também foi utdizada série de sensoretags
RFID para identificacdo de informacédo contextuallamalizacdo do paciente. Segundo os
autores, a informacao de localizacdo pode serahtidvées do uso de sensores binérios, porém
por este tipo de sensor ser caro, sua replicacaoreambiente € inviavel. Deste modo é dificil
de reconhecer a localizacdo precisa utilizandooseashinarios ¢ags RFID. Uma maneira
mais efetiva de utilizar esta tecnologia seriaallastum Unico sensor no paciente, e posicionar
diversagags RFID pelo ambiente, porém a precisao também nd@ garantida, uma vez que
com o aumento da densidadetalgs RFID haveria mais interferéncia.

Mineragdo de dados é utilizada para descobertanfdemiacdes uteis que ndo sdo
facilmente detectadas em dados médicos. Na aremtaqtelo sistema de monitoramento de
saude inteligente, quando um objeto com uagase move, a localizagcdo corrente obtida é
transmitida para um servidor de localizac&o. Wildo as localizacdes coletadas no servidor,
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o caminho do objeto pode ser restaurado. O algopnioriAll adiciona a variabilidade de
tempo as regularidades relevantes entre localizag@@lgoritmo considera todas as relaces
antes e depois das localizagbes. UtilizanddpaoriAll um padrdo de sequencia pode ser
encontrado dentro de uma rota baseada na localizcémaag reconhecida pelo sistema de
monitoramento de saude inteligente em uma sequdadi&mpo.

A deteccao de perfis de padrdes sequenciais ipallides uteis de comportamento de
um usuario na plataforma de monitoramento. Atrale@mineracéo frequente de informacgdes
de localizacéo, o perfil € atualizado em situagfemais, diminuindo o risco de uma detecc¢ao
incorreta de emergéncia. Através da composicdmedes para situagdes normais, 0os autores
afirmam ser possivel conduzir detec¢cado de emergg&€de uma maneira eficiente.

Para validacdo de desempenho o teste utilizado(JuiNG e CHUNG, 2015) foi
comparar os resultados de precisao de deteccdatdfopna com e sem a utilizacao dos perfis
de padrdes sequenciais propostos. Baseado najareois dados gerados foi realizado um teste
de hipétese para validacdo da hipotese de queifdrérita de desempenho de significancia
estatistica na plataforma, utilizando perfis derpasl sequenciais. Para a validacdo da hipétese
foi aplicado o teste de Student, com nivel de significancia de 0.0%higdtese proposta foi
aceita e o0 modelo proposto foi mais preciso doajaeginal.

3.9 Comparativo

Nesta secdo é feita uma comparacao dos traballamsoreados em funcdo de suas
caracteristicas, funcionalidades e relacdo com a@etogroposto. Foram realizados dois tipos
de comparacdes.

Primeiramente cada um dos trabalhos relacionadasdtiado quanto as caracteristicas
dos dados, classificando o dominio de atuacéoathaltio, e a natureza dos dados analisados
dentro das categorias de dados contextuais prappetaDey, Abowd e Salber (2001). Os
critérios de comparacao para esta primeira avaliagé os seguintes:

» Entidade: Identifica quais os tipos de entidades gurabalho considera quando
trabalha com informacdes contextuais.

* Localizacao: Identifica quais tipos de dados dellracdo sdo considerados pelo
trabalho. Neste caso, foram classificados cdbmtdoor (dados de localizag&o
externa, contendo coordenadas de latitude e |a®)itou Indoor (dados de
localizacdo em ambientes fechados, que podem dafdemacdes como: dados de
sensores de presencatags RFID).

» Situacdo: Identifica se o trabalho considera, ay dados contextuais que possam
ser classificados como de situagdo. Situacdo eeerafcaracteristicas inerentes a
entidade vinculada ao contexto. Para lugares, posiminformacdes como a
temperatura, umidade, luminosidade ou nivel deoriHdra pessoas ou grupos pode
significar o estado emocional, seus sinais vitais.

» Atividade: Identifica se o trabalho considera, @o dados contextuais que possam
ser classificados como de atividade. Atividadeefere a atividade que o usuario
estad exercendo, ou na qual estad envolvido quanidoamacéo contextual foi
capturada. Um exemplo pode ser a informacao denouesudrio esta na cozinha,
cozinhando. Ou ainda na sala, utilizando o computad
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Dominio: Identifica qual o dominio onde o trabafbbaplicado.

Por fim, os trabalhos foram comparados de modcasaao funcionamento geral de
cada um dos modelos e as funcionalidades oferegidasles para desenvolvedores de
software. Os critérios de comparacgéo para estandagavaliacdo sdo 0s seguintes:

Técnicas de descoberta de padrdes: Identifica glgositmos, modelos ou técnicas
de descoberta de padrdes foram utilizados em cabalthio para realizar a busca
por padrbes em dados contextuais;

Acompanha evolugdo dos padrdes: Identifica se dalina realiza o
acompanhamento dos padrbes descobertos duramgo;te

Pré-Processamento: Avalia se o trabalho ofereceses de pré-processamento dos
dados a serem minerados;

Pés-Processamento: Avalia se o trabalho ofereceses de pds-processamento
dos resultados apds a mineragao;

Configuravel: Avalia se o trabalho oferece paraosefrara configuracéo de busca
por padrbes utilizando outros algoritmos ou esgiagdde mineracéao.

A Tabela 1 contém o comparativo entre os trabadlvatiados.

Tabela 1 — Comparativo dos trabalhos relacionados

ttee, Paik, |Huynh, Fatima, Yin, Tian, |Chikhaoui,|Niu, Li, |Junge
Caracteristicget al ., Fritzetal., [Fahim et al.,|et al., Wang,et |etal., Chung,
2007 2008 2013 2014 al., 2014 (2014 2015
Usuario de Usuario | Usuério dg Usuério de Usuério | Usuério Usuarios
Entidade dispositivo smart homeg smart de servicos
movel space
Localizacdo | Outdoor Indoor Indoor Indoof Indoor|&Indoor Indoor
Outdoor
Situacéo NAO SIM SIM SIM SIM NAO SIM
Atividade SIM SIM SIM SIM SIM NAO SIM
Dominio Servigcos| Genéricp  Servicos Saulde Genéricocaliz.| Salde
Técnica de
descoberta | T-MAP LDA SPAM cSPADE PST HMM | AprioriAll
de padrbes CRF FS
Acompanha B B 3 B 3 y y
evolucédo dos NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO
padrbes
Pré-proces. SIM SIM SIM SIM NAO SIM SIM
Pés-proces. SIM SIM NAO NAO NAO NAO SIM
Configuravel| NAO NAO SIM NAO NAO NAO NAO

Fonte: Elaborado pelo autor

Yin, Tian, et al. (2014) propdem umframework para reconhecimento automatico de
atividades humanas, com foco em sistemas de assestésaude. Jung e Chung (2015) utilizam
descoberta de padrdes de atividades para analestitede vida, também com foco na saude
dos usuarios.
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O trabalho de Chikhaoui, Wang, al., (2014)tem como objetivo a identificagdo de
perfis de usuarios analisando relacdes de caudalielsire os padrées de comportamento dos
usuarios. Exemplos de dominios propostos paranestielo sdo: saude, seguranca, financas e
midias sociais.

O obijetivo do trabalho de Lee, Pagk,al., (2007) é modelar corretamente padrées de
comportamento dos usuarios para melhorar a recaag@&agersonalizada de servicos moveis.
Ja o trabalho de Fatima, Fahenal., (2013) se baseia em analise do comportamento de
habitantes, que varia de reconhecimento atividgoewsao de acdes, a fim de apoia-los em
ambientes de casas inteligentes.

Huynh, Fritz e Schiele (2008) tém como objetivo eeu trabalho realizar o
reconhecimento de rotinas complexas, com grandeermide atividades que sdo executadas
diariamente pelos usuarios.

O Unico trabalho que apenas avalia dados contextleiocalizacdo é o de Niu, Li
(2014), que utiliza descoberta de padrées paraarala precisédo de sistemas de rastreamento
em ambientes fechados. E importante salientar staesestratégia, que leva em consideracio
apenas a informacdo de contexto mais simples, @ia comum em aplicacbes cientes a
contexto, porém € deficiente quando aplicada emimiomdiferentes.

O unico trabalho que considera dados de localizagawo Indoor e Outdoor € o de
Chikhaoui, Wang,et al., (2014) enquanto os demais apensgortam um dos tipos. E
importante salientar que isso também pode se tamampecilho para aplicacdo dos trabalhos
que apenas consideram um dos tipos de dado de @ em diferentes dominios. O modelo
CHSPAM possui como estratégia para a representdeddados de localizagcdo o vetor
associativo, possibilitando a utilizagao de infogdesl ndoor e Outdoor.

A totalidade dos trabalhos avaliados possui conpetiob avaliar padrdes relacionados a
pessoas, usuarios de aplicacdes especificas, semprelo & melhoria dos servigos destas
aplicacdes. Neste critério, destaca-se que nentalmallho trata entidades genéricas, o que pode
impossibilitar sua utilizagéo para outras aplicag@ede as entidades séo diferentes de pessoas
(por exemplo, automaoveis, sistemas e recursos datipnais). Deste modo, apesar de alguns
dos trabalhos se encaixarem na classificacdo déniogenérico, as opgdes de aplicagdo dos
mesmos séo reduzidas pela restricdo no fato desemiarem as entidades como pessoas. O
CHSPAM usa uma abordagem genérica para representégdentidades e contextos,
aumentando a possibilidade de aplicagbes do modgiando comparado aos trabalhos
relacionados.

Quanto as funcionalidades oferecidas, a maioridardbalhos avaliados oferece recursos
de pré-processamento, com excecao ao trabalho idba®hi, Wanget al., (2014). O Gnico
trabalho que oferece opc¢éo de configuracdo desoastaatégias para a descoberta de padrdes
€ o de Fatima, Fahimt al., (2013), o restante dos trabalhos possuem estaléfinida de
busca, sem a possibilidade de alteracdo. Aléem dissitos deles apresentam estratégias
especificas para o tipo de dominio onde estaoaaug; o que também dificulta a aplicacédo
destes trabalhos em outros tipos de dominios. ORAING possibilita a configuracdo de
diferentes estratégias de busca e oferece realesn® e pds-processamento.

Nenhum dos trabalhos avaliados realiza o acompagrtandos padrdes descobertos
com o decorrer do tempo. Esta caracteristica éaamizibuicdo do CHSPAM, que possibilita
a descoberta de padrdes sequenciais e acompanéeotugio ao longo do tempo.

3.10 Consideracoes finais sobre o capitulo
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Neste capitulo foi realizado um estudo comparatios trabalhos relacionados.
Inicialmente foram realizadas buscas em basesdiesdie periddicos a procura de pesquisas
que pudessem ser comparadas ao modelo propost dissertacdo. Percebeu-se que os
trabalhos que abordam a questédo da descobertaldep@&m sequéncias de dados contextuais
em geral concentram-se em dominios e métricas iéispsc

E uma questdo interessante de pesquisa a espgiifice um modelgenérico e
configuravel, que permita combinar as funcionalefade pds e pré-processamento, além de
proporcionar diferentes técnicas para busca dépadfe modo independente, jA que nenhum
dos trabalhos possui tais caracteristicas.

Por fim, o acompanhamento dos padrfes descoberiokim;do do tempo € uma
caracteristica que nao esta presente em nenhutratiathos analisados.

Tendo em vista estas questdes, é proposta a espedtf de um modelo para descoberta
e acompanhamento de padrbes em historicos de tositelescrito no proximo capitulo.
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4 MODELO CHSPAM

Este capitulo apresenta CHSPARofitext History Pattern Monitoring), um modelo
para descoberta e acompanhamento de padrées énthistle contextos. O modelo CHSPAM
foi proposto com base nos aspectos identificaqusta do estudo sobre tecnologias aplicadas
a computacédo ubiqua, mineracéo de dados e bugaadies em historicos de contextos.

A primeira secdo apresenta a visdo geral do modedecéo 4.2 apresenta os requisitos
gue o modelo atende, a secdo 4.3 descreve a angaitto CHSPAM e cada um dos seus
componentes. Por fim, as secbes 4.4 e 4.5 aprasenpaocesso de busca e a configuracao do
modelo.

4.1 Visao Geral

O objetivo deste trabalho é a especificacdo de umdein multi-dominio para
descoberta e acompanhamento de padrbes em histdecocontextos. O modelo prové uma
interface para configuracdo de busca e acompanhamempadroes.

A Figura 13 ilustra a visao geral do modelo. Nafeggé possivel observar dois sistemas
externos e suas entidades, um dos sistemas pessuusuarios como entidades e o outro,
automoveis. Dados contendo historicos de conteldesntidades estdo armazenados na base
de dados de cada um dos sistemas. O modelo CHSPa&lda acesso as bases de dados destes
sistemas para extracdo dos histéricos, atravésrxdes diretas ao banco. Posteriormente o
modelo realiza a descoberta de padrdes nestes dadistoricos.

