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RESUMO

MODELO PARA IDENTIFICAGAO DE CONTEXTO SOCIAL ATRAVES
DA INFERENCIA DE INTERACOES SOCIAIS

AUTORA: Isadora Vasconcellos e Souza
ORIENTADOR: Joao Carlos Damasceno Lima

A Computacao Ciente de Contexto € caracterizada por desenvolver dispositivos capazes
de tomar decisdes, oferecer servigos e respostas baseadas no contexto atual do usuério.
Ela é formada por diferentes tipos de contexto, entre eles ha o contexto social. O principal
fator de um contexto social sdo informagdes sobre relagdes sociais. Estas relagdes sao
formadas por um conjunto de interagdes sociais. Por isso, neste trabalho sugerimos o So-
cialCount, um modelo de inferéncia de interagdes sociais face a face para a identificagao
de um contexto social. O desafio da area € a utilizacdo de conceitos abstratos (intera-
¢ao social, relacao social, contexto social) em meios computacionais. Para a inferéncia de
interagcOes sociais utilizamos um conjunto de abordagens. O diferencial em relacado aos
trabalhos relacionados é o reconhecimento de locutor. A identificacdo do contexto social €
realizada com base em trés fatores: nimero de usuarios no grupo, interagoes realizadas
entre os usuarios e o principal tipo de relacionamento presente no grupo. No experimento
realizado, o conjunto de abordagens utilizado pelo SocialCount inferiu interacbes suficien-
tes para atingir uma acuracia de 86% na classificacao dos relacionamentos. Com relagédo a
identificagc@o do contexto social, o contexto identificado pelo SocialCount obteve dois fato-
res (nimero de usuarios no grupo e interagdes realizadas entre 0s usuarios) equivalentes
ao contexto reconhecido pelo método validador. Sendo assim, o modelo conseguiu atingir
0 objetivo proposto de inferir adequadamente as interagdes sociais face a face realizadas
pelo usuario, identificando seu contexto social.

Palavras-chave: Contexto Social. Interagdes Sociais. Relagbes Sociais. Computagao
Ciente de Contexto. Computacao Movel.



ABSTRACT

MODEL FOR IDENTIFICATION OF SOCIAL CONTEXT THROUGH THE
INFERENCE OF SOCIAL INTERACTIONS

AUTHOR: Isadora Vasconcellos e Souza
ADVISOR: Joao Carlos Damasceno Lima

Context-aware Computing is characterized by the development of devices capable of ma-
king decisions, offering services and answers based on the user’s current context. It is
formed by different types of context, among them there is the social context. The main fac-
tor of a social context is information about social relations. These relationships are formed
by a set of social interactions. Therefore, in this work we suggest the SocialCount, a model
of inference of social interactions face to face for the identification of a social context. The
challenge of the area is the use of abstract concepts (social interaction, social relation, so-
cial context) in computational means. For the inference of social interactions we use a set
of approaches, the differential in relation to related works is the speaker recognition. The
identification of the social context is performed based on three factors: number of users
in the group, interactions between users and the main type of relationship present in the
group. In the experiment performed, the set of approaches used by SocialCount inferred
enough interactions to achieve an accuracy of 86% in the classification of relationships.
With respect to the identification of the social context, the context identified by SocialCount
obtained two factors (number of users in the group and interactions between users) equiva-
lent to the context recognized by the validator method. Thus, the model was able to achieve
the proposed goal of adequately inferring face-to-face social interactions made by the user,
identifying their social context.

Keywords: Social Context. Social Interactions. Social Relations. Context-Aware Com-
puting. Mobile Computing.
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1 INTRODUGAO

Neste capitulo é desenvolvida a contextualizagdo do tema de pesquisa, sua rele-
vancia e justificativa. Também sao apresentadas as delimitacdes, a pergunta de pesquisa,
0s objetivos e por fim, a organizacéo do trabalho.

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA DE PESQUISA

Ha muitos anos os pesquisadores vém estudando sobre 0s seres humanos e suas
relagdes. Na computacao, a ideia de que os dispositivos poderiam ajudar na tomada de de-
cisdes, em tarefas do cotiano do usuario, no controle de riscos, etc., fomentou a expansao
da Computacao Ciente de Contexto.

O contexto é caracterizado por diversos fatores que serao abordados no decorrer
deste trabalho. Um dos fatores € o contexto social, que é composto por relagées e intera-
cOes sociais. A fim de apresentar uma perspectiva de como o contexto social é abordado
na computacao, foi desenvolvido um estudo bibliografico utilizando o banco de dados Sco-
pus Elsevier, considerado como um dos maiores bancos de dados de literatura revisada
por pares (Scopus Elsevier, 2017),

Uma busca simples com a palavra-chave “contexto social” (algoritmo de pesquisa:
“social context”) retornou 20.919 resultados, distribuidos em cerca de 28 areas de conhe-
cimento entre 1927 e 2016.

A Figura 1.1 apresenta as areas com maior numero de publicacées. A area de
Ciéncia da Computacéao ficou em quinto lugar, o que significa uma boa colocagao pois
as areas que ficaram nas posi¢des superiores consideram o estudo dos seres humanos
prioritario, como: Ciéncias Sociais, Medicina, Psicologia e Artes e Humanidade. A primeira
publicacdo na area de Computagao encontrada é de Talavage (1974), com “A Teoria de
Comportamento de Grupos Dinamicos” (A Theory of Dynamic Group Behavior).

O estudo das relagées humanas é fundamental para a computagéo pois visa me-
Ihorar questées do cotidiano dos usuarios. Sendo assim, as informagbes baseadas em
seu comportamento, relagdes e contexto social podem ajudar no desenvolvimento de apli-
cacgdes e ferramentas que supram adequadamente suas necessidades.

De acordo com Mello e Teixeira (2011) desde o nascimento o homem € um ser so-
cial em desenvolvimento e as suas manifestagdes acontecem porque existe um outro ser
social. Mesmo quando ainda nao utiliza a linguagem oral, o sujeito esta interagindo e se fa-
miliarizando com o ambiente em que vive. Ha um termo no dialeto africano Bantu chamado
Ubuntu que, de acordo com Eze (2016), significa “Uma pessoa é uma pessoa através de
outra pessoa”. Segundo Hari e Kujala (2009), os seres humanos e seus cérebros e mentes
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Figura 1.1 — Numero de publicagdes sobre contexto social por area de conhecimento.
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sao moldados em interagdo continua com outras pessoas.

Segundo Lukowicz, Pentland e Ferscha (2012), as interacdes entre os usuarios ha
muito tempo sdo consideradas como uma parte importante do contexto. Apesar disso, 0s
trabalhos com base nas interagdes sociais representam uma pequena parcela. Somente
5% das publicagbes da area de Medicina no periodo de 1944 a 2016, 4% da area de
Psicologia entre 1954 e 2016 e 4% da area de Ciéncia da Computacao entre os anos de
1974 e 2016 possuem como palavra-chave “social interaction” ou "social interactions".

A Figura 1.2 apresenta as publicagdes relacionadas a interagao social e redes soci-
ais na area de Ciéncia da Computacao ao longo dos anos. A interacao social comegou a
ser abordada em 1997 e foi ganhando maior interesse a partir de 2008. O ano com maior
namero de produgdes foi 2012, com 14 publicacbes. Ao comparar com a palavra-chave
"redes sociais", que também obteve maior interesse a partir de 2008, percebe-se que é
um numero baixo, pois a mesma atingiu 31 producées no mesmo ano. Porém, a regres-
sao linear demonstra que o numero de produgdes tende a se expandir nos proximos anos,
demonstrando uma &rea promissora.

Com o intuito de aumentar o nivel de abrangéncia da pesquisa, foram inseridas
outras palavras-chave além de “social interaction” e “social interactions”, como: “social
behavior”, “social computing”, “social relation”, “social relations” e “social environment”. A
Figura 1.3 apresenta o algoritmo de pesquisa utilizado na base Scopus.

As palavras-chave foram escolhidas por possuirem a interagdo social como pre-
missa de seus conceitos. Para McGlynn (2010), o comportamento social (social behavior)
consiste em um conjunto de interacdes de individuos da mesma espécie. E a computacao
social (social computing), segundo Panda et al. (2012), € a intersec¢do entre 0 compor-
tamento social e os sistemas computacionais e baseia-se em criar ou recriar contextos
sociais através do uso de software e tecnologia.

As relacbes sociais (social relation), de acordo com August e Rook (2013), sdo



13

Figura 1.2 — Numero de publicagdes relacionadas a interagao social e redes sociais.
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conexdes que existem entre as pessoas que possuem interagdes recorrentes, percebidas
pelos participantes como dotadas de um significado pessoal. Esta definigdo inclui relagbes
entre membros da familia, amigos, vizinhos, colegas de trabalho e outros associados, mas
exclui contatos sociais e interacbes que sao incidentais ou percebidas como tendo um
significado limitado (por exemplo, interagbes limitadas com funcionarios de varejo).

De acordo com Carter (2013), ambiente social e contexto social possuem um con-
ceito similar, portanto, ambos referem-se a informacdes de interacées do usuario com
pessoas e instituicdes, considerando a cultura em que ele esta inserido.

Figura 1.3 — Algoritmo de pesquisa utilizado no Scopus.

(TITLE-ABS-KEY("social context" ) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA,"COMP" ) )
AND ( LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD,"Social Interactions" )

OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD,"Social Environment" )

OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD,"Social Relationships" )

OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD,"Social Behavior" )

OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD,"Social Interaction" )

OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD,"Social Computing” )

OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD,"Social Relations" ) ) )

A pesquisa realizada com o algoritmo da Figura 1.3 retornou 217 resultados, entre
livros, conferéncias e artigos de periédicos. A Figura 1.4 apresenta um gréafico de bar-
ras com a quantidade de publicagcbées por ano. O ano de 2012 obteve o maior numero
de produgdes, com cerca de 39. Em 2013, o valor caiu para 22 e manteve-se constante
nos anos seguintes. Em 2016, as produgdes sofreram uma queda novamente. E percep-
tivel o aumento de produgdes em conferéncias a partir de 2009. Isso demonstra que as
questdes sociais foram ganhando espaco e interesse em importantes conferéncias como:
IEEE International Conference on Pervasive Computing and Communications (PERCOM),
UbiComp, Conference on Human Factors in Computing Systems, entre outras.

A Figura 1.5 exibe as produg¢des inseridas na classificacdo de producéo intelectual
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Figura 1.4 — Numero de publicagdes por ano.
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Qualis/CAPES. A classificacdo A1 obteve a maior parcela das publicagcbes com 23%. A
classificacdo A2 obteve 5%, B1 10%, B2 5%, B3 4%, B4 4%, B5 1%. Cerca de 48% das
publicagdes ndo puderam ser catalogadas. Isso demonstra que 0 assunto tem espago em
conferéncias e periddicos de qualidade elevada.

Figura 1.5 — Porcentagem de publicagbes por Qualis/CAPES.
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A Figura 1.6(a) expde a nuvem de palavras com o ranking dos paises mais influentes
na area. Os Estados Unidos estdo em primeiro lugar, com 57 publicagdes, a China estd em
segundo com 24 e o Reino Unido em terceiro, com 23. O Brasil € um dos paises menos
influentes, com somente 3 publicacdes realizadas nos anos de 2011, 2012 e 2014, ou seja,
ha 3 anos o Brasil ndo contribui com a pesquisa das caracteristicas sociais do usuario na
area de Computagao.

Ha algumas areas da Computacdo que consideram o usuario como foco de seus
estudos, como: Interagcdo Humano-Computador (IHC) e Mobile Phone Sensing (MPS), que
ainda ndo possui uma traducdo definida pelos autores e neste trabalho é traduzida como
Sensoriamento em Dispositivos Méveis.
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Segundo Dix (2009), a IHC estuda como a tecnologia da Computacao influencia
0 usuario em seus trabalhos e atividades. Também esta relacionada ao Design, com o
objetivo de implementar sistemas intuitivos e faceis de utilizar, melhorando a usabilidade.
Ja o MPS tem o objetivo de fazer o sensoriamento de caracteristicas do usuério. De
acordo com Ali e Khusro (2016), é feito o sensoriamento de diversas caracteristicas, como:
comportamento, agdes, conexdes e ambiente. Sendo assim, a IHC néo foi considerada
na pesquisa, pois o interesse nesse trabalho é nas intera¢des sociais, ou seja, interagées
de usuarios com outras pessoas, excluindo qualquer tipo de interagdo com ferramentas de
tecnologia.

A pesquisa sobre MPS na base de dados Scopus (algoritmo de pesquisa utilizado:
“mobile phone” AND sensing) retornou 1.457 resultados. A Figura 1.6(b) demonstra a nu-
vem com as palavras-chave utilizadas pelas producdes na MPS. Os assuntos com maior
abordagem séo sensores (pois sdao fundamentais para o sensoriamento e levantamento
de dados), humano (o foco do sensoriamento), sensoriamento remoto (uso de sensores
remotos para facilitar o sensoriamento no cotidiano do usuario), smartphones (ferramenta
principal da Computacao Moével), entre outros. Entre as produgdes relacionados aos servi-
cos que o MPS pode oferecer, os temas mais abordados sdo: cuidados de saude, monito-
ramento, localizacdo, comunicacdo. As interacdes sociais representam apenas 1.38% das
publicacdes, o equivalente a aproximadamente 20 itens.

Figura 1.6 — Nuvens de palavras (a) e (b)
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(a) Nuvem de paises que realizaram pesquisas (b) Nuvem de palavras-chave na area de MPS.
relacionadas a questdes sociais.

Através dos dados apresentados foi possivel perceber que a computagcao expres-
sou influéncia no ambito de pesquisa em contexto social. A area obteve uma importante
colocacéo no numero de producdes ao longo dos anos, ficando entre as cinco areas mais
atuantes. Isso demonstra a importancia do aprofundamento dos conhecimentos da area
para a Computacao.

Um dos fatores mais importantes para o contexto social é a interagédo social. Porém,
os dados mostraram que ha uma lacuna nas pesquisas referentes a esse fator. Somente
uma pequena parcela das produgdes é relacionada a interagao social. O Brasil possui um
nuamero de publicagdes irrisério. Sendo assim, é evidente que a area de interagao social é
relevante e carente de pesquisa, principalmente no Brasil.
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1.2 PERGUNTA DE PESQUISA

O presente trabalho concentra-se em responder a seguinte pergunta de pesquisa:
Como identificar o contexto social do usuario através da inferéncia das interagdes sociais
face a face realizadas no seu cotidiano?. Para responder a pergunta de pesquisa, foi
realizado um estudo bibliografico para identificar o que ja estava sendo feito na area, quais
0s métodos mais utilizados e quais os principais desafios.

Para solucionar esta questao, utilizamos conceitos, classificagbes e metodologias
presentes em areas que abordam as questdes sociais dentro da Computacao. Estas areas
serdo apresentadas nas préximas se¢des. Além disso, 0 modelo proposto neste trabalho
€ baseado na Computacado Ubiqua, com o intuito de exigir o minimo de participagéo do
usudrio para a captura das interagées. Dessa forma, a inferéncia ndo causa impedimentos
para que as interacées ocorram de forma habitual.

