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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de Pés-Graduagdo em Informatica
Universidade Federal de Santa Maria

MODELO PARA PREDICAO DE ACOES E INFERENCIA DE SITUACOES DE
RISCO EM AMBIENTES SENSIVEIS AO CONTEXTO
AUTOR: ALFREDO DEL FABRO NETO
ORIENTADORA: IARA AUGUSTIN
Local da Defesa e Data: Santa Maria, 31 de Julho de 2015.

A popularizacio de sensores de baixo custo e de dispositivos moéveis permitiu diversos
avangos nas pesquisas da area de computagdo ubiqua e pervasiva. Com a captura dos dados
contextuais providos pelos sensores acoplados a estes dispositivos € possivel obter informagdes
do estado do usudrio e do ambiente, e dessa forma mapear a relagdo entre ambos. Uma das
possiveis abordagens para mapear essas relacdes sao as atividades executadas pelo usudrio, que
inclusive sdo parte constituinte do préprio contexto. Entretanto, mesmo que as atividades hu-
manas possam causar danos fisicos, ndo ha muita discussio na academia de como a computagao
ubiqua poderia avaliar esse risco relacionado a elas. Neste sentido, o projeto Activity Project
objetiva determinar situacdes de risco no momento da realiza¢do de atividades desempenha-
das por pessoas em um ambiente sensivel ao contexto, através de um middleware sensivel ao
contexto que considera o risco nas agdes que compde uma atividade e o desempenho do usua-
rio enquanto executa uma atividade. Esta dissertacdo tem por objetivo especificar a camada
Geréncia de Atividades do middleware proposto para o Activity Project, cujo objetivo € tratar
as questdes referentes a predicao de acdes e atividades e a deteccdo de situacdes de risco em
acoes. O modelo desenvolvido para tratar a composicao das atividades e a predi¢do das mesmas
baseia-se na Teoria da Atividade, enquanto que o risco em ac¢des € determinado pelas mudan-
cas no contexto fisiolégico do usudrio, modeladas através do modelo Hiperespaco Andlogo ao
Contexto. Nos testes realizados os modelos desenvolvidos superaram as propostas encontradas
até o momento para a predicdo de acdes com uma a precisdo de 78,69%, bem como para a
determinacdo de situagdes de risco com uma precisio de 98,94%, demonstrando a eficdcia da
solucdo proposta.

Palavras-chave: Modelo Hiperespaco Andlogo ao Contexto. Reconhecimento de Atividades
Humanas. Activity Project. Middleware. Situation-awareness.



ABSTRACT
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A MODEL FOR ACTION PREDICTION AND RISK SITUATION INFERENCE IN
CONTEXT-AWARE ENVIRONMENTS
AUTHOR: ALFREDO DEL FABRO NETO
ADVISOR: IARA AUGUSTIN
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The availability of low cost sensors and mobile devices allowed many advances in
research of ubiquitous and pervasive computing area. With the capture of contextual data pro-
vided by the sensors attached to these devices it is possible to obtain user state information
and the environment, and thus map the relationship between them. One approach to map these
relationships are the activities performed by the user, which also are part of the context itself.
However, even that human activities could cause injuries, there is not much discussion in the
academy of how ubiquitous computing could assess the risk related to them. In this sense, the
Activity Project aims to determine the risk situations related to activities performed by people
in a context aware environment, through a middleware that considers the risk in the actions that
composes an activity and the user performance while performing an activity. This thesis aims to
specify the Activity Manager middleware layer proposed for the Activity Project, whose goal is
to address issues relating to the prediction of actions and activities and the detection of risk situ-
ation in the actions performed by an user. The model developed to address the composition and
prediction of activities is based on the Activity Theory, while the risk in actions is determined
by changes in the physiological context of the user caused by the actions performed by itself,
modeled through the model named Hyperspace Analogous to Context. Tests were conducted
and developed models outperformed proposals found for action prediction, with an accuracy
of 78.69%, as well as for risk situations detection, with an accuracy of 98.94%, showing the
efficiency of the proposed solution.

Keywords: Risk Situation Detection. Action Prediction. Activity Prediction. Context Aware-
ness. Activity Theory..
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo € introduzida a contextualizacdo do tema de pesquisa, bem como a justi-
ficativa e a relevancia do trabalho. Posteriormente, a delimitacdo do tema € definida e o escopo
do presente trabalho é apresentado. Em sequéncia, os objetivos deste trabalho sdao expostos,
juntamente com as principais contribui¢des alcangadas. Por tltimo, é descrito como o restante

do trabalho estd organizado.

1.1 Contextualizacdao do tema de pesquisa

O aumento da disponibilidade de sensores de baixo custo, bem como a consolidagdo de
tecnologias de dispositivos méveis possibilitou o avanco de pesquisas na drea de Computagdo
Ubiqua e Pervasiva. Atualmente, os dispositivos mdveis estdo equipados com sensores que
permitem capturar diversos dados capazes de representar o estado do usudrio e do ambiente.
Além disso, o surgimento de dispositivos vestiveis e a popularizacido de sensores fisioldgicos
e ambientais, propiciaram o acesso a uma grande quantidade de atributos para representar o
estado do usudrio. Como exemplos temos os medidores do nivel de oxigénio do sangue, de
frequéncia cardiaca, de pressdo sanguinea, dentre outros, os quais podem estar presentes de
maneira ndo intrusiva em smartwatches (PASCOE, 2006). Estes avan¢os na area de hardware
e software contribuiram para a criacdo de ambientes inteligentes que auxiliam o usudrio em
diferentes tarefas de seu interesse.

Existem diversos dominios de aplicagdo para estes ambientes inteligentes, tais como:
casas inteligentes, capazes de recomendar servi¢os ao usudrio de acordo com o perfil de com-
portamento e usabilidade; sistemas de seguranca, para monitorar atividades suspeitas; sistemas
esportivos, para monitorar o desempenho dos atletas e sistemas de healthcare, para o monitora-
mento da saude de pacientes, dentre outros.

Exemplos de trabalhos atuais, e que tem chamado aten¢do da comunidade académica,
s@o os trabalhos que lidam com o dominio de aplicacdo de sistemas de healthcare, e em espe-
cifico com a detec¢ao de queda em idosos (DAVARI; AYDIN; ERDEM, 2013)(EL-BENDARY
et al., 2013)(WANG et al., 2014). De fato, na medida em que envelhece, o ser humano natu-
ralmente fica com a sadde enfraquecida, processo este proeminente no publico idoso devido
a problemas como sedentarismo, insdnia, osteoporose, etc. Combinando esses fatores com os

fatores externos ao usudrio, como piso umido, baixa iluminacao, grande quantidade de escadas,



15

dentre outros, o risco de dano fisico pode aumentar. Em especial, as atividades fisicas humanas
possuem um risco de dano associado para as pessoas que as realizam, e existem diversas situa-
coes onde o risco pode ser significativo: variagdes no ambiente (por exemplo, caminhar em um
piso molhado), a prépria condig¢do fisica das pessoas (por exemplo, idosos com doencas fisicas
degenerativas tentando locomover-se), comportamento arriscado (por exemplo, caminhar em
casa a noite, com as luzes apagadas), dentre outros.

Portanto, € requisito para um sistema computacional para healthcare possuir a capaci-
dade de detectar situacdes arriscadas em atividades humanas, de forma a antecipar os riscos
envolvidos e prevenir ou atenuar os danos causados ao usudrio. Neste sentido, o projeto Ac-
tivity Project foi proposto com o intuito de estudar as atividades humanas e as suas relacdes
com o contexto, de forma a prover informagao relevante para que diversas aplicagdes de domi-
nios de aplicacdo distintos possam utilizar-se desses dados para disponibilizar servicos de valor
agregado para o usudrio. Exemplos sdo os sistemas de recomendacdo, sistemas de healthcare,
sistemas que utilizem processos de tomada de decisdo, dentre outros. O Activity Project utiliza
a estratégia de middleware para disponibilizar tais servigos, cuja arquitetura foi concebida com
base em modelos cognitivos e comportamentais para determinar situacdes de risco. O mid-
dleware é composto por cinco camadas, que operam desde a obtengdo dos dados de contexto
dos sensores, até as camadas de mais alto nivel, como andlise de a¢des e atividades (camada
Geréncia de Atividades), andlise de desempenho de atividades (camada Classificador SRK), e
andlise final de situagdo de risco (camada Analisador de Risco).

Entretanto, para detectar as situagdes de risco € necessario compreender como o usuario
interage com o ambiente. Assim, 0s sistemas tornam-se cientes do usudrio e podem fornecer os
servi¢os de forma personalizada. Ou seja, devem ser capazes de acessar os dados de contexto
necessarios para caracterizar uma situacao em que os usudrios estao inseridos. O contexto pode
ser definido como “qualquer informacdo que pode ser utilizada para caracterizar a situacao de
uma entidade” (ABOWD et al., 1999), seja a entidade uma pessoa, lugar ou objeto. A partir
destes dados, os sistemas podem ficar conscientes sobre o usudrio e fornecer os servicos de
forma adequada.

Com o intuito de fornecer melhores servigos, um ambiente inteligente deve ser capaz de
detectar o que o ocupante estd fazendo em termos de atividades (MOCANU; FLOREA, 2011).
Ou seja, € necessdrio que o sistema capture a forma com que o usudrio interage com o ambiente

por meio da andlise da execucdo de atividades. Portanto, a deteccao de atividades é um ponto
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crucial neste tipo de ambiente, visto que € parte constituinte do contexto no qual o usudrio esta
inserido (LU; FU, 2009; CRISPIM-JUNIOR; BREMOND; JOUMIER, 2012).

Neste sentido, a detec¢do de situagdes de risco provenientes de uma atividade sendo
desempenhada apresenta papel igualmente importante, uma vez que, além de permitir a obten-
cdo de informagao contextual sobre a situacdo do usudrio enquanto executa uma atividade, ela
permite determinar a qualidade da interac¢ao entre o usudrio e o ambiente. Além disso, a detec-
cdo de situagdes de risco possibilita que a propria informagdo contextual seja aperfeicoada de
forma a estabelecer um ciclo, onde cada atividade desempenhada pelo usudrio aprimora o en-
tendimento do contexto pessoal e a relagdo do mesmo com o ambiente (MOCANU; FLOREA,
2011).

Este trabalho apresenta um modelo para determinar situacdes de risco baseado nas acdes
que o usudrio executa, e permite capturar o comportamento normal do usudrio e inferir a pro-
babilidade de risco das préximas acdes a serem executadas. Dessa forma, € possivel evitar
ou diminuir os danos causados ao usudrio. Para tanto, foi necessario desenvolver um modelo
para representar acoes e atividades, baseado na Teoria da Atividade (VYGOTSKY, 1980) e no
modelo contextual Hiperespago Andlogo ao Contexto (RASCH, 2013). Ja a determinacdo de
situacoes de risco foi realizada através do monitoramento dos dados de contexto fisiolégico do
usudrio enquanto o mesmo realiza uma atividade. Dessa forma, foi possivel associar uma situ-
acdo a cada acdo ou atividade realizada pelo usudrio. O modelo desenvolvido foi incorporado
a camada Geréncia de Atividades que integra o middleware para detec¢do de situacdes de risco

do projeto Activity Project.
1.2 Delimitacao

Esta dissertacdo niao tem como objetivo o desenvolvimento de um produto para detec-
cdo de situacdes de risco em ambientes inteligentes, mas sim o desenvolvimento de prot6tipos
capazes de validar os modelos e conceitos apresentados neste trabalho.

E importante deixar claro que a deteccdo de situacdes de risco em sistemas ubiquos é
um tema que atraiu pouca atenc¢do dos pesquisadores na ultima década, sendo pouco explo-
rado frente as propostas para deteccao de atividades. Visto que o problema de pesquisa ndo
possui material bibliografico consolidado e estd em fase de descoberta e sedimentagcdo de co-
nhecimento, esta pesquisa caracteriza-se por ter um carater exploratério, onde t€m por objetivo

proporcionar maior entendimento de um determinado problema. Para Wazlawick (2009), a pes-
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quisa exploratdria € realizada em dreas em que ha pouco conhecimento cientifico sistematizado

ou acumulado.

1.3 Pergunta de Pesquisa

O presente trabalho concentra-se em responder a seguinte pergunta de pesquisa: Como
detectar situagdes de risco considerando o modelo comportamental do usudrio baseado nas
acoes realizadas por ele em um ambiente sensivel ao contexto?

Para responder a pergunta de pesquisa, o presente trabalho utilizou-se de estudos bibli-
ograficos para entender as principais necessidades da drea e encontrar pontos especificos ainda
nao sedimentados. Para solucionar a pergunta de pesquisa, utilizou-se métodos probabilisticos
para inferir, com base na acdo corrente, qual serd a proxima acdo executada. De posse desta
informacdo, o sistema compara o contexto atual do usudrio com o contexto futuro do usudrio.
Se o contexto gerado estiver fora dos limiares determinados para o usudrio em questao, pode-se
determinar que a situacao futura é de risco.

Para modelar o comportamento do usudrios e as operacdes sobre o contexto, o presente
trabalho baseia-se nas acdes executadas pelos usudrios. Para tanto, utiliza-se a Teoria da Ati-
vidade (TA) para modelar as atividades e a¢des, bem como os relacionamentos destas com o
individuo e o ambiente em si. Para capturar os dados de contexto que serdo utilizados no mo-
delo construido com a Teoria da Atividade e executar as operacdes de contexto necessdrias para
analisar contextos futuros, utiliza-se o modelo de Hiperespago Andlogo ao Contexto (HAC).
Espera-se que com a combinacdo do modelo de predi¢do, da modelagem de atividades e da
andlise de contextos futuros seja possivel determinar situacdes de risco antes que elas ocorram,

evitando ou diminuindo danos causados aos usuarios.

1.4 Objetivos

A presente dissertacdo faz parte do projeto Activity Project, desenvolvido no Grupo
de Sistemas de Computacdo Mdvel (GMob) da Universidade Federal de Santa Maria, cujo
objetivo € determinar situacdes de risco na realizagdo de atividades em um ambiente sensivel
ao contexto. Neste sentido, foi proposto um middleware para deteccdo de riscos, que serd
apresentado em detalhes na Secdo 4.2. Esta dissertacdo concentra-se em apresentar um modelo

para especificar a camada Geréncia de Atividades e as relacdes necessarias com as camadas
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Classificador SRK e Analisador de Risco.

As principais contribuigdes desta disserta¢do sdo: (i) a inferéncia de situagdes de risco,
sendo de grande importancia para as dreas de healthcare, monitoramento, seguranca e siste-
mas de recomendacdo em geral. Além disso, permite acrescentar informacdo relevante sobre
a situacdo do préprio usudrio, podendo ser utilizado para fornecer informagao contextual para
enriquecer o contexto de um usudrio em outras aplicacdes; e (iz) a predi¢do de agdes e ativida-
des, ja que modelos que permitam prever as agoes dos usudrios sdo tuteis em diversos dominios
de aplicacdo, como de segurancga, militar, defini¢do de perfis, padrdes de acesso, autenticacdo

implicita, etc.

1.5 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 a funda-
mentagao tedrica utilizada na elaboragdo da proposta é apresentada. O Capitulo 3 enumera os
trabalhos analisados com esta dissertacdo, e ao final, uma breve comparacdo € realizada entre
essas propostas. O Capitulo 4 explica o projeto Activity Project e o middleware para deteccdo
de situacdes de risco proposto. Logo ap6s, o Capitulo 5 discorre sobre o modelo proposto nesta
dissertacdo, fazendo uma relagdo com os conceitos utilizados, para entio, apresentar a solu¢cao
encontrada. O Capitulo 6 apresenta o estudo de caso realizado para validar o modelo proposto,
bem como uma comparagdo com os trabalhos apresentados no Capitulo 3. Por fim, o Capitulo
7 registra as consideracdes finais sobre o trabalho, as contribuicdes e sugestdes para trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo esta estruturado em sete se¢des. Na primeira se¢do sdao apresentados os
conceitos de Computacido Ubiqua e pervasiva. Na Secdo 2.2, os aspectos relacionados a Com-
putacdo Sensivel ao Contexto sao abordados e na Secdo 2.3 sdo apresentadas as classificacdes
dos modelos de contextos. Estes topicos sdo apresentados para situar o leitor quanto aos mode-
los utilizados neste trabalho: o modelo Hiperespaco Andlogo ao Contexto, explicado na Se¢do
2.4 e a Teoria da Atividade, apresentada na Se¢do 2.5. Na sequéncia, a fundamentagdo tedrica
€ concluida com a abordagem de conceitos de consciéncia da situagdo na Secdo 2.6 e algumas

consideragdes sobre o processo de gerenciamento de risco na Seg¢do 2.7.
2.1 Computaciao Ubiqua e Pervasiva

As bases da Computacdo Ubiqua fundamentam-se no artigo The Computer for the 21st
Century, de autoria de Mark Weiser, que define o termo como a integracdo de diversas tec-
nologias no ambiente ao qual os usudrios realizam suas atividades didrias. Para Weiser, essas
tecnologias “desapareceriam”, incorporando-se aos objetos do cotidiano até ficarem indistin-
guiveis destes, de forma integrada e onipresente (WEISER, 1991).