Os servicos do CHSPAM podem ser consumidos poaguaplicacées para que possa
ocorrer o acompanhamento de padrdes das entidadedegejam ser avaliadas. A aplicacéo
pode fazer consultas por padroes descobertos ezemawos pelo CHSPAM, que ficam
disponiveis viaveb services, com dados disponibilizados no formato JSON.

Figura 13 - Visado geral do CHSPAM
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Fonte: Elaborado pelo autor
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A interface de configuracdo provida pelo modelo spgmkta a configuracdo de
periodicidade em que a busca deve ocorrer e dé@gaale busca. O resultado da execucao de
buscas € um histérico dos padrées descobertospgtem informagdes relevantes desde o seu
surgimento até o momento em que deixar de ser dnd@a

O modelo ainda prové a aplicacao de filtros esftamacgdes nos dados antes de seu
processamento e, tais filtros podem ser utilizgdwa refinar e melhorar ainda mais a busca de
acordo com a necessidade de cada aplicacéo.

4.2 Requisitos

Para que o modelatenda aos objetivos expostos na visao geral, skeespecificar e
desenvolver as funcionalidades listadas a seguir:

» Busca de Padroes:
a. Realizar a descoberta de padrbes em historicosrdextos;
b. Realizar o acompanhamento dos padrdes descobertos;
c. Prover meios de consultas para os padrdes armaenad

* Filtros e Transformacgoes:
a. Permitir a aplicagdo de filtros nos dados de eatradsaida, para
aplicacao de critérios de selecao;
b. Permitir a realizagdo de transformagfes nos dadaanttada e saida,
para realizacdo de procedimentos de pré e posgzaTento;
* Acesso a Dados:

a. Permitir a realizacdo de consultas em bases desei@s de contextos
Ou arquivos;

b. Permitir a configuracdo de periodicidade de coasulpara realizar o
acompanhamento das bases de sequencias de contextos

4.3 Arquitetura

A Figura 14 ilustra a arquitetura do CHSPAM. O mod®ossui dois painéis, onde é
possivel gerenciar a configuracao de parametramopeais, e quatro modulos, responsaveis
pela composicao das sequéncias de contextos, éxedas tarefas de transformacao de dados,
busca por padrdes e consultas. As responsabilidiedesda um dos modulos do modelo sdo as
seguintes:

* Moddulo de composicéo de Histéricos de Contextos:
a. Responsavel pelo acesso aos dados da aplicacameclie

b. Responsavel pela conversdo de dados da aplicacdom paodelo de
contexto utilizado pelo CHSPAM;

c. Responsavel pelo armazenamento dos dados de apetextim banco
de dados especifico para que o modulo de extrazfadides realize as
andlises necessarias.
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» Modulo de transformacgéo de dados:
a. Responsavel pela execucéo de tarefas de pré e@Espamento;
b. Permite a aplicacédo de filtros nos dados de capgext
c. Permite as conversdes de valores nos dados dectamte

* Moddulo de extracao de padrdes:

a. Responsavel pela busca de padrées nos dados @stocstmazenados
e transformados;

b. Realiza o armazenamento dos padrdes reconhecidasmenbase de
dados de padrdes;

* Moddulo de consulta e alertas:
a. Responsavel pela resposta a consultas por padribeados;
b. Realiza a leitura e acompanhamento dos padréeshecioos;
c. Possibilita o cadastro e consulta de regras d&aaler
d

Realiza o envio de alertas quando determinadaagagio satisfeitas.
Figura 14 — Arquitetura do CHSPAM
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Fonte: Elaborado pelo autor

As subsecdes a seguir descrevem os moédulos quebeamp modelo CHSPAM,
ilustrando seu funcionamento e estruturas utiligada

4.3.1 Médulo de Composicao de Historicos de Contextos

Este modulo é responsavel pelo armazenamento,ajgmegnto e disponibilizacdo dos
histéricos de contexto. O médulo realiza consuiias bases de sequencias de contextos ja
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existentes para composicao de historicos de cargepte possam ser avaliados para extracdo
de padrbes sequenciais. As consultas sao realipadadicamente pelo modulo para que possa
ser realizado o acompanhamento da evolugdo dasibést de contextos. Tais contextos podem
estar armazenados em bancos de dados ou arquivos.

A partir da extrac@o dos historicos de tais mekdsraos, o modulo armazena-os em
uma base de dados especifica para evitar a re@diziscanalise e busca de padrdes diretamente
de bancos de dados de outras aplicagcbes, podepdar @ mesmas. A Figura 15 apresenta a
arquitetura do moduldnternamente o0 médulo é formado por um gerenciadom motor de
extracdo. O gerenciadoménager) € responsavel por resolver solicitacdes feitas gtientes,
resultando em operacdes de busca e atualizagc&bisiéscos. O motor de extracaendine)
responsavel por consultar os dados das aplicaiéates para compor o historico de contexto das
entidades.

Figura 15 — Arquitetura do modulo de composicao dhistéricos
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;
History DB Engine Extract

- J
Fonte: Elaborado pelo autor

A representacdo dos historicos de contextos wddizpelo modelo é baseada na
definicdo de Dey, Abowd e Salber (2001), onde ocdnté composto, por dados que descrevem
a situacéao, identidade e localizacado espaco-ternfgaea representacéo de contextos foram
avaliados alguns modelos de representacdo comumidizados (PERERA, ZASLAVSKY,
etal., 2014; STRANG e LINNHOFF-POPIEN, 2004), entre sleslestacam modelos baseados
em markup, modelos orientados a objeto, modelos graficosdeaios l6gicos e modelos
baseados em ontologias. Apesar de modelos l6gictmseados em ontologias apresentarem
melhor suporte semantico, eles sdo mais dificeselm representados e armazenados, e 0 seu
processamento e a recuperacao de informacao éemmplusa muitos recursos. Deste modo,
a abordagem utilizada foi o modelo orientado atobj Figura 16 exibe o diagrama de classes
para o dominio de histérico de contextos. Cadaexdmtpertence a uma entidade, que possui
um identificador Unico. Cada contexto possui armfacdo de tempo em que ocorreu, bem
como informacgdes de situagéo e localizagao.

Dados de localizacao e situacdo podem apreserieaerties tipos e formatos, além
disso, cada aplicacdo pode possuir estratégiasntBEzanamento especificas para tais dados.
Algumas aplicacbes podem utilizar modelos de laagho baseados em latitude e longitude,
enquanto outras, que utilizam localizagd@door podem armazenar etiquetas dos locais
visitados pela entidade.

Para que a estrutura dos dados utilizada no modelalificulte ou impossibilite a sua
utilizacao pelas aplicacGes € adotada uma estaadégirmazenamento baseada na estrutura de
dados chamada de vetor associativo. Um vetor ags@cié composto por um conjunto nao
ordenado contendo um par, chave e valor, no quia claave possui um valor associado. Esta
€ uma das estratégias mais utilizadas para modeldgeontextos (PERERA, ZASLAVSKY,
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et al., 2014). Utilizando este tipo de estratégia, o nmdecapaz de realizar o armazenamento
das informacdes de localizacdo da seguinte maneira:

<key: CITY, value: PORTO ALEGRE>
<key: LATITUDE, value: —30.0516979>
<key: LATITUDE, value: —51.1819468>

Um histérico de contextos é composto por uma bstatendo todos os contextos de
uma determinada entidade, ordenados cronologicem@ntabela 2 descreve os conceitos
expostos no diagrama, situando o modelo apresed@a@eordo com as definicbes de Dey,
Abowd e Salber (2001).

Figura 16 — Diagrama de classes de Histoérico de Cmxto
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Fonte: Elaborado pelo autor

E possivel notar que apenas os atributos necesgiia composicdo de cada uma das
entidades estdo ilustrados neste diagrama. Cadadasantidades podera possuir mais
atributos, de acordo com as necessidades de &ajmicksto sera realizado através do uso de
bancos de dados nao relacionais, livresscliemas, também chamados de NOSQL ou
schemaless (CATTELL, 2011).
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Tabela 2 - Definicdes de conceitos do modelo

Conceito por Dey, Abowd

e Salber (2001) Descricao

Context Contém a descricdo da situacao da
entidade em um momento e local especifico

Context History Contém a lista de registros contextuais
passados da entidade, cronologicamente
ordenados

Entity Entidade proprietaria do historico de
contextos

Location Armazena a lista de variaveis que

identificam a posicéo geogréfica da entidade
no momento do registro, descrevendo a
localizacdo que esta posi¢ao representa
Satus Armazena a lista de variaveis disponiveis
gue descreve a situacdo da entidade no
momento e no local deste registro

Time Armazena informacdes relacionadas ao
tempo do registro do contexto.

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.2 Modulo de Transformacao de Dados

O mobdulo de transformacdo de dados é o respong@@lexecucdo de filtros e
transformacdes nos dados de entrada e saida sigsopgalo CHSPAM. Tais funcbes podem
ser utilizadas para aplicacdo de critérios de 8elecrealizacdo de procedimentos adicionais.
Além disso, este tipo de abordagem permite ao isspérsonalizar a busca de padrdes para
seu problema.

Por exemplo, supondo uma analise a ser realizalliee so histérico de dados de
contextos de pacientes com doencas cardiacas.m@eta um dos dados de contexto que
devem ser armazenados pelo sistema € o de frequ@&acdiaca. Geralmente dados
provenientes de sensores possuem grande quantidadeituras armazenadas de forma
sequencial.

Seria mais interessante aplicar, na fase de pegsamento, um filtro para remover
grandes numeros de registros com valores repegdossequencia. Outro tipo de pré-
processamento que pode ser aplicado no mesmo @énama transformacdo de dados, que
avalie a frequéncia cardiaca em batimentos portmmtealize a conversdo para uma constante
que represente a situacado do paciente naqueleniledelo instante, por exemplo, frequéncia
normal, elevada ou baixa. Deste modo a informagipatirdes minerados podera ser mais
rapida e os padrbes extraidos, como resultador@mder mais significativos.

Este mapeamento pode ser conseguido atraves degonge Ontologias nas funcdes
de mapeamento. Uma ontologia € uma especificac@tickx de uma conceitualizacdo
(GRUBER, 1995). O termo foi tomado emprestado ldadfia, porém com outro significado.
Em sistemas de representacdo do conhecimento, ntobbgia pode ser descrita como a
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especificacdo formal de conceitos sobre um detagoimlominio, e os relacionamentos entre
estes conceitos.

7

A arquitetura do mddulale transformacéo de dados é apresentada na Figura 1
Internamente o modulo é formado por um gerenci@danager) e dois motores de execucdo, um
responsavel pela aplicacao de filtrbidr engine), e outro pelas transformacdesap engine). O
gerenciador € responsavel por receber e armazenaordiguracoes atualizadas de filtros e
transformacdes. Além disso, 0 gerenciador també®bee notificacdes dos demais modulos do
sistema para realizar a execucgéo dos filtros sfwamacdes configurados.

Figura 17 — Arquitetura do moédulo de transformacao
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Fonte: Elaborado pelo autor

O modulo de transformacao de dados suporta dais tip opcdes para realizacao de
transformacdes e filtros:

* Mapa: Funcéo de transformagéo que sera aplicadacpda um dos contextos que
compdem um histérico de contextos. O resultadoudeexecucdo sera um novo
historico, composto por cada um dos contextos, fisadios pela funcdo Mapa. Um
exemplo de uma funcdo Mapa, implementado utilizaraddinguagem de
programacao Java pode ser visto na Figura 18. Emgo, a funcdo esta sendo
utilizada para transformar dados de sensores Igispacdes rotuladas.

Figura 18 - Exemplo da funcdo Mapa

public Context apply(Context c) {
Context mapedContext = new Context();
mapedContext.setEntity(c.getEntity);
mapedContext.setTime(c.getTime());
mapedContext.setLocation(c.getLocation());

if ( c.getSituation("SENSOR_1")) {

mapedContext.setSituation(new HashMap<String,String>("ACTION", "SHOWER"));
}
if ( c.getSituation("SENSOR_2")) {

mapedContext.setSituation(new HashMap<String,String>("ACTION", "SLEEP"));

b
if ( c.getSituation("SENSOR_3")) {

mapedContext.setSituation(new HashMap<String,String>("ACTION", "LAUNDRY"));
b

return mapedContext;

}
Fonte: Elaborado pelo autor
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* Filtro: Funcdo que testa cada um dos contextoscqugdem um historico de
contextos e retorna um valor booleano. O resulttElgua execu¢do € um novo
historico, composto por apenas os contextos qusfesam o teste da funcdo de
Filtro, retornando o valor verdadeiro. Um exempdouwina funcéo Filtro, também
utilizando Java pode ser visto na Figura 19. Nampte, a funcdo esta sendo
utilizada para filtrar dados contextuais, para naenalise sé sejam considerados
contextos com informacéo de frequéncia cardiacanemgue zero.