Espera-se que a combinacao de conceitos sociolégicos e computacionais permita
a identificagdo do contexto social do usudrio através de meios computacionais, possibili-
tando para a Computacao um melhor entendimento das relagdes humanas, principalmente
a Computacao Ciente de Contexto através do aprofundamento dos estudos do contexto so-
cial.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é identificar as interacdes sociais face a face realizadas
pelo usuério, a fim de identificar o contexto social e colaborar para a pesquisa na area de
Computacao Ciente de Contexto, uma area que auxilia no desenvolvimento de diversas
outras como: saude, marketing, educagéo, etc.

As principais contribuicdes desta dissertacao sdo: (i) identificacdo das interacdes
sociais do usuario, assim como os individuos que ele se relaciona; (ii) classificacao dos re-
lacionamentos baseada na quantificagéo de interagdes; (iii) identificagdo do contexto social
do usuario através da classificacdo dos relacionamentos; e (iv) concretizacdo de termos
abstratos (interacao social, relacao social, contexto social) para viabilizar o processamento
computacional.

1.4 DELIMITACAO

O foco deste trabalho é o reconhecimento de interacdes sociais face a face. Todas
as interac6es mediadas e virtuais (telefones, mensagens de texto, redes sociais, e-mail)
nédo sao consideradas.
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Esta dissertagdo nao tem o objetivo de desenvolver ou aprimorar as metodologias
para processamento de sinais e extracao de caracteristicas da fala. Todos os métodos
utilizados ja sao reconhecidos e consolidados na area.

Sabemos que as questdes de segurancga e privacidade sao importantes quando
manipulamos dados pessoais do usuario. Porém, este trabalho esta em desenvolvimento
e estas questdes ainda ndo foram aplicadas a este modelo, mas poderao ser futuramente
desenvolvidas. Os dados capturados foram provenientes de usuarios que estavam dispos-
tos a colaborar com o trabalho e permitiram a captagao dos mesmos.

1.5 ORGANIZAGAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 é apresentada a
fundamentacao tedrica utilizada na elaboracao da proposta. No Capitulo 3 esta a descricao
dos trabalhos relacionados com esta dissertagdo e uma comparacgao entre eles. O Capitulo
4 discorre sobre o modelo proposto nesta dissertagédo, o SocialCount. No Capitulo 5 estao
os resultados e a validagdo do modelo . Por fim, no Capitulo 6 estdo as consideracdes
finais, as sugestdes para trabalhos futuros e as publicagdes.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados os conceitos necessarios para o entendimento do tra-
balho. Iniciamos com uma descricao das principais diferencas entre a Computac¢ao Ubiqua,
Pervasiva, Tradicional e Moével. Apds, apresentamos a Computacéo Ciente de Contexto,
seus conceitos e os diferentes tipos de contexto que ela representa. Entre estes diferentes
tipos de contexto, aprofundamos o contexto social, a principal classificacdo estudada nesta
dissertagdo. Para o entendimento do contexto social, conceituamos as interagdes e rela-
cOes sociais e explicamos a sociometria e 0s sociogramas utilizados para a representagcao
das interacbes. Por fim, sintetizamos as areas e os termos encontrados na literatura da
Computacado que possuem aspectos relacionados as questdes sociais.

2.1 COMPUTACAO UBIQUA E PERVASIVA

O termo Computacao Ubiqua foi utilizado pela primeira vez por Weiser (1991). Ele
defende que futuramente o usuario se preocupara apenas com a tarefa e ndo com as ferra-
mentas utilizadas para a realizagdo desta, uma vez que a tecnologia estara implicitamente
no contexto. Segundo o autor, as tecnologias mais profundas sao aquelas que desapa-
recem, elas estdo presentes no cotidiano e integradas em atividades diarias, tornando-se
onipresentes.

O principal objetivo da Computacao Ubiqua é difundir a interacdo homem-maquina
e torna-la transparente. Segundo Prasad (2012), o objetivo é a integracdo de comporta-
mentos naturais do ser humano com a computagao.

O paradigma da Computagédo Ubiqua € inserido para pequenos dispositivos com-
putacionais distribuidos e integrados, estando em um ambiente fixo ou mével, oferecendo
servigos e informagodes independente do local atual do usuario. Sendo assim, a Compu-
tacdo Ubiqua é incorporada no dia a dia, dando autonomia, portabilidade e mobilidade as
necessidades e tarefas de cada usuario (SAHA; MUKHERJEE, 2003).

Assim como Prasad (2012), muitos autores consideram a Computagcédo Ubiqua e a
Computacao Pervasiva sindnimos. Porém, de acordo com Araujo (2003), a Computagao
Ubiqua surge com a necessidade de obter mobilidade a um conjunto de funcionalidades
encontradas na Computacgéao Pervasiva.

Segundo Roussos (2006) o que diferencia a Computacao Ubiqua dos outros para-
digmas é o fato dela ter a capacidade de se comunicar com outros dispositivos computa-
cionais, pois a comunicagao esta inserida em locais, objetos, e até mesmo nas pessoas,
desta maneira é possivel interagir livremente com recursos digitais.

A Figura 2.1 apresenta o grau de imersédo e mobilidade das areas da Computagéo
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Ubiqua, Computacao Pervasiva, Computagdo Mével e dos métodos tradicionais da com-

putacao.

Level of Embeddedness

Pervasive High Ubiquitous
computing computing
Low High
Traditional gt on
business mobility
ki Mobile
computing

Figura 2.1 — Diferenga entre computacao tradicional, mével, ubiqua e pervasiva. Fonte:
Lyytinen e Yoo (2002)

A Computagao Ubiqua situada no primeiro quadrante, tem alto grau de mobilidade
e alto grau de integragdo com o ambiente. Ela consiste em pequenos dispositivos compu-
tacionais distribuidos e integrados, organizados em diversos ambientes, a fim de fornecer
servicos e informagdes independente do local.

A Computagao Pervasiva situada no segundo quadrante, tem baixo grau de mobi-
lidade e alto grau de integracdo com o ambiente. Ou seja, 0 computador esta presente
de forma invisivel ao usuario, podendo obter informagdes sobre o ambiente que ele esta
operando e ajustar aplicagdes para melhor atender as necessidades dos usudrios. Porém,
os sistemas sao fixos a um local especifico.

A Computacgéo Tradicional situada no terceiro quadrante, tem baixo grau de mobi-
lidade e baixo grau de integracdo com o ambiente. Ela é reconhecida pelo conjunto de
workstations, desktops, mainframes entre outros equipamentos que os usuarios executam
tarefas como troca de informagdes. Estes equipamentos geralmente utilizam periféricos
(mouse, teclado e monitor).

A Computagdo Mével situada no quarto quadrante, tem alto grau de mobilidade e
baixo grau de interacdo com o ambiente. Ela tem autonomia para deslocar-se através
de servigos computacionais, gerando sistemas sempre presentes, auxiliando o usuério a
suprir suas necessidades relacionados a servigos computacionais independente da sua
localizagao.

Portanto, a Computacado Ubiqua pode ser definida como a unido da Computacao
Pervasiva e da Computacao Mével. Dessa forma, as aplicagdes desenvolvidas nos moldes
da computagédo ubiqua possuem alto grau de mobilidade e alto grau de imersdo. Uma
area que utiliza os padrées da Computacao Ubiqua é chamada de Computacao Ciente de
Contexto.
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2.2 COMPUTACAO CIENTE DE CONTEXTO

A Computacgao Ciente de Contexto é representada pela capacidade do sistema utili-
zar do contexto em que se encontra no momento fornecendo informag¢des/respostas apro-
priadas para os usuarios. Segundo Schilit, Adams e Want (1994), os principais fatores para

Z 9

modelar o contexto sdo: “onde vocé esta”, “com quem vocé esta” e “que recursos estao
proximos”.

Contexto é um conceito muito amplo, desse modo a definicdo de um contexto pode
ser muito diversa. Os trabalhos na area geralmente mostram o seu objetivo através de
implementagdes com diferentes niveis de consciéncia. Dey (2001) definiu trés categorias

de recursos que uma aplicagao sensivel ao contexto pode adotar:

» Apresentacdo de informacdes e servicos a um usuario: uma aplicacao ciente de
contexto pode perceber que o usuario estd em um museu e oferecer informacdes
relevantes a respeito de alguma obra. Ou ainda, perceber que o usuario esta em
uma cidade diferente das cidades que ele costuma visitar e recomendar restaurantes
proximos em horarios que o usuario costuma almocgar ou jantar.

» Execucdo automatica de um servico: um exemplo pratico seria a capacidade de
reconhecer que o usuario esta em uma biblioteca estudando e bloquear as notifica-
cOes do seu dispositivo movel, para que nao ocorra um desvio de atengdo. Nesse
caso, seriam necessarias informagdes sobre a localizacao atual do usuério e a ati-
vidade que ele est4 realizando. Quando o aplicativo identificar que a atividade ou a
localizagao do usuario sofreu alguma alteragao, podera desbloquear as notificagdes
automaticamente.

+ Ligagcao de um contexto a uma informagéo: a aplicagao ciente de contexto pode fazer
a marcacao de contextos de acordo com determinadas informagdes. Por exemplo,
com os dados do acelerébmetro, batimentos cardiacos, localizacdo e horario pode
gerar uma informagao que o usuario esta se exercitando. Sendo assim, o aplicativo
pode supor que o usudrio estd em uma academia de ginastica realizando atividades
fisicas.

Segundo Abowd et al. (1999), existem diferentes formas de utilizar a sensibilidade
do contexto, podendo estas formas interagirem em conjunto ou separados. O contexto
pode ser classificado em cinco categorias: contexto de ambiente, contexto pessoal, con-
texto de tarefa, contexto espaco-temporal e contexto social. De acordo com Kofod-Petersen
e Cassens (2006), essas categorias podem ser definidas como:

» Contexto de ambiente: captura o que esta ao redor do usuario como itens, servicos,
pessoas e informagdes acessadas pelo usuario.
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Contexto pessoal: descreve informagdes mentais e psiquicas do usuario como hu-
mor, experiéncia e deficiéncias.

Contexto de atividade: descreve o que o usudrio esta fazendo, seus objetivos e ativi-
dades.

Contexto espaco-temporal: descreve atributos como horario e local.

Contexto social: é o foco desse trabalho e sera abordado detalhadamente na secéao
2.2.1.

2.2.1 Contexto Social

Segundo Kofod-Petersen e Cassens (2006), contexto social descreve aspectos so-
ciais do usuério, como informagdes sobre amigos, parentes e colegas. Para Kolvenbach,
Grather e Klockner (2004) e Carter (2013) o contexto social € o meio pelo qual as pessoas
podem se relacionar facilmente. Adams, Phung e Venkatesh (2008) adicionam lugares
e atividades ao conceito. Portanto, segundo a definicdo de contexto de Schilit, Adams e
Want (1994) citada anteriormente, o contexto social aborda dois dos principais aspectos
para definir o contexto, que sao: “onde vocé estd” e “com quem vocé esta”.

Portanto, um contexto social € caracterizado pelas suas relagdes sociais e pelo seu
local. Segundo Primo (2007), as relagbes sociais sao formadas por interagdes sociais que
possuem intensidade e intimidade. Com base nos conceitos apresentados, podemos con-
siderar que as interacdes sociais sdo a unidade elementar para a constituicdo do contexto
social. A partir delas sao formadas as relagdes que definem um contexto.

Para Hari e Kujala (2009) a interagédo social envolve a comunicagao em todas as
suas formas. De acordo com Primo (2007), as interagces sao agdes que tem o principio
da reciprocidade, ou seja, uma compreensao equivalente dos interagentes sobre a natu-
reza e qualidade de seu relacionamento. Essas interagdes geram relagées que possuem
intensidade e intimidade. Segundo Park, Burgess et al. (1921), interacdo social € o modo
que as pessoas se relacionam umas com as outras em determinado contexto social.

Portanto, as interagdes sociais sdo agdes relacionadas a comunicagdo. Essas
acoes sdo reciprocas e geram relagdes que possuem niveis de intimidade e intensidade.
As relacdes refletem aspectos sociais que representam o contexto social do usuario. Se-
gundo Thompson (1998), as interagbes sociais podem ser classificadas como interagao
face a face e interacao mediada.

A interacao face a face acontece num contexto de co-presenca, pois os partici-
pantes possuem o mesmo referencial de tempo e espacgo. A interagdo possui um fluxo
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de informacao e comunicagao bidirecional (ida e volta). Além do dialogo, os participan-
tes realizam sinais ndo verbais para transmitir mensagens e interpreta-las, como gestos e
expressoes faciais. Os sinais ndo verbais ajudam a reduzir ambiguidades nas mensagens.

Ja a interacdo mediada necessita de um meio de comunicacao intermediando esta
comunicagdo. E necessario o uso de um meio técnico (papel, fios elétricos, ondas eletro-
magnéticas, etc.) que possibilita a transmissao de informagéo e conteudo simbdélico para
individuos situados remotamente no espaco, no tempo ou em ambos. Os participantes
podem estar em contextos espaciais ou temporais distintos. Este tipo de interacédo esta
submetida a maior chance de ambiguidade na comunicagao, pois 0s sinais nao verbais
ficam comprometidos.

O modelo proposto neste trabalho (SocialCount) detecta apenas as interagdes face
a face. Cada interacao inferida contém informagdes sobre o dia, local e hora em que foram
realizadas e as pessoas que participaram dela. Esse conjunto de informagdes séo classi-
ficadas para a definicdo do contexto social. O processo de classificagao do SocialCount €
baseado na proposta de Biamino (2011), que possui uma interpretacao de contexto social
do ponto de vista da Computagcéo Ubiqua e Pervasiva.

Biamino (2011) sugere que o contexto social pode ser representado através de re-
des. Segundo ela, o contexto social € similar a agregacdes ou grupos sociais identificados
como uma série de nodos em um determinado local, ligados por algum tipo de vinculo
(relagbes) que determinam sua natureza. O contexto social pode ser definido de acordo
com a tupla que descreve a rede:

cxt =< Tamanho, Densidade, T'ipode Relacionamento > (2.1)
O Tamanho representa o numero de nodos em um local definido:

» Pequeno (n < 5): uma rede com um pequeno numero de nodos;

* Privado (5 < n < 20): uma rede com alguns nodos;

Aberto (20 < n < 50): uma rede relativamente grande;

* Amplo (n > 50): uma rede com um numero muito grande de nodos;

A Densidade representa o numero de conexdes entre os nodos, ou seja, representa
as interagdes sociais entre os nodos:

 Clique: estrutura sociométrica composta por trés ou mais nodos que se relacionam
mutuamente entre si (CORNEJO, 2006);

» Facil: estrutura que fecha triangulos facilmente;

« Dificil: estrutura com muitos nodos isolados, dificil de fechar tridngulos;
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O Tipo de Relacionamento € definido pelo principal tipo de relacionamento ocorrido
entre os nodos da rede.

» Desconhecidos: ndo exite interacédo social entre os nodos;
» Conhecidos: dois nodos que possuem algumas interagdes sociais.

» Amigos: dois nodos que possuem muitas interacoes sociais.

E importante destacar que os termos “Amigos”, “Conhecidos” e “Desconhecidos”
sao apenas nomenclaturas utilizadas para a classificagdo da quantificagcao das interagdes.
Estes termos ndo sao utilizados com a semantica natural deles. Para definir uma relagéo
de amizade deve-se considerar muitos outros fatores além das interagdes sociais, estes
fatores ndo sdo abordados neste trabalho.

