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RESUMO

Uma casa inteligente, também conhecida como smart home, possui diversos tipos de
sistemas que envolvem desde dispositivos simples como os destinados para controle de
iluminacdo, até os mais complexos, como dispositivos inteligentes que interagem com o0s
moradores, e gradativamente novas tecnologias estdo surgindo, convergindo para uma nova
realidade em relagdo aos sistemas presentes em ambientes automatizados. Neste contexto, os
moradores buscam mais conforto e uma melhor qualidade no interior da residéncia.

Para aumentar o conforto e qualidade de vida torna-se necessario o desenvolvimento de
um sistema que se adapte ao comportamento dos habitantes levando-se em conta que cada
habitante possui um comportamento (sequéncia de agdes) diferente. Para que a casa inteligente
aprenda de forma autonoma o comportamento de seus habitantes, ¢ necessario que ela conhega os
padrdes de utilizagdo de cada um.

Este trabalho apresenta um estudo sobre trés algoritmos (GSP, SPADE e PrefixSpan)
utilizados para a extracdo de padrdes sequenciais. Serdo apresentados os conceitos fundamentais
de cada um e posteriormente serd explicado como serdo implementados para extrair os padrdes
sequenciais em casas inteligentes.

Ap6s realizacdo dos testes, notou-se que a quantidade de dados analisada influenciou no
resultado dos algoritmos. Quando poucos dados foram analisados, o sistema aprendeu pouco
sobre o comportamento do habitante. Conforme o nimero de dados analisados aumentou, o
sistema aprendeu mais sobre o comportamento do habitante.

Com base nos resultados obtidos, concluiu-se que para o dataset utilizado neste trabalho,
o melhor método para extragdo de padrdes sequenciais de comportamento em casas inteligentes ¢

o algoritmo PrefixSpan.

Palavras-chave: Extragdo de Padrdoes Sequenciais. Casa Inteligente. Automagdo

Residencial. Algoritmos.



ABSTRACT

A Smart Home has different types of systems which involve simple devices like those
provided for lighting control, up to the most complex, as smart devices that interact with the
inhabitants, and gradually new technologies are emerging, converging on a new reality. In this
context, the inhabitants are looking for more comfort and a better quality within the residence.

To increase the comfort and life quality of inhabitants, it is necessary to develop a system
that adapts itself to the inhabitant’s behavior taking into account that each inhabitant has a
different sequence of actions (behavior). For the smart home to learn autonomously the behavior
of its inhabitants it’s necessary to understand the usage pattern of each one.

This work presents a study of three algorithms (GSP, SPADE, PrefixSpan) used for the
extraction of sequential patterns. The fundamental concepts of each algorithm will be presented
and later it will be explained how they are going to be implemented in order to extract the
sequential patterns in smart homes.

After the tests, it was noticed that the amount of data analyzed influenced on the result of
the algorithms. When a few data were analyzed, the system learned a little about the inhabitant’s
behavior. As the number of the data analyzed increased, the system learned more about the
inhabitant’s behavior.

Based on the results obtained, it was concluded that considering the dataset used in this
work, the PrefixSpan algorithm is the best method of sequential patterns extraction in smart

homes.

Keywords: Sequential Patterns Extraction. Smart Home. Residential Automation.

Algorithms.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, os habitantes das casas inteligentes, também conhecidas como smart homes,
se interessam por mais conforto e uma melhor qualidade de vida no interior da residéncia.
Visando o conforto ¢ coerente afirmar que os sistemas mais eficientes sdo aqueles que se adaptam
ao comportamento dos habitantes, no lugar dos habitantes terem de se adaptar ao sistema.

Segundo Weiser (1993, apud BOLZANI, 2010), uma casa inteligente ¢ definida como
uma "habitacdo incorporando uma rede de comunicagdes que conecta aparelhos elétricos e
servigos que podem ser controlados, monitorados ou acessados remotamente". A defini¢ao
continua declarando beneficios que uma casa inteligente pode ter, como por exemplo, a gestdo da
energia, ou controlar remotamente o sistema de aquecimento e resfriamento da casa para obter
maxima eficiéncia de acordo com o niimero de habitantes na casa.

O projeto de uma casa inteligente depende das necessidades e dos estilos de vida dos
habitantes. Geralmente, casas inteligentes oferecem conforto, seguranca, controle remoto, e
conservagao de energia (BOLZANI, 2010).

Casas Inteligentes dependem de equipamentos e dispositivos de aquisi¢do de dados para
monitorar e posteriormente aprender os habitos de cada habitante. Com as tecnologias que, nos
dias atuais, ja permitem um nivel razoavel de integracdo, a ideia de ter controle sobre certos
equipamentos e algum nivel de automagao, visando comodidade e conforto do usudrio, torna-se
cada vez mais real (FUSSEK, 2010).

Baseado nas consideragdes acima, torna-se desejavel o desenvolvimento de sistemas de
facil utilizacdo pelos habitantes da residéncia (a complexidade dos controles dos sistemas
presentes na casa com a automacao nao pode ser maior do que sem o uso dela) e, com o passar do
tempo, cada vez mais adaptativos, evoluindo para o conceito de domdtica inteligente, onde as
regras de automacdo adaptam-se ao comportamento dos moradores (TONIDANDEL;
TAKIUCHI; MELO, 2004).

Com base em estudos realizados pela empresa digitalSTROM, Baumann et al. (2012)
mostra que € possivel economizar energia levando em consideragdo o conforto dos habitantes de
uma casa inteligente.

Para aumentar o conforto dos habitantes e reduzir o consumo de energia em uma casa

inteligente, ¢ necessario que ela seja capaz de aprender o comportamento de seus habitantes e
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consiga prever suas necessidades futuras aplicando regras de automagdo. Um exemplo de tal
regra poderia ser: Se a luz foi acesa no quarto, as venezianas foram abertas e a luz foi acesa no
banheiro, a luz do quarto deve ser apagada. Um estudo realizado pela empresa CKW (2013)
comprova que uma especificagdo manual de tais regras ndo ¢ desejavel devido ao elevado grau de
interacao e envolvimento dos habitantes.

Para que a regra de automacao citada anteriormente possa ser aplicada, ¢ necessario que a
casa inteligente saiba as preferéncias e os padrdoes de comportamento de cada habitante. Os
padrdes de comportamento sdo essenciais para que a casa inteligente aprenda o que constitui um
comportamento normal. Para reconhecer padrdes, a casa inteligente analisa os dados de eventos
advindos dos sensores (sensores de proximidade, vibragdo, movimento, temperatura, pressao,
aceleracdo, luz e mudanca de estado) instalados em objetos do dia a dia, tais como armarios,
gavetas, geladeira, portas, eletrodomésticos, conhecidos como HVAC (dispositivos de
aquecimento e arrefecimento), sistemas de iluminagao e das persianas (HARPER, 2003). Quando
a andlise dos dados termina, a mineracdo desses dados ¢ feita a fim de encontrar padrdes
frequentes (padrdoes que ocorrem mais frequentemente do que outros) e padrdes periddicos
(padrdes que ocorrem em um intervalo constante).

No contexto desse trabalho, um padrdo ¢ uma sequéncia de atividades realizada pelo
habitante. Considerando — se uma casa inteligente onde o habitante acorda, acende a luz do
quarto, abre a persiana, sai do quarto, entra no banheiro e acende a luz, temos um padrio

constituido por trés atividades / eventos:

a) Acender a luz quarto;
b) Abrir a persiana;
C) Acender a luz do banheiro.

Se a casa inteligente sabe todos os padrdes periddicos e frequentes de seus habitantes,
pode prever as proximas acdes e obter os melhores resultados na automatizacao de tarefas, dessa
forma ¢é possivel economizar energia, tem uma seguranca maior € evitar acidentes envolvendo
pessoas com deficiéncia ou necessidades especiais.

Um algoritmo adequado, ou seja, de extragdo de padrdes, permite que uma casa
inteligente aprenda de forma auténoma os padrdes de utilizacdo (comportamento) dos seus

habitantes.
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Diversos algoritmos foram implementados para identificar sequéncias frequentes em
bancos de dados de sequéncias. Uma das abordagens mais utilizadas para identificar sequéncias
frequentes ¢ a abordagem Apriori. De acordo com Agrawal e Srikant (1994), o algoritmo Apriori
foi originalmente concebido com o objetivo de associar regras de mineracao de dados e € baseado
na propriedade apriori que diz que para um item ser frequente, todos os seus subconjuntos
também devem ser.

Existem trés algoritmos considerados bem-sucedidos na extracdo de padrdes sequenciais:
GSP (Generalized Sequential Patterns) introduzido em 1996 por Agrawal e Srikant, SPADE
(Sequential Pattern Discovery using Equivalence classes) proposto por Zaki (2001) e PrefixSpan
(Prefix-projected Sequential pattern mining) introduzido por Pei et al. (2001).

No contexto de uma casa inteligente, a sequéncia de atividades (eventos) ¢ muito
importante quando os algoritmos estdo analisando os dados gerados de cada habitante. Para
aprender os habitos individuais, ¢ fundamental saber se o eletrodoméstico X foi ligado antes ou
depois do eletrodoméstico Y.

Nas proximas segOes, sao apresentados o objetivo, motivagdo e organizacao deste

trabalho.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ analisar e comparar o desempenho dos algoritmos GSP,
SPADE e PrefixSpan na extracdo de padrdes sequenciais em casas inteligentes e verificar a

viabilidade de usa-los para extrair autonomamente o comportamento de seus habitantes.

1.2 Motivacao

A motivacdo pela escolha deste tema baseia-se na grande utilidade que um sistema eficaz
de extragdo de padrdes sequenciais de comportamento pode ter em diferentes gamas de
aplicacodes.

Neste trabalho, o sistema foi desenvolvido voltado a aplicagio em um sistema de

automacao residencial inteligente, onde diferentes agdes devem ser tomadas dentro da residéncia.
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Esta aplicagdo, por si sO, ja justificaria o desenvolvimento do sistema, j4 que trard um
consideravel acréscimo ao nivel de conforto dos habitantes de uma residéncia, que poderiam
sentir-se incomodados por acdes tomadas por regras de automacgdo que nao condizem com seus
habitos dentro dos ambientes. Estes niveis de conforto ndo sao medidos, neste momento, por nao
serem o foco do trabalho.

Neste trabalho foi considerada apenas a extragdo de padrdes sequenciais de
comportamento de uma casa inteligente com um unico habitante, mas um desenvolvimento futuro
deste poderia contemplar casas inteligentes com dois ou mais habitantes. Assim, o sistema
poderia ter aplicagdes comerciais extremamente Uteis, como desenvolvimento de novos produtos
para casas inteligentes de acordo com o comportamento do individuo identificado, ou para fins
estatisticos, quanto ao perfil de comportamento de cada habitante que frequenta mais

determinados comodos da casa, a fim de adapta-los a estes, entre outras aplicagoes.

1.3 Organizacio do trabalho

Este trabalho ¢ dividido da seguinte forma:

Na secdo 2, € exposto o referencial teorico relacionado com a pesquisa desenvolvida neste
trabalho.

Na se¢do 3, foram expostos os trabalhos relacionados ao tema de extragdo de padrdes
sequenciais e, por fim, foram mostrados alguns trabalhos ja desenvolvidos na area de automagao
residencial inteligente, que motivaram o desenvolvimento deste trabalho.

Na secdo 4, sdao apresentados os algoritmos de extracdo de padrdes sequenciais,
explicando-se detalhadamente o seu funcionamento e parametros.

Na secao 5, ¢ apresentada a formalizacdo da proposta onde o dataset utilizado ¢é
apresentado e detalhado bem como o software Smart Homer Pattern Miner criado para os testes
da légica proposta para o sistema.

Na secdo 6, sdo expostos os dados e parametros utilizados nas simulagdes realizadas no
software, assim como graficos e tabelas contendo os resultados das simulagdes, com suas analises
e conclusdes.

Na se¢do 7, sdo apresentadas as consideragdes finais sobre o trabalho e sugeridos alguns

trabalhos futuros acerca deste tema.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A automacao residencial vem tornando-se, com o passar dos anos, um assunto de interesse
de um nimero cada vez maior de pessoas (BOLZANI, 2010). As casas inteligentes, também
conhecidas como smart homes, ja apresentam tecnologias que, nos dias atuais, permitem
habitacdes mais confortaveis, visto que ja permitem um nivel razodvel de integracao e
automagao. Os sistemas de automagao residencial, em sua maioria, t€m como objetivo facilitar a
interagdo dos habitantes com os itens controlados e monitorados por eles, como iluminagdo,
climatizacdo, entre outros (FUSSEK, 2010). Isto ¢ conseguido por meio de “uma rede de
comunicac¢do que conecta os [...] aparelhos elétricos” (DOUNIS E CARAISCOS, 2009).

Este capitulo visa apresentar, de forma sucinta, conceitos importantes relacionados a este
trabalho.

Serdo mostradas, de forma resumida, algumas iniciativas académicas e corporativas sobre
residéncias-laboratério e automagao residencial. Por fim, serdo apresentados alguns trabalhos
sobre mineragao de padrdes e detec¢ao de anomalias baseados em padrdes sequenciais.

A partir da proxima se¢do, sdo detalhados os itens expostos nesta introdugao.

2.1 Casas Inteligentes

Segundo Weiser (1993, apud BOLZANI, 2010), o conceito de Casa Inteligente surgiu no
inicio do século XX e estd fundamentalmente ligado ao uso da tecnologia para melhorar a
qualidade de vida das pessoas no ambiente residencial.

Na literatura, ndo existe ainda uma definicdo precisa e amplamente aceita, no entanto,
existe um pensamento comum das fun¢des que uma casa inteligente deve desempenhar: ela deve
automatizar algumas tarefas rotineiras para aliviar o trabalho de seus habitantes; ser mais segura;
proporcionar uma autonomia maior; aumentar o nivel de conforto e utilizar de uma maneira
eficaz o uso dos recursos energéticos por meio da integracdo (BOLZANI, 2010).

Nugent et al. (2008) enfatiza o aumento da qualidade de vida:

O objetivo de uma casa inteligente ¢ monitorar as atividades de uma pessoa dentro de
seu proprio ambiente de vivéncia e como ela interage com dispositivos dométicos, e
baseado nessas interacdes ¢ na atual sequéncia de atividades, o ambiente pode ser
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controlado e adaptado para lhe proporcionar uma melhor experiéncia em seu dia-a-dia.
Esta melhoria de vida pode ser alcangada provendo um maior nivel de autonomia
pessoal e de vida independente, o aumento da qualidade de vida ou o aumento da
sensacdo de seguranca.

Casas inteligentes oferecem uma melhor qualidade de vida por meio da introducdo do
controle automatizado de aparelhos e servicos de acessibilidade. O habitante de uma casa
inteligente pode controlar eletrodomésticos e dispositivos remotamente, 0 que permite a execucao
das tarefas antes de chegar a casa (HELAL, 2005).

Outros autores dao uma énfase maior a tecnologia em si:

Uma casa ndo ¢ inteligente porque foi bem construida, nem por qudo eficaz foram
usados seus espacos; nem porque ¢ sustentavel, usando energia solar ou
reaproveitamento de agua, por exemplo. Uma casa inteligente de fato inclui essas coisas,
mas o que a torna inteligente sdo as tecnologias interativas que ela contém (HARPER,
2003).

De acordo com Norbisrath et al. (2005), as residéncias inteligentes oferecem, por meio da
combinagdo de seus equipamentos eletronicos, avangados beneficios a seus ocupantes.

Analisando-se as defini¢des acima, pode-se dizer que para a infraestrutura de uma smart
home, destacam-se trés principais ramos de aplicagdo: Seguranca, Economia e Conforto.

Pensando na seguranga, temos como exemplo as cameras sensiveis ao movimento,
capazes de enviar e-mails e transmitir em tempo real movimentagdes estranhas detectadas em
horario inadequado. Ha algoritmos de rastreamento cada vez mais modernos, capazes de ajustar o
zoom e focar no rosto das pessoas que transitam pelo ambiente monitorado.