Figura 19 - Exemplo da funcéo Filtro

public boolean test(Context c) {
Integer freq = Integer.parseInt(c.getSituation("FREQ_CARDIACA"));
return freq >= 0;

}
Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.3 Médulo de Acompanhamento Padrdes

O moédulo de acompanhamento padrdes é responsd@ebpbzacdo da descoberta de
padrbes, aplicando mineracdo de dados a base de dadhistéricos de contexto, composta e
pré-processada pelos médulos mencionados nas sebsed.2 e 4.3.1.

Quando identificado, um padréo serad armazenadoneamhase de dados de padrdes,
para possibilitar a realizacdo de consultas e smpaaohamento da evolugcdo dos padrbes. A
definicdo adotada para padrdo, neste caso € a pia @ Han (2012), onde padréo é uma
subsequéncia de dados sequenciais, que possui @imeantle suporte. Tal métrica se baseia
no numero de vezes que a subsequéncia esta cnaidequencias de uma base.

A interface de configuracdo provida pelo modelo sgmkta a configuracdo de
periodicidade em que a busca deve ocorrer, a raégcsuporte e a estratégia de busca. A
métrica de suporte busca é uma variavel de supdrieano, dada por um percentual. Além
disso, € possivel utilizar multiplas estratégiasigoritmos de busca. Cada uma das estratégias
configuradas sera executada e tera seus resuliptesentados separadamente.

A Figura 20 apresenta a arquitetura do modaternamente o médulo é formado por um
gerenciador e um motor de descoberta de padroeeréhciador € responsavel por receber e
armazenar as configuracfes atualizadas para descalee padrées. Além disso, o gerenciador
também recebe notificacbes dos demais modulos stens para dar inicio a execugcdo da
descoberta de padrées de acordo com as op¢Oeguwadts. O motor de descoberag(ne) é
responsével pela mineracdo da base de dados dedastde contextos e pelo armazenamento dos
padrdes identificados na base de dados de padrdes.
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Figura 20 — Arquitetura do moédulo acompanhamento d@adrdes
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Fonte: Elaborado pelo autor

O acompanhamento dos padrdes é realizado em 883sp&® primeiro passo, ilustrado
na Figura 21, é preparar 0os contextos para serearadios. Primeiro, 0s historicos de contexto
armazenados séo convertidos em um conjunto deegetdr banco de dados de historico de
contexto completo € usado como fonte de dados, aauaxto armazenado € mapeado para
uma tupla, composta pelo identificador de entidaden vetor de informagcdes contextuais,
armazenadas em pares de chave/valor. Uma funcéexldedo € aplicada, agregando o vetor
de informacao contextual de cada contexto em uma sequéncia para cada identificador de
entidade.

Figura 21 — Preparacéo para mineracdo dos contextos
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Fonte: Elaborado pelo autor

O segundo passo é o processo de descoberta deepafirtaqui que a tarefa de
mineracdo de dados ocorre, 0 conjunto de dadoffale®ido primeiro passo € usado como
entrada para a descoberta de padrdes sequencialgo@mo de descoberta configurado é
executado. O modelo pode ser adaptado para o umdrds algoritmos de extragéo de padroes
sequenciais, uma vez que o resultado do procestaneste tipo de algoritmo € uma estrutura
de dados que armazena as sequéncias mais freq(Eadedes) e o numero de vezes que elas
sao observadas (frequéncia).

O ultimo passo é aplicar o algoritmo apresentadéignara 22. A estrutura de sequéncias
frequentes fornecida como resposta pela extracjmadees é utilizada como parametro de
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entrada. Para cada um dos padrdes encontradostnagaexfaz-se uma verificagdo para
identificar um padréo ja armazenado com a mesmaéset no banco de dados de padrdes.
Se este é 0 caso, comparamos a frequéncia do pedndca frequéncia observada para
identificar eventos relacionados ao padrdo — amemgio GROWTH) ou reducéo

(REDUCTION) na frequéncia do padrédo. Se o padrdo ndo exisbanco de dados entdo ha
um evento de descoberta de padrBdSCOVERY). Finalmente, o histérico do padrdo é

atualizado.

O resultado da ultima extracdo de padrfes é compa@m a atual, para identificar o
evento de extinGAcEKTINCTION) de um padrdo. Por fim, o resultado da extrac@al at
armazenado para ser utilizado no processo seguinte.

Figura 22 - Algoritmo de monitoramento de padrdes

for i + 0 to fregSequences.length

patternToSearch + freqSequences|i|.sequence

patternFound + FINDPATTERNIND B(pattern)

if patternFound

if patternFound. frequency < freqgSequences[i]. frequency

then event + "GROWTH”

do { — else if patternFound. frequency = freqSequences|i]. frequency
then event + "NOCHANGE”

else event «— "REDUCTION"

else eveni +— "DISCOVERY”
UPDATEPATTERNHISTORY( freqSequences(i], event)

\

for i + 0 to lastFreqSequences.length

patternToSearch + lastFreqSequences[i].sequence

; patternFound +— freqSequences. find(patternToSearch)
do
if not patternFound

then UPDATEPATTERNHISTORY( freqSequences|i]." EXTINCTION™)

\

lastFreqgSequences +— freqgSequences
Fonte: Elaborado pelo autor

A partir desta analise, os dados de padrdes sadazamados para compor o histérico
dos padrdes. Tal histdrico contém:

* 0 TimeSamp do momento em que aquele subconjunto de conteetdésrnou
um padrao valido;

* arepresentacdo do proprio subconjunto;

* ataxa de crescimento de populacéo que possiadadi.

A Figura 23 exibe o diagrama de classes para ordorda entidade Padrdo. Cada
padrédo possui um identificador Unico, informacd#y s o tipo de padréao e estratégia utilizada
para sua extragdo, bem como o subconjunto de dostentificados. Além disso, para que
possa ser realizado o acompanhamento do padraalop tetal da populacdo que possui
determinado padréo e a data em que ele foi avallale ser armazenado, deste modo um
padrdo possui um histérico contendo estas inforegcfiintamente com o tipo de evento
identificado no momento que o histérico foi atuatia. Um padrdo também pode, em alguns
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casos, estar contido, ou ser um subconjunto de patirdo, desta forma, h4 uma relacdo de
composicao de padrao para padrao.

Figura 23 — Diagrama de classes de Padrao

0..1£ 0.n

Pattern 1.

Context History

5

id: String
type: String
strategy: String.

1 Context

order: Integer

History

1
date: Date ! r
frequency: Integer 0.n

event: String

Location

key: String
value: String

0.n

Situation

key: String
value: String

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.4 Mo6dulo de Consulta e Alertas

O médulo de consulta e alertas é responsavel pelazenamento e gerenciamento dos
padroes descobertos. O modulo de padrdes apetias sesainser¢cées no banco de dados de
padrées, enquanto o modulo de consultas é respans@vresolver solicitacdes de servicos
provenientes de sistemas externos através de teutaaeweb services. Além de fornecer uma
interface de consulta, este modulo também realgexacéo de alertas, que também podem ser
consumidos pelas aplicacfes clientes. Os alertagesados a partir de configuracdes que sao
cadastradas utilizandeeb services.

Uma configuracdo de alerta contém um identificatlico e duas propriedades que sao
utilizadas para selecéo dos padrbes que deverdogaralerta. Quando um evento relacionado a
um padrao é identificado, tal evento € comparado & configuracdes de alerta cadastradas, se o
evento satisfaz uma das configuracdes, um algeteaélo. AFigura 24ilustra o diagrama de classes
de alertas.
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Figura 24 — Diagrama de classes de alertas

AlertConfig —‘
id: String
patternQuery: String Alert
eventTypeQuery: String

id: String

title: String
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Pattern patternld: String
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id: String
type: String
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 25 apresenta a arquitetura do médaternamente o médulo é formado por um
gerenciadorrfanager), que realiza consultas na base de dados de pagldisponibiliza padrbes
e alertas através de uma interfaeb services.

Figura 25 — Arquitetura do modulo de consultas

fMédulo de Consultas ~N
Patterns O O Get------

Manager
Alerts O— F——O0---- Get------1
Pattern  |q-"
History DB

Fonte: Elaborado pelo autor

4.4 Processo de busca

Figura 26 apresenta o diagrama de sequencia degs@completo de uma busca por
padrdes do CHSPAM. O processo € iniciado pelo noodel composicado de histéricos de
contextos, que fara consultas a base de dadostémsi externo (1) e realizara a composi¢cao
dos contextos e histoéricos (2), armazenando tisnmacdes em uma base de dados especifica
(2.1). O modulo de transformacéo sera notificadb) @ executara as transformacgdes nos dados
de histéricos armazenados (3.2). Os dados tratsa&ld@® armazenados (3.3) e 0 modulo de
extracdo de padrdes sera notificado (4.1) e idicaabusca por padrdes nos dados (4.2). Os
padrdes descobertos serdo armazenados (4.3) e wlardi transformacgdo sera notificado
novamente para realizar as tarefas de pos-processa®.2). Os dados pos-processados serao
armazenados (5.3) e o modulo de consultas e akatasotificado e, fara a criacdo de alertas
contendo os padrdes identificados (6.2).
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Figura 26 - Diagrama de sequéncia do processo dedma por padrdes
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Fonte: elaborado pelo autor

4.5 Configuracéao

A configuracdo do modelo pode ser realizada atrdeésma interface web, contendo a
configuracdo de busca de padrdes e configuracaaleltas. Além disso, servicos REST
(FIELDING, 2000) poderao ser utilizados para atesamesmas configuracdes. As mensagens
de configuracdo sdo dadas através do formato ISl ¢ uma formatacgéo leve de troca de
dados de facil entendimento (CROCKFORD, 2006).

A Figura 27 apresenta um exemplo de arquivo deigunmaicdo de busca, contendo a
especificacao da estratégia de busca utilizandigooiano PrefixSpan, com suporte minimo de
50% e tamanho maximo para a o histérico de contextdendo 10 entradas. O arquivo de
configuracdo também possibilita a configuracaoilttes de pré e pés-processamento. Além
disso, sdo configurados o intervalo de tempo peeaugdo da andlise em milissegundos e a
diferenca minima das entidades armazenadas no parea analise.

3 http://www.json.org/
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Figura 27 - Configuracéo de busca

1A

2 "name": "Config 1",

3 "application": "application_1",

4 "patternConfiguration": {

5 "strategy": "prefixSpam",

6 "minSupport”: 8.5,

7 "maxPatternLength”: 1@

8 }s

9 "triggerConfiguration”: {

18 "timeInterval": 60000000,
11 "minRowDifference": 3080
- s
13 "transformationConfiguration": {
14 "preFilter": "/filters/InputFilter.java",
15 "postFilter": "/filters/OutputFIlter.java",
16 "preMap": "/maps/InputMap.java",
17 "postMap": "/maps/OutputMap.java"
18 }
19 }

Fonte: elaborado pelo autor

4.6 Consideracfes sobre o capitulo

Neste capitulo foi apresentada a especificacdo atelmn CHSPAM. Inicialmente foi
apresentada a visdo geral do modelo. Em seguidanftistados os requisitos, procurando
apontar as funcionalidades que deveriam ser atesfididarquitetura do modelo foi apresentada
e cada um dos seus componentes foi descrito. Rprafsequéncia do processo de busca e a
configuracdo foram descritas.
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5 ASPECTOS DE IMPLEMENTACAO E AVALIACAO

Este capitulo apresenta aspectos de implementagéaliacdo do CHSPAM. Para
realizar a avaliacdo foi desenvolvido um protétgmtemplando os principais médulos e
funcionalidades do modelo.

O desenvolvimento do prototipo é discutido na séc@ipa avaliacdo na secao 5.2, por
fim a secdo 5.3 relata as consideragdes sobreitulcap

5.1 Desenvolvimento do prototipo

O desenvolvimento do prototipo foi dividido em dedapas: analise e implementacao.
Na etapa de analise foi gerada a documentacao lnieodéctnico para dar suporte e andamento
a etapa de desenvolviment®ara projeto e andlise empregou-se a linguagem WML, ser
reconhecida e utilizada internacionalmente paraiac& de diagramas para modelagem de
sistemas (FOWLER, 2004).

O desenvolvimento ocorreu na etapa de implementacédilizou como base a
linguagem Java e bibliotecas que proporcionam seigmara o desenvolvimento utilizando
o paradigma de programacéo funcional, que trataompuatacdo como uma avaliacao
de funcBes matematicas evitando estados ou dadésersi(HUDAK, 1989).

As linguagens funcionais dao énfase no processtedéficar blocos e partes repetidas
de cddigos (como a leitura de arquivo ou calculosuena estrutura recursiva) e constroem
funcdes sem efeito colateral que encapsulam adoalkidade dentro de uma simples defini¢éo,
isso faz com que se aumente a facilidade de magadena confiabilidade.