As redes citadas pela autora sao baseadas em ontologias. Neste trabalho as re-
des sao formadas por Sociogramas. Os Sociogramas sdo abordados detalhadamente na
Secao 2.3.

2.3 SOCIOGRAMAS

Sociogramas sao representacoes graficas dos links sociais que uma pessoa possui.
E um desenho grafico que traca a estrutura das relagdes interpessoais em uma situagéo
de grupo. Moreno (1934) desenvolveu o sociograma para representar os dados da Socio-
metria.

2.3.1 Sociometria ou Teste Sociométrico

A palavra sociometria vem do Latim “socius” que significa social, e “metrum” que
significa medida. A sociometria é utilizada para medir o grau de relacionamento entre as
pessoas. Uma das importancias de medir as relacdes é auxiliar em possiveis mudancas
que possam trazer beneficios para um grupo. Com a sociometria é possivel reduzir confli-
tos entre as pessoas e melhorar a comunicagao entre elas, pois permite que um grupo de
pessoas possam analisar suas proprias acées (ROCK; PAGE, 2009).

Moreno (1934) criou o termo sociometria e o definiu como um estudo matema-
tico das propriedades psicoldgicas das populagdes, utilizando técnicas experimentais para
obter resultados através da aplicacdo de métodos quantitativos. O teste sociométrico con-
siste, basicamente, em um questionario simples.
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Cada participante é solicitado a escolher, no grupo ao qual pertence, os individuos
que ele gostaria de ter como parceiros para determinadas atividades. Assim como, 0s
individuos que ele nao gostaria de ter como parceiros.

As questdes podem ser formuladas de maneira a atender propdésitos diversos de re-
lacionamento interpessoal. Sendo assim, diferentes critérios de escolhas podem produzir
estruturas diferentes de um mesmo grupo (XAVIER, 1990)

De acordo com Bronfenbrenner (1944), a selegcao do critério pode gerar ou arruinar
uma intervencao sociométrica. Toda a coleta de dados realizada em ciéncias sociais sao
obtidas através de perguntas. A pergunta deve ser feita de forma clara, sem ambiguidades.
Os testes sociométricos estao sujeitos a erros humanos. O erro pode estar na escolha
do critério, na formulagao das questdes (ambiguidade) ou nas resposta dos participantes
(respostas tendenciosas).

2.4 ASPECTOS SOCIAIS NA COMPUTACAO

Esta secédo expde um panorama geral de como sao abordados os aspectos sociais
na computag¢do. Encontramos termos, conceitos, metodologias e taxonomias relacionados
ao tema.

2.4.1 Computacao Social

A computagdo social comega com a observagéo de que os humanos e o comporta-
mento humano sédo profundamente sociais. Desde o nascimento, os humanos se orientam
um para o outro e, a medida que crescem, desenvolvem habilidades para interagir um com
o outro. Isso varia desde a expressao e os gestos até a linguagem falada e escrita. Como
consequéncia, as pessoas sao notavelmente sensiveis ao comportamento daqueles ao
seu redor e fazem inumeras decisées que sao moldadas pelo seu contexto social (KEMI,
2016).

A computacao social € um campo de pesquisa e aplicacao interdisciplinar com ba-
ses tedricas, incluindo ciéncias computacionais e sociais. Para apoiar a interacao social e
a comunicagao, ela depende da comunicagao; interacdo homem-computador; teorias so-
cioldgicas, psicologicas, econémicas e antropolégicas; e andlise da rede social (WANG et
al., 2007).

As aplicacdes de computacao social sdo impulsionadas pelas necessidades de de-
senvolver melhores softwares sociais para facilitar a interacdo e a comunicagao entre gru-
pos de pessoas (ou entre pessoas e dispositivos), computadorizar aspectos da sociedade
humana e prever os efeitos da mudancga de tecnologias e politicas sobre comportamento
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social e cultural (WANG et al., 2007). Os sistemas suportam a coleta, representacao, pro-
cessamento, uso e divulgagao de informacdes distribuidas em coletividades sociais, como
equipes, comunidades, organizagdes e mercados. Além disso, a informagao nao € "ané-
nima", mas € significativamente precisa porque esta ligada a pessoas, que por seu turno
estdo ligadas a outras pessoas (SCHULER, 1994).

2.4.2 Computacao socialmente consciente

Os seres humanos sao seres sociais. Assim, a nogdao de consciéncia social do
contexto estende a visdo da computacao consciente de contexto (KABIR; COLMAN; HAN,
2014). A computacao socialmente consciente inclui métodos poderosos para monitorar e
analisar as interagdes sociais, especialmente as interacdes de longo prazo em grandes co-
munidades e organizac¢oes, subsumindo informacdes de muitas intera¢des individuais em
modelos agregados de comportamento humano e dinamicas sociais (LUKOWICZ; PEN-
TLAND; FERSCHA, 2012).

As aplicagdes socialmente conscientes sdo servicos que exploram qualquer infor-
macao que descreva o contexto social do usuario, como relagdes sociais, interagdes soci-
ais ou situagdes sociais e incorpora a capacidade de rastrear e modelar processos sociais,
estruturas e padrdes comportamentais em curso (FERSCHA, 2012).

A éarea surgiu através da tendéncia de usar os telefones moveis das pessoas para
detecgcdo movel em grande escala. No entanto, a computacdo socialmente consciente é
mais do que somente uma escala de deteccao. Em vez disso, permite tipos de aplicacdes
fundamentalmente novos, estendendo a no¢ao de consciéncia de contexto a um dominio
de aspectos sociais.

2.4.3 Sensoriamento em dispositivos méveis

O Sensoriamento em dispositivos méveis (Mobile Phone Sensing), € uma area da
Computacao Mével que tem o objetivo de fazer o sensoriamento de diversas carateristicas
do usuario. De acordo com Khan et al. (2013), os dispositivos atuais possuem sensores
especializados, como sensor de luz ambiente, acelerémetro, bussola digital, giroscépio,
GPS, proximidade, camera, microfone. No sensoriamento mével os dispositivos séo utili-
zados como um servidor de sensores para coletar, processar e distribuir os dados em torno
das pessoas.

Segundo Lane et al. (2010), os sensores disponibilizam o desenvolvimento de apli-
cagdes para uma variedade de dominios, como saude, redes sociais, seguranga, monito-
ramento do ambiente e transporte. Atividades como caminhar, correr e sentar, que antes
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precisavam de dispositivos especializados para serem detectadas, atualmente podem ser
identificadas através do download de uma aplicagdo especifica em um dispositivo movel.

Ali e Khusro (2016) apontam que o sensoriamento dos dados pode ser feito de
duas maneiras: o0 sensoriamento participativo e o oportunistico. O participativo depende
de agdes do usuario, como entrada de dados e tomada de decisdes. Ja 0 sensoriamento
oportunistico, coleta os dados automaticamente e faz a tomada de decisdes para as requi-
sicbes da aplicacdo apenas com o uso habitual do dispositivo mével. Vale ressaltar que,
considerando os moldes da Computacao Ciente de Contexto, as aplicagdes devem realizar
preferencialmente o sensoriamento oportunistico, ou seja, sem intervencao do usuario.

Ainda de acordo com Ali e Khusro (2016), a arquitetura geral para sensoriamento
em dispositivos moveis possui as seguintes caracteristicas: dominio da informagédo, mé-
dulo de sensoriamento, mddulo de dispositivo mével, mddulo de servidor remoto (opcional)
e moédulo de visualizagdo. O dominio da informagao representa a area onde a aplicagao vai
coletar os dados (ambiente do usuario, contexto, atividades, relacées sociais, condi¢des fi-
siolégicas). O modulo de sensoriamento representa os sensores que serdo utilizados. O
mddulo de dispositivo movel consiste no dispositivo que a aplicagao vai utilizar. Ele pode
ser responsavel pelo processamento e inferéncia de informacgdes, porém pode ficar sobre-
carregado. O indicado é ter um modulo de servidor remoto para usufruir do poder dos
hardwares desktop. Por fim, o0 modulo de visualizagdo onde os dados do sensoriamento e
conclusao das informagdes sao exibidos para o usuario.

Além das relacgdes sociais (individuos com que o usudrio interage), a area em ques-
tdo abrange diversas caracteristicas do usuéario, como o ambiente (luz, temperatura), as
condicoes fisiologicas (alimentacao, descanso, pratica de exercicios) e as atividades (an-
dando, correndo, sentado).

2.4.4 Contexto social pervasivo

De acordo com Schuster A. Rosi (2013), o Contexto Social Pervasivo combina con-
ceitos da area de Computacao Pervasiva e Computacao Social. O foco do ambiente fisico
do usuario € movido para o seu ambiente social e o foco de interagées online é voltado
para as interagdes com pessoas face a face. Segundo Dey (2001), o contexto esté vincu-
lado a entidades (pessoas, lugares, objetos) relevantes para o usuario e a aplicacao. Para
a computacéo social, as entidades mais importantes sdo as outras pessoas. Dessa forma,
o foco do contexto social sdo as pessoas.

Para Schuster A. Rosi (2013), o termo contexto pervasivo é toda a informacgéo de
entidades em torno do dispositivo pervasivo. Através de sensores é possivel medir o local
e a proximidade de outros dispositivos e identificar as pessoas que estao proximas. Sendo
assim, a disting&o entre contexto social e contexto pervasivo desaparece, levando ao termo
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contexto social pervasivo.

Schuster A. Rosi (2013) elaborou a taxonomia STiPI que é um acrénimo para
Space, Time, People and Information e abrange as questdes 5W1H conhecidas da area
de Computagéo Pervasiva. As questoes SW1H representam: o que (what), por que (why),
onde (where), quando (when), quem (who) e como (how). As questdes “o0 que” e “por que”
ndo sao abordadas pela taxonomia, pois ndo podem ser definidas e variam conforme a
aplicacao (“o que” representa do que se trata a aplicagdo e “por que” para que a aplicagao
foi feita). A taxonomia abrange as questdes 5W1H, segundo os autores, da seguinte forma:

» Espaco (Space - S): é a extensdo espacial que o contexto social pervasivo pode
produzir e acessar. Responde o “onde”.

» Tempo (Time - Ti): é a extensao temporal em que o contexto social pervasivo pode
produzir e acessar. Responde o “quando”.

» Pessoas (People - P): representa as pessoas que sao descritas no contexto social
pervasivo. Responde o “quem”.

* Informacéao (Information - 1): é a fonte de informac¢ao de onde os dados sobre o con-
texto social pervasivo vem, e onde esses dados s&o reunidos. Responde o “como”.

Cada parte da taxonomia possui trés niveis. O Espago possui 0 escopo pequeno
(S1), médio (S2) e qualquer lugar (S3). O Tempo possui a atividade de curto periodo de
tempo (T1), médio periodo de tempo (T2) e longo periodo de tempo (T3). A classificagao
Pessoas possui os niveis individual (P1), grupos (P2) e comunidade anénima (P3). Por
fim, a Informacg&o possui o nivel informagédo de sensores pervasivos (1), informacéo de
redes sociais (12) e integracao do mundo fisico e virtual (I3). Portanto, é possivel o desen-
volvimento de diversos tipos de aplicagcdes que se encaixam em determinados niveis da
taxonomia.

O escopo pequeno (S1) aborda pessoas que estao fisicamente préximas, por exem-
plo em um clube. O escopo médio (S2) aborda maior extensdo de pessoas interagindo do
que o S1, como por exemplo uma cidade. Ja o S3 representa qualquer lugar na sociedade.

A atividade de curto periodo de tempo (T1) inclui pessoas que o usuario conhece
por pouco tempo ou tem potencial para conhecer, exemplo: uma parada de énibus. A
atividade de médio periodo de tempo (T2) inclui individuos que interagem por um objetivo
em comum, por exemplo pessoas que o usuario conhece no trabalho. A atividade de longo
periodo do tempo (T3) inclui pessoas que tem uma relagdo direta ou indiretamente de
longo tempo, como familiares, membros do clube, empregados, amigos.

O nivel individual (P1) representa os individuos que interagem com o0 usuario, o
contexto social consiste em pessoas individuais (amigos, amigos de amigos, pessoas des-
conhecidas). No nivel de grupos (P2) o contexto social consiste em grupos que interagem
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com 0 usuario, que pode ser um cluster de amigos da rede social. No nivel comunidade
andénima (P3) o contexto social consiste em uma comunidade anénima que utiliza a mesma
aplicacéao social.

A informacao de sensores pervasivos (1) representa as interagées no mundo fisico.
A informacao de redes sociais (12) caracteriza as interacées nas redes sociais. Ja o nivel
I3 equivale a integragéo da informag¢ao do mundo fisico e virtual, ou seja, é a unido do |11 e
12.

2.4.5 Processamento de sinais sociais

A psicologia ha muito tempo estuda o comportamento humano. Os métodos mais
utilizados pelos pesquisadores sao questionarios, observacao, gravagdes de audio e ima-
gem, entre outros. Estes métodos estdo submetidos a alguns erros causados pela impar-
cialidade e a indiferenca das pessoas que estdo sendo avaliadas. Além de restricdes de
escalabilidade, pois quando a avaliacao € feita por seres humanos ha um limite de pessoas
que podem ser avaliadas.

Para automatizar o processo de avaliagdo do comportamento humano, surgiu o
Processamento de Sinais Sociais (Social Signal Processing - SSP). O intuito é utilizar o
maximo de sensores para o levantamento de dados e detectar automaticamente as in-
formacgdes sobre o comportamento social dos usuarios, identificando as informagdes do
contexto em que o usudrio se encontra. O SSP soluciona os problemas de imparcialidade,
indiferenca e escalabilidade.

Vinciarelli R. Murray-Smith (2010) definiu alguns procedimentos para a deteccéo de
comportamento social, que mais tarde foram adaptados para o meio Mobile por Palaghias
et al. (2015), que concluiu que para extrair conhecimentos sobre comportamento social em
dispositivos moéveis sdo necessarios quatro passos:

1. Sensoriamento
2. Deteccao de interagao social
3. Extracao de pistas comportamentais

4. Obtencao de conhecimento sobre comportamento social através de inferéncia de
sinais sociais

O sensoriamento (passo 1) é feito pelos sensores presentes no dispositivo, como
giroscopio, acelerobmetro, camera, microfone, etc. Cada sensor € responsavel por gerar
os dados de determinadas caracteristicas. Por exemplo, o microfone vai gerar os dados
referentes a fala do usuério, por exemplo.
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A deteccéo de interacao social (passo 2) pode ser realizada utilizando uma moda-
lidade Unica ou modalidade mdultipla. Na modalidade Unica sao utilizados conexdes Blu-
etooth ou Wi-Fi para identificar pessoas proximas. Na modalidade mdultipla sdo utilizados
conexdes Bluetooth e Wi-Fi, microfone, camera, entre outros sensores. O levantamento
de dados de interacdes sociais possibilitam a extracdo de pistas comportamentais (passo
3). As pistas comportamentais sdo caracteristicas, hdbitos ou padrdes de interagdes do
USuUdario com as pessoas.

Durante uma interacao social, além do dialogo, ha gestos, feicbes, direcionamento
da fala, etc. Todos esses atributos sdo chamados de sinais sociais. Eagle and Pentland
(2005) descrevem sinais sociais como sinais de comunicagao nao-verbal emitidos quando
as pessoas estao interagindo socialmente. A unido destes sinais sociais por um periodo
de tempo leva ao conhecimento do comportamento social (passo 4).