No campo da economia, verifica-se que o acionamento e desligamento automatico dos
aparelhos proporciona uma maior eficiéncia energética, pois, utiliza-se a energia elétrica apenas
pelo tempo necessario, reduzindo o desperdicio.

Visando o conforto dos moradores, a casa inteligente busca adaptar-se do modo mais
natural possivel ao dia-a-dia dos usuarios. E possivel, por exemplo, programar o aparelho de som
para ligar pela manha com um volume mais baixo que aumenta aos poucos, enquanto as cortinas
do quarto se abrem.

A seguir, serdo apresentadas algumas iniciativas académicas sobre casas inteligentes e
automagao residencial.

Em Boulder, University of Colorado, a partir de 1991, foi desenvolvido o projeto
“Adaptive House”, pelo professor Michael Mozer. Trata-se de uma casa inteligente que foi
elaborada usando um sistema de redes neurais para controlar temperatura ambiente, aquecedor de

dgua e iluminagdo, sem a programagdo prévia do usuario. Esse sistema, chamado de ACHE
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(Adaptive Control of House Environment), visa economizar a energia respeitando o estilo de vida
do usuario. ACHE monitora de forma constante o ambiente, observando todas as acgdes feitas
pelos residentes. Por meio dos dados coletados por sensores remotos, padrdes sdo registrados,
processados e aprendidos, de forma que a casa possa se programar sozinha.

Segundo Mozer (2005), a Adaptive House possui mais de cinco quildmetros de
condutores e 75 sensores, que monitoram inclusive portas e janelas, conforme Figura 1.

Se algum desconforto ¢ notado em relacio a um evento pré-programado, ¢ dado um
retorno de informacgdo ao sistema, de forma que da préoxima vez que o evento for acessado, o
processo ocorra de forma mais adequada. Um exemplo dessa aplicagdo ¢ feito quando o sistema
percebe a presenca de um usudrio em determinado ambiente e controla a poténcia da luz. Caso o
usudrio interfira no processo, mudando a poténcia, ele reprograma seus dados para “acertar” da

proxima vez, tentando seguir os habitos do usuario em questao (MOZER, 2005).

Figura 1 - Planta da Adaptive House com a localizag¢ao dos sensores.
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Fonte: Autor “adaptada de” Mozer, 1998.

No Georgia Institute of Technology, em 1998, um grupo de pesquisadores
interdisciplinares montou o projeto Aware Home Research Initiative, uma casa inteligente que
funciona como um laboratério de desenvolvimento e avaliacdo para tecnologias domésticas

(HARPER, 2003). O objetivo do projeto ¢ criar um ambiente que perceba e ajude o usudrio
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quando o mesmo chegar a idade avancada, no sentido de aumentar a qualidade de vida,
aumentando sua independéncia (HARPER, 2003).

A casa possui sensores no piso para diferenciar os passos dos diferentes habitantes,
criando moddulos baseados em seus comportamentos, utilizando modelos matematicos e redes
neurais. Nesse laboratorio, muitos objetos foram mapeados com RFID (radio frequency
identification — identificacdo por radiofrequéncia), de forma que praticamente todos os objetos
essenciais possam ser localizados e reconhecidos pelo sistema.

A interagdo com o usuario ¢ feita via painéis de LCD (liquid crystal display) e sistemas de
dudio e video, de forma que os comandos também possam ser feitos por interpretagdo de falas e
gestos. O projeto também apresenta robds para dar assisténcia na manipulagdo motora, bem como
pesquisas envolvendo entretenimento e sustentabilidade, investigando como novas tecnologias
podem impactar na vida das pessoas nas casas.

Na University of Texas, em Arlington, foi idealizado em 2000 o projeto MavHome
(Managing an Adaptive Versatile Home) com o objetivo de criar uma casa que age como um
agente racional, tentando maximizar o conforto de seus habitantes, enquanto minimiza seus
custos operacionais e prové seguranca (BOLZANI, 2010). O sistema deve ser capaz de sentir €
prever os habitos dos ocupantes e o uso dos eletrodomésticos. O método ¢ chamado de LeZi, um
modelo de previsdo probabilistica de gerenciamento de conforto e uso dos eletrodomésticos. Esse
sistema calcula a probabilidade de cada acdo possivel que ocorra na sequéncia observada do
movimento, baseada em acdes passadas e predizendo as mesmas (BOLZANI, 2010).

O projeto MavHome faz uso de varias tecnologias, como: robotica, inteligéncia artificial e
banco de dados. O controle faz a automagdo de todas aas luzes do ambiente e dos
eletrodomésticos, assim como os sistemas de refrigeracdo e de aquecimento, ventiladores e
persianas.

A Figura 2 ilustra a planta da casa e a localizagdo dos sensores espalhados

estrategicamente pelos comodos.
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Figura 2 — Planta da MavHome com a localizag¢@o dos sensores.
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Fonte: Autor “adaptada de” Bolzani, 2010.

Na University of Florida, em 2005, um grupo de pesquisadores desenvolveu um projeto
conhecido como Gator Tech Smart Home (DOMINGUES, 2013). Sua estrutura ¢ baseada em
varios dispositivos inteligentes instalados em pontos especificos da residéncia-laboratorio.

Todos os componentes envolvidos no processo sdo montados com sensores e atuadores,
conectados a um sistema operacional projetado para otimizar o conforto e a seguranga
especificamente de pessoas idosas e deficientes. Essa tecnologia também utiliza um sistema de
rastreamento ultrassonico para localizar usudrios e avaliar seus habitos de locomog¢do, com a
finalidade de controlar melhor o ambiente (HELAL et al., 2005).

Ainda segundo Helal et al., 2005, o estudo tem como meta identificar todos os elementos
estaticos do ambiente, como roupas, moveis, utensilios e eletrodomésticos. Com isso, sera
possivel identificar, localizar e controlar a maioria dos objetos da casa. A Figura 3 ilustra a

localizagdo dos dispositivos inteligentes.
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Figura 3 — Projeto Gator Tech com a localizagdo dos dispositivos inteligentes.
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Fonte: Autor “adaptada de” Domingues, 2013.

Alguns dos dispositivos inteligentes integrados ao sistema sdo listados no Quadro 1.

Quadro 1 — Dispositivos integrados ao Projeto Gator Tech.

Caixa de correio, que informa ao usuario quando existem correspondéncias.

Porta de entrada, que pode ser aberta automaticamente, com identificacdo dos usudrios por

meio de RFID, com comunicagdo audiovisual.

Simulador de dire¢do de carro, instalado na garagem, para coletar dados das habilidades de

pessoas idosas para pesquisa.

Cortinas das janelas, que podem ser programadas ou acionadas automaticamente de acordo

com a iluminag¢ao, temperatura e privacidade.

Cama do quarto principal, com monitor de sono.

Espelho, com mensagens e lembretes, inclusive de remédios.

Banheiro, com sensor de término de papel, vazamentos, temperatura da dgua ¢ biometria
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(temperatura e peso) do usudrio.

h | Micro-ondas, que informa o usudrio sobre tempos e preparos dos alimentos.

i | Sala de jantar conectada, onde ¢ possivel fazer refei¢des e lanches em videoconferéncia.

j | Cameras de seguranca, que monitoram o patio e a frente da casa.

k | Sensores de ultrassom, para detectar o movimento e orientacdo dos ocupantes.

Tomadas inteligentes, que informam qual eletrodoméstico ou iluminacdo estd ligado a

elas, podendo ser controladas.

Piso Inteligente, para informar o movimento € posi¢do precisos, bem como possiveis

quedas.

Smartphone, o qual funciona como telefone e permite o controle remoto de luzes,
n | eletrodomésticos e midia da casa. Também pode receber e prestar informagdes sobre a

casa para o usuario, quando o mesmo estiver ausente.

o | Display com assisténcia cognitiva, para informar sobre algum medicamento ou tarefa.
p | Chamada de emergéncia, na suspeita de algum problema mais sério.
q | Monitor de seguranga, para informar o estado atual das portas e janelas.
r | Termostatos inteligentes, para condicionamento da temperatura.
Geladeira inteligente, para monitorar disponibilidade de alimentos e consumo, informando
’ prazos de validade dos alimentos e criando listas de compras.
. Closet inteligente, onde sugestdoes de combinagdes de roupas serdo oferecidas baseadas em

condigdes de tempo externas.

Fonte: Autor.

Além das iniciativas académicas, temos também iniciativas corporativas. Dentre as
empresas corporativas que contribuiram para o desenvolvimento de pesquisas em ambientes
inteligentes, destacam-se: Microsoft, Philips e IBM.

Criado em 1997, pelo grupo de Computac¢ao Ubiqua da Microsoft Research, o Easyliving
¢ um projeto que surgiu gracas ao interesse do seu fundador, Bill Gates, pelo assunto, uma vez
que ele possuia uma das casas mais automatizadas naquela época (BOLZANI, 2010). O projeto
tinha como ideia principal a distribuicdo de computadores em varios ambientes de uma casa, de

forma ubiqua, ligados em rede, como se fossem um s6. A interacdo usuario-computador poderia
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ser feita em todos os ambientes da casa usando gestos e voz, de forma natural (BRUMITT et al.,
2000).

A criacdo do projeto Easyliving permitiu o desenvolvimento de varios sistemas de
controle, interfaces e modelos de anélise comportamental do usuario em ambientes inteligentes,
como monitoramento dos usudrios por rastreamento de video, onde o sistema identifica a pessoa
por meio da sua silhueta em tempo real, permitindo saberd posicdo do mesmo no ambiente
(BRUMITT et al., 2000).

No ano 2000, na Holanda, a Philips Electronics langou um projeto denominado HomeLab.
O HomeLab ¢ uma residéncia-laboratdrio, totalmente funcional, monitorada por cameras,
microfones escondidos e espelhos de duas faces, construida para estudar a forma como as pessoas
interagem com os prototipos de tecnologia inteligente em um ambiente real vivendo suas rotinas
diarias (AARTS, 2004). Os pesquisadores da empresa acreditam que ela permite avaliar de um
modo mais realistico e natural a forma como as pessoas interagem com a tecnologia, dessa forma,
¢ possivel compreender melhor suas necessidades e motivagdes para a utilizagdo da tecnologia e
trazer produtos melhores para o mercado (BOLZANI, 2010).

HomeLab também funciona como um laboratério onde tudo o que acontece pode ser
observado e gravado para uso posterior. Quando as pessoas estdo andando na HomeLab, elas sdo
assistidas por um lider de observagdo e uma equipe de psicologos comportamentais, logo, os
pesquisadores podem ver quais tecnologias as pessoas acham facil e se sentem confortaveis em
utilizar e quais sdo consideradas dificeis ou confusas (PHILIPS, 2016). A Figura 4 mostra o

interior da sala do HomeLab e a sala de controle pode ser vista na Figura 5.

Figura 4 — Sala do HomeLab.

Fonte: Arrts, 2004.
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Figura 5 — Sala de Controle.

Fonte: Arrts, 2004.

As pesquisas realizadas com o HomeLab permitiram o aumento do suporte que as casas
podem oferecer ao usudrio no seu dia-a-dia, principalmente para as pessoas idosas, de forma
adequada e aceitavel (PHILIPS, 2016).

A IBM, por meio dos seus centros de pesquisas, tem trabalhado em varios projetos ligados
a ambientes inteligentes, projetando sistemas que possam interagir com o usuario por meio de
voz, gestos e posi¢cao do corpo (KEKRE; THEPADE, 2009).

Desde 2010, a IBM também tem investido em servigos e produtos inteligentes para as
residéncias, onde estes produtos estardo conectados em rede, criando uma possibilidade de
relacionamento individual entre consumidores, provedores de servicos e industria
(DOMINGUES, 2013). A possibilidade de monitoramento remoto da casa de forma facil também
atrai o interesse dos usudrios segundo as pesquisas. A tecnologia se desenvolve através do Cloud
Computing, um sistema de rede aberto que se traduz em um ambiente inteligente, altamente
flexivel e eficiente para aplicativos de servicos que poderdo ser conectados e usados

remotamente, de forma bastante simples (ANDERSON, 2010).

2.2 Domaética

Segundo Angel (1993, apud BOLZANI, 2010), “a palavra domética originou-se do latim
domus que significa casa. O termo domotica, nasceu da fusdo da palavra domus com roboética, ou
seja, ¢ uma ciéncia multidisciplinar que estuda a relacdo entre o homem e a casa”.

Diretamente ligada ao controle e automagdo de residéncias, a domdtica, tem como
objetivos fundamentais oferecer seguranga e conforto (DOMINGUES, 2013). A Figura 6 permite

visualizar a relagdo entre domotica e o usuario.



Figura 6 — A relagdo da domoética com outras ciéncias, tecnologias e servicos.

Fonte: Domingues, 2013.
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O maior objetivo da domotica ¢ simplificar a vida do habitante, facilitando a sua interagao

com o ambiente interno e externo. Ela permite a realiza¢do desde tarefas simples as de realizagao

dificil, como realizar atividades de forma simultanea (ALDRICH, 2009).

A Figura 7 ilustra a linha do tempo da evolu¢do da domotica até o ano de 2010.

Figura 7 — Linha do tempo da evolucdo da domética
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Existem inimeras vantagens que podem ser observadas com a aplicacdo da domdtica em

casas inteligentes. Algumas vantagens sdo apresentadas no Quadro 2.

Quadro 2 — Vantagens da domotica.

Vantagens da domotica

A sua utilizagdo de forma apropriada permite a gestdo de gastos energéticos, através de funcoes
de regulagdo da intensidade térmica e luminosa, conjuntamente com sensores de movimento, luz

solar e temperatura e também levando em conta hébitos e horarios.

Possibilitar usos mais apropriados do tempo.

Diminuir a execucao e o tempo de tarefas repetitivas e mecanicas.

Praticidade.

Seguranca para a residéncia e usuarios.

Confiabilidade.

Ampliar as interacdes dos usuarios a distancia.

Lazer e entretenimento.

Prevencao de acidentes.

Valorizag¢ao do imovel.

Fonte: Autor.

O maior objetivo da domotica ¢ simplificar a vida do habitante, facilitando a sua interacao
com o ambiente interno e externo. Ela permite a realizagdo desde tarefas simples as de realiza¢ao
dificil, como realizar atividades de forma simultanea (ALDRICH, 2009).

Segundo Angel (1993, apud ALDRICH, 2009), os componentes de um sistema domotico,
podem ser classificados como: controlador, atuador, sensor, meios de transmissdao e elementos
externos.

a) Controlador: ¢ a unidade central que gerencia o sistema. Nele, reside toda

“inteligéncia” do mesmo e também as interfaces para que o usuario possa inserir e

monitorar as informagdes envolvidas no processo.

b) Atuador: é o dispositivo de saida responsavel por receber uma ordem do

controlador e realizar a agdo determinada por ele.

C) Sensor: ¢ o dispositivo que estd em permanente monitoramento do ambiente com
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a finalidade de receber uma informagao que sera processada pelo controlador.

Quanto ao meio de transmissdo, existem diversas tecnologias que podem ser aplicadas:
fibra optica, linha telefonica, rede elétrica, rede de computadores dedicada ou wireless.

Os elementos externos sdo os elementos e/ou sistemas instalados no ambiente, que serdao
controlados pelo sistema domotico.

Quanto ao nivel de automacao, os sistemas residenciais domoticos podem ser: autonomos,
integrados ou complexos (SILVA, 2009).

Os sistemas auténomos sao caracterizados por serem independentes, atuando apenas sobre
um dispositivo eletroeletronico Unico, ou seja, ndo hé interacdo entre dispositivos. Sua agdo ¢ de
Liga/Desliga. Um exemplo bem comum ¢é o sensor de presenca que aciona uma luz quando o
usudrio entra no local (DOMINGUES, 2013).