Este tipo de abordagem tornou a manipulacdo desd#elbistoricos de contextos mais
facil de ser programada, utilizando funcdes pasdizacdo de filtragem e mapeamento foi
possivel realizar as transformacdes necessariaslatis durante as tarefas de pré e pos-
processamento. Além disso, a abordagem funciopalrtsua realizacdo de processamento de
forma distribuida e escalavel (WHITE, 2012).

A versio especifica da linguagem de programacam gssolhida foi a Java SE®R
partir da distribuicdo Java Standard Edition 8inguagem suporta expressoes lambda, que
provém uma abstracdo para fungbes anonimas. Dasten fpassou a permitir a execucao
operacdes no paradigma funcional &meams de elementos (SCHILDT e COWARD, 2011).

Para a realizacdo de processamento de busca péepatbram utilizadas bibliotecas
disponiveis na plataforma Apache Spaf® Apache Spark é uma plataforma popular, de
codigo aberto, que proporciona processamento desdad larga escala (MENG, BRADLEY,
et al., 2015). A plataforma é compativel com diversaguagens de programacao, entre elas
estdo Java, Scala e Python. Esta ferramenta folnéda, pois proporciona um ambiente de
processamento distribuido que permite realizameeracdo de padrdes de forma esacalavel. O
Spark realiza balanceamento de carga automaticee emdé nodos disponiveis para
processamento.

4 Diponivel em http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/overview

5 Diponivel em http://spark.apache.org/
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Cada um dos modulos apresentados no capitulo divatido em classes para o
desenvolvimento de cada funcionalidade. As fundidades que foram implementadas
formam a leitura e composicdo dos histéricos deextos a partir de arquivos, filtros e
transformacdes, descoberta de padrdes, acompantoatieepadroes, configuracdes e geracao
de alertas. Deste modo, foram implementados todosnédulos e classes, apenas com
restricoes.

Cada um dos médulos foi desenvolvido com as segginesstricdes:

* Mobdulo de composicdo de Historicos de ContextosaliRe a importacéo,
composicdo e armazenamento de histéricos de costetavés da leitura de
arquivos ou consultas a banco de dados;

* Mobdulo de transformacdo de dados: Foi implementpdoa realizacdo de
transformacodes e filtros de dados utilizando fusg@Emapeamento e filtros;

* Mddulo de extracédo de padrdes: Realiza a descabad@mpanhamento de padrbes
através das bibliotecas de mineracdo de dadosnilgimadas peloframework
Apache Spark;

* Moddulo de consulta e alertaseb services foram desenvolvidos para consulta de
padrbes, consulta de acompanhamento de padrodgyucagido para geracao de
alertas e consulta de alertas gerados.

5.1.1 Armazenamento

Quanto ao armazenamento dos dados de historicawrdextos e padrdes, bancos
relacionais possuem limitacdes, ja que sdo poegdviis quanto aos tipos e formatos de dados
a serem armazenados, uma vez que sua estrutusaloe esta pré-definida pela definicdo das
tabelas (POKORNY, 2013).

Por se tratar de armazenamento de dados de cgntgidopossuem caracteristicas
distintas para cada tipo de aplicacdo ou entidaddordagem tomada foi a utilizagdo da base
de dados MongoDB O MongoDB é um banco de dados orientado a dociasiegscalavel, de
alto desempenho e livre de esquemas, o que siogptifarmazenamento de dados de contextos.

Figura 28 — Interface de linha de comando do MongdB

BN C\WINDOWS\systemn32cmd.exe - mongo — O o

CONTROL ** WARNING: --rest is specified without --

I CONTROL ** enabling http interface

6 Diponivel em https://www.mongodb.org/
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Fonte: elaborado pelo autor

Na Figura 28 é possivel observar as colecbes aonfigs na base de dados do
CHSPAM através da interface de linha de comanddldagoDB, utilizando o comando
db.getCollectionNames(), que retorna a lista completa de cole¢bes exeserd banco de dados
selecionado. As colecOederts e alert-config armazenam dados de alertas gerados e a
configuracdo para geracdo de alertas que sdo geaeace consumidos pelos modulos de
Consultas e Alertas e pelo médulo de Acompanhandmiadroes.

J& context, é a colecdo que armazena os documentos de tistode contextos
importados das aplicacdes clientes pelo moduloaheg@sicao de Historicos de Contextos. Os
mobdulos de Transformacfes de Dados e Acompanhanwmtéadroes consomem 0S
documentos armazenados na colecaaext para realizar os processamentos. As colecdes
patter n-history, this-pattern elast-pattern sao utilizadas no armazenamento e acompanhamento
de padrdespattern-history armazena o historico dos padrbes, enquidangepattern armazena
0S padrdoes encontrados na execucdo atual do medédst-pattern salva os padroes
encontrados na ultima execucao.

Através da comparacao de cada um dos padrées mmmsha execucao atual (colecao
this-pattern) com os encontrados na ultima execucdo do modsllegaolast-pattern) e
possivel realizar o acompanhamento da evolucépatirées.

5.1.2 Servigos oferecidos

Os servicos sao disponibilizados pelo CHSPAM poronte URIs com protocolo
REST. Osweb services desenvolvidos utilizam a estrutura JAXRS que é glementacédo de
REST web services em Java, proposta pela especificacdo JSR-311 (HADEESANDOZ,
2009). Tais servicos foram disponibilizados atral@sontainer deserviets Apache Tomcas
em sua versdo 8.5. O Tomcat € uma aplicam@Bn source, desenvolvido pela Fundacéo
Apache, o qual permite a execucao de aplicacoeswets. Sua principal caracteristica técnica
€ estar centrada na linguagem de programacéao aa especificamente nas tecnologias de
Serviets e deJava Server Pages.

Para atender as requisicOes deb services foram projetados oito servicos basicos. A
Tabela 3 lista os servigos disponibilizados petigiipo. A primeira coluna apresenta as URIs
de acesso para cada servico e os verbos HTTPadbtikzem cada chamada, a segunda coluna
lista os parametros e a terceira coluna descréaefa realizada por cada servico.

Os quatro primeiros servi¢os sao utilizados pardigoracéo de geracéo de alertas do
CHSPAM. Eles provém uma interface basica parazaadi criacdo, edicdo, consulta e delecéo
de configuracdes de alertas. O servico que reali@dacao de configuracdo de alerta recebe
como parametro um arquivo JSON, contendo os detalaeconfiguracdo a ser salva. Ja os
servicos de consulta e delecédo recebem por padmédrda configuracdo a ser consultada ou
excluida.

Os demais servicos provém acesso para realizacdooudsultas das principais
informacdes oferecidas pelo modelo: alertas e gadidois servigos foram desenvolvidos para
a consulta de cada uma destas informacgfes. Untgaque ndo requer nenhum parametro e
lista todos os itens salvos, e outro que recelibdelcada item e retorna apenas os detalhes
daquele item.

7 Diponivel em http://tomcat.apache.org/
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Tabela 3 — Servicos do protétipo CHSPAM

URI/HTTP Verb Parametro Descricao

[rest/alert-configs/ Id Deleta configuracéo de alerta para o |d

DELETE informado

[rest/alert-configs/ Id Retorna configuracao de alerta para o Id

GET informado

[rest/alert-configs/ Retorna a lista completa de

GET configuracdo de alertas

[rest/alert-configs/ JSONPayload Salva uma nova configuragéo de alerta

POST

[rest/alerts/ Retorna a lista completa de alertas

GET gerados

rest/alerts/ Id Retorna alerta gerado para o Id

GET informado

[rest/patterns/ Retorna a lista completa de padrbes

GET encontrados com seus respectivos
histéricos

[rest/patterns/ Id Retorna padréo encontrado com seu

GET respectivo histérico para o Id informado

Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 29 apresenta um exemplo de retorno dacgede detalhes de um padréao, no
formato JSON. Neste exemplo é possivel identificaadréo reconhecido, composto por uma
lista de contextogéttern). O histérico do padrao é representado por unmadistdocumentos,
gue contém untimestamp do momento em que o padrao foi computadiscveredin), a
frequéncia apresentada pelo padféeg(ency) e o tipo de eventaype).

Figura 29 — Retorno do servico de consulta de padoa

p _id: {counter: 18765446, date: 1482285837000, machineIdentifier: 7792122, processIde
¥ history: [{discoveredIn: 1482285837867, frequency: 4, type: "DISCOVERY"},..]
¥ 0: {discoveredIn: 1482285837867, frequency: 4, type: "DISCOVERY"}
discoveredIn: 1482285837867
frequency: 4
type: "DISCOVERY"
¥ 1: {discoveredIn: 1482285859922, frequency: 8, type: "GROWTH"}
discoveredIn: 1482285859922
frequency: 8
type: "GROWTH"
¥ 2: {discoveredIn: 1482285876414, frequency: 11, type: "GROWTH"}
discoveredIn: 1482285876414
frequency: 11
type: "GROWTH"
¥ pattern: [["location:[PLACE=HOME]", "situation:[ACTION=SLEEPING]"], ["situation:[ACT
»0: ["location:[PLACE=HOME]", "situation:[ACTION=SLEEPING]"]
P 1: ["situation:[ACTION=EATING]"]
b 2: ["location:[PLACE=HOME]"]
b 3: ["situation:[ACTION=SLEEPING]"]

Fonte: elaborado pelo autor
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5.2 Aspectos de avaliacdo

Para avaliagéo foi utilizado o protétipo do CHSPADE dados utilizados nos testes
foram obtidos através de simulacfes e dados mnesiggs experimentos distintos. No primeiro,
foram utilizados conjuntos de dados artificiaixdatextos gerados especialmente para avaliar
as principais funcionalidades e caracteristicanddelo. Tais conjuntos correspondem a testes
controlados para validar cenarios distintos de ¢aeionalidade oferecida pelo CHSPAM.

O segundo experimento foi utilizado para compagedicao de contextos baseada em
padrbes sequenciais comuns e padrées sequenaiaiacammpanhamento. Por fim, o dltimo
experimento apresentou a utilizacdo do CHSPAM cammponente de um sistema de
recomendacdo de objetos de aprendizado baseado amiep sequenciais com

acompanhamento.
Os trés experimentos sdo descritos nas sec¢Oesia seg

5.2.1 Testes de Funcionalidade

O conjunto de dados utilizado para esta avaliagaalsu a base de uma aplicacéo
cliente, sendo alimentado incrementalmente, sinsdanevolucdo de uma base de dados real.
Desta maneira a capacidade do modelo realizarraarthamento dos padrbes descobertos ao
longo do tempo pdde ser avaliada.

Para geracdo dos historicos de contextos utilizatatios artificiais foi criado um
conjunto de dados composto por informacdes de adil e contextos organizadas
sequencialmente. Buscou-se simular um cenario @deaplicacdo que acompanha e armazena
dados de contextos visitados por pessoas no seudia realizando tarefas e passando por
diferentes locais. A Figura 30 ilustra o ambierdgunal a simulacao foi baseada, a rea proxima
a Universidade do Vale do Rio dos Sinos. Dentrecaiopus da universidade ha restaurantes
onde alunos e professores almogam e também untpolempresas de tecnologia. Proximo
a universidade também ha um bairro residencial.

Figura 30 — Ambiente da simulacdo

B &

Bairro
Residencial

"HidaFonseca

"'Polo Tecnolégico

=~

Fonte: elaborado pelo autor
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Os dados contextuais utilizados para composicabigtorico de cada usuario foram
baseados em trés perfis distintos de pessoas:

» Estudante: Jodo acorda e toma seu café da manbdsemmEle passa toda a manha
estudando para a prova que tera durante a noéte.almoca em casa e vai para a
universidade no inicio da tarde para fazer um thaljanto com outros colegas. No
fim da tarde Jo&o resolve fazer um lanche em unnedbgurantes dentro do campus
da universidade. Depois de comer, Jodo faz a p@vado vai para casa dormir.

» Professor da universidade: Fabio acorda atrasadesave ir direto para a
universidade. No caminho para sala onde ele dergpsmeira aula ele para em
uma lanchonete e toma seu café da manha. Apomaimiaula, Fabio almoca em
um restaurante dentro da universidade. Fabio marastegunda aula durante a tarde
e retorna para casa. Em casa, Fabio janta conasbaf antes de dormir.

» Trabalhador do polo tecnoldgico: Leandro acordaneat seu café da manha em
casa. Ele vai até a empresa onde trabalha, deotegampus da universidade.
Leandro trabalha durante todo o dia, parando agsErasalmocar com seus colegas
em um restaurante proximo a empresa. No fim d& taedndro vai para casa onde
janta sozinho antes de dormir.

Um exemplo do histérico de contextos descrito pgarfil de estudante é apresentado
na Tabela 4 e contém as informacdes de localizagitoacdo do usuario, ordenadas em uma
sequencia cronologica.