Nesta visdo, os dispositivos computacionais e as questdes técnicas relacionadas a eles
ficam em segundo plano, dando espaco para que as tarefas executadas tornem-se o objetivo
central de atencdo da cogni¢do do usudrio. Ou seja, o usudrio utilizaria a tecnologia de forma
transparente para realizar suas atividades cotidianas independente da tecnologia empregada.
Isto € um contraponto a situagdo atual, onde o usudrio deve explicitamente gerenciar o compu-
tador, ao invés de investir tempo e recurso na tarefa que estd executando. Weiser deixa clara
a sua visao para Computacao Ubiqua quando explicita que “o desafio € criar um novo tipo de
relacionamento de pessoas e computadores, em que o computador teria que assumir a lideranca
ao tornar-se melhor em sair do caminho, para que as pessoas pudessem tratar apenas sobre suas
vidas” (WEISER, 1993).

Embora a popularizacido dos dispositivos moéveis (smartphones, tablets) e sensores de
baixo custo tenham proporcionado a criacdo de cendrios similares aos propostos por Weiser,
estes dispositivos por si s6 estdao distantes da vis@o de onipresenga da Computacdo Ubiqua. A

razao para isso € que a forma de interacdo entre os aparatos tecnoldgicos e os seres humanos
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ainda demandam tempo para que o usudrio aprenda a manusear novas tecnologias, e essa forma
de manuseio influencia como o usudrio realiza determinada atividade. Portanto, os dispositivos
tecnologicos ainda determinam como diversas atividades sdo executadas, e fazem com que o
usudrio necessite se adequar ao modo como os dispositivos operam.

Devido a estas dificuldades, o termo Computacdo Pervasiva é melhor adequado para
referir-se a “uma visdo de computacdo futura onde o poder computacional estard disponivel
em qualquer lugar [...]” (AUGUSTIN, 2004). Assim, uma variedade de dispositivos méveis e
estdticos reagem ao ambiente e coordenam-se entre si para auxiliar o usudrio na realizagao de
tarefas. Portanto, um ambiente pervasivo € mais proximo das tecnologias atuais e possibilita
aplicabilidade imediata, uma vez que existem diversos dispositivos e sensores de baixo custo
disponiveis no mercado que atendem a essa definicao formal.

A Computagdo Pervasiva € caracterizada por um ambiente saturado com capacidade de
computagao e de comunicacgao integradas com as atividades do usudrio (SATYANARAYANAN,
2001), permitindo de forma transparente suportar a execucao destas. Para atingir este objetivo, €
necessario que os sistemas acessem os dados do contexto em que as entidades s@o inseridas. Um
sistema que utiliza informacdes de contexto para agir e reagir a modificacdes do ambiente de
forma transparente ao usudrio € chamado de Sistema Sensivel ao Contexto (SCHILIT; ADAMS;

WANT, 1994).

2.2 Computacao Sensivel ao Contexto

Segundo Bauldauf et al. (2007), sistemas sensiveis ao contexto sao aqueles capazes de
“adaptarem suas operagdes ao contexto atual sem a intervengao explicita do usudrio e, portanto,
visam aumentar a usabilidade e eficacia, tendo em conta o contexto ambiental”. Para tanto,
esses sistemas devem definir um atributo de contexto para fornecer os servi¢os personalizados.
O atributo de contexto mais utilizado para isso € a localiza¢do, mas diversas abordagens tem
utilizado outros atributos, principalmente atributos ambientais. Em razdo da falta de unifor-
mizacdo de quais atributos definem o contexto, muitos pesquisadores tentaram encontrar sua
prépria defini¢do.

A primeira defini¢do de contexto, proposta por Schilit e Theimer (1994), descreve o
contexto como a localizacdo, as identidades de pessoas proximas, objetos e alteragdes a es-
ses objetos. Entretanto, este tipo de definicdo pode limitar o que é uma aplicagdo sensivel

ao contexto devido a defini¢do explicita dos atores. Ja Brown (1996) propde uma defini¢ao
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abrangente, que define contexto como os elementos do ambiente do usudrio que o computador
conhece. Esta definicdo é coerente, mas sofre com falta de expressividade, pois ndo fornece in-
formacdo suficiente para determinar, por exemplo, quais entidades compde um sistema sensivel
ao contexto, e ndo limita o escopo de andlise das informagdes contextuais, que nesta defini¢do,
pode ser qualquer informacdo. Outra defini¢ao, bastante utilizada por pesquisadores da édrea, é

a provida por Abowd et al. (1999), que define contexto como

qualquer informacdo que possa ser usada para caracterizar a situacdo de uma enti-
dade. Uma entidade € uma pessoa, lugar ou objeto que é considerado relevante para a
interag@o entre um usudrio e uma aplicacdo, incluindo o usudrio e a aplicacdo.

A definicdo proposta por Abowd et al. (1999) é abrangente suficiente para englobar
diversas entidades, mas ao mesmo tempo limita o escopo de andlise a entidades consideradas
“relevantes para a interag@o entre um usudrio e uma aplica¢do”, limitando a andlise do contexto
ao dominio da aplicagdao em questao.

E importante deixar claro que ndo somente aspectos externos aos sujeitos devem ser
analisados, mas também aspectos internos, como o aspecto emocional do usudrio. Rantanen e
Levinthal (2005) afirmam que mudancas no desempenho de tarefas sdo derivadas de sobrecarga
mental, e que essa sobrecarga mental possui uma relagdo negativa com o desempenho de uma
tarefa, ou seja, o estado interno do usudrio influéncia diretamente as atividades que este executa
e como as executa. Gustavsen (2002) classifica contexto em duas dimensdes distintas: externa e
interna. A dimensao externa faz referéncia a informagdes contextuais que podem ser capturadas
por sensores, por exemplo, temperatura, umidade, pressdao do ar, entre outros. Ja a dimensao
interna € especificada pelo usudrio ou inferida através do monitoramento das interagdes do
usudrio, isto €, dos seus objetivos, tarefas, estado emocional, dentre outros.

Da mesma forma que Gustavsen (2002), Nardi et al. (1996) afirmam que o contexto
¢ externo, envolvendo artefatos e outras pessoas, e interno, envolvendo objetos e objetivos es-
pecificos. De fato, o contexto ndo pode ser entendido como um simples conjunto de fatores
externos, visto que as habilidades e escolhas das pessoas sdo “resultado de processos histéricos
e especificos de desenvolvimento em que uma pessoa € alterada” e que “a relacdo especifica
entre pessoas e artefatos, consubstanciado na no¢do de Teoria da Atividade, estd no centro de
qualquer defini¢do de contexto, ou atividade” (GUSTAVSEN, 2002). Assim, a Teoria da Ati-
vidade (explicada em detalhes na Secdo 2.5) propde que a atividade em si € parte do contexto,
e que o contexto é construido através da realizagao de uma atividade que envolve pessoas e ar-

tefatos, pois os sujeitos, consciente e deliberadamente, geram contextos (atividades), em parte,
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através de seus proprios objetivos.

Portanto, existem diversas formas de caracterizar contexto, e diversas definicdes que
variam conforme o campo de estudo. Conforme Mostefaoui et al. (2004), o contexto tem
fundamentagdes em diversas dreas, como literatura, filosifia, linguistica, e € bastante intuitivo,
podendo ser utilizado por diversas dreas conforme o interesse. Para este trabalho, utiliza-se a
definicdo de Abowd et al. (1999), conjuntamente com a defini¢do da Teoria da Atividade, onde
as acdes realizadas pelos sujeitos sdo parte integrante do contexto, e desencadeiam mudancgas

contextuais (esse processo € melhor explicado na secao 2.4).

2.3 Classificaciao de Modelos de Contexto

Strang e Linnhoff-Popien (2004) classificam modelos de contexto em seis categorias
diferentes de acordo com as estruturas de dados que sdo usadas para a troca de informacdo

contextual:

e Modelos chave-valor: estrutura de dados mais simples encontrada. Foi utilizada por
Schilit et al. (1994) nos primeiros sistemas sensiveis ao contexto. Neste modelo, cada

atributo de contexto representa uma chave, que contém valores associados;

e Modelos de esquema de marcacao: estrutura de dados hierdrquica composta por rétulos
de marcacdo contendo atributos e conteido. A maioria das abordagens utilizam arquivos
XML (eXtensible Markup Language) para troca de dados entre as entidades do sistema.
Tanto este modelo, quanto modelos chave-valor, sdo bastante utilizados em frameworks,

onde os servigos sdao descritos normalmente como uma lista de atributos chave-valor;

e Modelos Graficos: utilizam técnicas de modelagem gréafica para modelar o contexto.
Um exemplo € a modelagem UML (Unified Modeling Language), que possui diagramas
graficos de modelagem apropriados para modelar o contexto. Esse tipo de modelo de
contexto € especialmente util para arquiteturas de gerenciamento de contexto baseadas

em modelos entidade-relacionamento;

e Modelos orientados a objetos: tem por objetivo empregar os principais beneficios de
abordagens orientadas a objetos, ou seja, reusabilidade e encapsulamento. Assim, 0s
detalhes do processamento do contexto sdo encapsulados e os acessos as informagdes de

contexto acontecem atrvés de interfaces apropriadas;
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e Modelos baseados em ldogica: neste tipo de modelo, o contexto é definido como fatos,
expressoes e regras. Assim, informacdes contextuais sdo adicionadas, atualizadas ou
deletadas de acordo com fatos, ou inferidas das regras presentes no sistema. Comum a
sistemas baseados em regras, esse tipo de modelo possui um alto grau de formalismo. Ao
mesmo tempo, o sistema deve encontrar uma forma de aprender novas regras, para que as

atuais nao fiquem defasadas;

e Modelos baseados em ontologia: o objetivo central desses modelos € projetar o contexto
utilizando conceitos e inter-relacdes naturais dos seres humanos em estruturas de dados

processaveis por computadores.

Através da andlise de Strang e Linnhoff-Popien (2004), em modelos chave-valor nao
existem esquemas ou defini¢cdes de intervalo disponivel a ser verificado para um atributo, tor-
nando a avaliacdo parcial uma tarefa dificil. Entretanto, entende-se que esses limiares sao defi-
nidos dependendo do dominio de aplicagdo a ser utilizado. Por exemplo, para a construcio de
uma aplicacao de healthcare, é possivel consultar estudos da drea médica que ja definiram di-
versos limiares do que € considerado um valor normal para determinadas patologias. Ademais,
o proprio conceito de contexto implica em sistemas adaptativos, que justamente personalizam
limiares de acordo com o usudrio. Strang e Linnhoff-Popien (2004), discorrem que os modelos
baseados em pares chave-valor sdo vantajosos do ponto de vista da simplicidade na perspectiva
de gestao de risco e erro, e que a aplicabilidade para ambientes ubiquos existentes é um ponto
forte deste tipo de abordagem de modelagem de contexto, razdes pelas quais serdo utilizadas

neste trabalho.

2.4 Hiperespaco Analogo ao Contexto (HAC)

Uma vez que este trabalho utiliza a definicdo de contexto de Abowd et al. (1999),
conjuntamente com a Teoria da Atividade, € de interesse capturar as mudancas de contexto cau-
sadas, visto que, no paradigma da Teoria da Atividade, uma acdo do usudrio provoca mudancgas
no contexto. Portanto, optou-se por utilizar o0 modelo de contexto denominado Hiperespago
Andlogo ao Contexto (Hyperspace Analogue to Context — HAC) (RASCH, 2013), um modelo
de contexto do tipo chave-valor, que define diversas operacdes matemadticas para lidar com o
contexto. Em especifico, permite analisar, dentre diversas dimensdes, quais as que sofrem mu-

dancgas no decorrer do tempo. Esse requisito € essencial para a proposta deste trabalho.
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O modelo HAC utiliza multiplas dimensdes para caracterizar o contexto, com valores
que podem variar entre limiares pré-definidos. Assim, se um valor estiver fora do limiar para
um atributo de contexto, uma agdo pode ser tomada. Isso pode ser realizado devido a sintaxe
bem definida e as operacdes que permitem lidar com os dados de contexto. E importante deixar
claro que o HAC define a sintaxe dos dados, ou seja, um modelo de contexto, € como recuperar
esses dados. Entretanto, € funcdo da arquitetura que o utiliza, determinar as acdes a serem
realizadas se determinado valor for encontrado.

A principal vantagem do modelo para este trabalho € a possibilidade de capturar as mu-
dangas de contexto ocasionadas por uma agao. Dessa forma, € possivel armazenar os registros
das mudancgas de contexto para cada a¢do executada por um usudrio, € com base nessas mudan-
cas e no histérico do usudrio, determinar se o contexto resultante € um contexto de risco para o
perfil do usudrio.

Um exemplo de funcionamento do modelo HAC ¢ apresentado na Figura 2.1. Nela, é
apresentado um contexto que representa o contexto atual do usudrio, e uma mudanca de con-
texto. O contexto do usudrio € representado através de pares chave-valor, da seguinte forma:
cusvario. — flocation : kitchen, kitchen_window : closed, kitchen_blinds : open,radio :
ch2, outside_temp : —14, kitchen_temp : 22}. No exemplo apresentado na Figura 2.1, o
usudrio desliga o rddio, que estava no canal (ch2). A mudanca de contexto para esta acdo €, por-
tanto, Ac = {radio : of f}, gerando o novo contexto cusuario’ — {location : kitchen, kitchen_
window : closed, kitchen_blinds : open,radio:off, outside_temp : —14, kitchen_temp :
22}. Simular estas mudangas de contexto permite analisar cendrios que ainda néo aconteceram,
no intuito de prever probabilisticamente se uma determinada ac¢do levard o usudrio para uma

usuario’

situacdo de risco de acordo com o contexto ¢ gerado.
Este trabalho utiliza as mudancas de contexto para inferir se determinada alteracio de
um atributo de contexto pode causar uma mudanga de contexto futura que € prejudicial ao

usudrio, ou seja, se uma mudanga de contexto o coloca em uma situacao de risco.

2.5 Teoria da Atividade

A base da Teoria da Atividade estd disposta em artigos escritos por Vygotski (VY-
GOTSKY, 1980) e Leont’ev (LEONT’EV, 1974) (LEONT’EV, 1978). Como o préprio nome
diz, na Teoria da Atividade, a unidade de andlise € a atividade. Para melhor compreender o

que € uma atividade e sua relagdo com o usudrio e o ambiente, o presente trabalho utiliza a
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Figura 2.1 — Contexto atual do usudrio (¢“*“%"°) e contexto gerado a partir de agdo (c“s“**")
Fonte: Adaptado de Rasch (2013).

abordagem descrita por Kuutti (1996) para representar o relacionamento entre os componentes
da Teoria da Atividade. Na Teoria da Atividade, uma atividade é composta por a¢des, que sdao
unidade atomicas, ou seja, ndo podem ser divididas em mais a¢des. Por exemplo, a atividade
tomar banho pode ser decomposta em diversas acdes, como: retirar as roupas no banheiro, en-
trar na banheira, ligar o chuveiro, etc. E importante notar que a¢des podem ocorrer de forma
concorrente e intercalada, o que permite a detec¢do de multiplas atividades concorrentemente.
A nocdo bésica da Teoria da Atividade € de que o sujeito estd participando em uma
atividade porque ele quer atingir um objetivo especifico. O seu interesse estd centrado sobre
o objeto de uma atividade que ele quer utilizar e/ou modificar a fim de alcangar um resultado
esperado. A interacdo entre o sujeito e o objeto é mediado por artefatos, ou ferramentas. Dessa

forma, um triangulo bésico de sujeito, objeto e mediagdo por artefatos é criado, e apresentado

Artefato

na Figura 2.2.
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Figura 2.2 — Teoria da Atividade Historico-Cultural (TAHC). Fonte: Adaptado de Kuutti (1996).
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Embora o modelo da Teoria da Atividade permita o reconhecimento de atividades, ele
nao contempla todos os componentes que influenciam esse reconhecimento. O sujeito tam-
bém possui contextos sociais e culturais que devem ser levados em consideracdo na mediagdo
com a comunidade em que ele estd inserido. Por esse motivo, a Teoria da Atividade Hist6-
rico Cultural (TAHC — Cultural Historical Activity Theory), apresentada na Figura 2.2, abrange
a componente comunidade mediada por regras e divisdo do trabalho. Essas duas abordagens
complementares (AT e TAHC) j4 foram utilizadas para modelar o contexto e avaliar situagdes
em ambientes pervasivos (KOFOD-PETERSEN; CASSENS, 2006). Os resultados mostraram-
se promissores na modelagem geral das atividades e situacdes, e na identificacdo de tarefas

interligadas a situacdes, artefatos e fontes de informacao.