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo descritos e analisados os trabalhos relacionados a esta disser-
tacdo. Os trabalhos foram selecionados com o objetivo de apresentar o estado da arte
e as metodologias mais utilizadas de detecgédo de interagbes sociais em dispositivos mo-
veis. As principais caracteristicas levantadas para detecgao de interagdes sao: distancias
interpessoais, localizacao do usuario, posi¢cao relativa e atividade de conversacao.

3.1 E-SHADOW, PMSN E SOCIAL SERENDIPITY

A abordagem mais comum utilizada pelos pesquisadores para reconhecer intera-
cbes sociais entre dois individuos € a busca por ID do Bluetooth (BTID) ou ID de servigo
Wi-Fi (SSID) de dispositivos proximos. Todos os dispositivos/pessoas encontrados sao
classificados como interacdes sociais. Esse método foi utilizado em E-Shadow (TENG et
al., 2014), PMSN (ZHANG et al., 2012), Social Serendipity (EAGLE; PENTLAND, 2005),
entre outros. Essa abordagem € simples e nao requer hardwares e sensores especializa-
dos, porém a acurécia é limitada pelo alcance do Bluetooth (cerca de 10 metros) e do Wi-Fi
(aproximadamente 35 metros para ambientes internos).

O E-Shadow é caracterizado como uma rede social local. A idéia deste sistema &
funcionar como uma sombra. Ele é capaz de fornecer informacdes diferentes dinamica-
mente de acordo com as situacdes sociais, assim como a sombra pode mudar a sua forma
de acordo com o movimento do sol no céu (TENG et al., 2014). Dessa forma, ele apresenta
as informacgobes dos usuarios dependendo da distancia em que 0s mesmos se encontram.
Quando dois usuarios estao longe um do outro, 0 E-Shadow fornece apenas informacoes
gerais e breves. Quando alguém esta interessado por um perfil deve aproximar-se desta
pessoa, assim o E-Shadow vai liberando informagdes mais detalhadas progressivamente.

O PMSN (Proximity-based Mobile Social Networking), traduzido como rede social
mével baseada na proximidade, tem como objetivo promover a interacao social face a face.
Uma sessdo do PMSN envolve dois usuarios e € composta por trés fases. Em primeiro
lugar, dois usuarios precisam descobrir um ao outro na fase de descoberta de vizinhos.
Nesta fase sao utilizados Bluetooth e Wi-Fi para a verificacdo de proximidade. Apds, o
PMSN precisa comparar os perfis dos usuarios na fase de combinag&o. Por ultimo, os dois
usuarios combinados entram na fase de interagao, nesta fase os usuarios podem trocar
informacoes e socializar.

O Social Serendipity € sistema baseado em dispositivos méveis que utiliza endere-
cos de hardware Bluetooth e um banco de dados de perfis de usuérios para viabilizar as
interacOes casuais face a face entre usuéarios proximos que nao se conhecem, mas deve-
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riam se conhecer por terem interesses afins (EAGLE; PENTLAND, 2005). O Serendipity
utiliza um servidor centralizado para coordenar as interacdes sociais locais. O servidor
guarda os perfis dos usuarios com dados necessarios para fazer as combinagdes, como
as variaveis de atributos que definem os interesses e o ID do Bluetooth (BTID) do disposi-
tivo. Quando dois usuarios do Serendipity se aproximam, o servidor verifica se as pessoas
tem interesses em comum através de uma pontuacédo de semelhanca das variaveis, caso
tenham, um sinal € enviado para ambos os dispositivos.

3.2 DARSIS

Palaghias et al. (2015) desenvolveram o DARSIS para quantificar interagdes sociais
em tempo real. Foram utilizadas a orientacao relativa dos usuarios para obter a direcao
da face e a distancia interpessoal. A proximidade entre os participantes da interacao €
calculada através de amostras RSSI do Bluetooth dos dispositivos. Para a identificagao
da direcao da face foi utilizado um sistema chamado uDirect (HOSEINITABATABAEI et al.,
2014).

As amostras RSSI sao capturadas considerando trés combinagdes de posicdes en-
tre os dispositivos: tela para tela, tela para costas e costas para costas. Os dados captura-
dos nos trés casos passaram por treinamentos com o algoritmo de classificacao MultiBo-
ostAB com arvore de decisdo J48. A proximidade é classificada como zona publica, zona
social, zona pessoal e zona intima, a Figura 3.1 representa como séo classificadas estas
zonas.

Fating @rection

— — = Inleraction Fone

Figura 3.1 — Orientacgéo relativa e distancia interpessoal para classificacdo de zonas de
proximidade publica, social pessoal e intima entre os usuarios. Fonte: Palaghias et al.
(2015)
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A orientacao relativa do usuario é conhecida através do uDirect. Este sistema é
capaz de identificar a orientacao relativa relacionando as coordenadas da Terra e a loco-
moc¢ao do usuario, prevendo a dire¢cdo da face sem requerimento de uma posicao fixa do
dispositivo.

3.3 MULTIMODALIDADES

Matic et al. (2012) utilizaram um conjunto de métodos para o sensoriamento das
interacdes: a distancia interpessoal, a posi¢ao relativa do usuario, a direcdo da face e a
verificagdo de atividade de fala.

A distancia interpessoal entre os dispositivos é capturada em RSSI, onde um dis-
positivo funciona como um ponto de acesso Wi-Fi (Hot Spot) e outro como Wi-Fi cliente.
A posicéao relativa é calculada pela posicao do torso em relagdo as coordenadas da Terra,
considerando sempre a mesma posicao do dispositivo mével. A atividade de fala é de-
tectada por um acelerbmetro instalado no peito do usuario, a Figura 3.2 exibe o sensor
utilizado.

Accelerometer
position

Figura 3.2 — Localizagdo do acelerdmetro utilizado no peito do usuério. Fonte: Matic et al.
(2012)

O dispositivo configurado como ponto de acesso Wi-Fi caracteriza-se como um pro-
cesso intrusivo pois o usuario geralmente ndo utiliza o seu dispositivo movel para esse
fim. Assim como o acelerdmetro no peito, pois diferentemente dos smartphones, ndo é um
dispositivo utilizado habitualmente.

3.4 SCAN

Kim e Lee (2017) desenvolveram um sistema chamado SCAN (Social Contex-Aware
smartphone Notification system). Esse sistema detecta o contexto social do usuario e blo-
queia as notificagdes do smartphone para nao distrair o usuario enquanto ele esté intera-
gindo.
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A Figura 3.3 aborda a arquitetura proposta. O sistema faz o reconhecimento do con-
texto social baseado na deteccéao de utilizacado do dispositivo, deteccao de voz no ambiente,
de amigos préximos e da atividade sendo realizada. Os breakpoints sao classificados por
arvores de decisao e orientam o gerenciador de notificagdes.

Notification Manager

Ringer Mode Manager I Motifications Queus I

Breakpoint Classifier S S Jl

i.

Social Context Detector

Smartphone Vaice Friends Activity
Lise Detectar Detector Detector Detector

Android built-in sensors

Figura 3.3 — Arquitetura do SCAN. Fonte: Kim e Lee (2017)

Os breakpoints liberam as notificagdes de acordo com os seguintes critérios: si-
Iéncio (quando ndo ha conversagao por 5 ou mais segundos), movimento (quando uma
pessoa do grupo deixa a mesa), usuario sozinho (quando a pessoa esta sozinha espe-
rando pelos seus amigos) e uso (quando a outra pessoa participante da interacao esta
utilizando o smartphone).

As interacdes sociais sdo conhecidas através de identificacdo de pessoas proximas
e conversacao. O SCAN periodicamente busca BLE beacons para detectar a presenca de
outras pessoas e anunciar sua propria presenga, os BLE beacons foram escolhidos para
implementagao por ndo necessitarem de agdes de pareamento e conexao, aléem de ter um
consumo baixo de energia. Para a deteccao de conversacao foi utilizado o algoritmo YIN
(CHEVEIGNE; KAWAHARA, 2002) que estima a frequéncia fundamental da fala e identifica
a voz humana.

3.5 SOCIOGLASS

Xu et al. (2016) implementaram um sistema chamado SocioGlass com o intuito de
promover informacgdes adicionais sobre as pessoas que 0 usuario esta interagindo. Sao
disponibilizados 28 itens de informagdes biograficas que sao classificados em 6 grupos:
trabalho, pessoal, educagao, social, lazer e familia.

O sistema utiliza o Google Glass e um aplicativo Android que se comunicam por
pareamento Bluetooth. As interacées sdo detectadas apenas pelo reconhecimento facial.
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A configurag@o necessaria para operar o sistema esta representada na Figura 3.4.

Google Glass

smartphone
(5" screen)

Figura 3.4 — Funcionamento do sistema mediante pareamento do Google Glass e do dis-
positivo. Fonte: Xu et al. (2016)

O Google Glass é responsavel por capturar imagens do individuo que esta partici-
pando da interacédo e envia-las para o aplicativo. Para garantir a qualidade das imagens,
o usuario recebe notificagdes textuais no Google Glass para posiciona-lo de modo que a
face da pessoa-alvo esteja localizada em uma regido central da tela do Glass.

O dispositivo recebe a imagem e realiza o processamento em busca de uma combi-
nagao no banco de dados local. Ao encontrar uma correspondéncia, o dispositivo recupera
as informacoes biograficas da pessoa e envia para o Google Glass. Assim, ele exibe a in-
formacao juntamente com uma foto de retrato desta pessoa.

Se o sistema detectar nenhuma correspondéncia, ele exibira a informagéo “Des-
conhecido”. Isso significa que a face detectada nao esta registrada no sistema ou sua
identidade nao esté registrada no banco de dados.

Os autores também implementaram uma versao que utiliza somente o dispositivo
Android, onde a imagem da face é capturada pela camera do smartphone e as informagoes
sdo apresentadas no display.

3.6 ANALISE DOS TRABALHOS

A Tabela 3.1 apresenta uma comparagédo dos trabalhos relacionados e do Soci-
alCount. Os critérios de classificagdo foram elaborados para englobar os conceitos de
intrusivo e oportunistico, vistos na Secao 2.4.3, destacar os trabalhos que detectam o som
da fala e os que detectam quem esta falando, apresentar as abordagens de detec¢ado de
interacOes utilizadas e relacionar as taxonomias STiPi (Secao 2.4.4) e SSP (Secao 2.4.5).
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Tabela 3.1 — Tabela comparativa dos trabalhos relacionados
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Todos os trabalhos abordados possuem a seguinte classificagdo no STiPl: Espago
S1, Pessoas P1 e Informacéo I1. A classificacdo Tempo € a unica variante, onde os tra-
balhos (E-Shadow, PMSN e Social Serendipity) que utilizam menos recursos, capturam
apenas interacao T1 de curto periodo de tempo, por isso nao classificam estas interagoes
em niveis. Os trabalhos Multimodalidades e SCAN possuem a classificacdo de tempo
como 0 pois ndo mencionaram sobre a definicdo de tipos de relacionamentos considera-
das. Os trabalhos DARSIS, SocioGlass e SocialCount possuem tempo T3 pois classificam
as interacdes em niveis de intimidade.

Em relacdo aos passos do Processamento de Sinais Sociais (SSP), todos os tra-
balhos realizam o sensoriamento, detec¢édo de interagcao social e extragdo de pistas com-
portamentais (passos 1, 2 e 3). Com excecao dos trabalhos E-Shadow, PMSN e Social
Serendipity que realizam apenas os passos 1 e 2. Para os trabalhos citados sé € neces-
sario saber se houve ou nao interacéo, elas ndo sdo armazenadas para a extragao de
conhecimento.

Os trabalhos que abordam apenas a distancia interpessoal para considerar uma
interacdo sao provaveis de ter uma baixa acuracia, principalmente em situagdes da vida
real. Tomando como exemplo uma parada de Onibus, muitas pessoas ficam fisicamente
préximas e nao interagem entre si, nesse caso seriam consideradas varias interacoes
equivocadamente. O ponto positivo dessa metodologia é que a tecnologia Bluetooth e
Wi-Fi sdo compativeis com a maioria dos smartphones disponiveis no mercado.

O DARSIS obteve uma boa acuracia na verificagdo da distancia interpessoal. Além
disso, utilizaram a direcdo da face para identificar as interagdes, 0 que € uma boa abor-
dagem considerando que as pessoas tendem a direcionar a face uma para a outra ao se
comunicarem. Porém, ndo consideram a conversagao. lIsso pode facilmente ocasionar
erros em casos onde duas pessoas estdo paradas préximas uma da outra e olhando em
direcbes opostas.

O trabalho de Multimodalidades e o SCAN consideram a distancia e a conversagao.
O Multimodalidades utiliza uma abordagem intrusiva para a constatacao da conversagao, o
que prejudica a naturalidade das agdes cotidianas do usuario. O SCAN utiliza o algoritmo
YIN para o mesmo fim, que também é utilizado no SocialCount. O algoritmo identifica
a voz humana sem a necessidade de recursos externos ao smartphone. No cenério da
parada de 6nibus ainda podem haver erros, pois pessoas em torno do usuario podem
estar conversando.

O SocioGlass utilizou imagens capturadas com o Google Glass. Esse pode ser
considerado um procedimento intrusivo, visto que poucos usuarios possuem o dispositivo
e o utilizam habitualmente. Os autores fizeram uma versdo que funciona somente no
smartphone, porém os usudrios precisam focar a camera do celular na face das pessoas,
0 que prejudica a usabilidade da aplicagao.

Para solucionar os problemas mencionados, o SocialCount desenvolve um conjunto
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de abordagens. Sao implementadas a distancia interpessoal, a deteccao da conversagao
e a deteccao do locutor. Esse ultimo quesito € fundamental para a inferéncia correta das
interacdes. Na proxima seg¢do a metodologia do SocialCount é descrita em detalhes.



4 SOCIALCOUNT

O SocialCount € um modelo para inferéncia de interagcdes sociais e classificagao do
contexto social do usuério. Para a inferéncia de interagdes sociais sao considerados 0s
seguintes critérios: presenca de voz humana, verificagdo do locutor, verificagdo do local e
dispositivos préximos encontrados.

Com base nos trabalhos relacionados, o diferencial do trabalho proposto é a utiliza-
cao do reconhecimento do locutor para perceber as interacées sociais. Ou seja, durante a
conversacao é feita a verificagdo para concluir se o locutor é o usuario ou alguém proximo
a ele. O reconhecimento é implementado com metodologias amplamente conhecidas e
consagradas, ndao sendo o foco desse trabalho elaborar um método novo.

A arquitetura do SocialCount leva em consideracao a arquitetura geral do MPS vista
na Secao 2.4.3. Portanto, 0 modelo possui um dominio de aplicagdo, um mddulo de sen-
soriamento, um médulo de dispositivo mével e um mdédulo de servidor remoto.

O dominio de aplicacdo do modelo € as interagdes e relagdes sociais que o0 usuario
possui no seu cotidiano. O modulo de sensoriamento sao microfone, GPS e bluetooth. O
mddulo de dispositivo mével é composto por um aplicativo feito para o sistema Android. E
o médulo de servidor remoto é responsavel pelo processamento de identificagdo do locutor
e comunicagao com o banco de dados.