Tabela 4 — Histérico de contexto para um perfil destudante

Sequéncid Localizacao Situacao

1 HOME SLEEPING
2 HOME EATING

3 HOME STUDYING
4 HOME EATING

5 UNIVERSITY STUDYING
6 RESTAURANT EATING

7 UNIVERSITY TEST

8 HOME SLEEPING

Fonte: elaborado pelo autor

A geracao do cenario avaliado seguiu a seguintedukigia:

1) O dataset inicial foi gerado contendo registros de cincospes e cerca de cinco
informacgdes contextuais para cada uma delas, segum dos perfis mencionados
anteriormente. Alguns dos dados de contexto utitzapara cada perfil foram
repetidos de modo que na primeira execucdo do mquilrdes ja possam ser
descobertos.

2) Um processamento completo do modelo foi execut&@oprocessamento €
composto por importacéo dos histéricos de contextiicacéo de filtros, descoberta
de padrdes e geracao de alertas;
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3) Odataset foi incrementado, adicionando-se cinco novas Ees$dovamente alguns
dos dados contextuais utilizados foram repetidesstad vez para avaliar a
capacidade do modelo em identificar o crescimemtdrequéncia com que 0s
padrées sao observados;

4) Um novo processamento completo do CHSPAM foi exaetayt
5) Novamente alataset foi incrementado, adicionando-se mais cinco pessoa
6) Um novo processamento completo foi executado;

7) O dataset foi incrementado pela ultima vez, adicionando 28spas, com apenas
uma informag&o contextual cada. Neste caso, a megorenagao contextual foi
repetida para as 20 entidades adicionadas conmet\wabgle avaliar a capacidade do
modelo em identificar a extingdo de um padréo.

8) Uma ultima rodada de processamento foi executada.

Os aspectos avaliados através dos testes realizadodados artificiais tiveram como
objetivo a validacéo das principais funcionalidadiesecidas pelo protétipo do CHSPAM. Os
resultados obtidos para cada funcionalidade saoittesa seguir.

Nos testes realizados condataset contendo dados artificiais o protétipo se mostrou
capaz de importar e armazenar os dados de higdeoontextos. A tarefa de importacédo foi
executada na fase inicial de cada processamentipadga pelo protétipo, os dados foram
armazenados em uma base de dados NoSQL, em umgacdiedocumentos no formato JSON.
A abordagem de centralizacdo dos dados de hissadiecontextos nesta base de dados evita a
realizacdo de busca de padrbes diretamente deddaatados de outras aplicagdes, podendo
onerar as mesmas. O modelo de classe de Hist@iGmdtexto apresentado na secao 4.3.1 se
mostrou eficaz para importagcédo e armazenamentmidasacdes contextuais das entidades.

Quanto a funcionalidade de descoberta de padrfesi@ipo demonstrou a capacidade
de realizar tal tarefa, aplicando mineracéo de sladdase de dados de historicos de contexto.
Os padrdes identificados também foram armazenadasyea base de dados NoSQL, em uma
colecdo de documentos no formato JSON. Para est@i@ea configuracdo utilizada foi
composta pela estratégia de busca utilizando oiafgoPrefixSpan e suporte minimo de 0.7,
desta forma apenas sequencias de contextos geetem em mais de 70% dos historicos das
entidades foram consideradas padroes.

A Tabela 5 apresenta um exemplo de padrao desoqimd protétipo neste teste. Este
padrdo é composto por uma sequencia de contextéasree o seguinte cenario: Uma pessoa
possui contexto de localizag&o identificando estarcasa. Durante o dia ela apresenta dois
contextos de situacéo identificando refeicdes zadhs e finalmente um ultimo contexto que
une localizagdo e situagéo, identificando o ataaenir em casa. Neste caso o padrdo foi
descoberto durante a segunda rodada de processagnaptesentou uma frequéncia de valor
9. O valor de suporte é obtido através da divisafrauéncia pelo nimero total de histéricos

encontrados na base, neste caso havia 10 histoacbase% = 0.9).

Tabela 5 — Exemplo de padrdo descoberto pelo protpo CHSPAM

Sequéncid Localizacao Situacgdo
1 HOME -
2 - EATING
3 - EATING
4 HOME SLEEPING
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Frequéncia 9
Suporte 0.9

Fonte: elaborado pelo autor

Também foi possivel verificar a capacidade dogiimd em realizar o acompanhamento
dos padrbes descobertos. No cenario utilizadotpates, foram executadas quatro rodadas de
processamento completo do CHSPAM enquantataset foi incrementado para simular a
evolucédo da base de dados de uma aplicacdo clierfiggura 31 apresenta o resultado de
retorno do servico de detalhes de um padrdo. Poddservar o resultado de cada um dos
guatro processamentos executados, listados em ocdamoldgica, contendo timestamp
(discoveredin) da execucéo, juntamente com a frequéncia deaysi do padradrequency)

e 0 tipo de eventotype). Neste caso o padrdo foi descoberto na primexecugao
(DISCOVERY), na segunda execucdo houve um crescimento noraloeeentidades que se
encaixavam naquele padra@ROWTH). Na terceira execugdo novamente houve um
crescimento e, por fim na quarta execucdo o nurder@ntidades seguindo este padrao
continuou 0 mesmd\O_CHANGE).

Figura 31 — Exemplo de reconhecimento de crescimentie um padréo

b id: {counter: 10765470, date: 1482285838000, machineIdentifier: 7792122, proces:
v history: [{discoveredIn: 1482285838052, frequency: 4, type: "DISCOVERY"},..]

b 0: {discoveredIn: 1482285838052, frequency: 4, type: "DISCOVERY"}

» 1. {discoveredIn: 1482285860134, frequency: 9, type: "GROWTH"}

» 2: {discoveredIn: 1482285876691, frequency: 14, type: "GROWTH"}

b 3: {discoveredIn: 1482514335143, frequency: 14, type: "NO_CHANGE"}
b pattern: [["location:[PLACE=HOME]"], ["situation:[ACTION=EATING]"], ["situation:|

Fonte: elaborado pelo autor

Além de reconhecer o crescimento dos padrbes desoslanteriormente, o prototipo
também se mostrou capaz de reconhecer o eventoadextingdo. A Figura 32 apresenta o
resultado de retorno do servi¢co de detalhes deadréip onde pode ser observado um evento
de extingdo EXTINCTION). A obtencéo deste tipo de resultado apenas &sipel devido a
estratégia de armazenamento apresentada na séc¢Bohide foram utilizadas duas colecdes
da base de daddloQL para armazenar resultados dos padrbes descobenposcessamento
anterior e compara-los com o processamento atiéah de extingcdo e crescimento o CHSPAM
também suporta o reconhecimento de eventos de &dREDUCTION) no numero de
entidades com aquele padrdo. Porém este tipo d#oesé ocorre quando os historicos de
contextos originais ja processados sdo modificadosase de dados da aplicagéo cliente, ou
quando entidades sao removidas da mesma.

Figura 32 — Exemplo de reconhecimento de extinca@dim padrao

b _id: {counter: 106765482, date: 1482285838000, machineldentifier: 7792122, proces
Y history: [{discoveredIn: 1482285838138, frequency: 4, type: "DISCOVERY"},..]

b 9: {discoveredIn: 1482285838138, frequency: 4, type: "DISCOVERY"}

b 1: {discoveredIn: 1482285860220, frequency: 8, type: "GROWTH"}

b 2: {discoveredIn: 1482285876798, frequency: 11, type: "GROWTH"}

P 3: {discoveredIn: 1482514335229, frequency: 11, type: "NO_CHANGE"}

b 4: {discoveredIn: 1482514917615, frequency: @, type: "EXTINTION"}
P pattern: [["situation:[ACTION=SLEEPING]"], ["situation:[ACTION=EATING]"], ["loca
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Fonte: elaborado pelo autor

Para validar a capacidade do CHSPAM em gerar alftdesenvolvido uma aplicacéo
utilizando NodeJS5 NodelS é umframework que proporciona ferramentas para
desenvolvimento de programas concorrentes, conmpalfarmance baseado no modelo 1/0O
assincrono utilizando a linguagem JavaSepiLKOV e VINOSKI, 2010).

Comobroker para envio de mensagens foi utilizado o RabbitM@y&. O RabbitMQ
€ ummiddieware orientado a mensagens que implementa o padhZamced Message Queuing
Protocol'® (AMQP) e possui bibliotecas de interface dispoisiwen diversas linguagens de
programacao (VIDELA e WILLIAMS, 2012).

A aplicagao cria um canal de conex&do com o seniBibitMQ, assina uma fila do
protocolo AMQP, neste caso a fila utilizada foi “SPIAM_QUEUE”, e aguarda por
mensagens enviadas. O protétipo do CHSPAM foi gandido para realizar o envio de alertas
para esta fila. Uma configuracao de envio de addiecriada para considerar alertas contendo
padrbes com qualquer tipo de contexto e apenasosveéa crescimento ou extingao.

A Figura 33 mostra a aplicacéo de teste sendo tade os alertas sendo recebidos.
Cada alerta contém titulo, uma mensagem e osfidadtires da configuracao de alerta que os
gerou e do padrédo relacionado, deste modo umanggbccliente podera consumir os dados do
padrdo relacionado através do servi¢co de informaedpadrdes, que utiliza o id do padrédo
como parametro de entrada.

Figura 33 — Alertas recebidos via RabbitMQ

B C\WINDOWS\system32\cmd.exe - node chspam-pubsub.js - O X

w alert
Dec 17 1

Fonte: elaborado pelo autor

5.2.2 Predicdo baseada em padrbes sequenciais com acompanhamento

O primeiro experimento realizado com dados reas t®mo objetivo avaliar o uso de
padrbes sequenciais com acompanhamento para @eefaredicdo de contextos. Neste
experimento foi utilizado adlataset de atividades diarias obtido no repositério dot@@ede

8 Diponivel em http://nodejs.org
% Diponivel em http://www.javascript.com

10 Diponivel em http://www.amqp.org
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Aprendizado de Maquina e Sistemas Inteligentes mladtsidade da Califérnia Irvifkk Este
conjunto de dados € composto por informacéao relavatividades realizadas por dois usuarios
diariamente em suas proprias casas.

Os dados estdo separados em duas instancias, wurnaygwio, somando 35 dias de
dados totalmente rotulados com mais de 2700 damlds)duais. Cada instancia do conjunto
de dados é formada por trés arquivos de textoendnta descricdo dos sensores utilizados,
eventos capturados pelos mesmos e as atividadesdiéeviamente rotuladas. Os eventos de
sensor foram registrados usando uma rede de sernsame fio e os dados foram rotulados
manualmente. (ORD, DE TOLEDO e SANCHIS, 2013).

Tabela 6 — Lista de sensores utilizados para compordataset

Sensor Localizagdo Usuéario A Usuario
Shower Bathroom X X
Basin Bathroom X X
Door Bathroom / Bedroom / Kitchen X
Flush Bathroom X X
Fridge Kitchen X X
Cupboard Kitchen X X
Cabinet Kitchen X
Microwave Kitchen X X
Toaster Kitchen X
Cooktop Kitchen X
Seat Living Room X X
Main Door Living Room X X
Bed Bedroom X X

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 6 mostra os sensores utilizados, suaitacdlo e para quais usuérios eles
foram instalados. E possivel observar que a irggtaldos sensores néo foi idéntica em cada
uma das casas. Por exemplo, ndo foram instaladssres nas portas dos ambientes da casa
do Usuario A, nem no fogéo, torradeira ou armaodJduario B.

Para os testes com o CHSPAM apenas os arquivosntoris dados de capturas de
sensores foram utilizados. Foi necessario impleanemd modulo de composicao de historicos,
uma classe chama#deSource responsavel por realizar o mapeamento dos arquigo¥osto
por logs de sensores, para 0 modelo de dados do CHSPAMpaston por historicos de
contextos. Tal classe pode ser observada na F3gu@ada dia de um dos usudrios foi tratado
como sendo uma Entidade e a lista de sensores@aivlurante o dia como sendo a sequéncia
de contextos desta entidadentity). Os objetos onde os sensores foram instalad@snfor
considerados como sendo Situacéidition) de cada Contexto e 0 ambiente da casa onde o
sensor foi instalado foi considerado a Localiza¢acation) de cada Contexto.