2.5.1 Teoria da Atividade e o Reconhecimento de Atividade

Em razdo da dificuldade de representar os conceitos da Teoria da Atividade computacio-
nalmente, a taxonomia de contexto proposta e apresentada na Figura 2.3, proporciona uma visao
pragmdtica da construcdo dos artefatos e incorpora aos sistemas sensiveis ao contexto os con-
ceitos gerais da Teoria da Atividade e da Teoria da Atividade Histérico-Cultural (MIKALSEN;
KOFOD-PETERSEN, 2004). Dessa forma, os componentes da TAHC podem ser relacionados

com a taxonomia de conhecimento contextual, como apresentado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Aspectos basicos de uma atividade e o seu relacionamento com a Taonomia de
Conhecimento Contextual: Fonte: Adaptado de Kofod-Petersen e Cassens (2006).

| Aspecto TAHC | Categoria |
Sujeito Contexto Pessoal
Objetivo Contexto Tarefa
Comunidade Contexto Espaco-Temporal
Mediacao de Artefatos Contexto Ambiental
Mediacao de Regras de Mediacao | Contexto Tarefa
Mediacao de Divisdo de Trabalho | Contexto Social

A literatura dispde de variadas teorias para modelagem de contexto. Dentre elas estdo
os Modelos de Acdo Situados (Situated Action Models) (LAVE, 1988) e a Cogni¢do Distri-
buida (Distributed Cognition) (FLOR; HUTCHINS, 1991). Embora os modelos tenham mé-
ritos, Nardi et al. (1996) demonstrou que a Teoria da Atividade € o framework mais robusto
para estudos de contexto em termos de compreensao e engajamento de questdes dificeis sobre

consciéncia, intencionalidade e histérico. Uma vez que a arquitetura utilizada no Activity Pro-
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Jject (ver secdo 4 para entender o funcionamento da arquitetura) incorpora diretamente atributos
mentais, optou-se pela utilizacdo da Teoria da Atividade para modelagem contextual, junta-
mente com o modelo HAC, para captura e operacao sobre os dados do contexto e as mudancgas

de contexto.

contexto do
usuario

contexto contexto contexto contexto contexto
pessoal da tarefa social espago-temporal ambiental
contexto contexto
fisiolégico mental

Figura 2.3 — Taxonomia de Contexto. Fonte: Adaptado de Mikalsen e Koffod-Petersen (2004).

2.5.2 Reconhecimento de Atividades Humanas

O fornecimento de informagdes precisas sobre as atividades e o comportamento das
pessoas pode ser de grande importancia na Computacdo Pervasiva. Um exemplo é a utiliza-
cdo no processo de tomada de decisdo, que pode ser personalizada para cada individuo ou
para um grupo de individuos, ou para fornecer informagdes contextualizadas, ou para agir pro-
ativamente, dentre outras possibilidades. De fato, atualmente o reconhecimento de atividades
tem se tornado de grande interesse, ndo s6 para a comunidade académica, mas para o setor
empresarial. Comercialmente, a Google incorporou ao sistema operacional Android uma bi-

blioteca capaz de reconhecer atividades realizadas pelo usudrio!

, € mais recentemente, utilizou
essa biblioteca na criacdo de uma API (Application Program Interface) para monitorar dados de
ginéstica, o Google Fit?, demonstrando a aplicabilidade real do reconhecimento de atividades.
Reconhecer atividades humanas e comportamentos tem sido um importante topico em
sistemas pervasivos. O reconhecimento de atividades humanas pretende observar acoes relaci-
onadas com o intuito de obter um entendimento de que tipo de atividade ou rotina os sujeitos
observados realizam em um determinado intervalo de tempo (YURUR; LIU; MORENO, 2014).

Fornecer informacdes precisas sobre dados histdricos relevantes de reconhecimento de ativida-

des humanas pode ajudar individuos a terem um melhor conhecimento da situacdo (JOVANOV;

! http://developer.android.com/training/location/activity-recognition.html
2 https://developers.google.com/fit/
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MILENKOVIC, 2011).

Lara e Labrador (2013) apresentam um extensivo estudo sobre o reconhecimento de ati-
vidades humanas, desde principios de projeto de sistemas até métodos de avaliacdo. O presente
trabalho utiliza os conceitos apresentados pelos autores na escolha das técnicas utilizadas para
o desenvolvimento da proposta, uma vez que os autores apresentam uma metodologia para a
avaliacdo de sistemas de reconhecimento de atividades humanas.

Segundo Lara e Labrador (2013), diversos atributos de contexto tem sido levados em
consideragdo para reconhecer atividades e diversas técnicas sdo empregadas. Para os autores,
devido as questdes de privacidade, pervasividade e complexidade, sistemas baseados em sen-
sores vestiveis sdo mais adequados do que sistemas baseados em andlise de imagens. Neste
sentido, os autores relatam que a maioria dos sensores utilizados sdo para medir atributos rela-
cionados ao movimento do usudrio (por exemplo, acelerometro e GPS), varidveis do ambiente
(por exemplo, temperatura e umidade), ou sinais fisiologicos (frequéncia cardiaca e eletrocardi-
ograma).

Lara e Labrador (2013) ainda propdem uma classificagdo em grupos de atividades hu-
manas baseados nos principais trabalhos da literatura. A Tabela 2.2 apresenta a classificacdo

proposta.

Tabela 2.2 — Grupos de atividades em Sistemas de Reconhecimento de Atividades Humanas.
Fonte: Adaptado de Lara e Labrador (2013).

Grupo Atividades
Locomogao Caminhar, correr, sentar, deitar, subir ou descer escadas.
Transporte Dirigir Onibus, ciclismo, dirigir carro.
Uso de Telefone Mensagem de texto, chamada telefonica.
Atividades Diarias Comer, beber, trabalhar no computador, assistir TV, ler.
Exercicio/Ginastica Remo, levantamento de peso, caminhada nérdica.
Militar Rastejar, ajoelhar, abrir porta.

Parte Superior do Corpo Mastigacdo, fala, mover a cabeca.

Sistemas de reconhecimento de atividades, geralmente, requerem duas fases distintas,
isto é, uma fase de treinamento e uma fase de avaliacdo ou teste (LARA; LABRADOR, 2013).
A fase de treinamento requer um conjunto de dados (dataset) de séries temporais dos atributos
utilizados para cada sujeito que realiza uma atividade. Os dados brutos sao divididos em janelas
de tempo para processar a extra¢do de caracteristicas (feature extraction) e filtrar informacgdes
relevantes. Apds isso, métodos de aprendizagem sdo utilizados para gerar um modelo de reco-

nhecimento de atividade baseado no dataset resultante do processo de extragdo de caracteristi-
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cas. Na fase de avaliacdo, os dados sdo coletados durante uma janela de tempo para permitir
a extragdo de caracteristicas. O resultado desse processamento é avaliado sob a perspectiva
do modelo treinado anteriormente, gerando um identificador para a atividade desempenhada.
Portanto, a precisdo na detec¢do de uma atividade estd diretamente relacionada a qualidade do

modelo treinado. A Figura 2.4 sumariza os componentes envolvidos neste processo.

Treinamento - - = - - - - - —- = - === === - - - Teste
Coleta de Dados

1
1 1
1 1
1 1
1 . 1
| Dados de Sinais |
| Localizagédo Fisiolégicos |
1 1
Dataset de : ! Dados coletados
treinamento X ! durante uma janela
X : de tempo
! Sinais de Sinais !
! Aceleragéo Ambientais | !
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
| AU U UM R EE U U U N U U |
\4
Extragao de Caracteristicas
Conjungo .de Conjunto de
caracteristicas P
de treinamento Caracteristicas Caracteristicas caracteristicas
. Estruturai Estatisti extraidas
extraidas struturais statisticas
Aprendizado e Inferéncia
Modelo de » g Atividade
Reconhecimento | ”|  Reconhecida

Figura 2.4 — Fluxo de Dados para fase de treinamento e teste em sistemas de RAH. Fonte:
Adaptado de Lara e Labrador (2013).

Formalmente, a extracdo de caracteristicas pode ser classificada em duas categorias:
estatistica e estrutural. Os métodos estatisticos utilizam caracteristicas quantitativas dos dados
para extrair caracteristicas, enquanto os métodos estruturais baseiam-se na inter-relagdo entre
os dados.

A técnica a ser utilizada no processo de extracdo varia de acordo com a classificacao
do atributo em questdo. Lara e Labrador (2013) classificam os atributos e sensores em quatro
tipos: atributos ambientais (temperatura, humidade, nivel de dudio, etc), aceleracdo (acelerdme-
tros triaxiais, nio exaustivo), localiza¢do (GPS, ndo exaustivo) e sinais fisioldgicos (frequéncia
cardiaca, frequéncia respiratoria, temperatura da pele, ECG, etc.). Para tratar dados de atributos

de aceleracdo sdo comumente utilizados métodos como: média aritmética, média quadratica
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(Root Mean Square — RMS), desvio padrdo, variancia, desvio absoluto médio (Mean Absolute
Deviation). Para a extra¢do de atributos ambientais como altitude, humidade e temperatura,
¢ aconselhdvel a andlise no dominio do tempo, enquanto que para luz e pressdao barométrica,
ambos os dominios, tempo e frequéncia, sao utilizados. J4 para os sinais fisiolégicos, mais pre-
cisamente os sinais vitais, os autores classificaram quatro tipos de funcdes (linear, polinomial,
exponencial e senoidal), sendo a fun¢do polinomial a que melhor descreve sinais fisiologicos
como frequéncia cardiaca, frequéncia respiratoria, entre outros.

Para o processo de reconhecimento de atividade, uma abordagem possivel sdo as téc-
nicas de aprendizagem de maquina (machine learning) para a construcdo dos padrdes a serem
descritos. Existem diversas técnicas que podem ser utilizadas, como arvores de decisao, mé-
todos bayesianos, redes neurais e maquina de suporte de vetores (Support Vector Machines —

SVM), entre outras.

2.5.3 Composi¢do das atividades

Para modelar contextualmente uma atividade, o presente trabalho utiliza a Teoria da Ati-
vidade, um conceito bastante abstrato da psicologia, que foi incorporado aos sistemas computa-
cionais através da ado¢do da Taxonomia de Conhecimento Contextual (KOFOD-PETERSEN;
CASSENS, 2006). Para a Teoria da Atividade, uma atividade é composta de uma ou mais
acoes realizadas por um usudrio. Entretanto, a forma com que essas acdes sdo relacionadas e
compostas computacionalmente nao € definida.

Portanto, para a modelagem do ponto de vista sist€émico, é necessario definir por quais
acOes uma atividade é composta, e como essas a¢des se relacionam entre si. Por exemplo, é
necessario saber se determinada atividade necessita que as a¢des que a compde devem ser exe-
cutadas em uma certa ordem, ou se podem ser executadas independentemente. Neste sentido,
Naeem et al. (2007) propuseram um modelo hierdrquico de atividades para ADLs, que permite
decompor as ADLs (Activity of Daily Living) em diferentes modelos, compostos por tarefas
simples, como “ligar a luz”, ou complexas como “café da manha”. Baseado neste modelo, o
presente trabalho prop6s um sistema de deteccao de atividades bastante semelhante, utilizando
a ideia de planos hierdrquicos de atividades, bem como a ideia de ordem de execu¢do. Uma
vez que esse modelo atende aos requisitos tedricos dispostos na Teoria da Atividade, ele serd
utilizado para descrever a composi¢do das atividades em agdes, bem como o relacionamento

entre elas.
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A modelagem hierdrquica proposta pelos autores é baseada nas atividades didrias dos
individuos, mas pode ser estendida para qualquer sistema que defina uma atividade como uma
composi¢do de acdes. No modelo hierdrquico proposto por Naeem at al. (2007), o nivel mais
baixo da hierarquia das ADLs consiste dos componentes responsdveis pela captura dos eventos
de sensores dentro de casa. O segundo nivel € a identificacdo de tarefas ou agdes. O processo
de identificacdo de tarefas mapeia cada evento do sensor disponivel no ambiente para as tarefas
possiveis que sdo associados com o evento do sensor. Por exemplo, o sensor “agucareiro” pode
ser associado as seguintes tarefas: “fazer o café” ou “fazer o cha”.

Nos niveis mais elevados existem objetivos e subobjetivos da pessoa que estd sendo
monitorada. Cada (sub) objetivo corresponde a uma ADL, de modo que a atividade ou tarefa
que compde a atividade pode ser pensada como um objetivo de menor nivel. O nimero de
niveis acima do nivel de identificacdo da tarefa (associagcdo dos sensores a uma tarefa especifica)
depende da complexidade da atividade. Desta forma, as ADLs podem ser aninhadas dentro de
outras ADLs, e atividades podem ser compostas de tarefas e subatividades.

As ADLs podem ocorrer em paralelo com outras ADLs ou ter outras restricdes tempo-
rais. Para tanto, elas sdo elaboradas em uma linguagem de representacdo de planos hierdrquica,
denominada Asbru (MIKSCH; SHAHAR; JOHNSON, 1997), especifica de tarefas e orientada
a inteng¢do, inicialmente projetada para modelar diretrizes clinicas. Na linguagem Asbru, uma
ADL pode ser classificada como obrigatéria ou opcional. Se uma ADL possui a¢des classifi-
cadas como obrigatdrias, estas acdes devem ser executadas antes da ADL ser rotulada como
executada. Se for opcional, entdo a acdo ndo precisa ser necessariamente executada para uma
atividade ser reconhecida.

Além disso, subobjetivos podem ser ordenados de muitas maneiras. As mais comuns sao
sequenciais (em ordem rigorosa), paralelo (executadas simultaneamente), em qualquer ordem
(mas apenas um subobjetivo pode ser executado em um momento) e ndo ordenado (executado
sem sincronizacao). A Figura 2.5 apresenta um exemplo da modelagem da atividade ‘“Tomar
Café da Manha”, onde € possivel notar a composi¢do da ADL por diversas subatividades, que
por sua vez sdo compostas de acdes. Por dltimo, cabe ressaltar os atributos de ordem e obriga-
toriedade relacionados a cada subatividade que compde uma ADL. Dessa forma, fica intuitivo
decidir quando uma atividade foi detectada, e principalmente, como ela é composta e a forma

com que € executada pelo usudrio.
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Café da Manha
Sequencial

Sair Cozinha
Nao ordenada, Opcional
Preparar Comida Limpar
Qualquer ordem, Obrigatdria Qualquer ordem, Opcional Sair Cozinha
/ \ Limpar Pratos

Preparar Torrada Preparar Ovo
Nao ordenada, Opcional Nao ordenada, Opcional .
ADL/Subatividade
—>

Entrar Cozinha
N&o ordenada, Opcional

Entrar Cozinha
Preparar Cha

\ 4 Agéo (atdémica)

\ 4
Preparar Torrada @ Pai de

Figura 2.5 — Exemplo da modelagem de uma ADL. Fonte: Adaptado de Naeem et al. (2007).

2.6 Situation Awareness

Endsley (1995), define Consciéncia da Situacao (Sifuation Awareness) como

a percepcio dos elementos no ambiente dentro de um volume de espaco e tempo,
a compreensdo dos seus significados, e a projecdo dos seus estados em um futuro
préximo.

O modelo de Endsley (1995) possui trés camadas: percep¢do, compreensao e projecao.
A camada percepg¢do reconhece toda a informacao necessdria sobre o meio ambiente. A camada
compreensao interpreta a informacgdo percebida, a fim de compreender o estado atual do ambi-
ente. A camada de projecdo usa o conhecimento do estado atual do ambiente para prever o seu
futuro Estado.

Para Feng et al. (2009), Consiéncia da Situagdo e Consciéncia do Contexto sdo conceitos
complementares. Enquanto a Consciéncia da Situacdo foca na modelagem do ambiente do
usudrio para ajuda-lo a estar ciente da situacdo atual, Consciéncia do Contexto € sobre explorar
o contexto de um usudrio e ajudar o usudrio a ter uma maior interacdo com o sistema, de forma
a ativamente mudar o comportamento do sistema de acordo com com o contexto ou situagcdo
atual (FENG; TENG; TAN, 2009).