4.1 CLASSIFICAGAO DO SOCIALCOUNT

A construg¢édo do SocialCount € fundamentada nos critérios de Processamento de
Sinais Sociais mencionados na Sec¢ao 2.4.5: sensoriamento (passo 1) e detecgao de inte-
racao social (passo 2). As interacdes consideradas pelo aplicativo sdo somente as face a
face, ou seja, que néo sao intermediadas por um meio de comunicagéo.

De acordo com a taxonomia STiPl do Contexto Social Pervasivo, o SocialCount
se encaixa como Espaco S1, Tempo T2, Pessoas P1 e Informacédo I1. O S1 é o escopo
pequeno e aborda pessoas que estao fisicamente préximas. O T2 inclui individuos que
interagem por um objetivo em comum, por exemplo colegas de trabalho. O nivel individual
P1 representa os individuos que interagem com o usuario, consiste em pessoas individuais,
como: amigos, amigos de amigos, pessoas desconhecidas. A Informacgao € nivel 11 pois
aborda somente as interagdes realizadas no mundo fisico, ignorando o mundo virtual.
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4.2 MODELO PROPOSTO

O modelo proposto deste trabalho consiste na unido de métodos utilizados em tra-
balhos relacionados (distancia Bluetooth, localizagdo GPS, identificacao de conversagao)
com o diferencial da identificacdo de locutor. A Figura 4.1 apresenta o funcionamento do
SocialCount.

Primeiramente, o SocialCount permanece ativo em background no dispositivo do
usuario para identificar quando ha presenca de voz. Ao detectar conversagao, o aplica-
tivo grava o 4udio e envia para o servidor. O servidor verifica quem é o locutor através
de assinaturas de voz previamente armazenadas e envia uma resposta (positiva ou nega-
tiva) para o dispositivo. Caso a resposta seja positiva, o dispositivo captura a localizagéo
por GPS e os dispositivos proximos por Bluetooth e envia as informagdes para o servidor
armazena-las no banco de dados. Caso seja negativa o dispositivo descarta a interagao.

As secbes seguintes relatam maiores detalhes do desenvolvimento de cada uma
das etapas do modelo.

. - servidor
dispositivo [ m e :

i
i !
) ) ! 3
) == identificar —— | gravardudio |———p verificar o
H conversacao ] locutor
BD assinaturas.

1
i

i

i

i

! i

b i

P de voz '

P '

. i

erificar buscar v !
v = dispositivos T !
! i

i

' i

localizago préximos

rm— |

L armazenar
. 3 . . | e—
T interagio

: BD de
! interagtes

Figura 4.1 — Metodologia de detecgao de intera¢des sociais proposta pelo SocialCount

4.2.1 Reconhecimento de voz

O aplicativo permanece em background escutando se ha presenca de voz no am-
biente. Este comportamento é implementado através da extensdo da classe Service do
Android. Um Service € um componente do aplicativo que pode realizar operag¢des longas
e nao fornece uma interface do usuario. Outro componente do aplicativo pode iniciar um
servigo e ele continuara em execugao em segundo plano mesmo que o usuario alterne
para outro aplicativo.

Ao detectar voz, o dispositivo grava uma parte da conversacao e envia 0 audio para
o servidor. Para identificar voz humana no ambiente é utilizado a biblioteca TarsosDSP para
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processamento de audio, desenvolvida em Java. Seu objetivo é fornecer uma interface facil
de usar, em Java puro e sem dependéncias externas (SIX; CORNELIS; LEMAN, 2014). A
biblioteca utiliza o algoritmo YIN (CHEVEIGNE; KAWAHARA, 2002) para a identificagdo de
VoZ.

O servidor verifica se o0 usuario esta participando da conversacao através de assi-
naturas de voz previamente armazenadas no banco de dados. Assinaturas de voz sdo um
conjunto de audios que contém caracteristicas da voz de cada usuério.

Para a captura das assinaturas de voz, profissionais do Programa de P6s-Graduacgao
em Distarbios da Comunicacdo Humana (PPGDCH) da Universidade Federal de Santa
Maria (UFSM) auxiliaram no desenvolvimento de sentengas que abordam a maioria dos
fonemas consonantais da Lingua Portuguesa em diferentes contextos vocalicos. As sen-
tencas foram criadas com base na construcao do experimento de Portalete, Fernandes e
Pagliarin (2018 no prelo).

Primeiramente, foi realizada uma busca de palavras no VOP (Vocabulario Ortogra-
fico Portugués) disponivel no Portal da Lingua Portuguesa (Instituto de Linguistica Teérica
e Computacional, 2017). Apds, as palavras foram inseridas em frases-veiculo a fim de in-
serir um contexto prosodico e dar mais naturalidade a producéao da palavra. A naturalidade
na reproducao das sentencas reflete na precisdo das caracteristicas que serdo extraidas
futuramente.

As frases-veiculo estdo representadas na Tabela 4.1. Foi preciso criar cerca de 40
frases para abordar 21 fonemas consonantais em 8 contextos vocalicos. Ao todo foram
10 assinaturas de voz geradas pela participacdo de usuarios que reproduziram as sen-
tencas predefinidas. Dentro deste grupo estdo os usuarios participantes dos testes e do
levantamento de dados do SocialCount.

O SocialCount utiliza a biblioteca Recognito para a identificacao do locutor. A Secao
a seguir aborda o funcionamento da biblioteca.

4.2.1.1 Recognito

A verificagao do locutor € desenvolvida com a biblioteca Recognito (CRICKX, 2014),
uma biblioteca Java que realiza o reconhecimento de locutores independente de texto. A
biblioteca foi capaz de identificar corretamente cerca de 500 vozes de oradores do TED'.
O Recognito fornece um alto nivel de abstracédo para o usuario, fazendo com que a mani-
pulacdo de audio seja simples e acessivel até mesmo para leigos no assunto.

Ao receber uma entrada de audio, o Recognito realiza a remocéao de siléncio e

'"TED (Tecnologia, Entretenimento, Planejamento) é uma série de conferéncias realizadas na Europa, na
Asia e nas Américas pela fundagdo Sapling, dos Estados Unidos, sem fins lucrativos, destinadas & dissemi-
nagao de ideias que merecem ser disseminadas. Suas apresentagdes sdo limitadas a dezoito minutos, e os
videos sédo amplamente divulgados na Internet.
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Tabela 4.1 — Frases-veiculo utilizadas para o desenvolvimento das assinatuas de voz

Fonemas Consonantais

Contexto vocalico

Frases

Observagoes

[p]
[b]
[t
[d]
[k]
[a]
[fl
[v]
[s]
[2]
[f]
(3]

[d3]
1
[A]
(R]
[
[m]
(]
i

[a]

-Mara vai acabar de trabalhar para dangar;
-Caio compra batatas no Zafari;

-A fachada da casa esta arranhada;

-Faga a bagagem para viajar;

-As semanas passam devagar;

-L& em casa temos barraca;

-Eu precisei correr em setembro;

-Ele é vegetariano desde pequeno;

-Eles comeram a merenda hoje;

-Esses fregueses sempre pedem beterraba e feijao da colheita;
-Sonhei com cheiro de nené;

-Vitor disse que sairia as quinze;

-Digitei o livro da minha tia Nice;

-Sequir dieta de hibisco, chia e aipim é dificil;

-O filhinho ficou irritado com os grunhidos do Zizi;

No nosso contexto
sociolinguistico,
nao existe /d/ + /i/,
nem /t/ + /il.

O que existem
sdo africadas,
ajuncéo de

N+ 1f =[1fi.e]

e /d/ + /3/ = [d3i.e]

-O boto nada e os pombos voam;

-Como molhos e sopas e tomo vinho no inverno;
-O condor é amoroso;

-O estojo roxo pegou fogo;

-O lobo uivou;

-O Dumbo azul é muito orelhudo;

-Os alunos buscam um futuro seguro;

-O assunto da cupula uruguaia foi o vulcao;
-Juca arrumou a chuteira;

-N&o temos nenhum minuto a mais;

-Ganhamos uma fa na janta;

-O gala e a dama estao casando no barranco;
-A ana teme a aranha na cama;

-A amante queria uma paixao na cabana;

-A lhama e a panda estdo na savana;

-A santa come pao;

-A cadela de Pele é sapeca, a de Zezé é careca e a de Jeca é
banguela;

[e] -Teté quer mel e vela;
-A festa em Ilhéus é a céu aberto e tem axé;
-O pinhé voou reto na janela;
-Sopra o0 pé da bola e da cartola;

[5] -A Carol adora golas, joias e reldgios da moda;

-A nossa vovo é canhota e se sacode no forro;
-O cadargo do ilh6 esta para fora;
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normalizacdo, numa fase de pré-processamento. Apds, ele calcula a distancia euclidiana
através das variaveis:

» VPI: assinatura de voz identificada; representa as assinaturas de voz ja armazena-
das.

» VPU: assinatura de voz desconhecida; representa o audio de entrada.
» UM: modelo universal; média de todas as assinaturas de voz armazenadas.

De acordo com o desenvolvedor da ferramenta, Crickx (2014), ao colocar as va-
ridveis em uma linha reta, pode-se calcular a distancia entre VPI/VPU e a distancia entre
VPU/UM. Assim é possivel identificar o VPI mais préximo de VPU. O UM atua como a
distancia maxima.

Para aumentar o indice de acertos, o desenvolvedor da biblioteca recomenda a
utilizacdo de varias assinaturas de voz para aprimorar o valor do modelo universal. Caso
tenha apenas uma assinatura armazenada, o nivel de semelhanga sera sempre igual a
50%. Por isso, além das 10 assinaturas de voz dos usuarios, foram acrescentadas mais
30 assinaturas de oradores do TED.

Para criar as assinaturas de voz € necessério envia-las como parametro para o
método ‘createVoicePrint. Este método extrai as caracteristicas do audio de entrada, atu-
aliza o valor do modelo universal e armazena a assinatura de voz para ser comparada
posteriormente. O método ’identify’ tem como retorno um valor estatistico representado
pela porcentagem de semelhanca alcangcada. A Figura 4.2 apresenta um trecho de cédigo
como exemplo de utilizagdo béasico da biblioteca.

/ Create a new Recognito instance defining the audio sample rate to be usec
Recognito<5tring> recognito = new Recognito<=>(16000.0T7);

VoicePrint print = recognito.createVoicePrint("Elvis", new File("OldInterview.wawv")};

1]

userDao. saveOrUpdate(myUser);

/f Now check if the King is back
List=MatchResult<String>> matches = recognito.identify(new File("SomeFatGuy.wav"));

MatchResult<5tring> match = matches.get(Q);

if(match.getKey().equals("Elvis")) {
System.out.println("Elvis is back !'!! " + match.getlLikelihcodRatio() + "% positive about it...");

}
Figura 4.2 — Exemplo basico de utilizagdo do Recognito. Fonte: GitHub Recognito.

A extracdo das caracteristicas de voz para gerar as assinaturas é realizada por
Codificagao Preditiva Linear (LPC — Linear Prediction Coding). Este método € um dos
codificadores paramétricos de sinais de voz mais poderosos e utilizados (CARVALHO; DA-
NILO, 2000). O método extrai os parametros para o modelo do trato vocal diretamente da
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forma de onda no tempo, obtendo um resultado melhor do que outros métodos que obtém
seus parametros a partir do espectro de freqiiéncia.

A LPC é uma forma de compressao de sinais digitais de audio, usada principal-
mente no processamento de sinal de audio e de voz que utiliza o0 modelo de predicao
linear. E uma ferramenta utilizada em diversas areas, tais como filtragem adaptativa, eco-
nomia e geofisica. Em processamento de fala, a predigédo linear € talvez a forma mais
comum de analise do sinal e desempenha um papel fundamental em diversas aplicagoes
(reconhecimento de fala, reconhecimento de locutor, compressao, modelagem etc.) (NETO
M., 2013).

A predicéo linear recebe esse nome por considerar que cada amostra do sinal de
fala pode ser aproximada (predita) a partir de uma combinagéo linear de amostras passa-
das. Os pesos dados as amostras passadas nesta combinacdo sdo denominados coefi-
cientes de predicao linear. Estes coeficientes caracterizam a forma do trato vocal. Uma
sequéncia de conjuntos de coeficientes pode ser usada para caracterizar a forma variavel
do trato vocal ao longo do tempo. Essa representacao é amplamente usada por causa dos
algoritmos particularmente eficientes associados a ela.(BRADBURY, 2000)

Uma propriedade dos filtros de predigao linear € que se o sinal de residuo for usado
como sinal de excitagao do filtro, o sinal obtido é indistinguivel do sinal original. Ou seja,
com a predicao linear obtém-se tanto o sinal de excitagdo quanto o filtro necessario para a
sintese do sinal de fala.

4.2.2 Captura de interacoes

O SocialCount pode classificar uma interagdo de duas formas: participagdo ou mo-
nitoramento. Na participacao, o servidor identifica que quem esta falando é o usuario, entao
ele esta participando da interacdo. No monitoramento, o servidor identifica que quem esta
falando ndo € o usuario, mas alguém proximo a ele. Caso essa pessoa que esta intera-
gindo proximo a ele tenha a sua assinatura de voz armazenada no banco, o dispositivo do
usuario pode enviar a informacgao sobre essa interacao ao servidor.

4.2.3 Proximidade

Ao receber a resposta, o aplicativo faz uma busca Bluetooth para detectar os BTIDs
dos dispositivos préoximos. O intuito dessa busca é descobrir com quem o usuario esta
interagindo. Ap6s a busca, o SocialCount utiliza a localizagdo GPS para encontrar a latitude
e longitude de onde a interacao foi realizada. Se o usuario optar por nao ligar o Bluetooth
e 0 GPS, o SocialCount continua funcionando normalmente. Porém deixa nulo os campos
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de latitude, longitude e dispositivos proximos. Essa caracteristica foi desenvolvida para ser
utilizada em casos onde a bateria precisa ser economizada.

4.3 ARQUITETURA

A arquitetura do SocialCount é composta por trés médulos: um aplicativo movel,
um servidor externo e um banco de dados. As secbes seguintes apresentam em detalhes
estes médulos.

4.3.1 Aplicativo movel

A Figura 4.3 ilustra o diagrama de classes do aplicativo. Ao executar a aplicacao,
a classe MainActivity é chamada. Esta classe representa a tela inicial do aplicativo. Ela
€ responsavel por requisitar as permissées necessarias ao usuario (gravacao de audio,
acesso a internet, habilitacao de bluetooth, wifi e GPS) e inicializar a classe VoiceDetector
que estende o componente Service (visto na secao 4.2.1).

Através da tela inicial MainActivity, € possivel navegar até a tela de configuracao do
usuario. A classe UserSettings é responsavel por setar o nome, id do bluetooth e imei do
dispositivo do usuario. As informagdes sdo enviadas para a classe HitpUserUpload que ira
se conectar ao servidor para armazena-las no banco.

A classe VoiceDetector € o nlcleo da aplicacdo e administra a execugao das classes
HttpFileUpload, HttpInteractionUpload e WavRecorder. Além disso, ela é responsavel pela
identificacdo de conversacao, deteccdo de pessoas proximas e deteccao da localizacao.

A classe WavRecorder realiza a gravacao de audio para andlise de locutor. Ela
é invocada por VoiceRecorder e retorna os dados de audio para a mesma. As classes
HttpFileUpload e HittpinteractionUpload operam a conexdao com o servidor para envio e
recebimento de informagdes.