11 Disponivel em: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets
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Figura 34 — FileSource implementado para o teste dGHSPAM

public class FileSource {
final static Logger Llogger = Logger.getLogger(FileSource.class);
static HistoryComposer hc = new HistoryComposer();

public static void importHistory(File fileToRead) throws Exception{
Scanner scr = new Scanner(fileToRead);

while (scr.hasNext()) {
String line = scr.next();
/* Comma separated file was used as input */
List<String> splitedLine = Arrays.asList(StringUtils.split(line, ";"));
/* First column of file was composed by USER + DAY*/
Entity entity = new Entity(splitedLine.get(®@));
/* Second column of file was timestamp */
Date date = DateUtils.parseDate(splitedLine.get(1), "dd-MM-yyyy HH:mm:ss");

Context ¢ = new Context();
c.setEntity(entity);
c.setTime(date);

/* 4th column of file was the object where the sensor was installed */
Map<String, String> actionCtxMap = new HashMap<String, String>();
actionCtxMap.put("ACTION", splitedLine.get(3));
c.setSituation(actionCtxMap);

/* 6th column of file was sensor instalation place inside user house */
Map<String, String> placeCtxMap = new HashMap<String, String>();
placeCtxMap.put("PLACE", splitedLine.get(5));
c.setlocation(placeCtxMap);

/* Store context into context history database */

hc.saveContext(c);

scr.close();
}
}

Fonte: elaborado pelo autor

Um exemplo de historico de contexto gerado a pdesitedataset esta representado na
Tabela 7. Pode-se observar cada uma das atividafletedas pelos sensores, classificadas
como dado contextual de localizagéo e situacéd@nahs cronologicamente. Este exemplo
ilustra parte do dia de um dos usuarios, ele acoalao banheiro e toma banho. Em seguida
toma café da manha na cozinha. Passa algum tengadenaitiliza o banheiro novamente e sai
de casa.

Tabela 7 — Histérico de contextos das atividadesatias de um usuario

Sequéncia Localizac&o Situacao
1 Bed Bedroom
2 Cabinet Bathroom
3 Basin Bathroom
4 Toilet Bathroom
5 Shower Bathroom
6 Fridge Kitchen
7 Cupboard Kitchen
8 Toaster Kitchen
9 Fridge Kitchen
10 Cupboard Kitchen
11 Cooktop Kitchen
12 Microwave Kitchen
13 Basin Bathroom
14 Seat Living
15 Basin Bathroom
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16 Toilet Bathroom
17 Maindoor Entrance

Fonte: elaborado pelo autor

O objetivo dos testes foi comparar a predicao ailgextos utilizando dois tipos de
padrdes sequenciais como base:

Padrbes sequenciais comuns: Analise simples qua boas as subsequéncias que
mais se repetem e que satisfazem uma métrica detsupinimo. Esta anélise é
executada apenas uma vez com todos os dados diecbistde contexto. Este tipo
de padrdo apresenta apenas duas informacdes, aqséhsia e o valor de
frequéncia obtido. Um exemplo € um padréo formaela pequéncifd, B, C] com
frequénciaf. Esse tipo de resultado pode ser obtido atravéselaucdo simples de
um algoritmo de busca de padrdes sequenciais.

Padrbes sequenciais com acompanhamento: Analisecétada mais do que uma
vez, enquanto mais dados de historicos de cons&dadicionados. Este tipo de
padrdo apresenta a subsequéncia, e um historicevalacdo do padrdo. Um
exemplo é um padrdo formado pela sequérdaB,C], com historico de
frequénciadf, f», f3]. Esse tipo de resultado pode ser obtido atravésUdiglas
execucgOes de um algoritmo de busca de padréesrs@gjgeem conjunto com o
algoritmo apresentado na Figura 22.

Para realizar o experimento, a abordagem tomadeapavaliacao foi dividir dataset
em dois conjuntos:

Conjunto de treinamento: Contém dados de senser23 dos 35 dias e foi utilizado
para a descoberta de padroes;

Conjunto de teste: Contém os 6 ultimos diaddtaset de cada um dos usuarios,
totalizando 12 dias, e foi utilizado para testaval®res contra a predicao obtida a
partir dos padrdes descobertos utilizando o coojdattreinamento.

O processo para realizar a predigao utilizandogesdsequenciais pode ser dividido em
duas fases. A primeira € a descoberta dos pad@esd@s no conjunto de dados de
treinamento. A segunda fase consiste em prever amexto que segue uma sequéncia
fornecida pelo usuario com base nos padrées dasosima primeira fase.

A tarefa de descoberta de padrdes foi realizatlaantdo o CHSPAM. A configuracao
do modelo foi a mesma para as duas andlises (Fad€guenciais comuns e padrdes
sequenciais com acompanhamento):

Pré-processamentoAnalisando os dados contextuais dos dois usuantes da
execucdo do modelo, foi possivel identificar inéstiéscias nas atividades
registradas, que foram geradas pelas diferencastadéacado dos sensores nas casas
de cada usuario. Estas diferencas poderiam gddrsrno processo de descoberta
de padrdes. Um exemplo deste problema sdo os dachdextuais de situacao
obtidos pelos sensores instalados nas portas doertes da casa do Usuario B.
Para lidar com este tipo de problema, na etapaéprpcessamento foi utilizado
um filtro para remover contextos contendo leitwlas sensores das portas.

Estratégia de BuscaA estratégia de busca utilizada foi o algoritRrefixSpan,
apresentado na subsecao 2.5.5. Este algoritmaaealbusca das subsequéncias
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mais frequentes, preservando a sua ordem de oci@réh métrica de suporte
minimo configurada foi de 0.70.

e Pés-processamento:Como neste teste o objetivo foi utilizar os padrie
comportamento dos usuérios para predi¢cao, um fiinpds-processamento também
foi aplicado, para remover padrées com menos diajudormacdes contextuais
sequenciais. Deste modo apenas os padroes maitezosydormados por cinco ou
mais sequéncias de contextos foram armazenados.

A Unica diferenca entre as duas analises ocorrem@igse de padrées sequenciais com
acompanhamento, ondalataset foi dividido em cinco partes, para simular a eg¢éluda base
de dados de uma aplicagéo. Os dados utilizadosaralise foram incrementados e o processo
de busca apresentado na secao 4.4 foi executazpvazes.

Para analise de padrées sequenciais comuns, fozaooltertos 129 padrdes. Como
resultado da analise de padrbes sequenciais compaobamento, 931 padrbes foram
descobertos e acompanhados. A .

Tabela 8 apresenta trés destes padrées com amagides contextuais organizadas
sequencialmente.

Tabela 8 — Exemplos de padrfes descobertos

Padrao #1
Sequéncia Situacéao Localizacao
1 Bed Bedroom
2 Toilet Bathroom
3 Microwave Kitchen
4 Seat Living
5 Fridge Kitchen
6 Basin Bathroom
Padrao #2
Sequéncia Situacéao Localizacao
1 Bed Bedroom
2 Fridge Kitchen
3 Microwave Kitchen
4 Toilet Bathroom
5 Basin Bathroom
6 Seat Living
Padréao #3
Sequéncia Situagéo Localizacao
1 Bed Bedroom
2 Toilet Bathroom
3 Basin Bathroom
4 Cupboard Kitchen
5 Fridge Kitchen

Fonte: elaborado pelo autor
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A Figura 35 apresenta a evolugéo dos padries apaees anteriormente, destacando
0S eventos que ocorreram com o0 padrao 2. Este @ddralescoberto JISCOVERY) na
primeira execugdo do modelo (exec. #1), e apregeintmuéncia de valor 4. Na segunda
execucao (exec. #2), a frequéncia apresentada soumnesra 8 GROWTH) e em seguida para
12 na terceira execucao (exec. #3). Por fim, natgusxecucéo (exec. #4), a frequéncia
observada pelo padréo 2 néo foi maior do que acaétrinima de suporte configurada (0.70),
deste modo ele ndo foi mais identificado como urdrg@ e foi considerado extinto
(EXTINCTION).

Figura 35 - Acompanhamento da evolucao dos padrdes
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Fonte: elaborado pelo autor

Os padrdes 1 e 2 foram descobertos nas execugdessino modelo, mas ndo foram
mais considerados padrdes devido aos novos histodie contextos adicionados @daiaset.
Dentre os padrdes apresentados, o padrao 3 faco due também foi descoberto com a analise
de padrbes sequenciais comuns, uma vez que fdco gue se manteve como padrdo valido
atée a Ultima execucdo. Os padrdoes descobertos padgmconsiderados padrées de
comportamento dos usuarios encontrados durantg dm& contidos no conjunto de dados de
treinamento.

Para realizar a predi¢do utilizando os padroesteeges das duas andlises e comparar
seus resultados, foi desenvolvida uma ferrameramataPPredictor, utilizando oframework
NodeJS. CPPredictor realiza predicdo de contextos baseada em padegesrgiais, sendo
esta predicao é realizada em dois passos. O poirpasso é verificar todos os padrfes para
identificar aqueles que combinam com a sequénc@uextos fornecida pelo usuéario. Neste
caso um padrao combina com a sequéncia, quandntextos antecedentes da sequéncia estao
presentes no padrdo. O segundo passo é gerarigdprelaseado em um dos padrdes que
combinam com a sequéncia, para selecionar esta@didersos critérios podem ser utilizados.
Neste caso, o padrdo selecionado € o que obténioa poatuacdo, onde pontuacdo para um
padrdo é definida pafcore(p) = length(p) X freq(p) X type(p), ondelenght(p) é o
namero de contextos contidos @ngue estdo presentes na sequéifeieg (p) € a frequéncia
dep etype(p) € o fator multiplicador baseado no tipo de evetgdistorico dep. O fator
multiplicador utilizado € 1,1 para historicos dpotDISCOVERY e GROWTH, e 1 para 0s
outros historicos NO_CHANGE e EXTINCTION). Deste modo padrdes recentemente
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descobertos ou que apresentam crescimento de fi@guém um aumento de pontuacéo de
10% quando comparados com padrdes extintos ou @m@apresentaram aumento. Por fim,
para selecionar o contexto utilizado para prediggmdrdo com maior pontuagdo € comparado
a sequéncia fornecida. O ultimo contexto do padt@ose repete na sequencia é identificado e
0 contexto seguinte é selecionado.

Para execucao dePredictor trés parametros devem ser informados. Primeirarent
tipo de padrdo que sera avaliado, deste modo,icagfbd vai testar as predi¢des utilizando
padrbes sequenciais comuns (CPCemmon Patterns) ou padrdes sequenciais com
acompanhamento (MP Monitored Patterns). O segundo parametro € o tamanho do prefixo
(prefix_size), que informa quantos contextos de cada sequérdieste devem ser utilizados
como base para a predi¢cdo. Ja o terceiro é o tanslngufixo uffix_size) que informa quantos
contextos de cada sequencia de teste devem sedmsgbara verificar a predicéo. Deste modo,
considerando um histérico de contextté = [A,B,C,D,E,F,G |. Dadoprefix_size = 4 e
suffix_size = 3, 0 problema de predicdo consiste em prever um aef#, F,G] com base
na sequéncif4, B, C, D]. Neste caso uma predicao correfa, @uF, ouG.

O PPredictor utiliza um arquivo contendo o conjunto de dadosedée como entrada
do processamento e converte 0 seu conteudo naseepmedo de historico de contexto
apresentada na se¢ao 4.3.1. Em seguida a ferracoempara a sequéncia de contextos, de cada
historico com os padrbes gerados pelo CHSPAM allzale valor da pontuacédo para cada
padrdo. A partir do padrdo com maior pontuacdo ontexto € selecionado para predigéo e é
testado contra os contextos da sequencia origiwho resultado &Predictor apresenta a
medida de precisdo das predicbes. A precisdo gidefpelo nimero de predigdes corretas,
dividido pelo nimero total de histéricos no conqude testes.

A avaliagédo foi realizada utilizando trés cenarPsdmeiramente o valor do parametro
prefix_size utilizado foi 3, para avaliar a preciséo utilizangn niumero reduzido de contextos
como base para predi¢cdo. No segundo cenario o padme fix_size foi aumentado para 6,
e por fim, o Ultimo cenario utilizou-se o valor 12m cada um dos cenarios, o valor de
suf fix_size foi variado de 2 a 6, para avaliar a diferencgregisdo entre os dois tipos de
padrao utilizados.

A Figura 36 apresenta o resultado obtido no primeenario, que buscou avaliar a
precisdo utilizando apenas 3 contextos como base garedi¢cdo. E possivel observar um
ganho de 8% na precisao utilizando padrées modibgram trés dos cinco testes deste cenario.



Figura 36 - Precisé@o das predi¢cdes utilizando o pametro prefix_size=3
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 37 ilustra os resultados obtidos no seguocehario, onde a precisdo foi
avaliada utilizando 6 contextos como base paraigiedEste é o cenario onde ocorre a maior
diferenca entre a preciséo utilizando os dois tgmpadréo. No teste utilizando 4 como valor
desuffix_size foi possivel observar um ganho de 17% de precisgoredicdo baseada em

padrbes monitorados.

Figura 37 - Precisé@o das predi¢c@es utilizando o pametro prefix_size=6
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Fonte: elaborado pelo autor

O cenario onde houve menos diferenca entre asdtraségias de predicéo foi o avaliou
a precisao da predicdo baseada em 12 contextaguraR38 ilustra os resultados obtidos neste
cenario. A Unica diferenca observada foi um gard8% em um dos testes, utilizando 5 como
valor desuf fix_size, no restante dos testes a precisdo foi a mesraaapatuas estratégias.