Neste sentido, Kofod-Petersen et al. (2009) propdem uma arquitetura Consciente da
Situacdo, onde na camada de percep¢do (correspondente ao modelo de Endsley), o contexto
descreve a informagdo que é perceptivel no mundo, chamados de Contexto Situacional. Con-
forme Nwiabu et al. (2011), a Consciéncia da Situac@o pode utilizar o contexto do usudrio para

fornecer a informacao relevante sobre o ambiente no processo de raciocinio.
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2.7 Geréncia de Risco

A geréncia de risco em si é uma drea ampla, e envolve diversos aspectos, como avaliacao
do risco, controle do risco, identifica¢do, andlise, prioriza¢cdo, mapeamento, resolucdo, dentre
diversos outros fatores (RASMUSSEN, 1997). Trata-se de uma drea bastante complexa, onde
diversos modelos foram criados baseadas nas demandas de diversas dreas do conhecimento.
Portanto, € importante situar quais aspectos o presente trabalho ird abordar.

Um recente framework proposto para geréncia de situagdes de risco é o SPIDER (Scan-
ning, Predicting, Identifying, Deciding, Executing, Response) (FISHER; STRAYER, 2014). O
Jframework SPIDER delimita diversos processos necessarios para detectar e prevenir uma situ-
acdo de risco, adequando-se a proposta deste trabalho, e portanto, torna-se util para situacionar
quais processos de geréncia de risco o presente trabalho aborda.

O objetivo do SPIDER ¢ gerenciar o risco de acidentes automobilisticos de acordo com
a situacdo do motorista. Para tanto, a Consciéncia da Situacdo do motorista € utilizada para
refletir o modelo mental dinAmico do ambiente de conduc¢do e a dependéncia dos processos
psicoldgicos deste.

Os autores definem diversos processos para o gerenciamento de risco, que envolvem a
Varredura (Scanning) do ambiente de conducgao, Prevendo (Predicting) e antecipando riscos, a
Identificacao (I/dentifying) de perigos potenciais a medida que ocorrem, a Decisdo (Deciding)
sobre uma acdo e a Execugdo (Executing) de uma Resposta (Response) apropriada (SPIDER).
Assim, o presente trabalho trata somente das fases de Varredura, Identificagdo e Previsdo, ou
Predigdo, de situacdes de risco, delegando as aplicagdes que utilizam o middleware proposto
neste trabalho a Decisdo, Execucio e Resposta as situacdes de risco.

O processo de varredura refere-se a capacidade de captura das informagdes contextuais
do ambiente, alcancadas através de sensores e redes de sensores sem fio que interagem entre
si. Essas informagdes contextuais sdo usadas por componentes que utilizam técnicas capazes
de reconhecer padrdes de dados (por exemplo, reconhecer atividades) e identificar perigos po-
tenciais. Para o reconhecimento destes perigos potenciais € necessario que estes sistemas sejam
capazes de prever estes riscos, de forma a evitar que eles acontecam. No contexto deste traba-
lho, € necessario prever as atividades realizadas por um usudrio, e assim inferir se esta atividade

pode ou ndo causar algum tipo de risco para o usudrio.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O reconhecimento de atividades tem se tornado uma caracteristica importante em am-
bientes inteligentes, a medida que permite capturar aspectos relacionados ao comportamento
do usudrio para detectar situacdes de emergéncia e prevenir danos. Isto permite aos sistemas
adotarem uma abordagem proé-ativa para evitar que os usudrios sejam expostos a situacdes de
risco, que podem envolver diversos fatores, internos e externos aos usudrios, como por exemplo,
variagOes dos atributos ambientais (temperatura, chuva, vento, etc), o proprio desempenho do
usudrio para realizar uma atividade (voltar a caminhar apds uma operacdo), comportamentos
arriscados (caminhar a noite com as luzes apagadas), dentre outros. Em suma, existem situa-
coes de risco relacionadas com diversos atributos de contexto, e diversas abordagens existentes

na literatura lidam com este problema.

3.1 Método de comparacio

Lara e Labrador (2013) definiram uma série de critérios comparativos para sistemas de
reconhecimento de atividades humanas. Uma vez que sistemas de deteccdo de risco estdo dire-
tamente relacionados ao reconhecimento de atividades, e os trabalhos apresentados neste se¢ao
sdo referentes a ADLs ou similares, estes mesmos critérios foram utilizadas para comparar as

propostas analisadas neste capitulo. Cada um dos critérios sdo apresentados a seguir:

e Atividades: representa o grupo de atividade que cada proposta aborda. Neste caso, as
propostas apresentadas sdo agrupadas em atividades didrias (DA), como comer, beber e

assistir TV, e de locomog¢ao (AMB), como caminhar, correr e sentar;

e Sensores: apresenta os tipos de sensores que foram utilizados no cendrio em questio.

Sao exemplos, sensores de movimento, acelerdmetros (ACC), video, entre outros;

e Intrusividade: representa o grau de intrusividade da abordagem proposta, que pode ser
baixo, médio ou alto. Um grau de intrusividade € classificado como baixo quando o
nao causa modificacdes na forma como os usudrios executam determinada atividade, ou,
quando ndo expde o usudrio a situacdes constrangedoras (por exemplo, cameras que fil-
mam a intimidade do usudrio). Esse nivel de intrusividade caracteriza-se por dispositivos

que estdo comumente com o usudrio, por vontade préopria deste, e em diversos ambientes
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sociais, ou seja, ja estdo incorporados ao comportamento do individuo. Um nivel de in-
trusividade € considerado médio quando o dispositivo utilizado para realizar a captura de
dados ndo esta incorporado a vida didria do individuo. Esses equipamentos ndo impac-
tam de forma dréstica na forma de executar uma atividade, e requerem apenas algumas
adequacdes por parte do individuo, ou adequagdes nos equipamentos que o individuo
utiliza. Exemplos sdo sensores colocados em equipamentos de protecdo individual, que
necessitam com que o trabalhador modifique sensivelmente a sua forma de realizar uma
atividade. Por dltimo, um grau de intrusividade alto € caracterizado por sensores que
modificam drasticamente a forma de realizacdo de uma atividade, ou que, afetam ques-
toes relacionadas a privacidade do usudrio. Sao exemplos clédssicos, aqueles baseados em

cameras que efetuam monitoramento de atividades;

ID: refere-se ao dispositivo onde os dados foram agregados, sendo que PC refere-se a um

dispositivo central, e Nodo refere-se a um elemento de uma rede de sensores sem fio.

Experimento: faz referéncia ao local e procedimento a que a abordagem proposta foi
submetida. LAB refere-se a testes em laboratdrios, que podem ser em ambientes simu-
lados, por exemplo um software especifico para simulagdo, e em ambiente real, ou seja,
com a utiliza¢ao de sensores em ambiente controlado. NAT refere-se a testes em ambi-
entes naturalisticos, ou seja, com a presenca de usudrios reais que utilizaram o sistema
sem a ajuda ou controle comumente utilizados em ambientes controlados (por exemplo,

informar o usuario como uma atividade deve ser realizada);

Flexibilidade: refere-se ao projeto dos sistemas para reconhecimento de atividade. Ba-
sicamente, os autores classificam-nos em monoliticos (MNL), isto é, um modelo flexivel
o suficiente para contemplar diferentes usudrios, ou especifico do usudrio (SPC), onde o

modelo € treinado e testado com os dados do usudrio que utilizard o sistema;

Extracao: refere-se aos dominios que podem ser utilizados para a extracao de caracteris-
ticas dos dados dos sensores. Isso pode ser feito no dominio do tempo (TD), com técnicas
como média, desvio padrio, variincia, dentre outros, ou no dominio da frequéncia (FD),

através da Transformada de Fourier ou Transformada Discreta de Cosseno;

Aprendizagem: ¢ referente as técnicas utilizadas para os algoritmos de detec¢do de ati-

vidades. Técnicas baseadas em Regras referem-se aquelas cujos dados sdo comparados a
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regras que determinam se esses dados satisfazem determinada assinatura de uma regra. Ja
as técnicas identificadas como SMA utilizam o método estatistico SMA (Signal Magni-
tude Area) para detectar atividades. As técnicas baseadas em gramatica utilizam alguma
forma de gramadtica para definir como uma atividade deve ser detectada. Por ultimo, al-

guns trabalhos podem utilizar a técnica de FP-Tree para detectar atividades;

e Precisdo: ¢ a métrica padrao mais utilizada para medir o desempenho geral de propostas
para o reconhecimento de atividade e deteccdo de situagdes de risco. A precisao € calcu-
lada de acordo com a Equaciao 3.1, onde: TP (true positive) refere-se as emergéncias que
foram detectadas corretamente; TN (frue negative) refere-se as situacdes que, correta-
mente, ndo foram detectadas como emergéncia; FP (false positive) refere-se as situagdes
normais que foram erroneamente detectadas como de emergéncia; e, FN (false negative),

que refere-se as situacdes de emergéncia nao detectadas.

TP +TN
Precisio — 31
reasaO = P TN £ FP 4 FN G-

3.2 Abordagens utilizadas na predicao de acoes e atividades

Um aspecto bastante importante na detec¢do de situacdes de risco € a capacidade de
detectd-las antes que ocorram. Desta forma, técnicas de predi¢do de acdes e atividades devem
ser empregadas para permitir que sistemas possam tomar as medidas adequadas para evitar
danos ao usudrio.

Gil-Quijano e Sabouret (2010) apresentam uma proposta para predi¢do de atividades
domésticas em uma casa inteligente. O objetivo dos autores € predizer as atividades executadas
para adaptar o comportamento de aplica¢des da casa do usuério, a fim de corrigir o comporta-
mento dos aparelhos da casa e preparar os comodos para receber as pessoas em condi¢cdes mais
confortaveis.

A proposta de predicao de atividades baseia-se na construcdo de um grafo para cada
ocupante a partir da andlise estatistica das atividades executadas pelo ocupante. Os nos do grafo
representam as tarefas, enquanto que as arestas representam a sequéncia de execugdo entre duas
tarefas. Cada aresta possui uma probabilidade de execucao da sequéncia. Esta probabilidade é
calculada como a razdo entre o nimero de vezes que a sequéncia foi realizada pelo ocupante e

o nimero de vezes que o ocupante realizou a tarefa inicial na mesma aresta. Como cada tarefa
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¢ realizada num dado ambiente, usando o grafo de atividade, os autores conseguem prever o
préoximo deslocamento no grafo a partir da tarefa atual.

Fatima et al. (2013) também apresentam um modelo para predi¢do de agdes. A ideia
bésica € prever a préxima acao a partir do conjunto de atividades que ocorrem em conjunto. Para
o processo de aprendizagem de previsdo acdo, os dados necessdrios sdo extraidos do padrdo
de comportamento do usudrio na execucdo rotineira de suas acoes. Este padrao compreende a
identificagc@o do conjunto de acdes que ocorrem frequentemente juntas. Na abordagem proposta,
os autores consideram sequéncias de 8 a 10 atividades para prever a acdo seguinte, através
do algoritmo Conditional Random Fields (CRF), um modelo probabilistico discriminativo e
generativo para identificar as sequéncias através da probabilidade condicional. A Tabela 3.1

apresenta o resultado comparativo dessas duas propostas.

Tabela 3.1 — Comparacdo entre propostas para inferéncia de acdes e atividades. Fonte: Adap-
tado de Lara e Labrador (2013).

Critérios (GIL-QUIJANO; SABOURET, 2010) (FATIMA et al., 2013)
Atividades DA DA
Sensores Temp., switch e movimento Temp., switch e movimento
Intrusividade baixo baixo
ID PC PC
Experimento LAB(real) LAB(real)
Flexibilidade SPC SPC
Extracao TD TD
Aprendizagem Grafos CRF
Precisiao 61,28% 73,44%

E possivel notar que as propostas utilizam critérios bastante semelhantes, sendo que as
unicas diferencas s@o as técnicas de aprendizagem adotas, bem como o dataset. Nesse caso, a
proposta de Fatima et al. (2013) obteve uma precisdo superior. A diferenca é que a técnica de
CREF adotada por Fatima et al. (2013) considera os padrdes de execucdo das dez ultimas acdes
anteriormente executadas pelo usudrio para cada acdo atual em andlise, enquanto o algoritmo
de grafos considera a porcentagem de execucao de cada a¢do baseada na acao atual.

J4 a presente dissertagdo também adota uma abordagem de predi¢do baseada na andlise
de padrdes frequentes encontrados no histérico do usudrio para determinar a proxima agdo. A
principal diferenga é o algoritmo empregado, que considera uma janela varidvel para busca de
padrdes frequentes para cada acdo executada. Dessa forma, o algoritmo busca no histérico do
usudrio todos os padrdes que aconteceram dentro de uma janela pré-definida, e determina a

proxima agao baseada no padrao com maior nimero de ocorréncias.
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3.3 Abordagens utilizadas na deteccao de situacoes de risco

Dalal et al. (2005) propuseram um dos primeiros trabalhos sobre deteccdo de emergén-
cia em atividades cotidianas (Activity of Daily Living — ADL). A proposta dos autores permite
a detec¢do de anomalias baseada na andlise dos padrdes dos dados e a deteccao de possiveis
condi¢Oes de emergéncia. Para tanto, os autores utilizam uma abordagem de classificacio base-
ada em regras. Os dados dos sensores sdo enviados para um servidor que executa os algoritmos
para detec¢ao de condi¢des de emergéncia e para deteccao de atividades.

A anélise de condi¢des de emergéncia sdo realizadas através de regras do tipo IF A
AND/OR B THEN C, de forma que todas as condi¢cdes de emergéncia devem ser cadastradas.
Além disso, o sistema somente detecta que uma situagdo de emergéncia aconteceu, mas nao
permite antever essa situagdo. Os testes realizados pelos autores consideram a andlise de de-
terminadas atividades (usar o banheiro, tomar banho, nimero de vezes de acordar e dormir,
e refeicdes) para detectar os padrdes de comportamento e avaliar os individuos com base no
desvio do comportamento padrdao semanal do usudrio. Ou seja, o sistema analisa se 0 usudrio
realizou atividades diferentes em determinado dia da semana. Os autores conseguiram identifi-
car quatro quedas, mas nao informaram parametros de precisdo para dar condi¢des de comparar
o modelo.

Curone et al. (2010) propuseram um sistema de classificacao de situagdes de emergén-
cia, como bombeiros e socorristas da Defesa Civil. Os operadores sdo equipados com dois
sensores nas roupas de protecdo, um acelerometro e um sensor ECG (eletrocardiograma). O
sistema € composto por um classificador capaz de reconhecer diversos estados do usudrio que
correspondem a diversas atividades cotidianas, em tempo real. O classificador recebe como pa-
rametros cinco caracteristicas extraidas dos sensores: frequéncia cardiaca média do operador,
variag¢do da frequéncia cardiaca ao longo do dltimo minuto de atividade, inclinacdo do tronco,
intensidade do movimento e frequéncia do passo. Os dados sdo processados a cada cinco se-
gundos localmente, e enviados a uma estacdo remota responsdvel por executar o algoritmo e
classificar o estado do usudrio.

O classificador atribui estes sinais para nove classes de diferenciacdo entre certas ati-
vidades fisicas (caminhada, corrida, movendo-se no local), intensidades (intensos, suaves, ou
em repouso) e posturas (deitado, em pé€). Dessa forma, combinacdes dessas classes sdo ou ndo

identificadas como perigosas (por exemplo, "sujeito imdvel deitado"pode ser identificado como
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situacdo perigosa). O classificador classifica as atividades do operador em: posi¢do vertical,
tronco ou bragos em movimento, andar, caminhada intensa, correr, movimentos estaciondrios
intensos (por exemplo, levantamento de peso), descansando depois de intensos movimentos,
deitado imdvel e movendo-se deitado. Essas atividades foram mapeadas para contemplar diver-
sas situagdes que socorristas podem enfrentar durante um salvamento. Testes foram conduzidos
em laboratdrio, e o sistema apresentado obteve cerca de 88,8% de precisdo na classificacdo das
atividades.

Mocanu e Florea (2011) desenvolveram um modelo para reconhecimento de ADLs e
deteccao de emergéncias. A detec¢do de emergéncias € realizada através de uma gramatica livre
de contexto com o auxilio de ontologia para modelar atividades. Os autores consideram quatro
tipos de emergéncias e as classificam em: emergéncia de duracdo, para atividades com uma
duracdo maior que a usual; emergéncia de contexto, para atividades que sdo realizadas em um
lugar considerado errado; emergéncia de horario incomum, para atividades que sao realizadas
em um hordrio divergente do normal; emergéncia de ordem nao natural, para atividades que sdo
realizadas em uma ordem ndo comum para o sujeito sendo monitorado.