HttpFileUpload é encarregada de enviar o trecho de dudio recebido da classe Voi-
ceDetector e aguardar uma resposta do servidor. Esta resposta pode ser o identificador do
locutor, ou uma mensagem de que nao foi possivel localiza-lo. HttpinteractionUpload re-
cebe os dados capturados da interacao pela classe VoiceDetector e envia para o servidor
armazena-los.



WavRecorder

MainActivity

-request_enable_bt:int

-srf:SwipeRefreshLayout

#onCreated()
+onRefresh(

+onActivityResult()
-getPermissions(

-statusGPS()

-RECORDER_BPP:int
-AUDIO_RECORDER_FOLDER:String
-AUDIO_RECORDER_TEMP_FILE:String
-RECORDER_SAMPLERATE:int
-RECORDER_CHANNELS:int
-RECORDER_AUDIO_ENCODING:int
-audioData:short[]
-recorder:AudioRecord
-bufferSize:int
-recordingThread:Thread
-isRecording:bool

-output:String

+onCreateOptionsMenu(
+onOptionsitemSelected ()

-enablewifiGPSBl)uetooth()

Y

+WavRecorder()
-getFileName()
-getTempFileName()
-startRecording()
-writeAudioDataToFile()
-stopRecording()
-deleteTempFile()
-copyWaveFile()
-writeWaveFileHeader()

4

VoiceDetector

UserSettings

+userName:EditText
+id:TextView
+idBluetooth:TextView

-devicelD:String

+alertaBluetooth:TextView

#onCreate()

+getUser()
+getID()
+getIDBluetooth
+getFirstTime()
+onRefresh()
+savelnfo()

-btnSalvarOnClickListener()
-btnCancelarOnClickListener()

-bluetoothAdapter:BluetoothAdapter
+pessoasProx:ArrayList
+interacao:Strin:
+buscandoBluetooth:bool
+escutandoVoz:bool
+gravandoVoz:bool
+userDeviceName:String
+devicelD:String
-locationManager:LocationManager
-locationListener:LocationListener
-mFilePath:String
-mFileName:String
-dadosInteracao:String

HttpFileUpload

-connectURL:URL
-response:String
-fileName:String

Y

HttpUserUpload

-connectURL:URL
-response:String
-nome:String
-imei:String
-idBt:String

-activity:Context

+onCreate(
+onStartCommand()
+onDestroy()
+inicarDeteccaodeVoz()
+detectarVoz
+armazenarlnteracoes()
+getHora8

+getData
+getlLocation()
+getInteracao()
-uploadFile()
-iniciarBuscaBluetooth()
-broadcastReceiver()
-statusGPS()

-dialog:ProgressDialog

#onPreExecute()
#doInBackground()
#onPostExecute()

- -filePatch:String
-fileInputStream:FileInputStream

+send_Now()
+sending ()

-

HttpInteractionUpload

-connectURL:URL
-response:String
-interacao:String

Figura 4.3 — Diagrama de classes do aplicativo

4.3.2 Servidor

+send_Now()
+sending()
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A Figura 4.4 ilustra o diagrama de classes do servidor. As classes do servidor que
viabilizam a comunicagao (POST/GET) com o aplicativo sdo: Server, Armazenarinteracao
e ArmazenarUsuario. A classe Server recebe um trecho de audio do aplicativo e envia
para a classe SpeakerRecognition. A classe SpeakerRecognition € responsavel pelo pro-
cessamento do 4udio e a verificagdo do locutor. Para realizar a verificagéo, a classe utiliza
informacdes de usuarios armazenados na classe User e retorna um resultado. Por fim, a

classe Server retorna o resultado para a aplicacao.

A classe Armazenarinteracao recebe os dados de uma interagdo para ser arma-
zenada no banco, assim como ArmazenarUsuario recebe os dados de usuarios para o
mesmo fim. As duas classes utilizam ConexaoMySQL para fazer a conexdao com o banco

de dados.
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Server

-serialVersionID:long

+Server()
#doGet()
#doPost()

~conexao:Connection
-usuarios:ArrayList
+recognito:Recognito
+probabilidadezint

ConexaoMySQL

Armazenarinteracao

-status:String

-conexao:Connection

+SpeakerRecognition()
+verificarLocutor()
+getConexao()

+getConexaoMySQL()
+statusConection ()
+fecharConexao()
+reiniciarConexao()

+Armazenarlnteracao()
#doPost()
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#getConexao()
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+getVoicePrint()

ArmazenarUsuario

User -conexao:Connection

voi VoicePri +ArmazenarUsuario()
nglrae:rlni(r.‘\;olcePrm( rmazent
-ID:String #doGet()
#getConexao()
#verificalmei
+User| #alterarUsuario()
+getVoicePrint() #armazenarDispositivo ()
+setVoicePrint() #armazenarUsuario()
+getName()
+setName ()
+getID()
+setID()

Figura 4.4 — Diagrama de classes do servidor

4.3.3 Banco de dados

O sistema de gerenciamento de banco de dados utilizado é o MySQL, o banco é
composto por cinco tabelas: Usuario, Participacao, Monitoramento, Dispositivo e Interacao.
A Figura 4.5 exibe a modelagem do banco.

Como mencionado na secao 4.2.2, o sistema pode distinguir entre monitoramento
e participagao de interagcbes. As tabelas Monitoramento e Participacao sao responsaveis
por este comportamento. A tabela Usuario guarda o nome, id e a assinatura de voz do
usuario. A tabela Dispositivo guarda o imei e o id. A tabela Interacao armazena todas
as informacoes referentes ao local (latitude e longitude), probabilidade da ocorréncia da
interacéo e a data e hora.

O banco foi pensado de forma que pudesse retornar em apenas uma consulta as se-
guintes informagdes: usuario do dispositivo que capturou a interacéo, usuario reconhecido
como locutor, data da interagdo, horario, probabilidade, latitude, longitude e dispositivos
proximos.

4.4 DESENVOLVIMENTO DE SOCIOGRAMAS

Os dados armazenados no banco sao utilizados para gerar os sociogramas (abor-
dado na secdo 2.3). Um sociograma pode representar as interagdes entre 0s usuarios
em um local determinado ou as interagdes realizadas apenas por um usuario especifico.
Os usuarios sao representados por nodos e os relacionamentos sdo representados por
arestas, direcao e quantidade de interagdes.

Os sociogramas sao responsaveis por transformar os dados armazenados no banco
de dados em informacdes sobre as interagdes sociais dos usuarios.

A primeira etapa para o desenvolvimento de um sociograma é a definicdo do in-
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] Usuario v
IDUsuario INT " _| Dispositive ¥
name VARCHAR(45) ‘ IDDevice INT
volcePrint VARCHAR(45) # } mac VARCHAR(45)
> ‘ ! Usuario_|DUsuario INT
__| Monitoramento v >
11 T Usuario_IDUsuario INT
! Participacao_|DUsuario INT W e v
1< 1 Participacao_|DInteracao INT IDinteracan INT
_| Participacao A . probabilidade VARCHAR(45)
data VARCHAR(45) . ) latitude VARCHAR(45)
hora VARCHAR(45) longitude VARCHAR|45)
I Usuario_|DUsuario INT data VARCHAR(45)
! Interacao_|DInteracac INT : hora VARCHAR(45)
> >

Figura 4.5 — Modelagem do banco de dados

tervalo de horario e o local onde ele sera aplicado. Apenas os dados decorrentes destes
fatores sdo considerados. A partir da definicdo do escopo da aplicacado do sociograma, sao
identificados os nodos, as interacdes e os relacionamentos entre eles. Apds, sdo calcula-
das a quantidade de interagdo por nodo e a quantidade de interagdes por relacionamento
entre dois nodos.

A Figura 4.6 exemplifica como € feito o agrupamento dos dados para identificar os
relacionamentos e as interagdes. A cada 60 segundos é formado um grupo de interagoes,
todos os usuarios identificados neste intervalo possuem uma interagdo. Considerando que
uma interacao é composta somente por 2 nodos, sao registradas n * (n-1) interagdes, onde
n € o numero de usuarios que interagiram naquele intervalo. Ap6s a identificacdo das
interacdes, sdo aplicadas algumas equacgdes para a classificacdo dos relacionamentos e
identificacdo do contexto social.

Y L S 3
9 ¥ *_

| | | | |
I | | | I
0 60 120 180 240

t(s)
Figura 4.6 — Exemplificagdo do agrupamento de dados

Através dos sociogramas, descobrimos dois itens da tupla (2.1) de Biamino (2011):
Tamanho (nimero de nodos do sociograma) e Densidade (interagdes entre 0s nodos).
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4.5 CLASSIFICAQAO DO TIPO DE RELACIONAMENTO

Para classificar o contexto social de acordo com a equagdo de Biamino (2011),
sao utilizadas algumas equagdes para a classificacdo do Tipo de Relacionamento (TR).
Primeiramente, utilizaremos uma equacao baseada na proposta de Palaghias et al. (2016)
para calcular a confianga de cada relagao social entre dois usuarios. Sabemos que uma
relacao social € composta por varias interagdes sociais, dessa forma, Q representa todas
as interacgoes sociais detectadas do relacionamento r entre dois nodos. | representa o valor
total de interacdes realizadas pelo nodo n.

Q(r)
I(nl) + I(n2)

Depois, definimos a média de pessoas que o usuario interagiu 4.2. N é o niumero

P(r,nl,n2) = (4.1)

total de nodos que interagiram com o nodo n. Dessa forma, a classificagao leva em conta
o perfil do usuario, pois alguns usuarios podem interagir com mais pessoas do que outros.

M(n) = — (4.2)

Por fim, classificamos o Tipo de Relacionamento. Se P(r,n) for igual a 0, significa
que 0s nodos nao possuem interagées, logo, eles sdo desconhecidos. Caso P(r,n) for
menor que M(n), os nodos possuem interagdes, porém nao o suficiente para ter um relaci-
onamento de amizade, entdo sdo somente conhecidos. E caso P(r,n) for maior ou igual a
M(n), os nodos tem um relacionamento de amizade.

P(r,n1,n2) =0, TR = Desconhecidos
TR=< P(r,nl,n2) < M(n), TR = Conhecidos (4.3)
P(r,nl,n2) > M(n), TR = Amigos

4.6 CENARIOS

Esta secdo tem como objetivo ilustrar algumas das areas em que a identificagao de
interagcOes sociais pode trazer beneficios. Portanto, foram feitas algumas simulagbes em
diferentes cenarios para representar a utilidade da inferéncia de interagdes.

4.6.1 Sociometria em sala de aula

Na medida em que as técnicas de medigdo sociométrica foram sendo refinadas e
tornaram-se faceis de administrar, as instituicoes de ensino passaram a se interessar pela
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sociometria. O principal objetivo da sociometria em sala de aula é identificar indices de
exclusdo e incluséo social.

Todo professor sabe que o grupo de criangas com quem ele trabalha é mais que
uma agregacgao de individuos. Ele sabe que o grupo tem forma e estrutura, que exis-
tem padrdes de subgrupos, grupos muito fechados e amizades. Alguns individuos sao
mais aceitos pelo grupo do que outros, alguns sdo mais rejeitados. Esses fatores de-
sempenham um papel importante na determinacdo de como o grupo reagira a situacoes
de aprendizagem e a varios tipos de gerenciamento de grupo empregados pelo professor
(NSAMENANG; TCHOMBE, 2012).

A identificacdo precoce das criangcas que estao sujeitas a rejeicao social e negli-
géncia é fundamental. Como no caso de identificagdo precoce de criangas com dificul-
dades de desenvolvimento - as vezes descritas como "criangas em risco- as criangas
que ndo sao aceitas pelos seus pares podem ser pensadas como sendo "socialmente
em risco"(HARRIS, 2011).

Através do sociograma, o professor pode facilmente identificar os alunos que mere-
cem atengdo no aspecto social. Assim, os profissionais responsaveis podem intervir para
oferecer uma experiéncia social mais agradavel ao aluno. Cada caso deve ser analisado
especificamente para cada aluno, uma vez que o baixo indice de interacdo social pode
ser derivado de varias fontes, tais como: influéncia de problemas pessoais, auséncia fami-
liar, comportamento diferenciado (impulsividade e agressividade), bullying, etc. (SILVEIRA;
WAGNER, 2012).

Para ilustrar o uso do SocialCount em uma sala de aula, simulamos os dados das
interacdes entre 10 estudantes. Considerando que o aplicativo capturou os dados durante
1 dia, aplicamos as equacdes de classificacao (4.1, 4.2, 4.3) e obtivemos os resultados da
Tabela 4.2. De acordo com a classificacdo 2.1, podemos considerar o seguinte contexto
para o cenario:

ctx =< Privado, Di ficil, Desconhecidos > (4.4)

Privado pois possui 10 nodos, Dificil pois os tridngulos sdo formados, em grande
parte, pelos mesmos usuarios € o tipo de relacionamento mais presente é Desconhecidos.
A Figura 4.7 apresenta o sociograma gerado. O sociograma é uma segunda forma de
interpretacao dos resultados da tabela.

Através dos resultados podemos obter uma andlise do perfil dos usuarios. Por
exemplo, os usuarios user02 e user09 se relacionam com poucas pessoas, ja o user05
interage com varias. Porém, os usuarios citados que se relacionam com menos pessoas
possuem mais amigos. Pessoas isoladas, como o user10, podem ser facilmente identifica-
das e receber maior atengdo por estarem socialmente em risco.

Contextos que possuem a densidade classificada como Dificil possuem maior chance
de conter exclusao social e usuarios socialmente em risco. Porém, mesmo em contextos
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onde a densidade é Facil ou Conectado pode ocorrer a exclusao social ou a identificagao
de perfis de pessoas com dificuldade de se relacionar.
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Figura 4.7 — Sociograma gerado dos dados da sala de aula

4.6.2 Controle de epidemias

O contato humano é o fator mais importante na transmissao de doencas infecciosas
(CLAYTON; HILLS, 1993). Muitas doencas se espalham em populacées humanas através
do contato entre individuos infecciosos (pessoas portadoras da doencga) e individuos sus-
cetiveis (pessoas que ainda ndo tém a doenga, mas podem obté-la) (NEWMAN, 2002).
Esses contatos geram redes chamadas redes de contato, que sao redes de interagao atra-
vés das quais as doencas se espalham e determinam se e quando os individuos se tornam
infectados e, portanto, quem pode servir como um sensor de vigilancia precoce e preciso
(HERRERA et al., 2016).

Os modelos epidemioldgicos sdo baseados no modelo SIR. Um modelo SIR calcula
0 numero tedrico de pessoas infectadas com uma doenga contagiosa em uma populagao
fechada ao longo do tempo. O nome desta classe de modelos deriva do fato de que
eles envolvem equacdes relacionadas ao numero de pessoas suscetiveis S (t), numero
de pessoas infectadas | (t) e nimero de pessoas recuperadas R (t) (WEISSTEIN, 2017).
Com base neste modelo, é possivel determinar se uma epidemia esta aumentando ou
diminuindo.

S+I+R=N (4.5)
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Tabela 4.2 — Resultados da simulacdo em sala de aula
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Tradicionalmente, a saude publica € monitorada por meio da pesquisa e da agrega-
cao de estatisticas obtidas junto aos prestadores de cuidados de saude. Esses métodos
sao caros, lentos e podem ser tendenciosos. Uma pessoa infectada sé € reconhecida
depois que um médico envia as informagdes necessarias para a agéncia de saude apro-
priada. As pessoas afetadas que nao procuram tratamento, ou nao respondem a pesquisa,
sdo virtualmente invisiveis aos métodos tradicionais (SADILEK; KAUTZ; SILENZIO, 2012).