Os sistemas integrados sdo caracterizados pela existéncia de diferentes sistemas,
projetados individualmente, mas com o funcionamento integrado entre eles (por exemplo,
controle remoto universal). S3o equipamentos controldveis, com inteligéncia central ou
distribuida. (BOLZANI, 2010).

Segundo Silva (2009), os sistemas complexos sao personalizados de acordo com a
necessidade do usuario. O sistema ¢ gerenciador, servindo para programar o ambiente em
questdo. Uma infraestrutura adequada se faz necessaria, onde a integracdo ¢ feita por software.
Neste caso, enquadram-se as casas inteligentes que s3o ambientes com grandes niveis de

interacao (ALDRICH, 2009).

2.3 Integraciio de Sistemas Residenciais

Atualmente, praticamente tudo pode ser automatizado em uma casa inteligente,
permitindo seu controle e gerenciamento remotos (DOMINGUES, 2013). Segundo Bolzani
(2010), o ambiente residencial pode possuir varios sistemas autonomos que realizam fungdes
determinadas e responsaveis por diversos setores como podem ser vistos no Quadro 3.

O processo de integragcdo desses sistemas faz com que o ambiente se torne inteligente.
Dessa forma, um sistema poderia controlar outro. Um exemplo seria o caso de um incéndio, onde

o sistema de ventilagdo e aquecimento poderia ser desligado e as portas abertas, juntamente com
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o acionamento de alarmes e chamadas telefonicas para o corpo de bombeiros (DOMINGUES,

2013).

Quadro 3 - Sistemas autonomos.

Setor Sistema

Comunicagao Centrais telefonicas, secretaria eletronica,

identificador de chamadas, telefone celular.

Climatizagao Ar condicionado, termostato, ventilador.

Audio/video Home theater, som ambiente, multimidia.
Informatica Microcomputadores, impressoras, scanners.
Utilidades Aspiragdo central, aquecedores, gas, sauna,

bomba da piscina, irrigagao.

Iluminagao Sensores de presenca, dimmers (controles de

poténcia de luz), luminarias.

Eletrodomésticos Geladeira, lavadora de roupas, micro-ondas.
Seguranca Alarmes, circuito fechado de TV (CFTV),
portas e fechaduras automaticas.
Energia Controle de gastos de energia e uso horarios de
pico.
Agua Gestdo de uso da agua.

Fonte: Autor “adaptado de” Domingues, 2013.

2.4 Reconhecimento de Padroes

Reconhecimento de padrdoes ¢ uma area da ciéncia cujo objetivo é a classificacdo de
objetos dentro de um numero de categorias ou classes (COOK, 2009). Esses objetos de estudos
variam de acordo com o tipo de aplicacdo, podem ser imagens, sinais em forma de onda (como
luz, rddio ou voz) ou quaisquer tipos de medidas que necessitem ser classificadas
(DOMINGUES, 2013).

Um sistema completo de reconhecimento de padrdes consiste de um sensor que obtém

observagdes a serem classificadas ou descritas; um mecanismo de extragdo de caracteristicas que
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computa informac¢des numéricas ou simbdlicas das observagdes e um esquema de classificacdes
das observagdes, que depende das caracteristicas extraidas (SILVA, 2009).

Recentemente, devido ao avanco da tecnologia dos sensores, pode-se obter facilmente o
consumo de energia dos eletrodomésticos, permitindo identificar o consumo individual de cada
aparelho (COOK, 2009).

Usando sensores e com a utilizagdo de um algoritmo adequado, que atenda aos requisitos
de um sistema de reconhecimento de padrdes, ¢ possivel que uma casa inteligente aprenda os
padrdes de utilizagdo dos seus habitantes de forma auténoma, o que significa que os habitantes
ndo precisam inserir nenhuma informa¢ao manualmente. Rashidi e Cook (2009) propuseram em
seu artigo a utilizacgdo de uma versdo modificada do algoritmo Apriori para detectar
automaticamente padroes recorrentes com os dados coletados em casas inteligentes.

Tanbeer et al. (2009) propuseram o conceito de padrdes periodicos frequentes, uma vez
que as medidas de interesse, por exemplo o suporte, utilizadas na extracdo de padrdes frequentes
ndo fornecem informagdes sobre a ocorréncia de formas de padrdes em bases de dados. Além
disso, na andlise de dados, tais como a analise do comportamento de compra de um cliente em
um supermercado, embora a exploracao de padrdes frequentes revele os padrdes frequentes de
ocorréncia da compra, os varejistas podem estar interessados na natureza periddica (formas) de
compra para a tomada de decisdo.

Para resolver esta questdo, Tanbeer et al. (2009) definiram o conceito de padrdes
perioddicos como sendo padrdes que ocorrem em um intervalo constante.

Rashidi e Cook (2009) diferenciam padroes periddicos de padrdes frequentes (padroes
que ocorrem mais frequentemente do que outros) visto que ambos sdo interessantes para posterior
automacao.

Sobre o tema de reconhecimento de padrdoes em casas inteligentes, vale ressaltar que ha
diversos exemplos na literatura. DeMaria (2002) menciona em seu artigo que € possivel
“executar scripts em [...] temporizadores [para controlar aparelhos diferentes] com fungdes de
randomizador para simular uma pessoa se movendo ao redor da casa para comodos diferentes,
ligar e desligar luzes e eletrodomésticos [...]” e que “alguns temporizadores inteligentes podem
aprender os padrdes de uso e simular a utilizacdo tipica [...]”. Silva (2009) relatou o sucesso do
projeto TAHI no Reino Unido: em um ambiente de uma casa inteligente, por meio de sensores de

movimento, uma luz de /ed vermelha piscava toda vez que um padrdo anormal de atividade era
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detectado na casa de um idoso. Dounis e Caraiscos (2009) dizem que “é possivel aprender a zona
de conforto (série de comportamentos que adotamos por costume) a partir das preferéncias dos
usudrios”, mas nao citam de que forma isso pode ser feito.

O reconhecimento de padrdes ¢ fundamental, pois, ¢ a base para os algoritmos de
mineragdo de padrdes utilizados neste trabalho. Quando se fala de eventos ocorridos em uma casa
inteligente, a sequéncia dos eventos ¢ muito importante quando a andlise dos dados gerados pelos
habitantes ¢ realizada. Levando-se em conta que o intuito ¢ que a casa aprenda de forma
autonoma os hébitos de cada habitante, ¢ relevante saber, por exemplo, se o eletrodoméstico A foi

ligado antes ou depois do eletrodoméstico B.

2.5 Automaciao Residencial Inteligente

Os sistemas de automacdo e controle s3o muito importantes para o0 mundo atual. Estdo
inseridos em praticamente todos os ambientes e atividades das mais diversas areas. Segundo
Mamede Filho (2010), por Automacao entende-se a capacidade de se executar comandos, obter
medidas, regular parametros e controlar fungdes automaticamente, sem a interven¢ao humana.

Automacgao também ¢é sindnimo de integragdo, ou seja, pode ser produto de um ou mais
sistemas que permite que um dispositivo seja controlado de modo inteligente, mais evoluido que
o estado mais simples, tanto individualmente quanto em conjunto, para uma fun¢do especifica
(FUSSEK, 2010).

A Automacgdo pode ser dividida em trés ramos principais: Automacao Industrial,
Automacgao Comercial ou Predial e Automagdo Residencial.

A Automacao Residencial (AR) consiste no uso da automag¢ao nas residéncias, fazendo
uso de equipamentos eletroeletronicos e eletromecanicos para controle de processos que levem ao
conforto e seguranca dos seus usuarios.

Esta secdo visa apresentar, de forma resumida, alguns trabalhos desenvolvidos na éarea de
Automacao Residencial Inteligente. Nos sistemas desenvolvidos nestes trabalhos, as regras de
automacao sdo criadas a partir do comportamento dos habitantes, o qual é capturado por meio de
sensores e atuadores implantados na residéncia.

Em Tonidandel, Takiuchi, Melo (2004) foi apresentado um sistema denominado ABC

(Automacao Baseada em Comportamento), que visa reverter o processo normal de criagdao de
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regras de automacdo em uma residéncia. Normalmente, o habitante cria as regras; no ABC, as
regras sao criadas pelo proprio sistema, com base no comportamento do habitante.

Sgarbi (2007) desenvolveu um sistema denominado ABC+ baseado em aprendizado de
maquina capaz de adaptar- se ao comportamento de um habitante com base em dados obtidos por
meio de sensores. O sistema tem a capacidade de aprender e adaptar regras para uma residéncia
com um unico morador, ou para residéncia onde podem ser aplicadas as mesmas acdes sobre
todos os moradores.

Visando complementar o funcionamento do sistema ABC+, Fussek (2010) propds o
Classificador Automatico de Pessoas Baseado em Casos (CAPBC) que permite a adaptagdo de
sistemas de automacdo residencial desenvolvidos para uso em residéncias com apenas um
habitante para aquelas com duas ou mais pessoas.

Diferentemente dos trabalhos desenvolvidos anteriormente, este trabalho tem como
objetivo demonstrar que ¢ possivel utilizar algoritmos de mineragdo de padrdes sequenciais
frequentes para extrair os dados de eventos ocorridos em casas inteligentes. Isso permite que no
futuro, as casas inteligentes possam aumentar o conforto, economizar energia ou melhorar a

seguranca para idosos residentes em lares de vida assistida.

2.6 Relacoes Temporais

As atividades realizadas em uma casa inteligente nao sao instantaneas, mas tém tempos de
inicio e fim distintos. Nota-se que ha relacdes bem definidas entre intervalos de tempo para
diferentes atividades. As treze relagdes temporais definidas por Allen (1983) definem a forma
basica de representacdo entre quaisquer intervalos de dois eventos. Estas relagdes temporais
desempenham um importante papel na identificagdo de atividades temporais que ocorrem em
uma casa inteligente. As relacdes sdo mostradas na Figura 8. Essas relagdes podem descrever

qualquer posigao relativa entre dois intervalos com base no inicio e término de cada atividade.
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Figura 8 — Relagdes temporais de Allen.
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Fonte: Autor “adaptada de” Allen, 1983.

Considerando o dataset utilizado neste trabalho, pode-se observar as seguintes relagdes
presentes na base de dados:

a) A antes de B;

b) A depois de B;

c) A inclui B;

d) A simultaneo com B;

e) A durante B.

Essas relacdes, presentes na base, ndo influenciam os resultados dos algoritmos visto que

os mesmos foram criados com base nas relagdes de Allen.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O rapido desenvolvimento das Tecnologias da Informag¢dao e Comunicagao, as chamadas
TIC, associadas a Automacgao (TICA), tém criado uma necessidade urgente de se definir teorias,
métodos e conceitos para avaliar e analisar sua interacdo entre ambiente e usuarios (PITONI,
2002). Muitos trabalhos tém sido realizados pela comunidade cientifica em laboratorios
experimentais para o desenvolvimento de ambientes inteligentes no mundo todo, gracas ao
progresso das tecnologias envolvendo redes domiciliares com e sem fio, sensores, métodos
computacionais e dispositivos inteligentes (DOMINGUES, 2013).

Esses laboratorios t€ém procurado trabalhar com espacos onde tecnologias a base de
sensores, cameras € outros equipamentos sdo instalados numa casa real com pessoas residindo
nela. O objetivo da maioria desses projetos € observar o estilo de vida de seus ocupantes, fazendo
uma analise das informagdes provenientes dos sensores que permita descrever os habitos diarios
de seus usuarios, onde sua modelagem pode proporcionar a antecipagao das necessidades através
de seu aprendizado, gerando comodidades (BOLZANI, 2010). Apesar de a proposta ser sempre a
de gerar conforto e conveniéncia, muitas pesquisas tem focado especificamente a populagdo de
idade avangada ou com alguma incapacidade, no sentido de prover acessibilidade e autonomia.

Os esforcos das pesquisas com ambientes inteligentes sempre tém se baseado em quatro
pilares principais: Computagao ubiqua, inteligéncia artificial, interatividade e percepgao (SILVA,
2009). A computagdo ubiqua se refere a situacdo onde o usudrio estd rodeado de dispositivos
invisiveis para ele; a inteligéncia artificial envolve a andlise do contexto pelo sistema usado no
que diz respeito ao comportamento e aprendizado do mesmo; a interatividade se refere a forma
CcOmo 0 usuario se comunica com o sistema e vice-versa; € a percepgao se refere a habilidade que
o sistema tem de reconhecer objetos e pessoas e suas intengdes (BOLZANI, 2010).

A seguir sdo mostradas algumas das principais pesquisas com laboratorios/ambientes
inteligentes elaboradas pelo mundo, bem como os métodos utilizados para atender os objetivos
comuns. A maioria delas ainda se encontra em andamento, permitindo novos avangos.

Na Suécia, o Royal Institute of Technology desenvolveu o projeto comHOME, com a
finalidade de simular a casa do futuro. Seu objetivo era integrar solu¢des de comunicagdo através
de video, permitindo interatividade entre o usuario e o sistema de controle, cuja programacao era
feita através de interfaces, gestos e posicionamento, proporcionando aprendizado e adaptacao do

sistema em relacdo ao usuario (JUNESTRAND et al., 2001).
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Na Franc¢a, na Universidade de 7oulouse, foi desenvolvido e testado em 2001, um
ambiente inteligente experimental especifico para suporte de pessoas idosas ou com
incapacidade, cujo projeto foi batizado como PROSAFE. Os objetivos da experiéncia eram a
deteccao de comportamento anormal do usuario, interpretado como um acidente ou uma queda, e
coleta de dados de usuarios 24 horas por dia (CHAN et al., 2005). A habitagdo experimental foi
equipada com sensores infravermelhos de movimento conectados a uma rede wireless, que
podiam captar os movimentos e, através de um processamento, avaliar a evolu¢ao do processo.
Mais tarde, em complemento ao PROSAFE, foi criado o projeto ERGDOM, com a caracteristica
de ser auto adaptativo, permitindo regular o conforto do ambiente em relagdo a temperatura,
monitorar a seguranca e fazer a gestdo do consumo de energia do ambiente inteligente em estudo
(CHAN et al., 2005).

Na Inglaterra, em Portsmouth, foi feito um projeto de pesquisa em conjunto (University of
Portsmouth, John Grooms Housing Association e Portsmouth City Council), cujo objetivo era
produzir solugdes de assisténcia a pessoas com incapacidades, para viver independentemente. A
ideia era realizar solugdes integradas de arquitetura e tecnologia traduzindo-se em ambientes
inteligentes (CHAPMAN; McCARTNEY, 2002). A instalagdo, composta por seis apartamentos,
permitia que uma grande quantidade de dados fosse adquirida eletronicamente através de
sensores, a fim de se fazer um estudo do comportamento do usuario mediante a utilizagdo do
espaco e produtos de a¢do remota e interativa em teste.

Na University of Tokyo, foi elaborado outro projeto chamado Ubiquitous Home, com a
finalidade de realizar testes para a criagao de novos servigos destinados a ligacao de aparelhos
eletrodomésticos, sensores e atuadores em redes domiciliares (YAMAZAKI, 2006). Nos
ambientes foram instalados sensores, microfones e cameras, além de unidades robdticas, para
servirem de ligagdo entre o rob0 principal (a casa) e o wusudrio. O esquema da

residéncia/laboratdrio pode ser visto na Figura 9.
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Figura 9 — Disposicao dos sensores na Ubiquitous Home.
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Fonte: Autor “adaptada de” Yamazaki, 2006.

Na Nova Zelandia, na Massey University, estd sendo feito um estudo sobre o
reconhecimento do comportamento de um usuario num ambiente inteligente. Este processo esta
sendo analisado levando em conta trés parametros: Tempo, ambiente e contexto racional. O
projeto faz uso de um ambiente instrumentado com uma grande variedade de sensores (4dudio,
video, sensores no corpo do usuario, e etiquetas de RFID). O objetivo maior € o desenvolvimento
de um modelo confidvel de deteccdo de comportamento dentro de um ambiente inteligente.