Para detectar se uma emergéncia ocorre, os quatro atributos (duracdo, local, hora do dia,
ordem de atividades) sdo comparados com um programa didrio que cada usuario possui. Esse
programa descreve todas as atividades que o usudrio normalmente realiza. Qualquer diferenca
entre o que estd sendo executado e o que estd no programa didrio gera uma emergéncia. Os
autores utilizaram um ambiente simulado para as atividades ler, assistir TV e lanchar e simula-
ram as emergencias de contexto, duragdo e horério do dia. As métricas utilizadas para detec¢ao
de emergéncias foram a precisdo e robustez do modelo, com valores de 91,75% e 95,65%,
respectivamente.

Wang et al. (2014) propde uma abordagem distribuida que emprega os recursos de
computacdo e armazenamento de nds de sensores espalhados pelo ambiente para detectar a
atividade anormal em ambientes inteligentes equipados com redes de sensores sem fio. No
trabalho, uma atividade é definida como a combinacdo de trajetéria e duracao, e uma atividade
anormal € definida como a atividade que desvia suficientemente das atividades normais.

Para detectar se uma atividade é normal ou anormal, primeiramente, os padrdes normais
de atividades s@o extraidos a partir dos dados originais e introduz os algoritmos de compressao
para reduzir o nimero de padrdes de atividade mineradas. Em segundo lugar, ele armazena

os padrdes extraidos em cada n6 de acordo com o mecanismo de armazenamento. O presente
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trabalho ndo tem por interesse analisar mecanismos de armazenamento, de forma que € neces-
sario somente compreender que, para detectar anormalidades, os padrdes de atividades normais
precisam ser armazenados nos diversos nds. Por ultimo, a deteccdo da atividade anormal €
realizada utilizando o algoritmo de detec¢do distribuido.

Para a deteccdo de atividades anormais, é necessario determinar o comportamento nor-
mal do individuo. Os autores utilizam a técnica de mineracdo de padrdes frequentes para mi-
nerar os padrdes de atividades normais, considerando a duragdo e a trajetéria. Assim, se a
frequéncia de um conjunto de itens, que € uma atividade neste caso, exceder o limite minimo
definido, € uma atividade normal. Caso contrario, a atividade sera detectada como anormal. Em
um ambiente simulador por software, também de autoria de Wang et al. (2014), a precisao foi
de 96,2%. Para testes em ambiente real, o valor de precisdo ndo foi fornecido pelos autores.

O resultado da comparagdo dos trabalhos apresentados para detectar situagdes de risco
¢ apresentado na Tabela 3.2. Ao analisar a tabela, € possivel notar que a proposta de Wang et al.
(2014) € a tnica a considerar um ambiente distribuido para determinar situagdes de risco. As
demais propostas efetuam todo o processamento de forma centralizada. Quanto a intrusividade,
a proposta de Mocanu e Florea (2011) € a tinica considerada alta, pois utiliza sensores de video
para a detec¢do de situacdes de risco, o que pode causar desconforto por parte dos usudrios. A
proposta de Curone et al. (2010) é considerada média, pois utiliza alguns sensores de monito-
ramento acopladas em um smartphone, e as propostas de Dalal et al. (2005) e de Wang et al.
(2014) sao consideradas baixas, uma vez que utilizam dados de sensores acoplados no ambiente
e que ndo possuem relagdo com o usudrio.

As propostas de Curone et al. (2010) e Mocanu e Florea (2011) utilizam métodos de
extragdo no dominio do tempo e frequéncia, enquanto que a proposta de Dalal et al. (2005) e
a proposta de Wang et al. (2014) utilizam apenas métodos de extracdo no dominio do tempo.
Quanto a flexibilidade, todos as propostas sdo especificas para o usudrio do sistema. Em con-
traponto, cada um dos trabalhos utilizam técnicas diferentes de aprendizagem.

Por ultimo, € possivel observar que o trabalho de Wang et al. (2014) obteve o melhor
resultado de precisdo na deteccdo de situagdes de risco. Os autores conseguiram detectar 96,2%
das emergéncias para atividades didrias, utilizando apenas sensores de movimento. Entretanto,
por considerar apenas a trajetéria e a duracao das atividades, ndo € possivel determinar o estado
do usudrio enquanto realiza determinada atividade. Neste sentido, somente a proposta de Mo-

canu e Florea (2011) € capaz de detectar emergéncias considerando os sinais vitais dos usudrios,
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Tabela 3.2 — Comparagdo entre propostas para detec¢ao de situagdes de risco. Fonte: Adaptado
de Lara e Labrador (2013).

Critérios (DALAL et al., 2005) (CURONE et al., 2010) (MOCANU; FLOREA, 2011) (WANG et al., 2014)
Atividades DA AMB DA DA
Sensores Temp., switch e movimento ACC, ECG Video movimento
Intrusividade baixo medio alto baixo
D PC PC PC Nodo
Experimento NAT LAB(real) LAB (sim.) LAB (sim.,real)
Flexibilidade SPC SPC SPC SPC
Extracao TD TD e FD TD e FD TD
Aprendizagem Regras SMA Gramatica FP-Tree
Precisao - 88,8% 91,75% 96,2%

ou seja, se os mesmos sofrem alguma alteragdo significativa.

De fato, considerar as condic¢des fisioldgicas pertinentes a cada individuo sao importan-
tes no momento de detectar uma situagdo de emergéncia, pois dessa forma, pode-se considerar
as aptidoes de cada usudrio e como o usudrio reagiu a mudangas no ambiente. Da mesma forma
que Mocanu e Florea (2011), esta dissertacdo utiliza o contexto fisiolégico para detectar se o
usudrio estd em situacao de risco. Entretanto, as propostas anteriores somente realizam a detec-
cdo de situagdes de risco no momento exato em que elas acontecem, permitindo que os sistemas
atuem somente de forma reativa, uma vez que a situacdo de risco ja estd em curso. Esta dis-
sertacdo diverge das propostas anteriores para deteccao de situacdes de risco na medida em que
propde a inferéncia das situagdes de risco, possibilitando que o sistema atue de forma pré-ativa
para evitar riscos ao individuo.

Para tanto, € necessario predizer as a¢des e atividades que serdo executadas, e com base
nas agdes e atividades e no histérico de execugdo para cada usudrio, determinar as mudangas
que essas acoes e atividades acarretam no contexto do usudrio. Essa € outra caracteristica que
difere dos trabalhos anteriores. Uma vez que € necessario sempre atuar sobre acdes e atividades
futuras, é necessario também, prever o estado futuro do contexto. Combinando a predi¢ao das
acoes e atividades, com a predi¢do do contexto futuro apds sua execucao, foi possivel notar que
a proposta deste trabalho obteve resultados expressivos para a deteccao de situagdes de risco,
com precisdo de 98,94%, e para a predicao de a¢des, com precisdo de 78,79%. Esses resultados

sao apresentados em detalhes no Capitulo 6.
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4 ACTIVITY PROJECT

Este capitulo apresenta uma breve contextualiza¢do do projeto Activity Project, que visa
estudar as atividades desempenhadas pelos usudrios em um ambiente pervasivo. Em seguida,
¢ apresentado o middleware desenvolvido para detecg@o de situagdes de risco, bem como uma
visdo geral de cada camada que o compde. Ao final, o fluxo de dados para detec¢do de situacdes
de risco é apresentado, com o intuito de esclarecer como cada camada do modelo comunica-se

com as demais.

4.1 Contextualizacao

O Activity Project é um projeto desenvolvido no contexto do Grupo de Sistemas de
Computagdo Movel (GMob), com o intuito de determinar situacdes de risco no momento da
realizacdo de atividades desempenhadas por pessoas em um ambiente sensivel ao contexto. A
concepcao do sistema surgiu da ideia de aplicacdo em sistemas de healthcare, focado na detec-
cdo de quedas em pessoas idosas. Entretanto, com o decorrer das pesquisas, percebeu-se que a
andlise de situagdes de risco possui potencial de pesquisa e aplicabilidade real em diversos ce-
ndrios de usos, que variam de atividades cotidianas a atividades militares e de seguranca. Neste
sentido, optou-se pela proposta de um middleware independente de dominio de aplicagdo, que
pudesse ser utilizado para determinac¢do de situacdes de risco para diversas atividades humanas.

O projeto visa estudar a atividade humana e as suas relacdes com o contexto, de forma a
fornecer informacao relevante para que diversas aplicagdes possam utilizar-se desses dados para
fornecer servicos de precisdo para o usudrio, como por exemplo, servicos de recomendacdo,
servigos de healthcare, dentre outros. Uma primeira abordagem conceitual foi desenvolvida e

definiu-se um modelo em cinco camadas (DEL FABRO NETO et al., 2013).

4.2 Arquitetura proposta

A arquitetura desenvolvida para o middleware proposto (Figura 4.1) foi inspirada no
framework conceitual baseado em camadas para sistemas sensiveis ao contexto proposto por
Baldauf et al. (2007). O modelo de framework escolhido justifica-se pela separacao dos com-
ponentes de sensoriamento, processamento e gerenciamento de dados contextuais de forma

bem definida. Além disso, este modelo fornece as vantagens de extensibilidade e reusabilidade
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dos sistemas. Portanto, o middleware proposto para o Activity Project estende a arquitetura de
Baldauf et al. (2007) e incorpora o modelo da Teoria da Atividade e do modelo Habilidade,
Regras e Conhecimento (Skill, Rule & Knowledge — SRK) para permitir a detecg¢ao de situa-
coes de risco baseada nas caracteristicas do usudrio, no comportamento e no desempenho deste

enquanto executa atividades.

Grau de RiscoA
da Atividade :

Analisador de Risco

Classificacéao
da Atividade

Classificador
SRK

Informacdes Informacdes
sobre Atividade sobre Atividade
Geréncia de Atividades
Dados Atuais
de Sensores
Estado dos

Sensores

Dados Formatados T

Normalizacao
de Dados Brutos

Dados Dados A Dados do Dados do
Brutos Brutos | Sistema Sistema

Fisico Virtual Légico/

Conirole

Figura 4.1 — Arquitetura do middleware para detec¢do de situacdes de risco. Fonte: do Autor.

O middleware apresentado na Figura 4.1 é composto de cinco camadas: Normalizagdo
de Dados Brutos, Estado dos Sensores, Geréncia de Atividades, Classificador SRK, e Analisa-
dor de Risco. As camadas Normalizacdo de Dados Brutos e Estado dos Sensores correspondem
a camada de sensoriamento do modelo de Baldauf et al. (2007), as camadas Geréncia de Ativi-
dades e Classificador SRK correspondem a de processamento, e a camada Analisador de Risco
engloba tanto processamento, quanto gerenciamento de dados, por fazer a interconexdao com
clientes que utilizam o framework. As principais caracteristicas de cada uma dessas camadas

sao discutidas nas proximas se¢oes deste capitulo.
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4.2.1 Camadas Normalizacao de Dados Brutos e Estado dos Sensores

O principal objetivo da camada Normaliza¢do de Dados Brutos € agregar os dados bru-
tos provenientes de diversos tipos de sensores (fisicos, virtuais e l6gicos), bem como forma-
tar esses dados para algum padrdo bem definido, por exemplo, o padrio Message Queuing
Telemetry Transport for Sensor Networks (MQTT-S) (HUNKELER; TRUONG; STANFORD-
CLARK, 2008) (INDULSKA et al., 2003). Esta camada obtém informacdo ndo somente de
sensores fisicos e virtuais, mas também de sensores 16gicos, que sdo alimentados pelo préprio
sistema. Portanto, o sistema pode incorporar informagdes que ja passaram por algum processo
de classificagdo ou semantica de camadas superiores. A agregacao de informacdes de contextos
ja processadas permite ao sistema realizar andlises mais precisas sobre os dados.

A camada Estado dos Sensores obtém os dados dos sensores formatados e armazena-os
para prover para as camadas superiores as ultimas mudancas relevantes nos valores de cada
sensor de forma padronizada. Para tanto, cada atividade do sistema busca por eventos de mu-
danca de valores de sensores, o qual € desencadeado quando um ou mais valores de sensores
modificarem seu estado. A fim de reduzir a quantidade de eventos desencadeados, uma vez que
um sensor pode mudar o seu estado com uma pequena varia¢do nos valores e de forma muito
frequente (por exemplo, sensores de temperatura), o sistema pode definir uma porcentagem

minima necessaria de mudancas no estado de cada sensor para um evento ser acionado.

4.2.2 Camada Geréncia de Atividades

A camada Geréncia de Atividades possui duas fungdes principais: detectar agdes e ati-
vidades, e associar a cada uma das a¢Oes uma situacdo de risco que a represente. O processo
de deteccdo de acdes acontece através de técnicas de classificagdo de aprendizagem de ma-
quina. Ja a deteccao de atividades ocorre através baseada no modelo da Teoria da Atividade,
apresentado no Capitulo 2, ou seja, se determinado conjunto de a¢des for executado. Como o
objetivo do middleware € detectar situacdes de risco, as acdes e atividades sdo também inferi-
das, baseadas em um modelo de predicao de ac¢des. Por isso, além da deteccdo da atividade que
realmente ocorreu, o modelo realiza uma inferéncia da provével préxima acdo ou atividade a
ser executada, de forma que o sistema atue antes que um dano possa ser causado ao usudrio do
sistema.

A segunda funcionalidade refere-se a associagdo de uma situac@o de risco a uma acao.



45

A cada uma das a¢des cadastradas no sistema, a camada Geréncia de Atividades € responsdvel
por associar uma situacdo de risco baseada no contexto de tarefa e no contexto fisiol6gico
do usudrio, conforme a taxonomia de contexto proposta por Mikalsen et al. (2004). Essas
informacdes serdo enviadas a camada Analisador de Risco, que fard a inferéncia da situagdo
final de risco baseada conjuntamente nos dados de desempenho do usudrio, provenientes da
camada Classificador SRK. Como a camada Geréncia de Atividades € o foco desta dissertagdo,

ela serd explicada detalhadamente no Capitulo 5.

4.2.3 Camada Classificador SRK

A camada Classificador SRK € responsavel por determinar o desempenho do usuario
enquanto executa uma atividade. O desempenho é determinado através da classificacdo da ativi-
dade em uma habilidade, regra ou conhecimento, baseada no trabalho proposto por Rasmussen

(1983), da seguinte forma:

e Habilidade: atividades que o ator desenvolve rotineiramente sem aten¢do ou controle

consciente, como andar com muletas;

e Regras: atividades que necessitam de atencdo ou controle consciente, como desviar de

um buraco enquanto caminha com muletas;

e Conhecimento: atividades em que todas as op¢des para tentar resolver uma tarefa através
de rotinas baseadas em habilidades e regras nao sdo possiveis, ndo aplicdveis ou ndo fun-
cionam. Um exemplo de atividade classificada como conhecimento € a primeira tentativa

de caminhar com muletas.

O framework SRK permite classificar o desempenho do sujeito enquanto realiza uma
atividade. Essa classificacao leva em consideracdo o contexto mental do usudrio, como nivel
de atencdo, stress, carga cognitiva empregada, dentre outros. Ademais, ele permite mapear o
comportamento do sujeito, uma vez que uma atividade classificada como Habilidade pode ser
reclassificada como Regra, e vice-versa, dependendo do desempenho do usudrio no decorrer
do tempo. A andlise realizada por esta camada utiliza dados histéricos da camada Geréncia de
Atividades e seus proprios dados histéricos para determinar a qual classificagdo uma atividade
pertence. Essa classificacdo depende de diversos atributos mentais, da frequéncia de realizagdo,

e duracdo de uma atividade. Uma vez que ndo € o foco do presente trabalho, o funcionamento
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desta camada € descrito superficialmente, apenas para possibilitar ao leitor o entendimento geral

do middleware desenvolvido para o Activity Project.

4.2.4 Camada Analisador de Risco

Por ultimo, a camada Analisador de Risco recebe a atividade classificada pelo classifi-

cador SRK e determina a situacao final de risco levando em consideracdo as situagdes de risco

identificadas pelo Geréncia de Atividades (contexto fisioldgico e de tarefa), conjuntamente com

o desempenho do usudrio (contexto mental) enquanto realiza uma atividade. Essa camada rela-

ciona os dois atributos resultantes das duas camadas para identificar uma situacao de risco. Isso

€ necessério, pois, por exemplo, uma acao que sempre foi executada pelo usuério e identificada

como situagdo rotineira pelo Geréncia de Atividades, pode ser uma situacdo de risco se o nivel

de atencdo do usudrio identificado pelo Classificador SRK for baixo. Portanto, essas regras de

associacdo devem ser realizadas por essa camada.