Os sociogramas podem atuar como redes de contatos para determinar quem sao
pessoas suscetiveis (S) através das pessoas com quem um usuario contaminado interagiu.
A Figura 4.8 apresenta o sociograma de "user-01".

[
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Figura 4.8 — Usuérios possivelmente infectados através de user01

Se o user-01 for o Unico infectado, 6 pessoas podem ser suscetiveis a doenga. A
rede é expandida de forma recursiva para cada possivel usuario infectado. Desta forma,
os individuos podem ser rapidamente localizados, alertados, assistidos e mantidos em
isolamento, se necessario.

A identificagcao precoce de individuos infectados € crucial na prevengao e contengéo
de surtos de doencas devastadoras. A maneira mais eficaz de lutar contra uma epidemia
nas areas urbanas é confinar rapidamente individuos infectados em suas casas. A agili-
dade da vacinagao ocupa o segundo lugar na eficacia (EUBANK et al., 2004). As informa-
cOes sobre as interacdes sociais das pessoas podem reduzir significativamente a laténcia
e melhorar a eficacia geral do monitoramento da saude publica.



5 RESULTADOS

O SocialCount foi instalado nos dispositivos de seis estudantes do laboratério do
Grupo de Sistemas de Computacao Movel (GMob) da Universidade Federal de Santa Maria
(UFSM). Os dados foram capturados de segunda-feira a sexta-feira, entre novembro e
dezembro de 2017, das 8 as 19 horas. Cerca de 3400 registros foram coletados.

A Figura 5.1 apresenta a disposicdo das mesas e dos usuarios participantes da
coleta. Durante o periodo de levantamento dos dados, os usuarios foram orientados a
deixar seus dispositivos sobre a mesa. Nenhuma outra instrugédo foi imposta, a fim de
capturar as interagdes do cotiano deste contexto, sem alterar o comportamento habitual.
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Figura 5.1 — Disposigao do laboratério

Os dados brutos passaram por uma fase de pré-processamento. Os dados que nao
atenderam aos seguintes critérios foram eliminadas:

1. Horario da ocorréncia entre as 8 e 19 horas,

2. Registrado entre os meses de novembro e dezembro.

3. Local da ocorréncia: sala numero 380 do anexo B do Centro de Tecnologia da UFSM.
4. Participantes da ocorréncia: somente estudantes do GMob.

5. Dia da semana da ocorréncia: de segunda-feira a sexta-feira.
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Apéds o pré-processamento em torno de 1800 registros foram descartados. Como
o aplicativo do SocialCount é oportunistico (termo visto em 2.4.3), ele executa no se-
gundo plano do dispositivo. Esse comportamento fez com que 0s usuarios esquecerem
de encerra-lo ao sair do laboratério, gerando registros fora dos critérios apresentados.

Ao todo foram mais de 1600 linhas de dados utilizadas para a inferéncia de inte-
ragdes no grupo. Através destes dados, foram identificadas cerca de 6 mil interagdes. A
Figura 5.2 apresenta o sociograma com a distribuicdo das interagdes entre os nodos. O
sociograma facilita o conhecimento dos nodos com maior e menor niumero de interagdes,
bem como os relacionamentos mais efetivos.

Com a ciéncia da quantidade de interacbes entre os nodos, foram calculadas a
confianga dos relacionamentos entre dois nodos e a média de interagbes de cada nodo,
de acordo com as equacdes 4.1 e 4.2. Por fim, as relagcbes foram classificadas conforme a
equagao 4.3.

. 589 .
ah - — Y

user-02

Figura 5.2 — Sociograma

O resultado final da captura, pré-processamento e classificacdo pode ser consul-
tado na Tabela 5.1. Os relacionamentos classificados como “amigos” somaram 40%, “co-
nhecidos” 60% e “desconhecidos” 0%. Portanto, o contexto social do laboratério, de acordo
com a definicdo 2.1, pode ser classificado como:

ctx =< Privado, Clique, Conhecidos > (5.1)

O tamanho foi classificado como privado pois possui 0 nimero de nodos igual a
6. A densidade é Clique porque todos os nodos interagiram com todos os outros nodos
mutualmente. E o tipo de relacionamento é “conhecidos” porque as interacées obtiveram
P(r,n) > M(n). E importante frisar que na classificagéo de tipo dos relacionamentos entre
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Tabela 5.1 — Resultado do pré-processamento e classificacdo dos dados gerados pelo

SocialCount
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os usuarios foi considerado somente um contexto especifico. Em outros contextos, onde as
interacdes sao mais frequentes ou onde ha um namero maior de usuarios (nodos), estes
mesmos nodos podem ter uma classificacao de relacionamento diferente.

De maneira geral, os usuarios 02, 05, 06 e 01 foram os que mais interagiram, com
1790, 1614, 1431 e 862 interacdes, respectivamente. Estes usudrios também sao os que
possuem mais relacionamentos classificados como “amigos”. O usuario que menos inte-
ragiu foi o usuario 04, com 55 interagdes. Os usuarios 03 e 04 nao obtiveram nenhum
relacionamento identificado como “amigos”.

5.1 AVALIACAO

Para realizar uma avaliagdo dos dados do SocialCount, aplicamos um teste socio-
métrico (visto em 2.3.1) no grupo. O teste foi avaliado previamente pela Dra. lara Augustin,
pesquisadora da area de Computacao Ubiqua e Pervasiva. O teste consiste em 16 per-
guntas, 10 sobre a percepcao pessoal e 6 sobre a percepcao do grupo. O formulario na
integra esta nos Anexos deste trabalho, apenas os nomes foram omitidos por questdes de
privacidade. As perguntas realizadas sobre a percepg¢ao pessoal do usuario foram:

1. Com quem vocé mais interage dentro do laboratério?
2. Com quem vocé menos interage dentro do laborat6rio?

3. Com quem vocé geralmente conversa para solucionar alguma duvida ou discutir so-
bre algum assunto do mestrado?

4. Com quem vocé nunca conversou para tirar alguma duvida ou discutir sobre algum
assunto do mestrado?

5. Com quem vocé conversa sobre assuntos do dia a dia?
6. Com quem vocé tem mais assuntos em comum?
7. Com quem vocé nao tem muitos assuntos em comum?
8. Quem vocé mais encontra no laboratério?
9. Quem vocé menos encontra no laboratério?

10. Com quem vocé nunca conversou?

De acordo com Cornejo (2006), em um teste sociométrico, € muito importante que
a pesquisa seja capaz de integrar toda a informagao disponivel em uma Unica matriz so-
ciométrica que permita leitura rapida do conjunto de dados. Para isto, cada questao deve
possuir uma forma representativa na matriz.



Tabela 5.2 — Matriz sociométrica dos dados da percepgao pessoal
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Usuario 01 | Usuério 02 | Usuario 03 | Usuario 04 | Usuario 05 | Usuario 06
Usuario 01 [++++ I+ [++ [+++
Usuario 02 | l+++++ I- [+++ l+++
Usuario 03 | I+ |— I+ [—I+
Usuario 04 | |- l— |— |— I-
Usuario 05 | l++ l++ l++ [+++ [++++
Usuario 06 | l+++ [+++ [++++ [+++++ [++++

Tabela 5.3 — Legenda da pontuacao e classificagdo da matriz sociométrica

Legenda | Pontuacao TR
[+ 10 > 20, amigos
|- -10 < 20 ou 7, conhecidos
D -1 desconhecidos

As questbes 1, 3, 5, 6 e 8 sdo de carater positivo, entdo sdo representadas por
I+. As questbes 2, 4, 7 e 9 sdo de carater negativo, por isso sdo representadas por I-.
A questdo 10 é representada por D, pois ndo ha uma experiéncia de interacao para ser
classificada como positiva ou negativa. A matriz gerada dos dados da percepc¢ao pessoal
esta representada na Tabela 5.2.

Para facilitar a classificacdo dos dados da matriz sociométrica de percepcao pes-
soal, criamos uma pontuagao para quantificar quantas vezes determinado usuario foi eleito
positivamente e negativamente. A Tabela 5.3 apresenta a pontuacéao de cada eleicdo. A
cada escolha positiva (I+) o usuario adquire 10 pontos, a cada escolha negativa (I-) o
usuario perde 10 pontos. Caso algum usuario tenha a representagdao D, os nodos sao
desconhecidos e ficam com a pontuagéo -1.

Os valores de classificacao foram escolhidos para avaliar o peso de cada escolha
positiva ou negativa. O teste sociométrico funciona como uma eleicao, os usuarios preci-
sam eleger ao menos um individuo para cada pergunta.

Para ser classificado como “amigos”, um individuo precisa ser eleito o nimero su-
ficiente de vezes para adquirir a pontuagdo 20, caso contrario, sera classificado como
“conhecidos”. Os usuarios que nao receberam pontuagdo também sao classificados como
“conhecidos”, pois mesmo que nao tenham sido escolhidos em nenhuma das questdes,
houve algum tipo de interagcdo. Somente o0s usuarios escolhidos na questao 10 (pontuagao
-1) sao classificados como “desconhecidos”. A pontuacgao final de cada relacionamento
esta representada na Tabela 5.4.

Apoés a pontuagao, podemos classificar as relacdes facilmente. A Tabela 5.5 expde
os resultados. Os usuarios 01, 02, 05 e 06 sdao os que obtiveram mais relacionamentos
classificados como “amigos”, com 3 classificagées cada. Os usuarios 03 e 04 obtiveram
apenas 2 classificagdes “amigos” cada.



Tabela 5.4 — Pontuacao dos dados da matriz sociométrica
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Usuario 01 | Usuario 02 | Usuario 03 | Usuario 04 | Usuario 05 | Usuario 06
Usuério 01 40 10 20 30
Usuério 02 50 -10 30 30
Usuério 03 10 -20 10 -10
Usuéario 04 -20 -40 -20 -40 -10
Usuério 05 20 20 20 30 40
Usuéario 06 30 30 40 50 40

Tabela 5.5 — Classificagdo dos dados da matriz sociométrica da percepgao pessoal

Usuério 01 | Usuario 02 | Usuario 03 | Usuario 04 | Usuario 05 | Usuario 06
Usuério 01 amigos conhecidos | conhecidos amigos amigos
Usuério 02 amigos conhecidos | conhecidos amigos amigos
Usuério 03 | conhecidos | conhecidos conhecidos | conhecidos | conhecidos
Usuario 04 | conhecidos | conhecidos | conhecidos conhecidos | conhecidos
Usuario 05 amigos amigos amigos amigos amigos
Usuario 06 amigos amigos amigos amigos amigos

Apo6s a pontuacao e classificagdo dos dados da matriz, obtivemos os resultados da
Tabela 5.5. Em torno de 53% das relag¢des foram classificadas como “amigos”, 47% como
“conhecidos” e 0% como “desconhecidos”. O sociograma gerado (Figura 5.3) demonstra os
relacionamentos entre os nodos. Todos 0s nodos interagiram com todos os outros nodos.

Portanto, a classificagao do contexto de acordo com o teste sociométrico resultou em:
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Figura 5.3 — Sociograma do teste sociométrico
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Tabela 5.6 — Matriz sociométrica dos dados da percepgao do grupo
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Usuario 01 | Usuario 02 | Usuario 03 | Usuario 04 | Usuario 05 | Usuario 06
Usuario 01
Usuario 02 | N+ I+ I+N+ N+
Usuario 03 | I-A- N- I-N-A- [-N- [-N-A-
Usuéario 04 | N- I-A- I-N-A- A-
Usuéario 05 I+N+ A+ I+N+ I+A+
Usuéario 06 | 1+A+ A+ N+ A+ A+

Para entender melhor o perfil dos usuarios que frequentam o laboratério, foram
realizadas perguntas sobre a percepgédo do grupo. Essas perguntas tem a finalidade de
descobrir a percepcao mais comum que 0s usuario tém sobre os outros integrantes do
grupo. As perguntas aplicadas para este fim foram:

1. Quem vocé acha que interage mais dentro do laboratério?

2. Quem vocé acha que interage menos dentro do laboratério?

3. Quem vocé acha que interage com mais individuos do grupo?
4. Quem vocé acha que interage com menos individuos do grupo?
5. Quem vocé acha que tem mais amigos dentro do grupo?

6. Quem vocé acha que tem menos amigos dentro do grupo?

As questbes 1 e 2 foram representadas na matriz sociométrica como I+ e I- (I+
representa interagcdes positivamente e |- negativamente), as questdes 3 € 4 como N+ e
N- (N+ representa mais nodos interagidos e N- menos nodos interagidos) e 5 e 6 como
A+ e A- (A+ representa mais relagdes classificadas como “amigos” e A- menos relagoes
classificadas como “amigos”). A matriz gerada esta representada na Figura 5.6.

O usuario 01 nao recebeu votagdes. O usuario 02 foi o escolhido na questao 3
“quem interage com mais individuos do grupo”, com 3 votos e ficou em segundo lugar na
questdao 1 “quem vocé acha que interage mais dentro do laborat6rio?”, com 2 votos. O
usuario 03 foi 0 mais votado na questdo 2 “quem vocé acha que interage menos dentro
do grupo”, com 4 votos, e na questao 3 “quem interage com menos individuos do grupo?”,
também com 4 escolhas.

O usuario 04 empata com o usuario 03 nos mais votados na questao 6 “quem vocé
acha que possui menos amigos dentro do laboratorio”. O usuario 05 ficou em segundo
lugar na votacao de 3 “quem vocé acha que interage com mais individuos do grupo”, com
2 escolhas, e em primeiro lugar na questao 1 “quem vocé acha que interage mais dentro
do laboratério?”, com 3 escolhas. Por fim, o usuario 06 somou mais votos na pergunta 5
de quem tem mais amigos dentro do grupo.
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Portanto, pela percepc¢ao do grupo, os usuarios 02 e 05 interagem mais frequen-
temente e com mais pessoas no grupo. O usuério 03 interage menos frequentemente e
com menos pessoas no grupo. O usuério 03 e 04 possuem menos amigos. E o usuario 06
pOSsuUi mais amigos.

5.2 ANALISE DOS RESULTADOS

Para facilitar a analise, utilizaremos as Tabelas 5.7 e 5.8. A Tabela 5.7 possui so-
mente a classificacdo dos dados gerados pelo SocialCount na Tabela 5.1. Os campos em
destaque apresentam as divergéncias da classificagdo entre os dois métodos.