No Brasil, poucos estudos tém sido realizados envolvendo ambientes inteligentes. Trata-se
de projetos de grande relevancia, pois seu desenvolvimento proporcionou a criagdo de
laboratérios com foco especifico no tema e trabalhos de pesquisa considerados promissores. Sao
citados aqui alguns de maior destaque.

No Instituto Militar de Engenharia (IME), foi proposto por Rosa et al. (2004) um trabalho
cujo objetivo principal era a adaptagdo de uma casa inteligente onde seria minima a interferéncia
dos moradores, ndo havendo a necessidade de cameras de video, teclados ou acionamentos por
reconhecimento de voz. O ocupante seria monitorado de forma ndo invasiva por agentes que,
juntos tomariam decisdes de comando de temperatura e luminosidade da casa. As condigdes de

conforto e seguranga se tornariam adequadas, monitorando-se o consumo de energia ¢ mantendo-
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se a privacidade do usudrio. A modelagem da casa inteligente foi feita baseando-se em “pistas”
deixadas pelos moradores, ou seja, suas agdes caracteristicas, proporcionadas por uma coleta de
dados atualizada de acordo com o usudrio. Os dados serdo gerados por sensores de forca
instalados no chdo da casa e serdo aplicados em algoritmos de passos, que irdo identificar através
de uma rede neural, o usuario, juntamente com seus hdbitos naquele ambiente. Dependendo do
ocupante, este poderd ser classificado com morador, visitante ou invasor, o que permitird agoes
especificas de tratamento (SILVA, 2009). Na Figura 10 pode-se observar a malha de sensores a
serem instaladas nas zonas de entrada dos comodos.

Figura 10 — Malha de sensores de forga.
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Fonte: Silva, 2009.
Para identificagdo do usudrio, os pardmetros fisicos a serem comparados pela posi¢ao do
passo sdo a frequéncia, o peso, o angulo do pé direito, o angulo do pé esquerdo e o comprimento
do passo. Na Figura 11 podem ser vistas essas caracteristicas.

Figura 11 — ParAmetros dos passos do usuario.
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Fonte: Silva, 2009.

No Laboratério de Redes de Computadores (LAR) do Centro Federal de Educagao
Tecnologica do Ceara (CEFET-CE) foi desenvolvido o projeto PIMENTER, que se propode a
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transformar o uso do computador pessoal (PC) em uma espécie de robo estatico, doméstico,
inteligente e de acesso remoto (SILVA; OLIVEIRA, 2008). Com isso, foi criado o prototipo
PIMENTER INTELLIGENT HOME (PIH), uma aplicacao que faz um servigo de integragdo e
controle de dispositivos que estariam ligados ao PC, como cameras de video, sensores e
atuadores, instalados de acordo com a necessidade do usudrio. O gerenciamento também pode ser
feito via telefonia movel por meio de uma pagina da internet. O aplicativo também promove o
gerenciamento do processamento do PC (SILVA; OLIVEIRA, 2008).

Na area de detec¢ao de anomalias baseado em padrdes sequenciais, varios métodos foram
propostos para detectar anomalias nos eletrodomésticos de uma casa inteligente. A Figura 12
ilustra um exemplo da detec¢do de anomalias: a Figura 12a mostra o padrao normal de uso, onde
o eletrodoméstico C ¢ desligado antes do eletrodoméstico B (baseado no tempo da esquerda para
a direita), ao passo que a Figura 12b mostra que em determinado tempo t, o eletrodoméstico C
ainda estd ligado e o eletrodoméstico B ja foi desligado. A Figura 13 mostra a sequéncia de
utilizagdo diaria de trés eletrodomésticos em uma casa inteligente.

Figura 12 - Um exemplo de detecgio de anomalias em eletrodomésticos de uma casa inteligente.
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Fonte: Thai, 2015.
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Figura 13 — Um exemplo de sequéncia de utilizagdo didria.
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Fonte: Autor “adaptada de” Thai, 2015.

Pitoni (2002) explora uma abordagem nao supervisionada para determinar o nimero de
eletrodomésticos que cada habitante de uma casa inteligente utiliza, incluindo o consumo de
energia, em qualquer momento. Baumann et al. (2012) utiliza a andlise de componentes
principais para extrair recursos de sinais elétricos e classificé-los utilizando o Support Vector
Machine (SVM). Aldrich (2009) desenvolveu um prototipo de software para entender o
comportamento dos aparelhos eletrodomésticos. Chen et al. (2014) introduziu dois tipos de
padrdes de uso para descrever comportamentos representativos dos usuarios.

Diferente dos trabalhos desenvolvidos, neste trabalho o foco recai sobre a automagao de
residéncias privadas e formas de uma casa inteligente decidir o que ¢ um comportamento normal
do seu habitante pela mineragdo de padrdes periddicos e frequentes. Além disso, o habitante nao
serd obrigado a especificar os seus padroes de uso e preferéncias visto que os mesmos serao
aprendidos pelo sistema.

A abordagem para aprender os padrdes de utilizagao escolhidos para este trabalho, utiliza
trés diferentes algoritmos de mineragdo de padrdes para extrair os dados dos eventos ocorridos
em casas inteligentes. As informagdes apresentadas neste trabalho sdo baseadas em uma base ja
existente de dados reais. A base de dados escolhida para este trabalho ¢ a base do House n do
MIT (Massachusetts Institute of Technology) pois, a mesma satisfaz as caracteristicas de uma

residéncia real e sera descrita com detalhes na Secao 5.
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4 ALGORITMOS DE DESCOBERTA DE PADROES DE SEQUENCIAS

Mineracao de padrdes sequenciais representa uma importante classe de problemas de
mineracao de dados com grande variedade de aplicacdes. Minerar padrdes sequenciais ¢ uma
atividade desafiadora, pois se lida com uma verificagdo cuidadosa de um grande numero de
possiveis combinagdes (PATEL, 2008).

Usa-se a mineracao de padrdes em diferentes contextos, tais como as organizagdes
empresariais para estudar o comportamento dos clientes, na mineragdo de uso da web para
encontrar web logs distribuidos em varios servidores e para a identificacdo e andlise dos
comportamentos de habitantes de uma casa inteligente que € o foco deste trabalho (NUGENT,
2008).

Nas proximas secoes serdo apresentados conceitos fundamentais de mineragdo de padrdes
sequenciais. Posteriormente, serdo apresentados os algoritmos que serdo utilizados para a

mineracgdo de padrdes sequenciais em casas inteligentes.

4.1 Mineracio de Itemsets Frequentes

No contexto de mineracdo de dados e minera¢do de padrdoes de sequéncias em casas
inteligentes, a identificagdo de agdes frequentes, também chamadas de itemsets frequentes, ¢ um

dos conceitos mais importantes. A seguir, serdao apresentados algumas definigdes importantes.

a) Itemset: Um itemset ¢ um conjunto nao vazio composto por uma ou mais agdes

realizadas pelo habitante representado por [ = {iy, 12, ..., i} para I<i<n.

b) Sequéncia: Uma sequéncia ¢ uma lista ordenada de agdes dos habitantes
(itemsets). Denota-se uma sequéncia S; por <s; sj, ... sx> € I, onde s, sj, € sx sdo itemsets e
S D L. Os itemsets si, sj, € sx também sdo considerados elementos da sequéncia onde s; # s;
#sx|sie S,sje S, sxeS.

Um itemset pode ser considerado como uma sequéncia com um Unico elemento.
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O tamanho de uma sequéncia ¢ determinado pelo nimero de instancias, ou seja, pela
quantidade de itens presentes na sequéncia. Uma sequéncia de tamanho 1 ¢ chamada de 1 —
sequéncia.

A Tabela 1 abaixo ilustra um exemplo de uma Base de dados de Agdes (itemsets) dos
habitantes (denotada por BA) que ¢ composta por uma tabela de duas colunas, a primeira
corresponde ao identificador da agdo (denotada por TIA DAS OCORRENCIAS) e a segunda

corresponde a agdo propriamente dita.

Tabela 1 — Base de dados de A¢oes dos habitantes

TIA DAS OCORRENCIAS ACOES (ITEMSETS)

1 Estudar, ler, assistir tv, ir ao dentista, viajar.
2 Ler, assistir tv.
3 Estudar, ler, escovar os dentes.
4 Ler, estudar, navegar na web.
5 Estudar, escovar os dentes, ir ao shopping.
Fonte: Autor.
c) Frequéncia: E a ocorréncia de um itemset na BA. E denotada por o.

Considerando-se a tabela acima: o({ler, estudar}) = 3.

Considera-se também o suporte da BA, chamada de s, que corresponde a fragdo da o
considerando-se toda a BA: s({ler, estudar}) = 3/5, ou seja, o suporte s = 0,6. Com base no
tamanho da BA e no suporte s define-se o suporte minimo (denotado por minSup) que € o valor
minimo que um itemset deve ter para ser considerado frequente. Considerando o minSup da BA

acima 0,5 conclui-se que os itemsets ({ler, estudar}) sdo frequentes.

d) Regra de associacdo: Seja A um conjunto de agdes: A € /, uma regra de
associacdo ¢ quando A—»> B, onde A € /, BS / ¢ ANB = @. Considerando-se a tabela

acima: A= {Estudar, ler}, B= {Navegar na web}, {Estudar, ler}—»{Navegar na web}.
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e) Confianc¢a: Considerando-se a regra de associagdo A — B, confianca, denotada
por c, ¢ a probabilidade na base de a¢des que contém A e também contém B, ou seja, C =
PB|A)= d (AUB)/a(A).

Considerando-se a tabela acima:

{Estudar }—» {Ler}

o ({Estudar} —{Ler} =3
o ({Estudar} =4
c=%=0,75.

Na literatura, sao encontrados diversos algoritmos para descoberta e mineragdo de
itemsets frequentes: AIS, Apriori, AprioriTid, Apriori Hybrid, FPGrowth, Max — Miner, entre
outros. No préximo capitulo, serd apresentado brevemente o classico e pioneiro algoritmo
Apriori, proposto por Agrawal e Srikant em 1994, que ¢ fundamental para a compreensao dos
demais algoritmos utilizados para mineragdo de padrdes em casas inteligentes apresentados nesse

trabalho.

4.2 Algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori, proposto por Agrawal e Srikant em 1994, ¢ o método mais utilizado
na mineracao de padrdes frequentes em bases de dados. O nome do algoritmo ¢ baseado no fato
de que o seu método se utiliza das caracteristicas de um padrdo frequente ja encontrado
anteriormente (prior) para buscar mais padrdes.

O algoritmo trata cada valor presente, de um atributo, como um item e conforme
explicado na se¢do anterior, uma série de itens ¢ denominada itemset.

O algoritmo faz diversas passagens sobre a base de dados para encontrar os itemsets
frequentes, sendo que, em cada um destes passos, primeiro gera um conjunto de itens candidatos,
e entdo percorre a base de dados para determinar se os candidatos satisfazem o suporte minimo
estabelecido (AGRAWAL, 1994). Na primeira passagem, o suporte para cada item individual (1-
itemsets) ¢ contado e todos aqueles que satisfazem o suporte minimo sdo selecionados
(AGRAWAL, 1996).

Em seguida, utilizam-se apenas esses itens frequentes (descartando-se os demais) para

gerar as possiveis combinagdes entre eles e verificar a frequéncia de coincidéncias em que cada
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um deles aparece junto a outro item (2-itemsets). Os 2-itemsets que alcangcaram o suporte minimo
definido, ou seja, os mais frequentes sdo utilizados para buscar os 3-itemsets mais frequentes e
assim sucessivamente. O algoritmo prossegue iterativamente, até que o conjunto de k-itemsets
frequentes encontrado seja um conjunto vazio. Os passos descritos acima estdo ilustrados na
Figura 14.

Figura 14 — Flowchart do algoritmo Apriori.
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Fonte: Autor “adaptda de” Pittoni, 2002.

Este algoritmo usa o principio de que cada subconjunto de um conjunto de itens
frequentes também deve ser frequente. Esta regra ¢ utilizada para reduzir o nimero de candidatos
a serem comparados no banco de dados. Todos os candidatos gerados que contenham algum

subconjunto que ndo seja frequente sdao eliminados.
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A Tabela 2, ja apresentada anteriormente, ilustra um exemplo de funcionamento do

Apriori.

Tabela 2 — Base de dados de A¢des de um habitante

TIA DAS OCORRENCIAS

1
2
3
4
5

Fonte: Autor.

ACOES (ITEMSETS)
Estudar, ler, assistir tv, ir ao dentista, viajar.
Ler, assistir tv.
Estudar, ler, escovar os dentes.
Ler, estudar, navegar na web.

Estudar, escovar os dentes, ir ao shopping.

Nas Figuras 15 e 16, simula-se a execu¢do do algoritmo Apriori para a lista de agdes

apresentada na Tabela 1. O algoritmo gera os conjuntos de acdes frequentes com um suporte

maior que o minimo estabelecido de 40% (2/5). J& a Figura 16 apresenta o algoritmo gerando as

regras que possuem uma confian¢ca minima de 70%.
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Acoes Suporte Itemset ID Acbes Suporte
(Itemsets) (Itemsets)
18 Estudar 4/5 (80%) 1 Estudar 4/5 (80%)
12 Ler 4/5 (80%) ——» 2 Ler 4/5 (80%)
I3 Assistir tv 2/5 (40%) 13 Assistir tv 2/5 (40%)
14 Ir ao dentista 1/5 (20%) 16 Escovar os 2/5 (40%)
15 Viajar 1/5 (20%) dentes
16 Escovar os 2/5 (40%)
dentes
17 Navegar na web | 1/5 (20%)
I8 Ir ao shopping | 1/5(20%)
Passo 2 - Passo 3
Itemset  Acoes (Itemsets)  Suporte Itemset Acoes (Itemsets) Suporte
1)) ID
{11, 12} Estudar, ler 3/5 {I1, 12} Estudar, ler 3/5
(60%) (60%)
{I1, I3} | Estudar, assistir tv 1/5 {I1, 16} Estudar, escovar os 2/5
(20%) dentes (40%)
{I1, 16}  Estudar, escovar os 2/5 {12, 13} Ler, assistir tv 2/5
dentes (40%) (40%)
{12, 13} Ler, assistir tv 2/5
(40%) Passo 4: L2 ndo ¢ vazio, repete passo 2.
{12, 16} Ler, escovar os 1/5
dentes (20%)
{I3, 16} | Assistir tv, escovar | 0/5 (0%)
os dentes




Passo 2:
C3

Figura 15 — Apriori gerando os conjuntos de itens frequentes.
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Itemset 1D Acoes (Itemsets) Suporte
{11, 12, 13} Estudar, ler, assistir tv 1/5 (20%)
{11, 12, 16} Estudar, ler, escovar os dentes 1/5 (20%)
{11, I3, 16} Estudar, assistir tv, escovar os 0/5 (0%)
dentes
{12, 13, 16} Ler, assistir tv, escovar os dentes 0/5 (0%)
Fonte: Autor “adaptade de” Pittoni, 2002.
Passo S
Itemset 1D Acoes (Itemsets) Suporte (AB) Suporte (A) Confianca
1112 Estudar ler 60% 80% 75%
1116 Estudar escovar o dente 40% 80% 50%
12 13 Ler assistir tv 40% 80% 50%
1211 Ler estudar 60% 80% 75%
Ie 11 Escovar o dente estudar 40% 40% 100%
1312 Assistir tv ler 40% 40% 100%
Passo 6:
Figura 16 — Apriori gerando as regras.
Regras Suporte Confianca
I1=>12 Estudar —>Ler 60% 75%
12 =>11 Ler—=>Estudar 60% 75%
I6=>11 Escovar o dente =>Estudar 40% 100%
I3=>12 Assistir tv=>Ler 40% 100%

Fonte: Autor “adaptada de” Pittoni, 2002.
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O algoritmo Apriori é apresentado na Figura 17. Lx corresponde ao conjunto de todos os
conjuntos de k-itemsets frequentes e Cx ¢ o conjunto de todos os candidatos participantes da
analise, isto ¢, potencialmente frequentes, na passagem K (AGRAWAL E SRIKANT, 1994).
Figura 17 — Algoritmo Apriori.