4.2.5

Fluxo de dados

O fluxo de dados do middleware € sumarizado a seguir (Figura 4.1):

O sistema recebe os dados brutos de diversos sensores (fisicos, virtuais e 16gicos);
Os dados sdo agregados, uma vez que podem vir de diferentes fontes;

Os dados formatados mais recentes provenientes dos sensores sao mantidos na camada

Estado dos Sensores, que pode ser consultada pela camada Geréncia de Atividades;

A camada Geréncia de Atividades solicita os dados atuais dos sensores para reconhecer
uma agao e entdo prever se a proxima acado a ser executada serd ou nao uma situacao de

risco.
A camada Geréncia de Atividades solicita a a¢do atual para detectar uma atividade;

A camada Classificador SRK recebe a atividade detectada e classifca-a de acordo com o

sujeito;

Por ultimo, a camada Analisador de Risco recebe a classificacdo proveniente do Clas-

sificador SRK para a atividade sendo analisada e associa com a situagdo desta atividade
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determinada pela camada Geréncia de Atividades para inferir a situacdo de risco final da

atividade.

Dessa forma, a contribui¢do do middleware esta nas camadas superiores, que permitem
associar situacdes a cada uma das agdes e atividades, bem como considerar o desempenho
do sujeito que estd realizando essas acdes. Essas duas caracteristicas sdo importantes pois
consideram a aptiddo do sujeito para realizar uma atividade com base no histérico desta, no
contexto fisioldgico, mental e ambiental. Assim, é possivel realizar inferéncias precisas sobre

situacdes de risco que estdo envolvidas na execugdo de atividades humanas.
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5 MODELO PARA INFERENCIA DE SITUACOES DE RISCO EM
ACOES

Este capitulo tem por objetivo apresentar em detalhes aspectos da camada Geréncia de
Atividades. Primeiramente, é apresentado o modelo utilizado para estruturar as acdes realizadas
por um usudrio, o qual serd utilizado para inferir de forma probabilistica situacdes de risco em
acoOes e atividades futuras. Em seguida, o capitulo apresenta o processo para associar uma
situagcdo de risco a cada uma das acdes, de forma a permitir inferir o risco de acdes futuras.
Por ultimo, o processo de deteccao de atividades é explicado e as consideracdes finais sobre a

camada sdo apresentadas.

5.1 A camada Geréncia de Atividades

A camada Geréncia de Atividades (apresentada na Figura 4.1) € responsavel pela detec-
cdo de acdes, atividades e por associar uma situacao de risco a cada uma das ac¢des. Entretanto,
mais do que detectar a¢des e atividades, a camada Geréncia de Atividades objetiva inferir quais
serdo as acOes e atividades futuras executadas por um usudrio, pois desta forma o middleware
pode prever situagdes de risco e evitar danos aos usudrios.

Para tanto, a camada Geréncia de Atividades recebe os dados agregados da camada Es-
tado dos Sensores, e fornece a proxima atividade a ser executada (Atividade Inferida) a camada
Classificador SRK, bem como o risco fisiologico associado a cada acdo que compde essa ativi-
dade a camada Analisador de Risco. A Figura 5.1 apresenta a arquitetura geral da camada Ge-
réncia de Atividades. Destaca-se que a camada Geréncia de Atividades € responsdvel somente
pelo contexto fisioldgico do usudrio, enquanto a camada Classificador SRK € responsavel pelo
contexto mental. Dessa forma, € a camada Analisador de Risco que ird combinar 0s riscos
mentais e fisiolégicos.

Como discutido no Capitulo 2, e endossado pela Teoria da Atividade, as atividades sao
compostas de acoes, e constituem papel importante na detec¢do do comportamento humano.
Com o intuito de definir o padrao de comportamento de cada usudrio, optou-se por utilizar as
acoes realizadas pelo usudrio como unidade basica de avaliacdo do comportamento. Portanto,
apos receber os dados agregados da camada Estado dos Sensores, o primeiro passo € reconhecer
a acdo que estd sendo executada. Para tanto, é necessdrio realizar o processo de Extragdo de

Caracteristicas, para que seja possivel retirar ruidos e relacionar os dados de forma mais clara, e
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aplicar um algoritmo (Alg. Aprendizagem de Mdquina) para realizar o reconhecimento de agdes
(moédulo de Reconhecimento de A¢do). A partir da agdo detectada, e com base no histérico de
acoes e atividades realizados pelo usudrio (seu comportamento normal), a proxima etapa €
inferir qual serd a proxima acdo executada (Alg. Inferéncia da Proxima A¢do).

Atividade Inferida Situagao de Risco Inferida

Inferéncia do Risco em Acées Modelo HAC

Atividade Predita l Geragao Situagdo de Risco ‘

o T Aplicar
Atividade Contexto Futuro

l Pesquisa Perfil do Usuario ‘

Modelo Hierarquico

Asbru Contexto
Futuro

Conjunto Agdes Visualizador de Contextos Futuros
Futuras l

|
|
|
|
|
i
|
|
|
|
|
|
|
|
|
— — Geragao Contexto Futuro ‘ i
Sequéncia de Agdes - i
T Aplicar i
i
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
]

Componente de Predigao de Atividade

Mudancga de Contexto

Captura Contexto Atual ‘

- - Req. Prox. Acéo
Reconhecimento de A¢do| Acdo predita
. 7 . Mudanca
|Alg. Aprendizagem de Maquma| e Tde o tecto
nrerenclia da Proxima A¢ao
? ? ? Acdo ¢ Acdo Mudanca de Contextos - HAC
= . atual P - = predita

| Extracdo de Caracteristicas | > |Alg. Inferéncia da Préxima Agéo > Busca Mudanca de Contexto
Dados Dados Dados

Agregados  Agregados Agregados

Figura 5.1 — Arquitetura da camada Geréncia de Atividades. Fonte: do Autor.

Apo6s a proxima agdo ser detectada, dois processos distintos sdo iniciados. Primeira-
mente, o Componente de Predicdo de Atividade recebe a provdvel préxima acio e assume que
essa acdo de fato ocorreu, e solicita ao componente de Inferéncia da Proxima A¢do que lhe
envie uma nova préxima acio tomando como a¢do atual a préxima acdo detectada anterior-
mente. Dessa forma, o Componente de Predicdo de Atividade repete esse processo até que
uma Sequéncia de A¢oes seja reconhecida, ou seja, que uma Atividade Predita seja reconhecida
de acordo com o Modelo Hierdrquico Asbru. Para tornar esse processo claro, imagine que o
componente Reconhecimento de A¢do detectou a acdo atual a;, € o componente Inferéncia da
Proxima Acdo detectou que a provavel proxima acdo a ser executada pelo usudrio € a a acdo
as. O que o Componente de Predicdo de Atividade faz € solicitar ao componente Inferéncia da
Proxima Agdo que ele calcule a proxima acdo provavel tendo como ac¢do atual base a agdo as.
O processo utilizado para realizar essa inferéncia é explicado na se¢do 5.1.2.

Além disso, um segundo processo € iniciado. O sub-sistema de Inferéncia do Risco em
Acdes associa uma situacdo de risco a cada acdo inferida, com base nas mudancgas de contexto e

nos contextos gerados por essas mudangas. Assim, o sistema efetua uma busca de mudangas de
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contexto ja ocorridas para a acdo predita (Busca Mudanca de Contexto), e aplica essa Mudanga
de Contexto capturada no contexto atual para gerar um Contexto Futuro (médulos Captura
Contexto Atual e Geragdo Contexto Futuro). Com o Contexto Futuro gerado, é realizada uma
consulta ao perfil do usuério (Pesquisa Perfil do Usudrio) para determinar se os os valores dos
atributos de contexto para o Contexto Futuro gerado estao dentro dos limiares definidos como
normais para o usudrio. O moédulo Geragdo Situacdo de Risco, com base nas informagdes de
limiares e no contexto gerado, determina se o usudrio provavelmente estard ou ndo em uma

situacdo de risco.

5.1.1 Reconhecimento de acdes

A camada Estado dos Sensores fornece os dados agregados de cada tipo de sensor a
camada Geréncia de Atividades para que esta possa detectar as acdes e atividades, e associar
situagdes de risco a elas. Portanto, a primeira acdo a ser tomada pela camada Geréncia de
Atividades € reconhecer a acdo que estd sendo executada, uma vez que as agdes servem como
base para as demais funcionalidades da camada em questdo. Esta tarefa é realizada pelo com-
ponente Reconhecimento de A¢do, que com base em algoritmos de classificagio compara os
dados recebidos da camada Estado dos Sensores, com os dados j4 classificados para cada agao
cadastrada no sistema. Em suma, o conjunto de dados de sensores serd classificado de acordo
com a similaridade que possui com os dados cadastrados para cada uma das acdes.

Dernbach et al. (2012) elencaram seis algoritmos de aprendizagem de mdaquina para
classificagdo baseada em dados brutos de sensores: Multilayer Perceptron, Naive Bayes, Baye-
sian network, Decision Table, Best-First Tree e K-star. Os autores utilizaram o WEKA 3 para
aplicar os algoritmos sobre os dados capturados de sensores, com os parametros padrao asso-
ciadas a cada um dos classificadores. O algoritmo que conseguiu classificar 0 maior nimero
de amostras corretamente foi o K-star. Neste sentido, foram aplicados os mesmos algoritmos
apresentados por Dernbach et al. (2012) para a classificacdo das a¢cdes apresentadas neste traba-
lho. Entretanto, € importante notar que a arquitetura ndo impde a utilizacdo de um classificador
especifico, e permite a escolha de qualquer classificador capaz de informar a acio executada
com base nos dados dos sensores.

Como explicado no Capitulo 2, esses algoritmos ndo sao aplicados nos dados brutos dos

sensores, pois devem sofrer um processo de extracdo de caracteristicas. Esse processo pode

3 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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acontecer no dominio do tempo, no dominio da frequéncia ou em ambos. Conforme descrito
no trabalho de Lara e Labrador (2013), os métodos para extracdo de caracteristicas de sinais de
aceleracao utilizados foram os do dominio do tempo, devido ao desempenho e simplicidade de
implementagdo em relacdo a métodos como Transformadas de Fourier. Os métodos escolhidos
foram: a média, desvio padrio, variancia, IRQ (interquartile range), RMS (root mean square),
MAD (Mean Absolute Deviation) e correlagdo entre pares de eixos. O resultado para cada um

dos algoritmos executados sobre esses dados serd apresentado na segdo 6.2.

5.1.2 Inferéncia da pr6xima a¢@o do usudrio

A inferéncia da proxima agdo a ser executada pelo usudrio € baseada no historico de
acdes ja executados por ele, uma vez que reflete o comportamento do mesmo. Para tanto, o
Algoritmo 1 baseia-se na busca por padroes de agdes no histérico H do usudrio, ou seja, a
busca de determinadas sequéncias de atividades com o intuito de descobrir qual a proxima ag¢ao

que provavelmente serd executada apds esse padrao.

Algoritmo 1 Algoritmo de predi¢do de acdes.
Entrada: Tamanho maximo do padrdao (Max_Pattern_Len) M PL
Entrada: Histérico de acdes executadas H
. NP <« initZero()
A < H.getLastActions(M PL);
P « getPatterns(A);
para todo a € A faca
para todo p € P faca
NP + get NumOccurrences(H, a, p);
fim para
fim para
ap < maz(N)
retorna ap

—

D A ANl

_
e

Assim, o Algoritmo 1 busca a lista A das dltimas M PL agdes executadas pelo usudrio,
onde M PL € o tamanho da janela ou a quantidade de acOes a serem analisadas. Na sequéncia,
¢ feita uma busca pela lista de padrdes P no histérico do usudrio para cada uma das acdes em
A anteriormente encontradas. Dessa forma, o nimero de ocorréncias de cada uma das acdes a,
para cada padrao p encontrado e relacionado em no maximo M P L periodos com cada ag@o a é

atualizado em NP. A maior ocorréncia encontrada € a provavel acdo futura.
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5.1.3 Inferéncia do Risco em Ac¢des

A inferéncia de situagdes de risco estd relacionada a forma como o contexto € tratado,
em especial, ao contexto pessoal apresentado na taxonomia de contexto (ver Figura 2.3), uma
vez que alteracdes, tanto no estado fisiolégico quanto no estado mental do usudrio, podem
indicar um risco associado. A abordagem proposta neste trabalho utiliza o contexto fisioldgico,
conjuntamente com o contexto de tarefa (acdes) para a associac@o de situagdes de risco.

Quando uma agao acarretar uma mudanca significativa em um dos atributos fisiol6gicos
do usudrio, a situacdo de risco da atividade modifica o seu valor, que pode ser situacdo de risco
ou situagcdo normal. Para detectar essas mudancgas no estado do usudrio, diversas informacgdes
podem ser consideradas, como pressdo sanguinea, temperatura do corpo, frequéncia cardiaca,
taxa de oxigénio no sangue, etc. Quando qualquer uma dessas informacdes estiver fora de um
limiar estabelecido como normal, o usudrio estard em uma sifuagdo de risco.

A determinacdo de situacdes de risco em acdes proposta nesse trabalho parte do pres-
suposto de que cada usudrio possui seu proprio padrao de comportamento, a medida que as
pessoas sdo consideradas seres de hdbitos (ROCHA et al., 2010). Portanto, a abordagem utili-
zada visa prever a préxima ac¢do a ser executada pelo usudrio com base nos seus habitos. Assim,
as a¢oes realizadas pelos usudrios sao o objeto de andlise, bem como a mudanga que cada uma
das aces causa no contexto a cada vez que é executada. E nesse momento que o contexto de
tarefa (predicdo de acOes, ver secdo 5.1.2) relaciona-se com o contexto fisioldgico do usudrio
(mudancga de contexto, HAC).

Cabe ressaltar que essa andlise das mudancas de contextos acarretadas por cada agdo
deve ocorrer antes de uma acdo ser executada pelo usudrio. Isso explica a necessidade de (1)
capturar o contexto atual do usudrio, para entdo (i7) inferir qual a préxima agdo a ser executada,
e somente entdo dar inicio ao processo de Inferéncia do Risco em A¢des, através da (iii) aplica-
¢ao das mudangas de contexto decorrentes da acdo inferida no contexto atual e (iv) da avaliagdo
do contexto futuro resultante em busca de situagdes de risco.

Para alcancar esse objetivo, utilizou-se o modelo HAC para descoberta das mudancgas
de contexto (Componente Mudanca de Contexto) e um componente para simular os contex-
tos futuros (Visualizador de Contextos Futuros) decorrentes dessas mudancgas (ver Figura 5.1).
De posse da agdo futura inferida, o Componente de Mudanca de Contexto busca nos dados

histéricos do usudrio quais as mudancas de contexto que a acdo futura encontrada ja causou
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anteriormente, isto é, as mudancas de contexto que ja aconteceram outras vezes que esta acao
foi executada no passado. A mudanga de contexto que cada acao causa é calculada cada vez que
uma acgdo foi executada, através da diferenca entre o contexto gerado depois que esta atividade
foi executada e o contexto passado. Todas as mudancas de contextos que uma agdo causou sao
armazenadas, e a mediana dos valores de cada estado fisiol6gico do usudrio é calculada para
determinar um valor médio de mudancga de contexto que esta acao causa. Dessa forma, € possi-
vel determinar, por exemplo, quanto a taxa cardiaca é modificada pela influencia de cada uma
das acdes executadas.

Uma vez encontrada, o Visualizador de Contextos Futuros aplica estas mudancas de
contextos ao contexto atual do usuério com o objetivo de gerar um novo contexto que representa
o estado futuro do contexto caso a acdo predita for executada. Assim, com o valor médio da
mudanca de contexto que uma acao implica em uma propriedade fisioldgica, € possivel verificar
se o estado atual da propriedade fisioldgica ficaria fora dos limiares pré-determinados como
normais para o usudrio se determinada acdo fosse executada. Caso afirmativo, o usudrio é
considerado em uma situacdo de risco. Em suma, o modelo simula a execu¢do de uma agdo
para determinar se o contexto resultante configura ou ndo uma situacdo de risco. E importante
deixar claro que a verificacdo dos limiares de seguranca para determinar se uma situacao €
ou ndo de risco € realizada no perfil do usudrio, que € atualizado a cada acdo executada. O
perfil do usudrio possui os limiares de todos os atributos fisioldgicos para cada a¢ido que pode
ser detectada pelo sistema. Neste trabalho os limiares foram calculados como a média das
propriedades fisiolégicas subtraida e acrescida do desvio padrdo para formar os limiares inferior

e superior, respectivamente.