Tabela 5.7 — Classificacao dos relacionamentos baseada nos dados capturados pelo Soci-
alCount

Usuério 01 | Usuario 02 | Usuario 03 | Usuario 04 | Usuario 05 | Usuario 06
Usuério 01 amigos conhecidos | conhecidos amigos amigos
Usuério 02 amigos conhecidos | conhecidos amigos amigos
Usuério 03 | conhecidos | conhecidos conhecidos | conhecidos | conhecidos
Usuario 04 | conhecidos | conhecidos | conhecidos conhecidos | conhecidos
Usuario 05 amigos amigos conhecidos \ conhecidos \ amigos
Usuario 06 amigos amigos conhecidos \ conhecidos \ amigos

Tabela 5.8 — Classificagdo dos relacionamentos baseada nos dados do teste sociométrico

Usuério 01 | Usuario 02 | Usuario 03 | Usuario 04 | Usuario 05 | Usuario 06
Usuario 01 amigos conhecidos | conhecidos amigos amigos
Usuario 02 amigos conhecidos | conhecidos amigos amigos
Usuéario 03 | conhecidos | conhecidos conhecidos | conhecidos | conhecidos
Usuario 04 | conhecidos | conhecidos | conhecidos conhecidos | conhecidos
Usuério 05 amigos amigos amigos \ amigos \ amigos
Usuério 06 amigos amigos amigos \ amigos \ amigos

A Figura 5.4 faz um paralelo dos resultados do SocialCount e a percepgéo pessoal
do teste sociométrico. Ja as Figuras 5.5, 5.6 e 5.7 fazem uma comparagao entre 0s re-
sultados do SocialCount e a percepcao de grupo do teste sociométrico. Os graficos 5.5b,
5.5¢c, 5.6b, 5.6¢, 5.7b e 5.7c representam as questdes de percep¢ado do grupo 1, 2, 3,4, 5
e 6, respectivamente.

Ao todo foram avaliados 15 relacionamentos bidirecionais, resultando em 30 clas-
sificagdes. Dos 30 resultados, apenas 4 apresentaram divergéncia. Obtivemos uma taxa
de acerto de 86%. O SocialCount nao capturou interagdes suficientes para a classificacao
“amigos” nos relacionamentos usuario 03 -> usuario 05, usudrio 03 -> usudrio 06, usuario
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Usuario 1 Usuario 2

Usuario 3

M desconhecidos
Dados

SocialCount H conhecidos

= amigos
MW desconhecidos

Dados

5 . m conhecidos
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W amigos

Usudrio 4 Usuario 5 Usuario 6

Figura 5.4 — Gréafico comparativo da classificagcdo dos dados
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usudrio capturadas pelo Social- usudrios que mais interagem se- usuarios que menos interagem
Count gundo a sociometria segundo a sociometria

Figura 5.5 — Comparacao da quantidade de interagdes por usuario

SocialCount Sociometria Sociometria

Usuério 06 Usudrio 01

Usuério 05
Usuério 04 Usudrio 03

Usuério 06
Usuario 02
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(a) Quantidade de classificagoes (b) Resultado da votagdo dos (c) Resultado da votagdo dos
“amigos” por usuario, segundo 0 usuarios que possuem mais ami- USUarios que possuem menos
SocialCount gos segundo a sociometria amigos segundo a sociometria

Figura 5.6 — Comparacao da quantidade de amigos por usuério

04 -> usuario 05 e usuario 04 -> usuario 06. Esta divergéncia pode ser justificada ao con-
siderar que o usuario 03 foi eleito, na percepcao de grupo, como o que interage menos e
com menos pessoas (ver graficos 5.5¢c e 5.7c), e o usuario 04 como 0 que possui menos
amigos (gréfico 5.6c¢).

De acordo com o SocialCount, os usuarios que mais interagiram foram 02 e 05
(gréfico 5.5a). Esta informacao foi confirmada pela percepcéo do grupo, onde esses dois
usuarios foram os mais citados nas respostas das perguntas “quem vocé acha que interage
mais dentro do laboratério?” (grafico 5.5b) e “quem vocé acha que interage com mais
individuos do grupo?” (gréfico 5.7b).
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SocialCount Sociometria Sociometria

Usuario06 ~ Usuario 01

Usuario06
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a sociometria gundo a sociometria

Figura 5.7 — Comparacao da quantidade de nodos interagidos por usuario

Através dos resultados do SocialCount, os usuarios que possuem mais amigos sao
01, 02, 05 e 06, com 3 amigos cada (grafico 5.6a). Nao podemos avaliar o usuario 01
pois nao foi selecionado em nenhuma questao da percepc¢ao do grupo. Como mencionado
anteriormente, os usuarios 02 e 05 foram votados como os mais ativos nas interagdes,
foi explicado na Secao 2.2.1, que o SocialCount utiliza os termos “amigos” e “conhecidos”
apenas como uma classificagao da quantidade de interagées. Sendo assim, é justificavel
estes dois usudrios possuirem mais classificagdes do tipo “amigos”. O usuario 06 foi o
mais votado na questao “quem vocé acha que tem mais amigos dentro do grupo?” (grafico
5.6b), em concordancia com o resultado do SocialCount.

O sociograma gerado pelos dados do teste sociométrico € analogo ao gerado pe-
los dados do SocialCount (Figura 5.3). Todos os nodos interagiram com todos os outros
nodos mutualmente. Porém, o sociograma do SocialCount possui a quantificacdo das inte-
racoes, oferecendo maior grau de semantica as conexdes entre os nodos. Pelo sociograma
dos testes sociométricos nao € possivel observar as diferencas entre os relacionamentos,
apenas a presenca ou auséncia deles.

Em virtude das discrepancias encontradas nas classificagdes entre os dois méto-
dos, os contextos gerados sofreram uma inconsisténcia no tipo de relacionamento. As
4 classificagdes divergentes foram suficientes para gerar contextos diferentes. O Social-
Count classificou o tipo de relacionamento como “conhecidos” e o teste sociométrico como
“amigos”.

O grande desafio deste trabalho € concretizar conceitos bastante subjetivos. O
teste sociométrico € feito por individuos que possuem percepgodes, receios, sentimentos,
indiferencas e diversos fatores que colaboram com a imparcialidade das respostas. Con-
tudo, o SocialCount ndo detecta estes fatores humanos para classificar um contexto. Por
isso, dentro das limitagcoes do trabalho, foi possivel alcancgar resultados condizentes com a
percepcao dos individuos do grupo.



6 CONSIDERACOES FINAIS

A Computacgao Ciente de Contexto tem como objetivo desenvolver dispositivos inte-
ligentes capazes de identificar um contexto de uso em tempo real. Os sistemas detectam
informacgdes sobre localizagdo, ambiente, tempo, usuario etc., a fim de antecipar situagcdes
e otimizar respostas do sistema para um contexto de uso especifico. Dessa forma, os dis-
positivos podem auxiliar em tomadas de decisdes, atividades cotidianas e no controle de
possiveis riscos que o usuario pode estar exposto.

A area é composta por diferentes tipos de contexto. Um deles é denominado con-
texto social. O contexto social visa obter informagdes sobre as interagdes sociais do usua-
rio. A computacao esta entre as areas que mais se interessam sobre o tema. Em contra-
partida, as interagdes sociais ndo possuem um grande numero de estudos relacionados.

Este trabalho teve como objetivo inferir as interagdes sociais face a face realizadas
pelo usuario, identificando seus relacionamentos baseado na quantificacdo destas intera-
cbes e assim, reconhecendo o contexto social que ele esta inserido. Além disso, tivemos
o desafio de concretizar estes termos abstratos (interagcé&o social, relagéo social, contexto
social) para viabilizar o reconhecimento e classificagcdo computacional dos mesmos.

Para realizar os objetivos foi desenvolvido um modelo de inferéncia de interagdes
sociais para a classificacao do contexto social do usuario. A inferéncia de interagdo soci-
ais foi realizada através do agrupamento dos dados provenientes do reconhecimento de
conversacao no ambiente e identificacdo de locutores. Os dados foram agrupados por mi-
nuto, a cada conjunto de locutores encontrados neste minuto, uma interagcado entre cada
um deles foi quantificada.

Com a informacao da quantidade de interacbes entre os usuarios, foi executada a
classificagcdo dos tipos de relacionamentos: “Amigos”, “Conhecidos” e “Desconhecidos”.
E por fim, realizamos o reconhecimento do contexto social, levando em considerag¢ao a
quantidade de individuos que interagiram, as interacées entre eles e o principal tipo de
relacionamento encontrado.

Foi realizado um experimento no laboratério do Grupo de Sistemas de Computacao
Moével (GMob) da UFSM. O SocialCount capturou as interagdes entre os usuarios do grupo
durante 2 meses. Para validar o modelo, realizamos um teste sociométrico para reconhecer
os relacionamentos do grupo através da percepgao dos usuarios.

A inferéncia de interagdes baseada na identificacdo da conversacao e do locutor
possibilitou a classificacdo dos tipos de relacionamentos entre os usuarios com uma acura-
cia de 86%. O SocialCount ndo identificou interagdes suficientes para caracterizar alguns
relacionamentos como “Amigos”. Como um dos fatores para o reconhecimento do con-
texto social € o principal tipo de relacionamento encontrado no grupo, o contexto gerado
pelo SocialCount foi distinto do contexto gerado pelo método validador, apenas neste fator.
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Concluimos que o SocialCount obteve bons resultados utilizando a abordagem de
reconhecimento de locutor, um diferencial em relacdo aos trabalhos na area. Desta ma-
neira, o modelo atingiu os objetivos propostos, contribuindo de forma significativa nos es-
tudos de interagéo e contexto social na computacao.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como proposta para trabalhos futuros, temos algumas melhorias a serem conside-
radas. A primeira € o desenvolvimento de um médulo de visualizagdo, de acordo com a
arquitetura geral do Sensoriamento em Dispositivos Méveis (Secéo 2.4.3). Este méddulo
seria uma interface grafica na aplicagao movel para exibir os individuos que o usuario inte-
ragiu e a quantidade de interacoes.

Outra melhoria € o desenvolvimento de diarizagdo. A diarizagdo é utilizada para
identificar diferentes locutores em um segmento de audio. Segundo Zhu et al. (2005), a
diarizagado do locutor é o processo de particionar um fluxo de audio de entrada em seg-
mentos homogéneos de acordo com a identidade do locutor. De acordo com Li, Schultz
e Jin (2009), a diarizagcado é uma combinag¢do de segmentacgéo e clusterizagdo de audio.
A segmentagdo visa encontrar pontos de mudanca de locutor em um fluxo de audio. E
a clusterizacao visa agrupar segmentos de fala com base nas caracteristicas do locutor.
Dessa forma, os trechos de audio gravados pelo SocialCount poderiam passar por este
processo para a melhoria das caracteristicas de voz extraidas.

Por fim, poderiamos estudar uma maneira de inferir diferentes tipos de interagdes
sociais, como interagcdes positivas (conversas) e negativas (agressdes verbais). Dessa
forma, poderiamos inferir exclusdes sociais, pois somente a presenca de interagdes soci-
ais ndo é garantia de inclusdo em casos onde estas intera¢cdes sdo somente agressoes
verbais.

6.2 PUBLICACOES

6.2.1 Artigos publicados em congressos

* e Souza, Isadora Vasconcellos, e Jodo Carlos Damasceno Lima. “SocialCount: A
mobile application that measures the Social Interactions performed by the user.” Infor-
mation Systems and Technologies (CISTI), 2016 11th Iberian Conference on. IEEE,
2016. DOI: 10.1109/CISTI1.2016.7521574.
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» e Souza, Isadora Vasconcellos, Joao Carlos Lima, Benhur de Oliveira Stein e Cristi-
ano Cortez da Rocha. (2018). “SocialCount - Detecting Social Interactions on Mobile
Devices”. 20th International Conference on Enterprise Information Systems (ICEIS).
511-518. DOI: 10.5220/0006696605110518.

6.2.2 Capitulo de livro

* e Souza, Isadora Vasconcellos, William Bortoluzzi Pereira, e Jodo Carlos D. Lima.
“An Approach for Detecting Social Interactions on Mobile Devices.” Mobile Appli-
cations and Solutions for Social Inclusion. 1GIl Global, 2018. 1-27. ISBN: 978-
1522552703.
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Sociometria

Esta Sociometria tem como objetivo identificar os relacionamentos presentes no laboratdrio do
GMob da UFSM. As questdes devem ser respondidas com base na sua percepcéo do cenario social
do laboratdrio entre os meses de novembro e dezembro de 2017. Para a realizagio de um teste
sociométrico de qualidade, pego para que vocé responda com atengao e sinceridade.

1. Endereco de e-mail *

Percepcao pessoal

Sociometria para validac&o dos dados coletados no laboratdrio do Gmob pelo SocialCount.

2. Com quem vocé mais interage dentro do laboratério?
Marque todas que se aplicam.

Usuario 02
Usuério 06
Usuério 04
Usuério 05
Usuario 03
Usuério 01

Nenhum

3. Com quem vocé menos interage dentro do laboratério?
Marque todas que se aplicam.

Usuéario 02
Usuario 06
Usuério 04
Usuério 05
Usuario 03
Usuéario 01

Nenhum



4. Com quem vocé geralmente conversa para solucionar alguma duvida ou discutir sobre
algum assunto do mestrado?

Marque todas que se aplicam.

Usuario 02
Usuério 06
Usuério 04
Usuério 05
Usuario 03
Usuério 01

Nenhum

5. Com guem vocé conversa sobre assuntos do dia a dia?
Marque todas que se aplicam.

Usuario 02
Usuario 06
Usuario 04
Usuério 05
Usuario 03
Usuério 01

Nenhum

6. Com quem vocé tem mais assuntos em comum?
Marque todas que se aplicam.

Usuario 02
Usuario 06
Usuério 04
Usuario 05
Usuério 03
Usuario 01

Nenhum

7. Com quem vocé nado tem muitos assuntos em comum?
Marque todas que se aplicam.

Usuério 02
Usuario 06
Usuério 04
Usuério 05
Usuério 03
Usuério 01

Nenhum
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8. Quem vocé mais encontra no laboratério?
Marque todas que se aplicam.

Usuario 02
Usuério 06
Usuario 04
Usuério 05
Usuario 03
Usuario 01

Nenhum

9. Quem vocé menos encontra no laboratério?
Marque todas que se aplicam.

Usuario 02
Usuario 06
Usuario 04
Usuario 05
Usuario 03
Usuario 01

Nenhum

10. Com quem vocé nunca conversou?
Marque todas que se aplicam.

Usuério 02
Usuéario 06
Usuario 04
Usuario 05
Usuario 03
Usuario 01

Nenhum

Percepg¢éo do grupo

11. Quem vocé acha que interage com mais pessoas dentro do laboratério?
Marcar apenas uma oval.

Usuario 02
Usuério 05
Usuario 04
Usuario 06
Usuario 03
Usuario 01

Nenhum
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12. Quem vocé acha que interage com menos pessoas dentro do laboratério?
Marcar apenas uma oval.

Usuéario 02
Usuario 05
Usuério 04
Usuario 06
Usuario 03
Usuario 01

Nenhum

13. Quem vocé acha que interage com mais individuos do grupo?
Marcar apenas uma oval.

Usuario 02
Usuario 05
Usuario 04
Usuario 06
Usuério 03
Usuario 01

Nenhum

14. Quem vocé acha que interage com menos individuos do grupo?
Marcar apenas uma oval.

Usuario 02
Usuario 05
Usuario 04
Usuario 06
Usuario 03
Usuario 01

Nenhum

15. Quem vocé acha que tem mais amigos dentro do grupo?
Marcar apenas uma oval.

Usuario 02
Usuario 05
Usuério 04
Usuario 06
Usuéario 03
Usuario 01

Nenhum



16. Quem vocé acha que tem menos amigos dentro do grupo?
Marcar apenas uma oval.

Usuario 02
Usuério 05
Usuario 04
Usuério 06
Usuario 03

Usuario 01

0000000

Nenhum
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