Entrada: Base de dados, Suporte minimo minSup
Saida: Up Ly

1 L1 = {conjunto de 1- itemsets frequente}

2 para (k=2 L1z k++ ) faca

3 Ck = apriori_gen (Lx-1);

4 paratodas transagdes t= D faca

5 C: = VerfficarCandidatosnaTransacdo ( Ci )

6 paratodo c € Cifaga

7 c.count ++. t.count ++:

8 Ly = {c£Cx | c.count / t.count = minSup }:

o retorna Ui Lk

10 fim

Fonte: Autor “adaptada de” Srikant, Agrawal, 1994.

O algoritmo Apriori funciona da seguinte maneira: primeiramente os conjuntos
candidatos de tamanho k sdo gerados, tendo como base o conjunto de itens frequentes
encontrados anteriormente (passo anterior k -1) (linhas 1 a 3). O suporte de candidato “c” ¢
calculado (linhas 4 e 5). O algoritmo prossegue iterativamente (linhas 6 e 7) até que o conjunto
dos itens frequentes Lk (que atingirem o suporte minimo determinado) ¢ gerado (linha 8), cuja

unido constitui a saida do algoritmo (linha 9).

4.3 Algoritmos para Extracao de Padroes de Sequéncia

A mineragdo de padrdes sequenciais foi introduzida em (AGRAWAL; SRIKANT, 1994)
com a apresentagdo do algoritmo Apriori. No entanto, esta tarefa de mineracao de dados, também
conhecida como MD, ganhou notabilidade com o algoritmo Generalized Sequential Pattern
(GSP) apresentado em Agrawal e Srikant (1996).

Uma sequéncia temporal consiste em um conjunto de itemsets ordenados temporalmente.

O tamanho de uma sequéncia ¢ igual ao nimero de itemsets que possui.
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Considerando-se uma base de acdes (BA), em uma casa inteligente, composta por acdes
temporais, pode-se realizar a minerag¢ao de padrdes sequenciais, cujo objetivo € descobrir todas as
sequéncias frequentes de agdes, ordenadas no tempo.

As segOes a seguir descrevem alguns algoritmos utilizados na Extracdo de Padrodes
Sequenciais (EPS). O algoritmo GSP (AGRAWAL; SRIKANT, 1996) foi baseado na técnica
Apriori descrita anteriormente, ja o PrefixSpan (ASL et al., 2004) e o Spade (Sequential Pattern
Discovery using Equivalence classes) (ZAKI, 2001) utilizam técnicas alternativas para contornar

o problema das consecutivas varreduras no banco de dados.

4.3.1 Estratégia de Geracao e Teste de Candidatos

A estratégia de Geragao e Teste de candidatos consiste basicamente na repeticao de duas
etapas, Geracdo e Teste, até ndao ser mais possivel a geracdo de sequéncias frequentes.
Inicialmente os algoritmos que utilizam essa estratégia fazem uma varredura na base de dados
encontrando os itens que sdo frequentes. A partir da etapa inicial, ¢ feita a Geracdo, na qual os
itens sao combinados gerando as sequéncias candidatas. Com as sequéncias candidatas inicia-se a
etapa de Teste. Nesta etapa, os suportes das sequéncias candidatas sdo calculados e verifica-se se
as sequéncias sdo frequentes. As sequéncias frequentes sdo novamente combinadas com os
itemsets frequentes gerando sequéncias candidatas maiores, novamente passando pela fase de
Geragao. Essas novas sequéncias geradas passam pela etapa de teste. Este loop € repetido até nao

ser mais possivel a geragao de sequéncias frequentes.

4.3.2 O Algoritmo GSP

O Algoritmo GSP (Generalized Sequential Patterns), introduzido em 1996 por Agrawal e
Srikant, utiliza a estratégia de Geragao e Teste de candidatos e se baseia na técnica do Apriori.

O pseudocodigo do algoritmo € apresentado na Figura 18.
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Figura 18 — Algoritmo GSP.

Entrada: Base de dados. Suporte minimo minSup
+ # 7 ” k f“‘-
Saida: _Un=0 Fn

1 % — {itens frequentes de tamanho 1} ;

para k — 2 aré #.tamanho # 0 do

b

3 Cy — candidatos k-sequencia

4 para cada sequencia 3 € base de dados do
5 ‘ incremente contador x € G C 3

6 fim

7 Fr — {a € Celasup > minSup} ;

8 fim

Fonte: Autor “adaptada de” Srikant, Agrawal, 1996.

O GSP funciona da seguinte maneira: primeiramente ¢ realizada uma varredura na base de
dados, encontrando todos os itens frequentes que sdo as sequéncias undrias no resultado final
(linhal). Entdo, enquanto for possivel gerar sequéncias maiores (linha 2), o algoritmo combina as
sequéncias geradas na iteracdo anterior com os itens frequentes, gerando, assim, sequéncias
maiores (linha3). Os suportes destas novas sequéncias sao computados (linhas 4 a 6) e verifica-se
se sdo maiores ou iguais a0 minimo configurado pelo usuario (linha 7). Caso seja menor, a
sequéncia ¢ descartada. As sequéncias frequentes passam novamente pelo processo (linhas 2 a 8)
até que a etapa de Geragdo deixe de gerar sequéncias frequentes. O resultado (Saida) é a unido
das n sequéncias frequentes geradas(Uﬁ:o Fn).

De acordo com Palencar e Rosell (2010), o GSP executa diversas buscas no banco de
dados. O suporte minimo de cada item é obtido na primeira busca, obtendo-se assim os itens
frequentes, ou seja, aqueles que cumprem o requisito de suporte minimo. As demais buscas
geram novas sequéncias candidatas com bases nas sequéncias frequentes encontradas
anteriormente, logo, a partir das 2-sequéncias frequentes sdo geradas as 3-sequéncias candidatas e
este processo € repetido até que ndo sejam encontradas mais sequéncias frequentes (REIS, 2015).

Conforme citado na se¢do anterior, o GSP ¢ baseado no algoritmo Apriori, logo apresenta
como desvantagem a geracdo de uma grande quantidade de sequéncias candidatas o que
influencia na velocidade de processamento dos dados dependendo do tamanho da base de dados.

A Figura 19 exemplifica os passos realizados em cada etapa do GSP.
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Figura 19 — Passos realizados em cada etapa do GSP.

Geracao de

Candidatos

Poda Contagem

baseada no de

Suporte Candidatos

Fonte: Autor “adaptada de” Kamat, Bakal, Nashipudi, 2013.

4.3.3 O Algoritmo SPADE

O algoritmo SPADE (Sequential Pattern Discovery using Equivalence classes), proposto
por Zaki (2001), utiliza propriedades combinatérias para decompor o problema original em
subproblemas menores, que podem ser resolvidos de forma independente. Ao contrario dos
algoritmos baseados no Apriori, o SPADE encontra as sequéncias frequentes com apenas trés
varreduras no banco de dados.

Enquanto o algoritmo GSP, descrito na se¢ao anterior, encontra os padrdes considerando o
banco de dados em seu formato horizontal, o SPADE cria uma lista com identificadores verticais,
para facilitar a extragdo dos padrdes frequentes.

A Figura 20 ilustra um banco de dados no formato horizontal (utilizado pelo GSP) com
trés campos. A tabela abaixo deve ser lida horizontalmente da esquerda para a direita, dessa
forma, tém-se as agdes que o habitante realiza em cada horario. Sabe-se, por exemplo, que o

habitante estuda as 5:00 PM (linha 2) e liga a tv do quarto as 10:30 PM (ultima linha).
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Figura 20 — Banco de dados de uma casa inteligente no formato horizontal.

idA Acd
: e idA: Instante da acdo (horario);
10 D Acio: Acio realizada pelo habitante.
15 AB
20 AB idA 10 - > 8:30 am:
25 AD idA 15 - = 5:00 pm;
idA 20 - = 8:00 pm;
15 AB idA 25 - > 10:30 pm.
10 AB :
‘ Acido A - = Ligar Tv do quarto;
10 D Acdo B - > Jantar;
20 B Acio D - = Ir para a faculdade;
Acio AB - = Estudar;
25 A Acio AD - = Dormir.

Fonte: Autor.
A Figura 21 mostra como o SPADE faz o retorno dos dados da Figura 20 apds juncao das
listas criadas, dessa forma ¢ possivel observar todas as agdes do habitante em uma unica linha.

Sabe-se, por exemplo, que o habitante escova os dentes as 11 PM, toma banho as 5 PM e navega

na web as 10 PM.

Figura 21 — Retorno para o banco de dados horizontal.

Acdes:

Pares (A¢do, idA) A - > Escovar os dentes;

(A,15) (A,20) (A,25) (B,15) (B,20) (D,10) (D,25) B - > Tomar banho:

(A, 15) (B, 15) D - > Navegar na web.

(A, 10) (B,10)

(A, 25) (B, 20) (D,10) idA 10 -> 10 PM;

idA 15 - > 8:30 AM;
idA 20 -> 5 PM;
idA25-> 11 PM

idA: Instante da agao (horario);

Ac¢ao: A¢do realizada pelo habitante.

Fonte: Autor.
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O algoritmo SPADE apresenta um desempenho melhor que o GSP visto que apresenta
otimizacdes que reduzem o consumo da memoria e melhoram a sua eficiéncia.

O SPADE ¢ baseado em listas que contém informacdes sobre a localizagdo dos padrdes
nas sequéncias e as consequéncias consecutivas desses padrdes fazem com que a lista cresca
rapidamente, podendo dessa forma, afetar o desempenho do algoritmo (CECILIA, 2011).

O pseudocodigo do algoritmo ¢ apresentado na Figura 22.

Figura 22 — Algoritmo SPADE.

Entrada: Suporte minimo minSup, J4-List das sequéncias
Saida: Sequéncia frequente Fs

1 F1 =1 — sequéncias frequentes;

2 B2 =2 — sequéncias frequentes;

3 Determinar E como como conjunto de classes de

equivaléncia para todas as 1 — sequéncias [Q]z1;
4 paracada Q€E do

5 Encontrar a sequéncia frequente Fs.
¢ fim

Fonte: Autor “adaptada de” Grover, 2014.

O algoritmo SPADE funciona da seguinte forma: primeiramente sdo encontradas as 1 —
sequéncias frequentes (linha 1). Na sequéncia o algoritmo encontra as 2 — sequéncias frequentes
(linha 2). Posteriormente ¢ feita a decomposicdo em classes de equivaléncia (linhas 3 e 4). Para

cada classe de equivaléncia encontrada o algoritmo encontra a sequéncia frequente (linha5).

4.3.4 Estratégia de Crescimento de padroes

A estratégia de Crescimento de Padrdes foi introduzida por Pei et al. (2001) com a
apresentacdo do algoritmo Prefix-projected Sequential pattern mining (PrefixSpan). Esta
estratégia consiste na criagdo de subdivisdes na base de dados baseando-se em prefixos ou
sufixos frequentes. Estas subdivisdes passam pelo mesmo processo, extraindo, assim, seus
prefixos frequentes e novamente subdividindo a base de dados (BD). Desta forma os padrdes sao
encontrados, pois, vao crescendo a medida que os prefixos frequentes aparecem em uma
determinada subdivisdo da base.

O algoritmo PrefixSpan seré apresentado em detalhes na proxima se¢ao.



52

4.3.5 O algoritmo PrefixSpan

O algoritmo PrefixSpan utiliza uma técnica diferente da empregada no Apriori. Este
algoritmo aplica o principio de Pattern-Growth (Crescimento de Padrdo) por meio da projecao de
prefixos para geracao de padrdes sequenciais (REIS, 2015).

O prefixo de uma sequéncia consiste no conjunto formado por todas as subsequéncias que
iniciam uma super-sequéncia. Por exemplo, seja S =<a b c d >, os prefixos de S sdo: <>, <a >,
<ab><abc>e<abcd> Poés-fixos sdo as subsequéncias que terminam a sequéncia S. Por
exemplo, seja S =<ab cd>, os pos-fixos sdo: <>, <d> <cd> <bcd>.

A ideia do Pattern-Growth consiste em considerar que a projecao seja feita baseando-se
nos prefixos das sequéncias que ocorrem frequentemente (CECILIA, 2011).

O PrefixSpan utiliza a estratégia de dividir e conquistar por meio de projecdes da base de
dados. Estas projecdes dividem a BD (Base de dados) em por¢des menores, dessa forma, o
espaco de busca ¢ menor e a identificagdo e extracdo das sequéncias frequentes sdo realizadas de
forma mais rapida e eficaz. A Figura 23 ilustra os prefixos <a>, <b>, <c¢>, <d>, <e¢> e <f>
extraidos de uma base de dados projetada. Também ¢ possivel observar as projecdes de cada
prefixo em por¢des menores a fim de tornar o processo de extracdo mais rapido. O algoritmo
PrefixSpan ¢ apresentado na Figura 24.

Figura 23 — Base de dados projetada.

PREFIXOS
<a> <h> <> <d= \ <p> <f>
<(_c)da(bd)= <(_dP <da(bd)=> <a(bd)> <(df)a(eh)> || <a(ea)=
<(_e)dha(eh)> || <(_g)ae)bae> <( f)= <(_fa(eh)> <bae> <(df)c>
<(_e) bae> <(ac)ada(bef)> <(_fje»
<(_Hdf)c> <a(bcf)>
<(_cjada(bci)>

Fonte: Palencar e Rosell, 2010, p.12.



53

Figura 24 — Algoritmo PrefixSpan .

Entrada: Base de Dados S e minSup
Saida: Conjunto de padroes sequencial.
1 inicio
t +— PrefixSpan(<>.0.5) ;
refornat ;

)

e

4 fim
5 Sub-rotina PrefixSpan(a./,5 )
Dados: o sequencia de padrbes; [ tamanho de o ; S|, projecio da base de dados para o.
6 inicio
7 B + Buscaem §|q itens frequentes ;
8 se algum item P nao pode ser montado no iiltimo elemento de o e algum item B nao
pode ser adicionade a o entao
9 | exclui item de j8 :
10 fim
1 para cada f§ faca
12 | @' — adiciona_ao_final(B o) :
13 fim
14 para cada o' faca
is Construa S|, :
6 PrefixSpan(a’.f +1.5|,/) :
17 fim
18 fim

Fonte: Autor “adaptada de” Pei et al., 2001.

O algoritmo PrefixSpan funciona da seguinte maneira: na execugao do algoritmo, a partir
de uma base sequencial s3o encontrados os prefixos mais frequentes (linha 7 a 9). Para todos os
prefixos (linha 14), sdo geradas projec¢des da base (linha 15). A projecdo da base de dados ¢ feita
sempre referente a um prefixo ¢ € composta pelos pos-fixos das sequéncias que apresentam o
prefixo ao qual a projecao € referente. O algoritmo, recursivamente, achara os prefixos frequentes
nessas projecdes (linha 16) e assim sucessivamente. Baseado nos prefixos frequentes que vao
sendo encontrados dentro das proje¢des, as sequéncias vao aumentando.

O algoritmo PrefixSpan ¢ mais eficiente do que os algoritmos baseados no algoritmo
Apriori. O consumo de memoria é estavel ao se executar o PrefixSpan (CECILIA, 2011). O
principal problema deste algoritmo € o tempo, que ¢ consumido para se explorar as bases de

dados projetadas, que podem ser muito grandes, dependendo do tamanho da base original.
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5 ANALISE DA EXTRACAO DE COMPORTAMENTOS SEQUENCIAIS

Considerando-se que, nos dias atuais a tarefa de mineragdo de padrdes sequenciais em
casas inteligentes ¢ uma tarefa desafiadora, j& que a busca pode exigir a andlise de um alto
nimero de padrdes, torna-se muito complexa a simulacdo dos algoritmos GSP, SPADE e
PrefixSpan em uma residéncia e situagdes reais, pois, uma simula¢do real dependeria de meses,
talvez anos, de coletas de dados.