5.1.3.1 Exemplo de andlise de mudanca de contexto

Para propoésito de exemplificagdo, a Figura 5.2 apresenta diversas propriedades fisio-
l6gicas (estado fisioldgico) para agdes realizadas por um usudrio. No exemplo, existem trés
propriedades distintas: (i) pressdo sanguinea, dividida entre sist6lica (s) e diastélica (d); (i7)
temperatura corporal; e (iii) frequéncia cardiaca. As linhas referem-se ao estado fisioldgico
atual do usudrio quando determinada agdo estd sendo executada.

Analisando o comportamento passado do usudrio (seus hébitos), os valores de desvio
padrdo para a acdo a3 sdo 0 para a pressao sanguinea sist6lica (120 mm Hg para ambas ocorrén-

cias) e diastdlica (80 mm Hg para ambas ocorréncias), 0.42426 para temperatura corporal (36
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Figura 5.2 — Exemplo de mudancas no estado do usudrio. Fonte: Adaptado de Rasch (2013).

°C e 36.6 °C) e 4.94975 para frequéncia cardiaca (72 bpm e 79 bpm). Os desvios padrao sao
entdo utilizados para a andlise do impacto das a¢des futuras no estado fisioldgico do usudrio. No
exemplo, esse impacto € calculado sobre a tltima agdo realizada (a5) e a acao futura predita af; .
Considerando que os limiares pré-definidos para a frequéncia cardiaca do usudrio sdo 65 bpm

e 84 bpm, pode-se observar que se a acdo ag for realizada, ha a possibilidade que a frequéncia

cardiaca ultrapasse o limiar superior, caracterizando uma situacao de risco.

5.1.3.2 Exemplo de Funcionamento do risco em agdes

Para demonstrar o funcionamento geral da proposta de detec¢do de risco em agdes, é
apresentado na Figura 5.3 um cendrio exemplo. No cendrio, assume-se as acdes caminhar e
correr para o contexto de tarefa, bem como a frequéncia cardiaca para o contexto fisiologico
do usudrio. Neste cendrio exemplo, o usudrio estd inicialmente realizando a a¢do caminhar, e
alternard para a agao correr.

O primeiro passo € detectar a acdo que estd sendo realizada e o contexto fisiolégico
associado a essa ag@o. Neste caso, a a¢do detectada € caminhar (conforme secdo 5.1.1), e o
contexto fisioldgico associado € o valor da frequéncia cardiaca, neste caso 80 bpm, capturado
através do modelo HAC. De posse dessa informacao, a a¢ao atual é encaminhada ao modelo de
Inferéncia da Proxima Acéo, que como explicado na se¢do 5.1.2, infere que a provdvel proxima
acdo a ser executada € a acdo correr.

A partir deste momento, o componente de Mudanga de Contextos consulta dos dados
historicos do usudrio (perfil) em busca das mudancgas de contexto relacionadas ao atributo

frequéncia cardiaca sempre que a atividade correr aconteceu. Esse valor é calculado através
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da mediana de todas as mudancas de contextos que ja ocorreram para esta a¢ao no histérico do
usudrio. Neste caso, este valor € de cerca de 23 bpm.

Essa mudancga de contexto € aplicada ao contexto atual da agdo caminhar com o intuito
de simular o contexto futuro, como se o usudrio tivesse executado a ac@o correr. Isso é realizado
para que seja possivel detectar no contexto futuro resultante, com base nas informacdes do
perfil do usudrio, se o valor obtido para a propriedade fisiologica frequéncia cardiaca (contexto
fisiologico) estd dentro dos limiares estabelecidos como normais. Os limiares normais de um
usudrio sdo calculados através da média de todos os valores da frequéncia cardiaca ji registrados

para esta atividade, acrescido e subtraido do desvio padrdo desse conjunto de valores.

1 2 3 4
Freq. Card. X Caminhar . Com ponente Freq. Card. X Correr
Mudanca de Contexto| || ¢
Q
. l

cm; Contexto Atual Contexto Atual @ Contexto Futuro

l Dados Histdricos l

Modelo de Inferéncia l @
da Préxima Agdo i o

Perfil do Usuario

Mudanca de Contexto

=

Aplicar Freq. Card. X Correr
. l rrrrrrrrrrrrrrrrr 0
Freq. Card. X Correr :
77777777777777777 5 Limiares !
Correr Limiares de Contexto
Contexto Futuro l
Situacao
de Risco

Figura 5.3 — Funcionamento da proposta de detec¢do de situagdes de risco. Fonte: do Autor.

Para o caso apresentado, os limiares sdo de 64,32 e 100, 21. Aplicando a mudanga de
contexto de contexto de 23 ao contexto fisiologico atual de 80, obtém-se limiares de 57 e 103.
Como ¢ suficiente que qualquer um dos limiares, tanto inferior como superior, estejam fora dos

valores normais, a situagdo detectada € uma situacdo de risco.
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5.1.4 Deteccdo e Predicdo de Atividade

O modelo para a detec¢do de atividades parte do principio que as atividades sdo compos-
tas de acgdes, e que o relacionamento dessas acdes determinam como uma atividade acontece.
Desta forma, se determinado conjunto de acdes for executado em uma janela de tempo estabe-
lecida, diz-se que uma atividade aconteceu. Para modelar as atividades cadastradas no sistemas,
utilizou-se uma abordagem semelhante a de Naeem at al. (2007), a qual permite definir se acdes
sao ou ndo obrigatdrias, e se devem ou ndo ser executadas em uma ordem definida.

Com isso, dois tipos de a¢des sdo definidas: (i) agdes nicleo e (i7) agdes secundarias. A
primeira representa as acdes que sio essenciais para atingir o objetivo da atividade e, portanto,
sd0 necessdrias para o seu reconhecimento. A segunda diz respeito aquelas relacionadas a uma
determinada atividade, mas nio essenciais para o seu reconhecimento, de modo que sdo uteis
na medida em que acrescentam significado a atividade. Para que uma atividade seja detectada,
cada acdo que a compde deve ser executada em uma janela de tempo pré-definida. Assim,
uma janela de tempo inicial € determinada com base no somatério das médias das duragdes de
cada a¢do que compde a atividade. Uma atividade é modelada definindo-se: (7) as a¢des que a
compde, (i7) se cada uma dessas a¢des sdo agdes niicleo ou secunddrias, e (7i7) se essas agdes
possuem uma ordem de execucao ou ndo. Se possuirem, deve-se informar qual a ordem.

A Figura 5.4 apresenta um exemplo de reconhecimento de atividade. No exemplo, exis-
tem trés atividades (X,Y,Z) que o sistema € capaz de reconhecer: X, composta pelas acdes a;
e as, com uma janela de tempo de 3 periodos; Y, composta pelas a¢des ao, az € a4, cOm uma
janela de tempo de 5 periodos; e Z, composta pelas acdes a; e a, com uma janela de tempo de
2 periodos. As acdes detectadas em um certo periodo ¢; sdo dispostas dentro de uma caixa. Por
exemplo, no periodo t, as a¢des detectadas sdo a; € ar, pois a janela de tempo € considerada
somente com as ultimas acdes detectadas. Dessa forma, é possivel notar que a atividade X foi
detectada, uma vez que durante a sua janela de tempo as acdes que a compde foram executadas
e detectadas (a; em t4 e a5 em t5). O mesmo acontece para a atividade Y, mas ndo para a
atividade Z.

Uma atividade € iniciada quando uma acgdo € detectada durante a janela de tempo, e
considerada terminada com a deteccao da tultima agdo faltante que compode a atividade dentro
desta janela de tempo. Se nem todas as acdes forem detectadas durante a janela de tempo,

a atividade € dita ndo completa, significando que somente algumas partes da atividade foram
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Figura 5.4 — Exemplo do método para o reconhecimento de atividade baseado na TA. Fonte: do
Autor.

realizadas, € o caso da atividade Z na Figura 5.4. No exemplo apresentado, X, Y e Z estao
sendo analisadas simultaneamente, embora a atividade Z ndo esteja completa.

E importante deixar claro que esse método de detec¢do de atividade é utilizado para a
predicdo de uma atividade, que deve ser enviada a camada Classificador SRK antes de acontecer
de fato. Portanto, o processo de deteccdo de atividade € utilizado sobre um conjunto de acdes
inferidas pelo Componente Inferéncia da Proxima A¢do, o que permite que uma atividade seja
também inferida. Do mesmo modo, para uma atividade ser inferida, ela deve acontecer dentro

de uma janela de tempo pré-definida para ela.

Algoritmo 2 Algoritmo de predi¢do de atividades.
Entrada: Acdo corrente curAction
Entrada: Atividade a ser predita activity;
1: sequenceActions < {};
TW <« get ActivityTimeWindow (activity);
activity Duration < getActionDurationM ean(cur Action);
addActions(sequence Actions, cur Action);
enquanto activity Duration < TW faca
nextAction < nextActionIn ference(curAction);
actionDuration < get Action Duration M ean(next Action);
se (activity Duration + action Duration) <= TW entéo
addActions(sequence Actions, next Action);
fim se
activity Duration+ = action Duration;
curAction < nextAction;
: fim enquanto
. detected < isActivity Detected(sequenceActions);
: retorna detected

R e A A S

— = = = e

O Componente de Predigdo de Atividade é responsavel, com base na agdo atual, por
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prever a proxima atividade a ser executada e envid-la a camada Classificador SRK. Uma ati-
vidade serd predita se as acdes que a compuserem forem preditas dentro da janela de tempo
definida para esta atividade. O primeiro passo € definir o tamanho da janela de tempo, que deve
corresponder ao maior tempo que o usudrio levou para realizar uma atividade corretamente.
Entretanto, para o inicio do algoritmo, quando ndo hd nenhum dado histérico, o valor deve ser
configurado manualmente.

Logo em seguida, € pesquisado no histérico do usudrio a média do tempo de duragdo de
cada acdo que compode a atividade. A cada nova acdo detectada esses valores sdo recalculados
para atualizar os valores de média. Obter esses valores de média é importante, pois a cada a¢ao
predita, a média de duragdo € utilizada para estimar o tempo que a atividade que estd sendo
predita pode demorar, e dessa forma, saber se estard ou ndo dentro da janela de tempo. Caso
fique dentro da janela de tempo depois de todas as acdes que compde a atividade terem sido
preditas, a atividade € inferida e enviada a camada Classificador SRK. Esse procedimento €
apresentado no Algoritmo 2.

Para predizer as acdes que compde a atividade, o algoritmo para inferéncia da préxima
acdo € executado com base na agdo atual. De posse da acdo futura inferida, o processo de
inferéncia da proxima ac¢do € realizado enquanto a soma das médias das duragdes de cada acdo
inferida sejam menores que a janela de tempo para a atividade em questdo, ou que a atividade

tenha sido detectada.
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6 RESULTADOS

A detecc¢do de situagdes de risco proposta neste trabalho baseia-se na predicao das acdes
realizadas por um usudrio baseado no comportamento prévio deste, bem como na mudanga de
contexto provocada por esta acdo. Neste sentido, € preciso que o sistema possa predizer as pro-
vdveis proximas acdes executadas corretamente, bem como estimar se as mudangas de contexto
ocasionadas por uma a¢ao implicardo em um contexto arriscado para o usudrio. Para validar a
proposta apresentada neste trabalho, foram conduzidos trés experimentos distintos. O primeiro
experimento visa analisar o reconhecimento das acdes através de técnicas de aprendizagem de
madquina, o segundo visa analisar a precisao do modelo de predi¢do apresentado, e o terceiro ob-
jetiva validar o modelo para detecgdo de situacdes de risco baseadas nas mudancgas de contexto

provocadas pelas acdes no contexto do usudrio.

6.1 Datasets utilizados

Para conduzir os experimentos foram utilizados dois datasets: um publico, denominado
Aruba Dataset (COOK, 2011), e um dataset construido pelo Grupo de Sistemas de Computagao
Moével da Universidade Federal de Santa Maria, denominado GMob Dataset. Essa abordagem
foi necessaria devido a falta de datasets anotados que apresentem acdes detectadas conjunta-
mente com dados fisiolégicos do contexto fisiolégico do usudrio, como frequéncia cardiaca,
pressdo arterial, nivel de oxigénio no sangue, dentre outros.

A utilizacdo do Aruba Dataset permite que os resultados do modelo de predicao de
acoes sejam comparados a outras propostas correlatas, visto que este € um dataset amplamente
utilizado em pesquisas de reconhecimento de atividades na area de Computacdo Ubiqua. Ja a
constru¢do de um dataset privado permite vincular as acdes detectadas propriedades do contexto
fisiolégico do usudrio, e dessa forma, permitir a validacado do modelo para detec¢ao de situagdes

de risco baseadas nas mudangas ocasionadas no contexto do usuério.
6.1.1 Dataset Aruba
O dataset Aruba (COOK, 2011) foi coletado no contexto do projeto CASAS smart

home, da Washington State University, com residentes em tempo integral. Os dados foram

coletados na casa de uma mulher adulta, que recebia visitas regulares dos filhos e netos, du-
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rante 220 dias. O dataset possui registrado 11 atividades diferentes e utilizou 31 sensores de
movimento, trés sensores de porta (reed swithes), cinco sensores de temperatura e 3 sensores
de luminosidade. As atividades reconhecidas e o nimero de vezes em que foram reconhecidas

¢ apresentada na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 — Nimero de ocorréncias das atividades presentes no Aruba Dataset. Fonte: Cook
(2011).

Atividades Ocorréncias  Atividades  Ocorréncias
Meal Preparation 1606 Bed to Toilet 157
Relax 2910 Enter Home 431
Eating 257 Leave Home 431
Work 171 Housekeeping 33
Sleeping 401 Resperate 6
Wash Dishes 65

6.1.2 Dataset GMob

Para construir o dataset foi utilizado um sensor de pulso, responsavel pela medi¢do da
frequéncia cardiaca do usudrio, conectado a um dispositivo Arduino Uno, e um smartphone
com o sistema operacional Android, contendo um giroscopio e um acelerometro. O sensor de
frequéncia cardiaca foi colocado no 16bulo da orelha do sujeito e o smartphone foi fixado perto
do quadril. Os dados foram coletados durante o periodo de um dia. A Figura 6.1 apresenta o
protétipo desenvolvido para a captura dos dados no Smartphone.

O sujeito que realizou o experimento € do sexo masculino e possui 23 anos de idade.
Foram realizadas cinco agdes diferentes em uma fase preliminar: deitar, caminhar, ficar em
pé (parado), correr e sentar. Nessa fase, as agdes foram realizadas separadamente, para que
fosse possivel associar os dados dos sensores com a acao especifica sendo executada. Os dados
anotados do dataset foram entdo utilizados como dados de treinamento para os algoritmos de
classificacdo. Na fase de execucdo o sujeito realizou as ac¢des livremente, sem qualquer tipo de
intervencdo. A Tabela 6.2 apresenta o nimero de ocorréncias para cada uma das a¢des presentes

no dataset GMob.

6.2 Avaliacao da classificacao de acoes

Com o intuito de classificar cada uma das acdes executadas pelos usudrios, foram apli-

cados os mesmos algoritmos de classificacdo elencados no trabalho de Dernbach et al. (2012).



61

0 @ © 4 i 1546

@ GMobDataset

Giroscopio
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y: 0.006736807990819216
7:0.03872836381196976
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x:-0.18516111373901367

y: 0.03143898770213127
2:7.843071937561035

9 saved entries.
Salvando 1429814780

Salvar com agéo.

Parar Captura

Figura 6.1 — Proto6tipo utilizado para captura dos dados sensores de Acelerometro e Giroscopio
do dispositivo Android. Fonte: do Autor.

Tabela 6.2 — Numero de ocorréncias das acdes presentes no dataset GMob. Fonte: do Autor.
Acoes  Ocorréncias

Standing 641
Sitting 626
Walking 730
Running 137
Lying 321

Os algoritmos foram aplicados no dataset GMob, através do software WEKA, com os valores
padrdo para cada algoritmo, utilizando 30% do dataset como dados de treinamento. Os dados
brutos sofreram o processamento da extragdo de caracteristicas no dominio do tempo através
dos seguintes métodos: a média, desvio padrao, variancia, IRQ (interquartile range), RMS (root
mean square), MAD (Mean Absolute Deviation) e correlacao entre pares de eixos. A tabela 6.3
apresenta a precisdo encontrada na classificacdo de cada um dos algoritmos utilizados.

Da mesma forma que no artigo de Dernbach et al. (2012), todos os algoritmos, exceto o
algoritmo Naive Bayes obtiveram resultados satisfatorios para a deteccdo de acdes simples com
base nos dados do giroscéopio e do acelerdmetro. Escolhendo uma janela de tempo adequada,
neste caso 1 segundo, foi possivel identificar cada uma das acdes com precisdo, como pode
ser notado. O fato do algoritmo Naive Bayes assumir inicialmente a independéncia entre as

variaveis faz com que ele tenha esta queda de desempenho percebida (RENNIE et al., 2003).
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Tabela 6.3 — Precisao dos algoritmos de aprendizagem executados no dataset GMob. Fonte: do
Autor.