80
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Figura 38 - Precisédo das predi¢c8es utilizando o pametro prefix_size=12
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Fonte: elaborado pelo autor

Através deste experimento foi possivel concluir gUHSPAM é capaz de realizar a
analise de padrdes sequenciais com acompanhareaqie,tais padrdes podem ser utilizados
como base para aplicacdes de predicdo. Além digsedicdo baseada em padrdes com
acompanhamento demonstrou ganhos na precisdo. Gompaa quantidade de padrbes
identificados em cada andlise é possivel tambéntlbonque a abordagem utilizando
acompanhamento resulta em um namero maior de madrdde foi possivel identificar 931
padrbes contra os 129 identificados na andlise wiaiples. Esta diferenca se mostrou
iImpactante quando os padrdes sao utilizados cosedma tarefa de predicao.

De maneira geral, a predicdo utilizando padrdesieseziais com acompanhamento
demonstrou maior precisdo do que a utilizando meddbmuns, principalmente quando a
predicdo se baseia em numeros reduzidos de costézémarios 1 e 2). Os resultados
demonstram que a utilizacdo de padrdes sequermmaismonitoramento pode aumentar a
precisdo da predicdo em até 17% quando comparadecade padrfes sequenciais comuns
com a mesma configuragdo de suporte minimo.

5.2.3 Recomendagéao baseada em padrdes sequenciais com acompanhamento

O segundo experimento utilizando dados reais tewmoc objetivo avaliar a
recomendacdo baseada em padrbes sequenciais conpamt@mento. Os dados para
realizacdo do experimento foram obtidos a part&ldgs de acesso ao sistema Moddldo
curso de Sistemas de Informacéo das Faculdadegddses de Taquara/RSreferentes ao
periodo de Agosto/2012 a Agosto/2013. Foram coreilts 0s registros da tabela ldg
referentes aos acessos de alunos aos materiaignitbidipados pelos professores. Estes
materiais podem ser considerados exemplos de Ghjetd\prendizagem (POLSANI, 2006).
Deste modo, foram obtidas 11.039 sessfes de useani83.778 registros de acessos a Objetos
de Aprendizagem.

12 Disponivel em http://moodle.org

13 Disponivel em http://fit.faccat.br
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O objetivo é realizar a recomendac¢édo de Objetospiendizagem (OA) levando em
consideracao 0s objetos acessados durante uma.s€ssiidera-se “sessao” as atividades
executadas por um usuario em um ambiente de cartutibjetos de aprendizagem ap0s o seu
login. A aplicacéo proposta recebe a sequéncia de OAsultados durante a sesséo atual de
um usuario e recomenda novos OAs baseando-se emepadequenciais monitorados,
extraidos de historicos de acesso a OAs.

A Figura 39 mostra a arquitetura utilizada no expento. A primeira camada
corresponde a aplicacédo que usa o CHSPAM comaxemnplo, um maodulo no portal web de
um repositorio. A camada de recomendacédo é resypelnsadr identificar, a partir dos padrbes
sequenciais, OAs gque ainda ndo tenham sido codesltaa sessao atual. A terceira camada é
a camada de acompanhamento de padrdes, que atliEESPAM para realizar o processo de
descoberta e acompanhamento dos padrbes sequeAgjaarta e Ultima camada, chamada de
camada de acesso aos dados, é responsavel paracesstorico de sessées no repositorio e
mapear os dados obtidos para o modelo de dadzsdtilpelo CHSPAM.

Figura 39 - Arquitetura utilizada no experimento
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+getScore{currentSession List<LO>, patternSeq List<LO>, patternFreqint): double

Pattern Monitoring Layer
[:‘I: CHSPAM
Pattern <<library>>
- FPGrowthiModel
-sequence: List<LO> o
-frequency:int - fregltemSets: List<Javaltems> Patern
History DB
Data Access Layer
DatabaseSource
- Learning Objects CHSPAM

Access Logs
Client DB Users -
Sessions Cantaiifistony ontext
History DB

Fonte: elaborado pelo autor

O prototipo do CHSPAM foi utilizado como um compote da camada de
acompanhamento de padrbes com a tarefa de idantdfi@acompanhar padrées sequenciais
entre as sessfes armazenadas nos historicos ddtaaltsrepositorio de OAs. Para este fim,
foi necesséario implementar, na camada de acessodadses, uma classe chamada
DatabaseSource, responsavel por realizar o mapeamento dos hiegde acesso a OAs, para
o modelo de dados do CHSPAM, composto por histsrigocontextos. Cada sesséo foi tratada
como sendo uma Entidadentity) e a lista de OAs consultados em cada sesséo semndo a
Sequéncia de Contextos desta entidade. O atridetdificador de cada OA consultado foi



83

convertido em Situagdo Sfuation) de cada contexto. A implementacdo da classe
DatabaseSource é exibida na Figura 40.

Figura 40 - ClasseDatabaseSource implementada para o teste do CHSPAM

public class DatabaseSource {
final static Logger logger = Logger.getlLogger(FileSource.class);
static HistoryComposer hc = new HistoryComposer();

public static void importHistory() {
try {

Connection conn = null;

Statement stmt = null;

try {
Class.forName("org.postgresql.Driver");
conn = DriverManager.getConnection("jdbc:postgresql://localhost:5432/moodle”);
conn.setAutoCommit(false);

stmt = conn.createStatement();

String query = "select sessionid, resource_id, name, datahora, ip "

+ "from mdl_log join mdl_resource on (mdl_resource.id = mdl_log.resource_id)"
+ "order by sessionid, datahora;";

ResultSet rs = stmt.executeQuery(query);

while (rs.next()) {

Entity entity = new Entity(rs.getString("sessionid"));
Map<String, String> entityProps = new HashMap<String, String>();
entityProps.put("IP", rs.getString("ip”);
entity.setProperties(entityProps);

Date date = new Date(rs.getDate(datahora));

Context ¢ = new Context();

c.setEntity(entity);

c.setTime(date);

Map<String, String> ctxMap = new HashMap<String, String>();
ctxMap.put("LO", rs.getString("resource_id"));
c.setSituation(ctxMap);

hc.saveContext(c);
}
rs.close();
stmt.close();
conn.close();

} catch (Exception e) {
logger.error(e.getClass().getName() + ": " + e.getMessage());
System.exit(0);

}

}
}

Fonte: elaborado pelo autor

Para a descoberta de padrdes sequenciais com atdmmpanto, a configuracao
utilizada foi a seguinte:

* Pré e Pos-Processamentdlao foram utilizados filtros ou mapeamento napas
de pré e pOs-processamento.

» Estratégia de BuscaA estratégia de busca utilizada foi o algoritRfeGrowth,
apresentado na subsecdo 2.5.6. Este algoritmoi exinguntos de sequéncias
frequentes sem geracéo de candidatos. Um pontartiampe para esta escolha foi
o fato doFP-Growth n&o permitir repeticdo de um mesmo item em caglaéseia.
Deste modo sessbes com acesso repetido a um mesmead® reduzidas,
diminuindo a complexidade da analise de padrbeméfica de suporte minimo
configurada foi de 0.001.

Para que fosse possivel realizar o0 acompanhamestpatires, a base de dados foi
dividida em 12 partes, baseadas em cada més desoadeslogs. A cada execucéo do
CHSPAM, um més de dados bigs de acesso foi adicionado a base para simularlagim
da base de dados da aplicacdo. Como resultado alseane padrdes sequenciais com
acompanhamento, foram identificados 598 padrodsstigricos de acesso a OAs.

Para realizar a recomendacéo baseada nestes padpdeseiro passo é verificar todos
eles para identificar quais combinam com a seqaédei contextos presente na sessao do



84

usuario atual. Neste caso um padrdo combina caqueacia, quando um ou mais contextos
da sequéncia estéo presentes no padréo.

O segundo passo é calcular um valor de pontuacéo qaala padrdo. Neste caso
pontuacdo para um padrdo é definida Soore(p) = length(p) X freq(p) X type(p),
onde lenght(p) € o numero de contextos contidos emque estdo presentes na
sequénciafreq(p) é a frequéncia de e type(p) € o fator multiplicador baseado no tipo de
evento de historico dp. Em seguida os padrdes sdo ordenados em ordecemiesie
pontuacgéo e sdo utilizados para obtencéo dos GAsan recomendados.

O terceiro passo € percorrer a lista de padrbesnadh por pontuacédo, verificando os
OA ndao presentes na sequéncia de OAs da sesséntequara entdo seleciona-los para serem
recomendados ao usuario. Este processo € repet@oguwe o numero maximo de
recomendacgfes seja atingido ou até o final dadistaadroes.

Para realizar a tarefa de recomendacédo usandodo8egaresultantes da analise foi
desenvolvida uma aplicacdo chamdesRecomender (Pattern Session Recommender). O
PSRecomender recebe como parametros o nimero de recomendagdemdas e um numero
identificador de uma sesséao que é carregado dm hendados, simulando a sesséo corrente de
um usuario. Em seguida o processo de recomendaeafivaéo, realizando uma busca nos
padroes sequenciais acompanhados pelo CHSPAM eeadando os OAs presentes nos
padrbes com maior pontuacgao.

A Figura 41 mostra o resultado da recomendacaogaessao de numero [760201],
vinculada ao usuario de numero [1673]. Esta sgss8&ui um registro de acesso, referente ao
OA identificado pelo codigo [1886]. O componenta@eomendacgdo analisou os 598 padroes
e recomendou o OA de cdédigo [1887], baseado ndépadie identificador [14732800], que
recebeu a maior pontuacdo quando comparado a sessfmal. E possivel observar,
analisando o titulo dos OAs deste cenario quelbgae direta entre os conteidos dos mesmos.
O PSRecomender foi capaz de realizar a recomendacdo de um OAlsimb acessado
anteriormente pelo usuario baseando-se unicameote padrbes sequenciais com
acompanhamento.

Figura 41 — Resultado do processo de recomendacéarg sessdo 760201

Original session:

OID:..ennn. 760201

Userld:.... 1673

I eennn 192.168.3.143

Datez...... Fri Rug 10 2012 01:22:31 GMT-0300 (E. Scuth America Standard Time)

Sesgsion Sequence

1. [1886] Orientagdo a Objetos com Java
Start Recommendation Frocess:
Retrieving Patterns... 598 patterns found.
Recommended L.O.:

1. [1887] Comecando a programar em Java | 65 | source=pattern[l4732880]
Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 42 mostra o resultado da recomendacdogaessao de numero [951294],
vinculada ao usuario de numero [208]. Da mesmadpaRSRecomender recomendou 0s OAs
de codigo [345] e [380], baseado nos padrbes [1288]1e [10436956] que obtiveram maior
pontuacgéo para a sessao. A sequéncia de acesss @eSas padrdes pode ser visualizada na
Figura 43. A primeira recomendacao, “[345] introlo@ computacao grafica” baseou-se no
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fato do usuario ter acessado o OA “[343] exerclotossta sequéncia ter sido reconhecida no
padrdo [14611288]. Ja a segunda recomendacao ] ff&&fkelagem - material didatico” se deu
devido ao usuario ter acessado trés, dos quatrad@Asficados no padréo [14611288], assim
o0 OA que ainda ndo tinha sido acessado foi recoatknd

Novamente € possivel observar a similaridade estoonteidos dos OAs da sesséo do
usuario e o que foi recomendado pela aplicacao.

Figura 42 — Resultado do processo de recomendacéarg sessao 951294

Original session:

UID:.esunn. 951294

TUaerId:.... 1110

IR 200.132.2.240

Datest..unn. Tue Apr 23 2013 22:17:44 GMT-0300 (E. South America Standard Time)

Session Sequence
1. [343] exercicioa
2. [343] emxercicios
3. [3034] Exerciciocs scbre Modelagem
4. [2374] material didético - Transformacdes 2D
5. [3035] Exercicios sobre Tranaformacdes 2D
Start Recommendation Process:
Retrieving Patterns... 598 patterns found.
Eecommended L.0.:
1. [345] introducdc & computagdc gréfica | 16 | source=pattern[l14611288]

-

2. [380] modelagem - material didético | 16 | source=pattern[l0436956]

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 43 — sequencias de acesso a OAs dos padrf4611288 e 10436956

Pattern ID: 10436954

Pattern Segquence:

1. [3280] modelagem - material didético | 1&

[2374] material didatico - Transformacdes 2D | 16

[3034] Exercicios sobre Modelagem | 16

CB TR )

[3035] Exercicics scbre Transformacdes 2D | 16

Pattern ID: 14811288
Pattern Sequence:
1. [343] exercicios | 16

-

2. [345] introducdo & computacdc grdfica | 16

Fonte: elaborado pelo autor

Para avaliar as recomendacdes realizadas pelaagic25 sessdes de diferentes
usuarios foram selecionadas para serem utilizada® accenarios de teste. Estas sessdes
possuem histéricos de acessos com tamanho vartenda 71 OAs. ®SRecommender foi
utilizado para gerar recomendacdes para cada ségsaseguida uma busca na tabeléods
de acesso a OAs foi realizada para verificar sesu@anp de cada sessao consultou o OA
recomendado posteriormente. A Tabela 9 apresenta @ama das sessdes selecionadas, 0
namero de OAs acessados pelo usuario e a confior@dg&onsulta do OA recomendado
baseado nesta sesséo.