Além disto, hd muitas variaveis a serem testadas, visando encontrar os critérios que
tornardo a andlise dos algoritmos eficientes para a extragdo dos padrdes sequenciais. O tempo
necessario para a coleta de dados suficientes, para avaliagdo de cada conjunto de critérios
considerados, também seria impraticavel.

Desta forma, a solucao encontrada foi trabalhar com uma base ja existente de dados reais.
A base de dados escolhida para este trabalho ¢ a base do House n do MIT (Massachusetts
Institute of Technology) de 2007, pois, a mesma satisfaz as caracteristicas de uma residéncia real

e sera descrita a partir da proxima secao.

5.1 House_n

House n ¢ um grupo de pesquisa do MIT focado em como o design das casas inteligentes
e suas respectivas tecnologias, produtos e servicos devem evoluir para atender melhor as
oportunidades e os desafios do futuro. Os pesquisadores do MIT estdo investigando métodos para
a fusdo de novas tecnologias com o design centrado nos habitantes. Eles estdo gerando novas
ideias, tecnologias e metodologias que suportam a criagdo de produtos e servigos inovadores que

satisfacam as necessidades futuras e emergentes dos habitantes (MIT, 2016).
5.1.1 PlaceLab
A missdo do House n ¢ conduzir a pesquisa, projetando e construindo ambientes reais,

denominados /iving-labs (laboratdrios vivos) que sdo usados para estudar a tecnologia e as

estratégias do projeto no contexto (MIT,2016).
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O PlaceLab ¢ uma iniciativa conjunta do MIT e da TIAX, LLC (consultoria empresarial
que desenvolve novas tecnologias, protegidas por IP). E um condominio residencial em
Cambridge, Massachusstes, projetado para ser uma facilidade de pesquisa altamente flexivel e
multidisciplinar para o estudo cientifico dos habitantes e seus padrdes sequenciais de agdes em
casas inteligentes.

Dezenas de sensores sdo instalados em todos os comodos da casa (o condominio ¢
composto por residéncias de um dormitério). Esses sensores estdo sendo usados para desenvolver
aplicagdes inovadoras de interface com o usuario que ajudam os habitantes a controlar facilmente
seu ambiente, economizar recursos, permanecer mental e fisicamente ativos e permanecer
saudaveis. Além dos sensores serem usados para capturar as sequéncias de agdes dos habitantes,
eles também monitoram todas as atividades que ocorrem no ambiente para que os pesquisadores
possam estudar cuidadosamente como os habitantes reagem a novos dispositivos e sistemas no
contexto de casas inteligentes.

Cada casa inteligente do condominio possui um unico habitante, voluntério, que concorda
em viver na casa por determinado periodo de tempo. Enquanto vivem nas casas, os habitantes nao
tém contato com os pesquisadores que tém a capacidade de monitorar todos os aspectos da rotina
do habitante na casa, particularmente suas sequéncias de agdes, além de monitorar as condigdes
ambientais no interior e no exterior da casa.

Atualmente, o PlaceLab esta sendo usado para investigar as seguintes questdes sobre as
sequéncias de agdes de habitantes em casas inteligentes, entre outras:

a) O que influencia o comportamento dos habitantes em casas inteligentes?

b) Como a tecnologia pode ser eficaz no contexto doméstico por longos periodos de

tempo?

c) Até que ponto os padroes de agdes sequenciais dos habitantes podem ser extraidos

corretamente por algoritmos de extragdo de padrdes sequenciais?

Hé4 diversos projetos em andamento no PlaceLab. Um destes projetos € o
desenvolvimento de um meio preciso, € ndo invasivo, de monitorar a ingestao de alimentos — uma
ferramenta que seria util para estudos de satide envolvendo obesidade ou doengas relacionadas a

dieta.
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Outro projeto do PlaceLab ¢ o desenvolvimento de um dispositivo que ajudaria as pessoas
a aderir a horarios de medicagdo complexos, dando-lhes lembretes personalizados ao longo do
dia, por exemplo, piscar uma luz na geladeira quando for hora de tomar um determinado
medicamento com comida.

Videos, artigos e teses, publicados entre 1999 e 2007, estdo disponiveis para o publico no
site do MIT.

Em 2002, Intille escreveu um artigo chamado “Designing a home of the future”. Nesse
artigo, Intille explica sobre as tecnologias e as estratégias de design que usavam deteccao sensivel
ao contexto para capacitar as pessoas com informagdes, apresentando-as no momento e lugar
certo. O artigo foi muito importante para o desenvolvimento de diversos recursos (explicados na

proxima se¢do) que o PlaceLab utiliza atualmente.

5.1.2 Recursos do PlaceLab

Além de possuir uma rica infraestrutura para estudos, os pesquisadores da House n
contam com diversos recursos para estudo nas casas inteligentes. Os principais recursos do
PlaceLab incluem:

a) Componentes interiores: O interior do PlaceLab ¢ formado por 15 componentes de

armarios pré-fabricados que podem ser reconfigurados de acordo com as necessidades dos

pesquisadores.

b) Redes de sensores: Cada um dos componentes interiores contém um micro controlador

e rede de 25 a 30 sensores. Novos sensores podem ser adicionados a rede caso seja

necessario.

c¢) Sensibilizacado ambiental: Cada componente interior tem uma matriz de sensores

ambientais. Incluindo monoxido de carbono (CO), gas carbonico (CO2), temperatura e

umidade. Sensores ambientais adicionais podem ser adicionados se necessario.

d) Sensores de estado: Pequenos sensores, com fio e sem fio, instalados nos objetos que

as pessoas tocam e usam, incluindo portas de armario e gaveta, controles, moveis, portas,

recipientes de cozinha, entre outros. Eles detectam eventos do tipo ligar/desligar,

aberto/fechado ¢ movimentagao dos objetos.
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e) Deteccdo de audio: Microfones quase invisiveis sdo instalados em cada componente
interior para capturar o audio.

f) Captura de imagem e video: Um sofisticado sistema de captura de video processa
imagens capturadas por cameras de luz visivel e infravermelho, colocadas atras de painéis
de cada componente interior.

g)Comunicacdo por audio: Autofalantes estéreo sdo instalados em cada componente
interior, permitindo que o dudio seja dirigido conforme necessario.

h)Iluminac¢io: A intensidade e a temperatura da cor da luz em cada comodo podem ser
controladas dinamicamente, permitindo que a luz seja usada como ferramenta de
comunicagao e para fins estéticos.

i) Controle ambiental: O sistema de HVAC (dispositivos de aquecimento e
arrefecimento) contém varias zonas, um permutador de calor e um sofisticado sistema

para filtrar o ar dos ambientes.

5.2 Descricao da base de dados

Conforme citado na secdao anterior, a base de dados utilizadas neste trabalho ¢ do
Massachusstes Institute of Technology (MIT) de 2007. O dataset utilizado refere-se a uma casa
inteligente (PlaceLab) com um unico habitante vivendo nela por um periodo de catorze dias. O
dataset € publico e esta disponivel para download na pagina projeto House n do MIT.

A casa estd equipada com 77 sensores, de diferentes tipos: sensores de proximidade,
sensores de aceleracdo (acelerometros), sensores de vibragdo, sensores de movimentos, sensores
de temperatura, sensores de pressdo, sensores de luz e sensores de mudanga de estado. O
Apéndice A lista os locais que os sensores foram instalados e a quantidade de sensores instalados
em cada local. Maiores detalhes sobre os sensores sao encontrados no Apéndice B.

Todos os sensores foram instalados em objetos do dia a dia, tais como armarios, gavetas,
geladeira, portas, entre outros com o intuito de gravar eventos do tipo abrir/fechar (eventos de
ativacao/desativagdo dos sensores) enquanto o habitante executar suas tarefas diarias, dessa
forma ¢ possivel obter a sequéncia de acdes do mesmo. A Figura 25 ilustra os locais de instalacao

dos sensores.



Figura 25 — Locais de instalag@o dos sensores.

P
&7
@ _
S .
T o
e}
2 [
L
109 liﬁ"%‘ -
FE T i
. I 157 184 |
26
i 1 "139 |12_Ei
1L3 aeud Cozinha
| " 10k W\
EFQ‘.ﬁH?[’—M!'F'?“ 145 |
| Bl | an
i - W |
ne | A .a'ls“l -
10| “or—e ‘
7. Hall .+« Banheiro
[kl ;
1 17 —
| ")
i6
Sala de estar
g7
i ‘-'?1‘_73'#;"..
5 [ i
ad - & %
= = Quarto
ag
Escritorio

Fonte: MIT, 2016.

58



59

5.3 Analise dos algoritmos

Visando testar o comportamento, eficiéncia e desempenho dos algoritmos, para extrair
padrdes sequenciais, neste trabalho foi criado um software em computador denominado Smart
Homer Pattern Miner. A interface do programa ¢ mostrada na Figura 26.

Figura 26 — Interface do Smart Homer Pattern Miner.

Smart Homer Pattern Miner || G. Molina || FEI || 2017 HEE

Algoritmos
) Gsp
() spade

() PrefixSpan

Relatorios
(®) Listar Atividades
C:] Listar Sensores

() Visualizar Dados

Output
(@ csv

[E===

Fonte: Autor.

Os objetivos do software desenvolvido sdo apresentados abaixo:

a) Visualizacdo dos dados: Ao selecionar essa opcdo, o programa cria um arquivo
data.CSV com os seguintes parametros: action (nome da acdo realizada pelo habitante),
start time (0 horario em que a acdo iniciou), end time (o horario em que a acao terminou).
Por default (padrdo) o arquivo gerado mostra as a¢des que o habitante realizou no dia. E

possivel visualizar as agdes realizadas durante toda a semana ou visualizar as acdes
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realizadas durante todo o periodo que o habitante permaneceu no PlaceLab (01/09/2007 a
14/09/2007). A Figura 27 ilustra um exemplo do arquivo gerado.

b) Criacao de rotina: Ao selecionar essa op¢do, o programa recebe os dados advindos
dos sensores e gera um arquivo com todas as acoes realizadas pelo habitante. Como as
acoes sao ordenadas temporalmente ¢ possivel saber a sequéncia em que as mesmas foram
criadas, logo pode-se aplicar os algoritmos GSP, SPADE e PrefixSpan para a extracdo dos
padrdes sequenciais.

¢) Geracido de graficos: Com o arquivo .CSV que ¢ gerado pelo software ¢ possivel
gerar graficos para observar e analisar o desempenho/eficiéncia de cada um dos
algoritmos utilizados neste trabalho.

d) Listar Sensores: Ao selecionar essa op¢ao, o programa gera o arquivo sensors.CSV
que mostra o /D e a localizagdo de casa sensor instalado no PlaceLab.

e) Listar atividades: Ao selecionar essa op¢do, o programa gera o arquivo activities. CSV
que mostra todas as atividades cadastradas no dataset bem com o codigo de identificagdo

de cada uma. A Figura 28 ilustra o arquivo gerado.

Figura 27— Tela do arquivo data. CSV.

09/01/2007

Action Start Time End Time
Preparing breakfast 8.15 AM 8.20 AM
Bathing 8.25 AM 8.45 AM
Grooming 8.46 AM 9.00 AM
Going out for shopping  9.05 AM 4.00 PM
Resting 4.00 PM 7.30 PM
Preparing a beverage 7.35 PM 7.40 PM
Watching Tv 7.40 PM 9.30 PM
Talking on the phone  7.55 PM 8.07 PM
Listening to music 9.35 PM 9.55 PM
Sleeping 10.00 PM 6.00 AM

Fonte: Autor.



Figura 28 — Tela do arquivo activities. CSV.

Heading
Employment related
Employment related
Personal needs
Personal needs
Personal needs
Personal needs
Personal needs
Personal needs
Personal neads
Personal neads
Personal needs
Personal needs
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Domestic work
Educational
Educational
Leisure

Leisure

Entertainment and social life

Sport

Purchasing goods and services

Fonte: Autor.

Category
Employment work at home
Travel employment
Eating

Personal hygiene
Personal hygiene
Personal hygiene
Personal hygiene
Personal hygiene
Personal medical
Sleeping

Talking on telephone
Resting

Preparing a meal
Preparing a meal
Preparing a meal
Preparing a snack
Preparing a beverage
Meal Cleanup

Meal Cleanup
Putting away groceries
Clean house

Clean house

Clean house
Outdoor chores
Outdoor chores
Home education
Travel study

Leisure

Leisure

Travel social

Travel sports

Travel services

Subcategory

Work at home

Going out to work
Eating

Toileting

Bathing

Grooming

Dressing

Washing hands
Taking medication
Sleeping

Talking on telephone
Resting

Preparing breakfast
Preparing lunch
Preparing dinner
Preparing a snack
Preparing 3 beverage
Washing dishes
Putting away dishes
Putting away groceries
Cleaning

Doing Laundry
Putting away laundry
Taking out the trash
Lawnwork

Home education
Going out to school
Watching TV
Listening to music
Going out for entertainment
Going out to exercise
Going out for shopping

Code

10
15
20
25
30
35
40
45
50
55
60
63
70
75
80
85
S0
95
100
105
110
115
120
125
130
135
140
145
150
155
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A interface do Smart Homer Pattern Miner foi desenvolvida com o sofiware PENCIL

(ferramenta de protétipo de interface grafica do usudrio, conhecida como GUI, de cédigo aberto).

A linguagem de programacao utilizada foi o C++ e para a compilagao, foi utilizado o compilador

Dev — C++. Os algoritmos GSP, SPADE e PrefixSpan foram implementados com base nos

pseudocddigos apresentados na Segao 4.

Para testar o software, foram gerados arquivos data.CSV com diferentes parametros.

Maiores detalhes sobre os testes e configuracdes de parametros serdo apresentados na proxima

secao.



62

6 TESTES REALIZADOS

Conforme explicado na secdo anterior, foi usada a base de dados do MIT de 2007, com as
acOes realizadas pelo habitante do PlaceLab em um periodo de 14 dias (01/09/2007 a
14/09/2007). Todos os datasets disponiveis no site do MIT sdo publicos e apresentam as agdes do
habitante em periodos de 14 dias.

Devido ao propdsito do uso dos algoritmos GSP, SPADE e PrefixSpan para a extracao de
sequencias em um sistema de automacao residencial real, os testes efetuados com o dataset
focam os seguintes pontos principais: precisdo da extracao dos padrdes e qualidade das extracdes.

A precisdo da extracdo de padrdes se refere ao tempo necessdrio para identificagdo e
extracao dos padrdes (levando-se em conta o consumo de memoria do algoritmo).

A qualidade das extragdes se refere a porcentagem de padrdes que o algoritmo consegue
identificar corretamente.

Conforme citado na Se¢do 5.3, quando o software recebe os dados advindos dos sensores
e cria o arquivo.CSV com as agdes realizadas pelos habitantes, as mesmas sdo ordenadas
temporalmente, ou seja, o comportamento sequencial nesta base ¢ definido pelos horarios de
inicio e término dos eventos. Os algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan foram criados com base nas
relacdes temporais de Allen (conforme citado na Secdo 2.6), dessa forma, a questdo de
temporalidade ¢ tratada naturalmente pelos algoritmos.

No contexto deste trabalho, extrair corretamente um padrao significa extrair
sequencialmente as agdes realizadas pelo habitante na ordem em que as mesmas ocorreram, ou
seja, pode-se saber se o eletrodoméstico Y foi ligado antes ou depois do eletrodoméstico X.

O funcionamento ideal do sistema prevé a extracdo correta dos padrdes sequenciais, de
forma a possibilitar que seja possivel identificar qual dos algoritmos (GSP, SPADE ou
PrefixSpan) ¢ mais interessante para ser aplicado em casas inteligentes.