Algoritmo Precisao
Multilayer Perceptron  95,63%
BestFirst Tree 95,03%
Kstar 93,18%

Bayesian Network 92,68%
Decision Table 88,03%
Naive Bayes 76,61%

Para o dataset GMob, o algoritmo de melhor precisdo, e portanto, utilizado na arquite-
tura proposta foi o algoritmo Multilayer Perceptron, ao contrario do KStar encontrado no artigo
de Dernbach et al. (2012). Entretanto, € importante deixar claro que os dois algoritmos obtive-

ram resultados elevados para precisdo, e podem ser utilizados para classificacdo de atividades.
6.3 Avaliacao da predicao de acoes

Para testar o modelo de predi¢do de agdes proposto, optou-se pela utilizagdo do dataset
publico Aruba Dataset. Para tanto, cada uma das atividades foram consideradas como ag¢des do
usudrio para propésito de testes. Uma vez que o algoritmo desenvolvido ndo necessita de uma
fase de treinamento, todo o conjunto de ac¢des foi utilizado para a predi¢do de agdes futuras,
conforme o Algoritmo 1, descrito no Capitulo 5. Os resultados obtidos em cada uma das pro-
postas, bem como o resultado para a proposta apresentada nesta dissertacdo, estao dispostos na

Tabela 6.4 e na Figura 6.2.

Tabela 6.4 — Comparativo entre as propostas de predi¢ao de acdes. Fonte: do Autor.

Propostas Precisao
(GIL-QUIJANO; SABOURET, 2010) 61,28%
(FATIMA et al., 2013) 73,44%

Esta dissertacao 78,69%

A proposta desta dissertacdo foi comparada aos trabalhos de Gil-Quijano e Sabouret
(2010) e Fatima et al. (2013), apresentados na Secdo 3.2. A precisdo obtida a partir do dataset
utilizado foi de 78,69% para o modelo proposto, com a utilizagao do parametro M PL em 2.
Esse resultado mostrou-se superior ao resultado obtido pelo algoritmo de grafos direcionais
proposto por Gil-Quijano e Sabouret (2010), de 61,28%.

O resultado apresentado nesta dissertacdo foi também superior ao modelo proposto por

Fatima et al. (2013), que atingiu 73,44%, para o mesmo dataset utilizando CRF. No trabalho
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Figura 6.2 — Comparativo entre as propostas de predicao de a¢cdes. Fonte: do Autor.

original, os autores conseguiram uma precisao de 79,71%. Entretanto, o céalculo da predi¢do foi
executado sobre a sequéncia de acdes obtidas a partir do algoritmo de deteccao de atividades
proposto pelos préprios autores, que distorceu a ordem de execucdo das atividades dispostas
no dataset original. Portanto, foi necessario executar o algoritmo dos autores sobre o dataset

original, para que fosse possivel realizar uma comparagao justa.

6.4 Avaliacio da situacio de risco em acoes

A avaliagdo do risco em ag¢des foi realizada no dataset proprio, uma vez que nao foram
encontrados datasets publicos que contivessem informagdes relevantes, isto €, agdes anotadas
em conjunto com dados fisiolégicos do usudrio. Os resultados obtidos em cada uma das pro-

postas estio dispostos na Tabela 6.5 e na Figura 6.3.

Tabela 6.5 — Comparativo entre as propostas de deteccao de situag@o de risco em acdes. Fonte:
do Autor.

Propostas Precisao
(DALAL et al., 2005) -
(CURONE et al., 2010) 88,8%
(MOCANU; FLOREA, 2011)  91,75%
(WANG et al., 2014) 96,2%
Esta dissertacao 98.,94%

Dessa maneira, das 2455 entradas, o modelo detectou 49 situacdes de risco e obteve uma
preciséo de 98, 94%. Esta precisdo foi calculada com base nos valores verdadeiro-positivos (36),
verdadeiro-negativos (2393), falso-positivos (13) e falso-negativos (13). Estes valores foram
obtidos a partir da andlise da comparagdo entre os valores para a frequéncia cardiaca atual, os

limiares previstos para a acao atual e os limiares reais da agdo atual.
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Figura 6.3 — Comparativo entre as propostas de detecc¢io de situacdo de risco em acdes. Fonte:
do Autor.

Os limiares previstos sdo determinados com base na acdo diretamente anterior, de modo
que ¢ utilizada a mediana das mudancas de contexto realizadas por ela e o valor da frequéncia
cardiaca enquanto ela era desenvolvida. Os limiares reais sdo medidos a partir da média dos
valores historicos da frequéncia cardiaca para a agdo atual e 3 vezes o desvio padrao destes mes-
mos valores, visto que, os limiares que consideram a média dos valores subtraida e adicionada
3 vezes do desvio padrio representa quase que a totalidade dos valores em uma distribuicao

normal.

6.5 Avaliacio da predicao de atividades

Para realizar o teste de predicao de atividades, utilizou-se o dataset Aruba, considerando
as atividades reconhecidas por ele, como se fossem na realidade a¢des. Dessa forma, foi criada
a atividade Have Meal, composta por um conjunto de acdes presentes no dataset Aruba. A
atividade Have Meal compreende o ato de preparar refeicdoes para depois consumi-la. Como
explicado na Secdo 5.1.4, o processo de especificacdo de uma atividade possui trés fases dis-
tintas: (7) especificar as acdes que a compde, (ii) especificar se as a¢des sdo agdes nicleo ou
secunddrias, e (7i7) especificar se essas agdes possuem uma ordem de execugdo ou ndo. A ativi-
dade Have Meal é composta pelas acdes Meal Preparation e Eating como agdes nucleo, e Wash
Dishes e Relax como acdes secunddrias. Além disso, foi definida que a atividade possui uma
ordem de execucdo, definindo que a acdo Meal Preparation deve sempre ocorrer antes que as
demais ac¢des, mas que as outras agdes nao possuem uma ordem definida entre elas. Isso foi

definido para evitar os casos em que o usudrio, por exemplo, esta comendo algo pronto, que nao
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envolve a preparacdo do alimento.

Aplicando o algoritmo 2, obteve-se um valor de precisdo de atividades de 70,69%. O
resultado obtido superou as expectativas, uma vez que o algoritmo de predicao de atividades
(algoritmo 2) utiliza o algoritmo de predi¢ao de acdes (algoritmo 1) para inferir as acdes futuras
que ocorrem depois da acdo atual, no intuito de inferir uma atividade dentro da janela de tempo
pré-definida. Analisando a distribuicao do dataset, € possivel notar que grande parte desse
sucesso esta relacionado a forma como a atividade foi modelada. No dataset utilizado, foi
possivel identificar o habito do usudrio na execu¢do sequencial da acdo Eating apds a acao
Meal Preparation, ficando dentro da janela de tempo. Como a a¢do Meal Preparation deve
sempre ocorrer antes, conforme a ordem definida para a atividade Have Meal, a deteccdo sempre

acontece ap0s esse primeira a¢do ser encontrada, na sequéncia de atividades.

6.6 Comparacio com os trabalhos relacionados

Seguindo os mesmos critérios de comparacao elencados por Lara e Labrador (2013) no
Capitulo 3, o presente trabalho obteve éxito ao ser aplicado para detectar situacdes de risco e
predizer as agdes e atividades a serem executadas, tanto em atividades de locomocao (AMB),
como em atividades didrias (AD). Para tanto, utilizou datasets publicos na presenca de sensores
de temperatura, movimento, acelerdmetro, giroscopios, reed switches, dentre outros. Os resul-
tados para as propostas de deteccdo de situacdes de risco estdo sumarizados na Tabela 6.6, e os

resultados para predicao de acdes sao apresentados na Tabela 6.7.

Tabela 6.6 — Resultados do modelo proposto para deteccio de situacdes de risco. Fonte: Adap-
tado de Lara e Labrador (2013).

Critérios (DALAL et al., 2005) (CURONE et al., 2010)  (MOCANU; FLOREA, 2011)  (WANG et al., 2014)  Esta Disserta¢do
Atividades DA AMB DA DA DA e AMB
Sensores Temp., switch e movimento ACC, ECG Video movimento ACC, GYR, FC
Intrusividade baixo médio alto baixo médio
ID PC PC PC Nodo PC
Experimento NAT LAB(real) LAB (sim.) LAB (sim.,real) LAB (real)
Flexibilidade SPC SPC SPC SPC SPC
Extracdo TD TD e FD TD e FD TD TD
Aprendizagem Regras SMA Gramatica FP-Tree Préprio (HAC)
Precisao - 88,8% 91,75% 96,2% 98,94%

Quanto a intrusividade, a proposta foi classificada no nivel médio, por incorporar a
rotina do individuo dispositivos que ndo sdo comuns, caso do sensor de frequéncia cardiaca.
Entretanto, isto depende do dispositivo utilizado. Por exemplo, se o usudrio utilizar um rel6gio
inteligente capaz de capturar a frequéncia cardiaca, a intrusividade pode ser considerada baixa,

uma vez que o dispositivo ja faz parte do cotidiano do usudrio. Quanto ao critério ID, a proposta
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foi classificada como PC, uma vez que os dados foram processados em um dispositivo central, e
os demais dispositivos somente realizaram a captura dos dados brutos. O critério Experimento
foi classificado como LAB, ja que os testes foram realizados em um dataset publico e em um
dataset privado em laboratdrio.

A Flexibilidade do sistema foi classificada como SPC, ou especifica do usuério, onde o
modelo € treinado e testado com os dados do usudrio que utilizard o sistema, € ndo um modelo
flexivel o suficiente para contemplar diferentes usudrios. Dos dados brutos operou-se a extragao
de caracteristicas, processo comum para o reconhecimento de atividades. Em nossa proposta,
ela foi utilizada para reconhecer o que chamamos de a¢des, unidades indivisiveis que compde
uma atividade de mais alto nivel. Os métodos de extracdo utilizados foram os do dominio do
tempo, como média, desvio padrdo, dentre outros. Assim, para o critério Extracdo, a classifi-
cacdo foi TD. Quanto ao método de Aprendizagem, como pode ser observado pelos resultados,
o melhor resultado para precisdo na detec¢ao de situacdes de risco em acodes foi o algoritmo
desenvolvido neste trabalho, o qual utiliza as mudangas de contextos presentes no HAC. J4 para
a predicdo de agdes, o algoritmo que obteve o melhor resultado de precisdo foi baseado em

padrdes frequentes (PF — Algoritmo 1), também desenvolvido nesta dissertacao.

Tabela 6.7 — Resultados do modelo proposto para predi¢cao de acdes. Fonte: Adaptado de Lara

e Labrador (2013).
Critérios (GIL-QUIJANO; SABOURET, 2010) (FATIMA et al., 2013) Esta dissertacio
Atividades DA DA DA
Sensores Temp., switch e movimento Temp., switch e movimento ~ Temp., switch e movimento
Intrusividade baixo baixo baixo
ID PC PC PC
Experimento LAB(real) LAB(real) LAB(real)
Flexibilidade SPC SPC SPC
Extracao TD TD TD
Aprendizagem Grafos CRF PF
Precisao 61,28% 73,44% 78,69%

Por fim, cabe ressaltar o valor de precisdao de 98,94% obtido na deteccdo de situacOes
de risco. Este resultado enfatiza que considerar os dados de contextos fisioldgicos do usudrio,
mais especificamente a mudanca de contexto que cada a¢do provoca no ambiente, pode aumen-
tar a precisdo na deteccao de situagdes de risco, visto que grande parte dos usudrios possuem
um padrdo de comportamento na execucdo de suas atividades. Neste sentido, a presente pro-
posta mostrou-se eficaz na detec¢do de situagdes de risco, e dessa forma mostrou-se superior as

propostas apresentadas nos trabalhos relacionados.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

No contexto da Computagdo Ubiqua e Pervasiva, as intera¢des do usudrio com o ambi-
ente podem ser capturadas de diversas formas, que podem ser realizadas através da anélise de
sensores de baixo nivel que representam o estado do usudrio, ou através da andlise dos dados
processados, que geram uma informagdo contextual mais refinada. Uma dessas formas de cap-
tura de interacdo € a andlise das atividades realizadas pelo usudrio, que representam de forma
objetiva como o usudrio estd interagindo com o ambiente € com outros usuarios.

Entretanto, as atividades realizadas diariamente pelo usudrio podem conter um risco
associado, que pode causar danos ao usudrio que estd executando. Estes riscos podem estar re-
lacionados diretamente a natureza da atividade (por exemplo, operacdes de salvamento em am-
bientes indspitos), a inaptidao fisica do usudrio decorrente de problemas de satde (por exemplo,
idosos com osteoporose), dentre outros fatores. Com o objetivo de resolver esse problema, o
projeto Activity Project foi concebido para estudar a deteccao de riscos em atividades realizadas
por seres humanos na perspectiva da Computagdo Ubiqua e Pervasiva, através da proposta de
um middleware sensivel ao contexto composto por cinco camadas.

Essa dissertagdo apresentou a especificacdo da camada Geréncia de Atividades, uma
das cinco camadas que compde o middleware para deteccdo de situagdes de risco. O principal
desafio presente na camada € a necessidade de prever as proximas acoes e atividades, visto que
um dos requisitos é detectar possiveis situacdes de risco antes que elas acontecam, prevenindo
ou atenuando danos. Neste sentido, foi proposto um modelo para predi¢dao de a¢cdes e atividades
baseado na Teoria da Atividade, para que com base nessas acdes previstas pudesse ser inferido
o risco futuro de uma ac¢@o. Esse risco foi determinado através da andlise das mudancas de
contexto geradas por cada uma das a¢des realizadas, capturadas através do modelo HAC, que
permitiram inferir o estado do contexto fisiologico futuro do usudrio para determinar se este
configuraria um contexto de risco para os limiares estabelecidos como normais para o usudrio.

Ja a deteccdo de atividades, além de basear-se na Teoria da Atividade, utilizou um mo-
delo hierarquico para descrever as atividades através da linguagem Asbru. Esse modelo tomou
como base o trabalho de Naeem at al. (2007). As técnicas utilizadas nas abordagens adotadas
mostraram-se superiores aos outros trabalhos relacionados, visto que, para a predi¢io de acdes
obteve-se uma taxa de precisao de 78,69%, para a avaliacdo de situagcdes de risco obteve-se uma

precisdo de 98,94% e para a predi¢do de atividades a precisao foi de 70,69%. Neste sentido,
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pode-se concluir que esta dissertacdo contribui de forma significativa na detecc@o de situacdes
de risco em ambientes sensiveis ao contexto, obtendo boa precisdo em comparacao a trabalhos
recentes na drea. De forma clara, foi possivel notar que a andlise dos héabitos dos usudrios pos-
sibilita a inferéncia de grande parte das acdes e das situagdes de risco de acordo com o perfil do

usuario.

7.1 Trabalhos futuros

A respeito dos aspectos discutidos no Capitulo 5, identificam-se alguns aperfeicoamen-

tos que podem ser realizados, sugerindo-se como trabalhos futuros os tépicos listados a seguir:

1. A evolucdo do algoritmo de predi¢ao de acdes futuras, que embora tenha superado os
trabalhos correlatos apresentados, apresentou precisdo inferior a 80%, podendo ser me-

lhorado.

2. Desenvolver mais modelos de atividades e aplicar a datasets com um maior numero de
acoes, para que seja possivel fazer uma avaliacdo do comportamento da predicao de di-

versas atividades simultaneamente.

3. A proposta apresentada neste trabalho considera apenas um usudrio interagindo com o
ambiente. E necessdrio que os modelos possam considerar diversos usudrios interagindo
com o ambiente e entre si, 0 que pode ser modelado através dos componentes referentes
a divisdo de trabalho presentes na Teoria da Atividade, e contexto social apresentado na

Taxonomia de Contexto.

4. Avaliar o desempenho dos algoritmos propostos, visto que muitos deles devem ser execu-

tados em dispositivos moveis, onde o poder de processamento € reconhecidamente menor.

7.2 Publicacoes

Abaixo segue a lista com os artigos publicados referentes a esta dissertacao:

1. Del Fabro Neto, A., Boufleuer, R., Romero de Azevedo, B., Augustin, 1., Lima, J. C.D., e
C.Rocha, C. (2013). Towards a middleware to infer the risk level of an activity in context-

aware environments using the srk model. UBICOMM 2013, The Seventh International
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e Qualis: B3.
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e Pasin, M. An approach based on activity theory and the SRK model for risk and perfor-
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