Das 25 recomendagdes realizadas, 21 foram condaiergeis, com base no acesso
realizado pelo usuario ao OA recomendado. Desteomenh 84% dos cenarios de teste
avaliados as recomendacdes foram consideradas Uteis



Tabela 9- Utilidade das recomendacdes

ID da Numero de OAs| Consultou algum
sessao acessados OA recomendado
948377 1 SIM
915452 1 SIM
820163 2 SIM

1000250 2 SIM
778442 2 SIM
878945 3 NAO
800501 3 SIM
837129 3 SIM
814022 3 SIM
832103 4 SIM
776279 4 SIM
951294 5 SIM
789038 6 SIM
782746 7 SIM
857420 8 SIM
904550 10 NAO
953224 12 SIM
1037933 12 SIM
1030568 16 SIM
857683 19 SIM
776140 29 SIM
869173 30 SIM
961141 31 NAO
1026743 55 SIM
877346 71 NAO

Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 44 apresenta o resultado da recomendagacapsessao de numero [776279],
vinculada ao aluno [216] e registrada no dia 2d@gtesto de 2012. O resultado da recomendacgao
foi 0 OA “[2744] Gestao de projeto - A Equipe (gpBnalisando dog de acessos do usuario
desta sesséo, observado na Figura 45, é posséngffichr consultas ao OA recomendado no
dia 26 de novembro de 2012. Deste modo, € possifelr que o OA recomendado esta

relacionado aos interesses do aluno.

86
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Figura 44 - Resultado do processo de recomendacdara a sessao 776279

Original session:

UID:....... 776279

Uszerld:.... 2148

IB i eennanas 187.5.245.12¢

Datei..ee.. Men Zug 27 2012 14:05:19 GMT-0300 (E. Scuth fmerica Standard Time)

Session Sequence

Modelo de Plano de Software

=1

Exemplo de Planc de Scftware

=1
.

[ I LS T ST S 1

1
]
] Gestdo de projetoc - Métricas (ppt)
]

-1
.

Gestdo de projetoc - Estimativas
Start Recommendation Process:
Betrieving Patterns... 598 patterns found.
Recommended L.O.:
1. [2744] Gestdo de projeto - A Egquipe (ppt) | 77 | source=pattern[l4732589]

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 45 -Log de acessos do usuario 216 ao OA 2744

sessionid | resource... | datahora userid ip name
bigint bigint timestamp without time z... | bigint characte... | character varying
869306 2744 2012-11-26 22:36:22 216 200.132... Gest3o de projeto - A Equipe (ppt)
D 809300 2744 2012-11-26 22:37:16 216 200.132... Gestdo de projeto - A Equipe (ppt)

Fonte: elaborado pelo autor

Através deste experimento, foi possivel concluire gos padrdes sequenciais
acompanhados obtidos através do CHSPAM podem iigzadibs como base para aplicacdes
de recomendacédo. O protétipo desenvolvido foi caleamlentificar objetos relacionados aos
interesses do aluno, mesmo sem ciéncia de vinenlvse 0s objetos consultados durante a
sessao atual com os objetos recomendados. O pwtathbém se mostrou capaz de tratar as
estruturas de dados especificas do dominio deagplic neste caso Objetos de Aprendizagem,
através do modelo multi-dominio proposto para sessmtacao de Historicos de Contextos.

5.3 Consideracdes sobre o capitulo

Neste capitulo foram apresentados os detalhes pgiermantacdo do protétipo do
CHSPAM, as tecnologias envolvidas e as estratagiizadas para o armazenamento dos
historicos de contexto e dos padrdes identifica@ssservigos disponibilizados pelo modelo
também foram descritos, bem como seu funcionameakemplos de retorno.

Por fim, foram apresentados os resultados obtidagilizacédo do prot6tipo do modelo
em trés cendrios distintos. O primeiro cenarioutdizado para validar as funcionalidades e
servicos oferecidos pelo CHSPAM e foi baseado edoglaintéticos. O segundo cenario foi
utilizado para comparar a predicdo de contextosdusls em padrbes sequenciais comuns e
padrbes sequenciais com acompanhamento. Por fenc&iro cenario apresentou a utilizacéo
do CHSPAM como componente de um sistema de recamgéadie objetos de aprendizado
baseado em padrbes sequenciais com acompanhados.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho de dissertacdo abordou o problerdastaberta de padrées em historicos
de contextos. Foi proposta a especificacdo de udelmanulti-dominio, chamado CHSPAM
(Context History Pattern Monitoring), que possibilita o acompanhamento de padrées em
historicos de contextos.

O modelo prové uma interface para configuracao pasta e acompanhamento de
padrbes sequenciais, além de servicos para cortilp@droes e sua evolugdo ao longo do
tempo. Tais servicos podem ser consumidos poragblés clientes que desejam utilizar este
tipo de analise.

Para a avaliacdo do CHSPAM foi desenvolvido umdtiimd com as funcionalidades
basicas necessarias dentro da proposta do modebvés do prototipo o modelo pdde ser
avaliado em trés cenérios distintos, um utilizatados sintéticos e outros dois utilizando dados
de historicos de aplicacdes reais.

Este capitulo esta dividido em trés secdes. A prantiescreve as conclusdes gerais da
pesquisa realizada. A segunda descreve as cogfigsudo modelo em comparagcdo com 0s
trabalhos relacionados. Na terceira secéo saoitbssos trabalhos futuros.

6.1 Conclusbes

O modelo CHSPAM mostrou-se capaz de realizar aobesta e acompanhamento de
padrdes em dados historicos de aplicacbes realstemdn resultados positivos conforme
avaliacdes apresentadas no Capitulo 5.

O primeiro experimento foi utilizado para avaliss &uncionalidades e servigos
oferecidos pelo CHSPAM e foi baseado em dadost®mios¢ No segundo experimento, o
modelo foi utilizado para comparar a predicdo detedxdos baseada em padrdes sequenciais
comuns e padrdes sequenciais com acompanhameste.ddso o modelo foi capaz de realizar
0 acompanhamento de padrdes a partir de informalgdesnsores espalhados pelas casas de
dois usuarios, utilizando o algoritnRuefixSpan. Em seguida, os padrdes identificados foram
utilizados como base para a predigao de contektoemparacgéao realizada entre os dois tipos
de padrdes utilizados na predicdo demonstrou awmmatprecisdo das predicdes quando
utilizando padrdes sequenciais com acompanhamento.

Em um terceiro experimento, o CHSPAM foi utilizadomo componente de uma
aplicacdo de recomendacgéo de objetos de aprendizg@l) que propde o uso de padrdes
sequenciais de histéricos de consultas em repmsigrara identificacdo de OAs que possam
estar relacionados aos interesses do aluno. Naimedo realizado, utilizando-se uma base
de dados real mantida pelo sistema de EAD de umarsidade, o prototipo desenvolvido para
0 experimento foi capaz de identificar objetosaielaados aos interesses do aluno, mesmo sem
ciéncia de vinculos entre os objetos consultadoantiel a sessdo atual com os objetos
recomendados. Neste cenéario, 0 CHSPAM foi capaealzar o acompanhamento de padrdes
sequenciais a partir dos histéricos de consul@as usando o algoritmieP-Growth.

Pode-se concluir ao final deste trabalho, que gstigbs foram alcangados de acordo
com o que foi proposto. O modelo foi utilizado enasl aplicacdes distintas, para avaliar a sua
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capacidade de ser aplicado em multiplos dominias.béneficios do monitoramento dos
padrées sequenciais também foram confirmados.

6.2 Contribuicdes

A partir dos trabalhos relacionados que foram peagos para a realizacado deste
trabalho, foram identificados topicos e métododarde explorados no tema de descoberta de
padrbes em dados de contexto. Este trabalho po$euo em descoberta e acompanhamento
de padrBes sequenciais em historicos de contegt@spvé servicos para que aplicacdes
consumam tais informacdes, o que o difere dos detradalhos relacionados.

Os trabalhos relacionados avaliados utilizam aalesta de padrdes para um fim
especifico, sendo ela parte de um sistema complesta. estratégia ndo permite que outros
sistemas acessem as informacdes de padrdes dégssahenté que usem estes trabalhos para
realizar as tarefas de descoberta de padrbes piaeaaplicacéo.

Outro ponto importante € que os trabalhos reladosiaem sua totalidade, focam em
aplicacdes onde as entidades sdo pessoas, o qrémibvar suas areas de aplicacédo, enquanto
o modelo CHSPAM prop6e uma abordagem genéricagparadelo de contexto e entidade.

A Tabela 10 compara as caracteristicas do CHSRAM os trabalhos relacionados
estudados no capitulo 3. As principais contribusgdeste trabalho sao:

* A criacdo de modelo multi-dominio que permita malia descoberta de padrdes
em bases de historicos de contextos para qualgpedé aplicacdo, através da
utilizacdo de uma abordagem genérica para repeesente contextos e entidades;

* A realizagdo do acompanhamento da evolucdo dosdgmdie histéricos de
contextos descobertos no decorrer do tempo;

* O fornecimento das informacgOes de padrbes descsbpara aplicacbes clientes
realizado através deeb services.

Além disso, o modelo proposto também oferece fezraas para realizacdo de
procedimentos de pré e pds-processamento, visanslergderramentas para configuracédo de
ajustes personalizados para cada aplicacéo.

Por fim, cabe ressaltar que a abordagem de desapheompanhamento e servicos
fornecidos pelo CHSPAM torna-o uma poderosa ferraague pode ser utilizada em diversas
aplicacdes como ferramenta de pesquisa para ddgemeoto e testes.



Tabela 10 - Comparativo dos trabalhos relacionados
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ttee, Paik, |Huynh, Fatima, Yin, Tian, |Chikhaoui,|Niu, Li, |Jung e
Caracteristicget al., Fritzetal., [Fahim etal.,|etal., Wang,et |etal., Chung, CHSPAM

2007 2008 2013 2014 al., 2014 (2014 2015

Usuario de Usuario | Usuéario de Usuério de Usuério | Usuérig Usuérios Genérico
Entidade dispositivo smart homeg smart de servicos

mével space
Localizacdo | Outdoor Indoor Indoor Indoof Indoor|&Indoor Indoor Indoor &
Outdoor Outdoor

Situacéo NAO SIM SIM SIM SIM NAO SIM SIM
Atividade SIM SIM SIM SIM SIM NAO SIM SIM
Dominio Servigcos| Genérico  Servicos Saude Genéricocaliz.| Salde Genérico
Técnica de
descoberta | T-MAP LDA SPAM cSPADE PST HMM | AprioriAll | Configuravel
de padrbes CRF FS
Acompanha B B 3 3 3 3 3
evolugdo dos NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO SIM
padrbes
Pré-proces. SIM SIM SIM SIM NAO SIM SIM SIM
Pés-proces. SIM SIM NAO NAO NAO NAO SIM SIM
Configuravel NAO NAO SIM NAO NAO NAO NAO SIM

Fonte: elaborado pelo autor

6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, é possivel sugerir inicaite mais testes envolvendo
diferentes aplicacdes de analise em historicosam¢ertos. Uma possivel avaliacdo seria
utilizar os padrbes gerados pelo CHSPAM como basa pecomendacdo ou predicdo e
comparar os resultados obtidos com recomendacapredicio baseada em analise de
similaridade de historicos de contextos.

Outro trabalho futuro seria implementar o supoe®utras estratégias de descoberta de
padrbes sequenciais, como por exemplo Regras deciasdo (AGRAWAL, IMIELI e
SWAMI, 1993). Disponibilizar suporte a configuragde mais de um processo de extracao de
padrdes simultaneamente também adicionaria mais asl funcionalidades oferecidas pelo
CHSPAM, tal suporte esta incluso na especificagianddelo, porém néo foi implementado
no prototipo.

Outra extensdao que o modelo pode sofrer € em telacéonfiguracdo de alertas.
Atualmente a configuracéo de alertas é limitadtipgmode evento relacionado ao padréo ou aos
contextos que compdem o padrdo. Seria interesgamecer uma forma mais facil de
configuracéo, utilizando como base os historicosagextos ja identificados.

Mais uma questdo para melhoria diz respeito aanvanto de dados de localizacao
externa utilizando latitude e longitude. E bastatitieil obter padrées utilizando este tipo de
informacé&o, uma vez que para que este tipo de padidta, muitas entidades devem percorrer
exatamente o mesmo percurso. Para tratar estedipooblema seria interessante realizar a
implementacdo de um mapeamento pré-definido espetiénte para conversao destes dados
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em informagdes de localizagdo anotadas, utilizamtl@ matriz de regides ou até mesmo
enderecos ou CEP.
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