A partir da proxima secdo sdo expostos todos os dados e pardmetros utilizados nas

simulacdes dos testes.
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6.1 Dataset Utilizado para as Simulag¢des

Para que fosse possivel comparar os resultados obtidos com diferentes parametros de
extracdo, o mesmo dataset foi utilizado para todas as simulacdes. Desta forma, foi possivel
analisar o comportamento do software com o uso de diferentes critérios e valores de teste, sem a
influéncia de particularidades entre diferentes datasets.

Antes dos testes serem iniciados, foi gerado o grafico da Figura 29 que ilustra o niimero

de eventos (a¢des) ocorridos por dia no PlaceLab.

Figura 29 - Numero de eventos ocorridos por dia.
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Fonte: Autor.

O dataset apresenta 212 eventos, sendo que a média ¢ de 15 eventos por dia.
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6.2 Hardware Utilizado nos Testes

Todos os testes foram realizados em um computador (PC) com as seguintes
especificagoes:

a) SISTEMA OPERACIONAL: Windows 8.1 x64

b) CPU: AMD A4-1200, dual core @ 1.0 GHz

c) RAM: 2 GB, DDR3 @1600 MHz

d) HD: 320 GB SATA, 540 MB/s sequential reading

e) VIDEO: AMD Radeon HD 8180 @ 1.0 GHz

O codigo foi executado na linguagem de programacao C++.

6.3 Avaliacao da Precisao da Extracio

A avaliagdo da precisdo da extracdo de padrdes se refere ao tempo necessario para
identificacdo e extracao dos padrdes (levando-se em conta o consumo da memoria). O teste foi
dividido em dois momentos distintos para melhor visualizagdo dos dados: em um primeiro
momento foram analisados os tempos de execugdo (run time) de cada algoritmo e posteriormente
foi analisado o consumo de memoria de cada um.

Para a mensuracdo da memoria, foi implementada uma fun¢do em C++ denominada
clock (), da classe ctime, cuja finalidade ¢ verificar se algum dos algoritmos explodem ou
destoam o uso da memoria.

a) Etapa 1: Foi gerado o arquivo 01 09.CSV com todas as agdes realizadas pelo

habitante no dia 01/09/2007. Essa data foi escolhida, pois ¢ o dia que possui menos

eventos no dataset, ou seja, foi o dia em que o habitante realizou menos a¢des dentro do

PlaceLab.

b) Etapa 2: Foi gerado o arquivo 05 09.CSV com todas as agdes realizadas pelo

habitante no dia 05/09/2007. Essa data foi escolhida, pois ¢ o dia que possui mais eventos

no dataset, ou seja, foi o dia em que o habitante realizou mais agdes dentro do PlaceLab.

C) Etapa 3: Foi gerado o arquivo 10 base.CSV que corresponde a 10% do total de
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todas as acdes realizadas pelo habitante no periodo de 01/09/2007 a 14/09/2007. Foi
calculada a média dos 10% da base utilizando-se dias diferentes para se chegar ao valor
mais proximo. Ao utilizar 10% da base, foram totalizados 30 eventos, dessa forma ¢
possivel observar se ha alguma mudanga no comportamento dos algoritmos com relacao
as etapas anteriores.
d) Etapa 4: Foi gerado o arquivo 30 base.CSV que corresponde a 30% do total de
todas as acdes realizadas pelo habitante no periodo de 01/09/2007 a 14/09/2007. Foi
utilizado o célculo da média dos 30% da base, ou seja, foi utilizado o mesmo
procedimento do célculo dos 10%. Ao utilizar 30% da base, foram totalizados 69 eventos,
mais do que o dobro de eventos do teste anterior, dessa forma ¢ possivel observar como os
algoritmos se comportam com um numero maior de eventos.

e) Etapa 5: Foi gerado o arquivo 50 base.CSV que corresponde a 50% do total de

todas as agOes realizadas pelo habitante no periodo de 01/09/2007 a 14/09/2007. Ao

utilizar 50% da base, foram totalizados 109 eventos.

f) Etapa 6: A ultima etapa do teste consistiu na gera¢ao do arquivo 100 base.CSV

que corresponde as acgdes realizadas pelo habitante no periodo de 01/09/2007 a

14/09/2007. A base possui 212 eventos no total.

Com o intuito de analisar a influéncia da quantidade de dados no resultado dos
algoritmos, os testes foram fracionados em: 10% da base, 30% da base, 50% da base e 100% da
base.

Em um primeiro momento, o desempenho dos trés algoritmos foi comparado utilizando-se
o suporte minimo minSup = 0,01. Para os testes iniciais foram escolhidos padrdes (sequéncias de
acdes) com o comprimento minimo de 2 eventos (agdes) € comprimento maximo de 7 eventos
(acdes).

No contexto desse trabalho, o comprimento representado por C serd considerado o
tamanho da sequéncia a ser analisada pelos algoritmos. Os valores de comprimento minimo e
maximo adotados foram escolhidos com base em diversas pesquisas realizadas pelo House n.

Essas configuracdes de pardmetros sdo consideradas como representativas no dataset

utilizado por que:
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a) O suporte minimo minSup de 0,01 (ou 1%) permite que os algoritmos sejam

executados mais rapidamente do que quando um suporte minimo baixo (por exemplo

0,001 ou menos) ¢ escolhido. Valores mais altos para o suporte minimo (0,1 ou acima)

ndo produzem padrdes para o dataset utilizado e, portanto, ndo podem ser utilizados nos

testes.

b) Padrdes frequentes constituidos por menos de dois eventos ndo sdo interessantes ao

tentar descobrir o que constitui um comportamento normal.

c¢) Padrdes constituidos por mais de sete eventos sequenciais sdo improvaveis de ocorrer

no dia a dia.

Embora dificilmente ocorram padrdes constituidos por mais de sete eventos sequenciais
no dia a dia do habitante do dataset utilizado, o comprimento maximo dos padrdes foi aumentado
de 7 eventos para 10 eventos, a fim de se verificar o que ocorre com o tempo de execucao dos
algoritmos. Os resultados dos testes sdo apresentados a seguir.

Os graficos das Figuras 30, 32, 34, 36, 38 ¢ 40 mostram os resultados dos testes dos
tempos de execucdo (run time) e os graficos das Figuras 31, 33, 35, 37, 39 e 41 mostram o

consumo de memoria dos algoritmos.

Figura 30 - Tempo de execug@o dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 01/09/2007.

Tempo de execucgdo dos algoritmos
01/09/2007

0.89 09 0.89 03
i 0.84 0583 084

minSup = 0.01 / (=2-7 minSup =0.001 / (=2-7 minSup = 0.01 / (=2-10 minSup = 0.001/C=2-10

Run time [segundos]

minSup = Suporte minimo: C = Comprimento (n® de eventos)
B GSP Bl Spade [l PrefixSpan

Fonte: Autor.

Analisando-se a Figura 30 € possivel observar que quando o comprimento =2 — 7 e
suporte minimo minSup = 0,01 (ou 1%) os algoritmos GSP e Spade apresentam tempos de
execucdao bem proximos, visto que o GSP foi executado em 0,9s e o Spade em 0,89s. Como a

base de dados ¢ pequena, apresenta apenas 10 eventos, a etapa de geracdo e contagem dos
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candidatos ndo influenciou o tempo de processamento do algoritmo GSP. Devido a projecao de
prefixos para geracdo de padrdes sequenciais, o algoritmo PrefixSpan apresentou melhor
desempenho (0,84s).

Ao alterar o valor do comprimento = 2 — 7 para comprimento = 2 — 10 ¢ manter minSup =
0,01 o tempo de execucdo dos algoritmos permaneceu o mesmo. Isso ocorreu, pois, padrdes
constituidos por mais de sete eventos sequenciais no dia a dia do habitante do dataset utilizado
dificilmente ocorrem.

Quando minSup = 0,001 e comprimento = 2 — 7 o tempo de execugdo dos trés algoritmos
aumentou: o GSP passou a ser executado em 0,92s, o Spade em 0,9s e o PrefixSpan 0,84s. Ao
baixar o suporte minimo, mais padrdes sequenciais foram encontrados e, com isso, o tempo de
execucdo dos algoritmos foi maior. As etapas de geracdo e contagem dos candidatos
influenciaram no consumo de memoria do algoritmo GSP que aumentou de 1,5 MB para 1,8 MB.
A verticalizagdo dos dados usada no algoritmo Spade também fez com que o consumo de
memoria passasse de 1,65 MB para 1,72 MB. O consumo de memoria do algoritmo PrefixSpan
se manteve estavel.

Ao alterar o valor do comprimento = 2 — 7 para comprimento = 2 — 10 ¢ manter minSup =
0,001, tanto o tempo de quanto o consumo de memoria dos trés algoritmos permaneceram o

mesmo.

Figura 31 - Consumo de memoria dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 01/09/2007.

Consumo de memoria
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Consumo de memornia [MB]

minSup = Suporte minimo: C = Comprimento (n® de eventos)

B GSP Bl Spade [l PrefixSpan

Fonte: Autor.
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Figura 32 - Tempo de execugdo dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 05/09/2007.

Tempo de execugao dos algoritmos
05/09/2007
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Run time [segundos]
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Fonte: Autor.

Figura 33 - Consumo de memoria dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 05/09/2007.

Consumo de memoria

05/09/2007

Consumo de memona [MB]

171

minSup =0.01 / (=2-7 minSup =0.001 / C=2-7 minSup = 0.01 / (=2-10 minSup = 0.001/C=2-10

minSup = Suporte minimo: C = Compnimento (n® de eventos)

B GsP B Spade [l PrefixSpan
Fonte: Autor.

Analisando-se as Figuras 32 e 33 ¢é possivel observar que quando o niimero de eventos
dobrou (20 eventos), o consumo de memoria também dobrou e houve um aumento consideravel
no tempo de execucdo de todos os algoritmos.

O GSP foi executado em 1,36s consumindo 2,8 MB de memodria (com minSup = 0,01 e C
=2 —7) e seu tempo e consumo de memoria permaneceram os mesmos quando minSup = 0,01 e
C =2 - 10. Quando o minSup foi alterado para minSup = 0,001 e C =2 — 7, o tempo de execucao

subiu para 1,39s e foram consumidos 3,0 MB de memoéria. Ao alterar o valor do comprimento de



69

C=2—-7para C =2 — 10 e manter minSup = 0,001, tanto o tempo de execu¢do quanto o
consumo de memoria permaneceram os mesmos. Nota-se que dos trés algoritmos utilizados o
GSP ¢ o que apresenta um desempenho pior, pois, o GSP ¢ baseado no algoritmo Apriori, logo
apresenta como desvantagem a geracdo de uma grande quantidade de sequéncias candidatas o
que influencia na velocidade de processamento dos dados.

O Spade foi executado em 1,24s consumindo 2,3 MB de memodria (com minSup = 0,01 e
C =2 -7) e seu tempo e consumo de memoria permaneceram os mesmos quando minSup = 0,01
e C =2 — 10. Quando o minSup foi alterado para minSup = 0,001 e C =2 — 7, o tempo de
execucdo subiu para 1,26s e foram consumidos 2,5 MB de memodria. Ao alterar o valor do
comprimento de C =2 — 7 para C =2 — 10 e manter minSup = 0,001, tanto o tempo de execugdo
quanto o consumo de memoria permaneceram os mesmos. O algoritmo SPADE apresentou um
desempenho melhor que o GSP devido a otimizagdes que reduzem o consumo da memoria e
melhoram a sua eficiéncia.

O PrefixSpan foi executado em 1,16s consumindo 2 MB de memoria (com minSup = 0,01
e C=2—7) e seu tempo e consumo de memoria permaneceram os mesmos quando minSup =
0,01 e C =2 — 10. Quando o minSup foi alterado para minSup = 0,001 ¢ C =2 — 7, o tempo de
execucdo subiu para 1,17s e foram consumidos 2,1 MB de memodria. Ao alterar o valor do
comprimento de C =2 — 7 para C =2 — 10 e manter minSup = 0,001, tanto o tempo de execugdo
quanto o consumo de memoria permaneceram os mesmos. O PrefixSpan utiliza a estratégia de
dividir e conquistar por meio de projecoes da base de dados. Estas projecdes dividem a BD (Base
de dados) em por¢des menores, dessa forma, o espaco de busca ¢ menor e a identificacdo e
extragdo das sequéncias frequentes sdo realizadas de forma mais rapida e eficaz. Dentre os 3

algoritmos o PrefixSpan foi o que apresentou o melhor desempenho.
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Figura 34 - Tempo de execugao dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 10% da base.

Tempo de execucao dos algoritmos
10% da Base: dias 05/09/2007 e 14/09/2007
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Fonte: Autor.

Figura 35 - Consumo de memoria dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 10% da base.

Consumo de memoria

10% da Base: dias 05/09/2007 e 14/09/2007

Consumo de memona [MB]

minSup =0.01/C=2-7 minSup = 0.001 / C=2-7 minSup = 0.01 / C=2-10 minSup =0.001/C=2-10

minSup = Suporte minimo: C = Compnimento (n® de eventos)
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Fonte: Autor.

Analisando-se as Figuras 34 e 35 ¢ possivel observar que quando os testes foram
realizados em 10% da base, totalizando 30 eventos, o tempo de execuc¢do e o consumo de
memoria de todos os algoritmos aumentaram em relagdo ao teste anterior.

O GSP foi executado em 1,14s consumindo 2,95 MB de memoria (com minSup = 0,01 e
C=2-7) e seu tempo e consumo de memoria permaneceram os mesmos quando minSup = 0,01

e C =2 — 10. Quando o minSup foi alterado para minSup = 0,001 e C =2 — 7, o tempo de
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execucdo subiu para 1,17s e foram consumidos 3,2 MB de memodria. Ao alterar o valor do
comprimento de C =2 — 7 para C =2 — 10 e manter minSup = 0,001, tanto o tempo de execugao
quanto o consumo de memdria permaneceram 0s mesmos. Embora o aumento no tempo de
execuc¢do tenha sido pequeno, ¢ possivel perceber pelo aumento no consumo da memoria que as
etapas de geracdo e contagem de candidatos e poda baseada no suporte influenciam o
desempenho do algoritmo.

O Spade foi executado em 1,06s consumindo 3 MB de memoéria (com minSup = 0,01 e C
=2 —7) e seu tempo e consumo de memoria permaneceram os mesmos quando minSup = 0,01 e
C =2 -10. Quando o minSup foi alterado para minSup = 0,001 e C =2 — 7, o tempo de execucao
subiu para 1,09s e foram consumidos 3,1 MB de memoria. Ao alterar o valor do comprimento de
C=2-"7para C=2 - 10 e manter minSup = 0,001, tanto o tempo de execucdo quanto o
consumo de memoria permaneceram os mesmos. O aumento no consumo de memoria foi
causado pelas propriedades combinatdrias que o algoritmo utiliza para decompor o problema
original em subproblemas menores. Foi a primeira vez que o Spade consumiu quase a mesma
quantidade de memoria que o GSP, embora tenha apresentado tempos de execugdo diferentes.

O PrefixSpan foi executado em 0,97s consumindo 2,97 MB de memoéria (com
minSup = 0,01 e C =2 — 7) e seu tempo e consumo de memoéria permaneceram 0S mMesmos
quando minSup = 0,01 e C =2 — 10. Quando o minSup foi alterado para minSup = 0,001 e C =2
— 7, o tempo de execucdo subiu para 0,99s e foram consumidos 2,98 MB de memoéria. Ao alterar
o valor do comprimento de C =2 — 7 para C = 2 — 10 e manter minSup = 0,001, tanto o tempo de
execugdo quanto o consumo de memoria permaneceram os mesmos. O PrefixSpan novamente

apresentou o melhor desempenho.
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Figura 36 - Tempo de execugao dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 30% da base.
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Figura 37 - Consumo de memoria dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 30% da base.
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minSup = Suporte minimo: C = Comprimento (n® de eventos)

GSP Spade PrefixSpan
p P

Fonte: Autor.

Analisando-se as Figuras 36 e 37 ¢é possivel observar que quando os testes foram
realizados em 30% da base, totalizando 69 eventos, o tempo de execucdo e o consumo de
memoria de todos os algoritmos aumentaram em relagdo ao teste anterior.

O GSP foi executado em 1,53s consumindo 3,22 MB de memoria (com minSup = 0,01 e
C =2 -717), seu tempo de execucao permaneceu o mesmo quando minSup = 0,01 e C =2 — 10,

porém o consumo de memoria aumentou para 3,29 MB. Quando o minSup foi alterado para
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minSup = 0,001 e C =2 — 7, o tempo de execucao subiu para 1,59s e foram consumidos 3,36 MB
de memoria. Ao alterar o valor do comprimento de C =2 — 7 para C = 2 — 10 e manter minSup =
0,001, o tempo de execugdo permaneceu 0 mesmo, porém o consumo de memoria aumentou para
3,5 MB. Embora o aumento no tempo de execucao tenha sido pequeno, € possivel perceber pelo
aumento no consumo da memdria que as etapas de geracdo e contagem de candidatos e poda
baseada no suporte influenciam o desempenho do algoritmo.

O Spade foi executado em 1,29s consumindo 2,97 MB de memoéria (com minSup = 0,01 e
C =2 -7) e seu tempo e consumo de memoria permaneceram os mesmos quando minSup = 0,01
e C =2 — 10. Quando o minSup foi alterado para minSup = 0,001 e C =2 — 7, o tempo de
execucdo subiu para 1,35s e foram consumidos 3,28 MB de memoria. Ao alterar o valor do
comprimento de C =2 — 7 para C = 2 — 10 e manter minSup = 0,001, o tempo de execucao
permaneceu o mesmo, porém o consumo de memoria baixou para 3,15 MB. O aumento no
consumo de memoria foi causado pelas propriedades combinatorias que o algoritmo utiliza para
decompor o problema original em subproblemas menores. A diminui¢cdo no consumo de memoria
de 3,28 MB para 3,15 MB ocorreu, pois, menos padrdes sequenciais foram identificados e
extraidos pelo algoritmo.

O PrefixSpan foi executado em 1,03s consumindo 2,8 MB de memoéria (com
minSup = 0,01 e C =2 —7), seu tempo permaneceu o mesmo quando minSup = 0,01 e C
=2 — 10, porém seu consumo de memoria teve um pequeno aumento, consumindo 2,87 MB. Isso
ocorreu, pois foram identificados e extraidos mais padrdes sequenciais do que no caso anterior.
Quando o minSup foi alterado para minSup = 0,001 e C =2 — 7, o tempo de execugao subiu para
1,09s e foram consumidos 2,9 MB de memoéria. Ao alterar o valor do comprimento de C =2 — 7
para C = 2 — 10 e manter minSup = 0,001, o tempo de execuc¢do permaneceu 0 mesmo, porém o
consumo de memoria aumentou para 2,94 MB. Isso ocorreu, pois foram identificados e extraidos
mais padrdes sequenciais do que no caso anterior. O aumento no consumo de memoria ocorreu,
pois foram identificados e extraidos mais padrdes sequenciais do que no caso anterior, ou seja, O
algoritmo precisou fazer mais projecoes da base de dados. O PrefixSpan novamente apresentou o

melhor desempenho.
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Figura 38 - Tempo de execugao dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 50% da base.

Tempo de execucao dos algoritmos
50% da Base: De 01 a 7/09/2007

Run time [segundos]

minSup =0.01 / =27 minSup =0.001 / C=2-7 minSup = 0.01 / (=2-10 minSup =0.001/C=2-10

minSup = Superte minimo: C = Compnimento (n° de eventos)

B GsP Bl Spade [l PrefixSpan
Fonte: Autor.

Figura 39 - Consumo de memoria dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 50% da base

Consumo de memoria
50% da Base: de 01 a 07/09/2007

Consumo de memona [MB]

minSup = 0.01 / (=2-7 minSup =0.001 / C=2-7 minSup = 0.01 / (=2-10 minSup =0.001/C=2-10

minSup = Suporte minimo: C = Comprimento (n® de eventos)

GSP Spade PrefixSpan
B p P

Fonte: Autor.

Analisando-se as Figuras 38 e 39 ¢ possivel observar que quando os testes foram
realizados em 50% da base, totalizando 109 eventos, torna-se nitida a diferen¢a de desempenho
dos trés algoritmos com relag¢do ao tempo de execucdo de cada um.

O algoritmo PrefixSpan ¢ o que apresenta melhor desempenho, pois, além de consumir
menos memoria em todos os casos, seus tempos de execugdo sdo melhores que os outros
algoritmos em todos os casos. O algoritmo PrefixSpan ¢ mais eficiente do que os algoritmos

baseados no algoritmo Apriori. Seu consumo de memoria foi estavel.
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O algoritmo Spade foi o que apresentou o segundo melhor desempenho, apresentando um
consumo de memoria estdvel e tempos de execugdo proximos a 1,5s. O Spade utiliza
propriedades combinatdrias para decompor o problema original em subproblemas menores, que
podem ser resolvidos de forma independente, logo apresenta um tempo maior do que o algoritmo
PrefixSpan. O algoritmo SPADE apresenta um desempenho melhor que o GSP visto que
apresenta otimizagdes que reduzem o consumo da memoria e melhoram a sua eficiéncia.

Dentre os trés algoritmos testados, o GSP foi o que apresentou pior desempenho. Ele
consumiu mais memoria do que os outros algoritmos e apresentou tempos de execucao proximos
a 1,7s. O GSP ¢ baseado no algoritmo Apriori, logo apresenta como desvantagem a geracao de
uma grande quantidade de sequéncias candidatas o que influencia na velocidade de

processamento dos dados.

Figura 40 - Tempo de execucdo dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 100% da base.

Tempo de execugao dos algoritmos
100% da Base: De 01 a 14/09/2007

minSup =0.01 / (=2-7 minSup =0.001 / C=2-7 minSup = 0.01 / (=2-10 min5Sup = 0.001/C=2-10

]

segundos

Run tume [

minSup = Superte mimimo: C = Compnimento (n° de eventos)

GSP Spade PrefixSpan
L p p

Fonte: Autor
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Figura 41 - Consumo de memoria dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 100% da base.

Consumo de memoria

100% da Base: de 01 a 14/09/2007
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=
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B GsP Bl Spade [l PrefixSpan
Fonte: Autor.

Analisando-se as Figuras 40 e 41 percebe-se de forma clara que com relagdo ao tempo de
execucdo, o algoritmo PrefixSpan ¢ o melhor método para extragdo de padrdes sequenciais de
comportamentos em casas inteligentes. O algoritmo Spade apresentou um resultado mediano nos
testes apresentando tempos de execugdo razodveis e consumos estaveis de memoria. O algoritmo
GSP apresentou os piores resultados nos testes, apresentando os maiores tempos de execucao e
consumindo mais memoria que os outros algoritmos.

Com os resultados obtidos conclui-se que o comportamento dos algoritmos ¢ linear.

6.4 Avaliaciao da qualidade das extracdes

Conforme citado anteriormente, a qualidade das extragdes se refere a porcentagem de
padrdes que o algoritmo consegue identificar e extrair corretamente.

Ap6s analise do consumo de memoria dos algoritmos, o ltimo teste focou na qualidade
das extracgdes.

Em todos os testes as configuracdes de parametros do capitulo 5.3 foram mantidas. Os

resultados obtidos sdo apresentados nos graficos a seguir.
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Figura 42 - Qualidade da extragdo dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 01/09/2007.

Qualidade da extracao
01/09/2007

20 30 30 30 30

Qualidade da extragiio em %

minSap =001/ C=2-7 minSup=0.0017C=2-7 minSup=0.01/C=2-10 minSup-=0.001/C=2-10

minSup = Suporte minimo: C = Comprimento (n° de eventos)

W GSP M Spade [l PrefixSpan

Fonte: Autor.

Analisando-se a Figura 42, nota-se que a qualidade das extracdes obtidas foi baixa. Nesse
dia o habitante realizou 10 agdes, ou seja, o GSP identificou e extraiu corretamente 10% das
acoes realizadas pelo habitante, o Spade identificou e extraiu corretamente 20% das acdes e o

PrefixSpan identificou e extraiu corretamente 30% das acdes.

Figura 43 - Qualidade da extracdo dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 05/09/2007.

Qualidade da extragado
05/09/2007

30

Qualidade da extragio em %

mindup= 001 /(=2-7 minSup =0.001/C=2-7 minSup=0.01/C=2-10 min5up = 0.001/C=2-10

minSup = Suporte minimo: C = Comprimento {(n° de eventos)

B GSP Il Spade W PrefixSpan
Fonte: Autor.
Analisando-se a Figura 43, nota-se que a qualidade das extragdes obtida foi mais baixa do

que no dia 01/09/2007. Todos os algoritmos apresentaram uma queda de 5% na qualidade de

extragao.
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O GSP apresentou uma qualidade de extracdo de 5%, o Spade uma qualidade de extracao
de 15% e o PrefixSpan uma qualidade de extragdo de 25%.

Observando-se os resultados obtidos no dia 01/09/2007, 05/09/2007 e 13/09/2007 pode-se
concluir que quando hd poucos eventos sendo analisados, independente do valor do suporte
minimo e do comprimento, os trés algoritmos apresentaram valores baixos de qualidade de

extracao.

Figura 44 - Qualidade da extragdo dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 10% da base.

Qualidade da extragao
10% da base : dias 05/09/2007 e 14/09/2007

Qualidade da extragdo em %

minSup =001 / C=2-7 minSup =0.001/C=2-7 minSup =001 /C=2-10 minSup=0.001/C=2-10

minSup = Suporte minimo: C = Comprimento (n° de eventos)

B GSP I Spade [l PrefixSpan
Fonte: Autor.

Observa-se na Figura 44 que ao utilizar 10% da base hd um aumento consideravel na
qualidade de extragdo dos trés algoritmos.

O GSP apresentou qualidade de extracao de 25% quando o suporte minimo utilizado foi
minSup = 0,01 (o comprimento ndo alterou a qualidade) e 30% quando o minSup = 0,001, o que
demonstra uma melhora significativa de desempenho.

O Spade apresentou um desempenho melhor que o GSP, pois, 0 mesmo apresentou
qualidade de extragdo de 30% quando o suporte minimo utilizado foi minSup = 0,01 (o
comprimento ndo alterou a qualidade) e 33% quando o minSup = 0,001.

O PrefixSpan foi o algoritmo que apresentou melhor qualidade de extragdo, pois, o
mesmo apresentou qualidade de extracdo de 40% quando o suporte minimo utilizado foi
minSup = 0,01 (o comprimento ndo alterou a qualidade) e 42% quando o minSup = 0,001. O

algoritmo apresentou um desempenho 15% melhor do que os outros dias.
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Figura 45 - Qualidade da extrag@o dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 30% da base.

Qualidade da extragao
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Fonte: Autor.

Nota-se na Figura 45 que ao utilizar 30% da base o desempenho dos algoritmos melhora.
O GSP e o Spade apresentaram uma melhora de 20% na qualidade de extragcdo. O PrefixSpan
apresentou uma melhora de 40% na qualidade de extragdo, apresentando qualidade de extragdo

de 70% quando minSup = 0,01 e 72% quando minSup =0,001.
Figura 46 - Qualidade da extrag¢@o dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 50% da base.

Qualidade da extracao
50% da base : de 01 a 07/09/2007
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Qualidade da extragio em %
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minSup = Suporte minimo; C = Comprimento (n° de eventos)

B GSP B Spade [l PrefixSpan

Fonte: Autor.
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Nota-se na Figura 46 que ao utilizar 50% da base, totalizando 109 eventos, o desempenho
dos algoritmos melhora. O GSP e o Spade apresentaram qualidades de extracdes proximas a 70%.
Em relacdo aos testes anteriores, observa-se que o GSP apresentou uma melhora significativa.
Pode-se dizer que mesmo apresentando tempos de execugao e consumo de memoria maior que 0s
outros algoritmos, o GSP apresentou um bom desempenho para identificar e extrair padrdes

corretamente. O PrefixSpan apresentou uma qualidade de extragdo média de 87%.

Figura 47 - Qualidade da extragdo dos algoritmos GSP, Spade e PrefixSpan em 100% da base.

Qualidade da extracao
100% da base - de 01 a 14/09/2007

100 9% 98 - 57

Qualidade da extragoem %
&

minSup =0.01/C=2-7 minSup=0001/C=2-7 minSup=0.01/C=2-10 minSup=0.001/C=2-10

munSup = Suporte minimo: C = Compnimento (n° de eventos)

W GsP @ Spade [ PrefixSpan
Fonte: Autor.

Analisando-se a Figura 47, onde foi testada a qualidade das extragdes em toda a base,
totalizando 212 eventos, observa-se que o PrefixSpan apresentou um oOtimo desempenho,
conseguindo identificar e extrair praticamente todas as acdes realizadas pelo habitante. O Spade
apresentou o segundo melhor desempenho com qualidade de extracdo média de 85%. O GSP
apresentou qualidade de extracdo média de 80%.

Apods os testes, foi gerado o arquivo activities.CSV para identificar quais foram as
sequéncias de agdes que os algoritmos ndo conseguiram identificar e extrair corretamente. O
algoritmo GSP teve problemas para identificar e extrair as agdes que ocorreram no banheiro
(acdes que utilizavam o sensor de temperatura ¢ o sensor de proximidade). Os sensores de
temperatura e de proximidade instalados no PlaceLab, sao de alta precisdo e apresentam valores
continuos que afetaram a qualidade de extracdo do GSP pois, o mesmo foi projetado para tratar

valores numéricos. O Spade também teve problemas para identificar e extrair as agdes que
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ocorreram no banheiro, porém ao contrario do GSP, ele apenas teve problemas com o sensor de
temperatura, ou seja, conseguiu identificar e extrair as acdes que utilizaram o sensor de
proximidade, pois, apresentou uma precisdo maior do que o GSP. O PrefixSpan so teve
problemas para identificar e extrair poucas agdes que ocorreram na cozinha (utilizando o sensor
de mudanga de estado que utiliza valores binarios).
Analisando-se os resultados obtidos nos testes conclui-se:
a) Para o dataset utilizado neste trabalho, o melhor método para extragdo de padrdes
sequenciais de comportamento em casas inteligentes ¢ o algoritmo PrefixSpan, pois o
mesmo apresentou: melhores tempos de execucdo e consumo de memoria além de ter
obtido a melhor qualidade de extracdo (independente do valor do suporte minimo e do
comprimento utilizado).
b) O algoritmo Spade utiliza propriedades combinatérias para decompor o problema
original em subproblemas menores, que podem ser resolvidos de forma independente.
Durante os testes, o Spade obteve resultados medianos: apresentou tempos de execugdo
intermediérios, consumo de memoria estavel e qualidade de extracdo média de 85%.
c) Por ser baseado no algoritmo Apriori, possuir etapas de geragdo e contagem de
candidatos e poda baseada no suporte, o GSP apresentou pior desempenho nos testes:
piores tempos de execucdo e alto consumo de memoria. Com relagdo a qualidade de
extragdo, pode-se dizer que o GSP teve bons resultados, pois o mesmo apresentou
qualidade de extragdo média de 80% no dataset utilizado neste trabalho.
d) A quantidade de dados analisada influencia no resultado dos algoritmos. Quando
poucos dados foram analisados, o sistema aprendeu pouco sobre o comportamento do
habitante. Com 30 eventos (10% da base), o sistema ja& apresentou um resultado
satisfatorio e aprendeu mais sobre o habitante. Com 109 eventos (50% da base), ja foi

possivel extrair bem o comportamento do habitante.
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7 CONCLUSAO

Sistemas de automagao residencial devem ter como objetivo principal tornar mais simples
a interacdo entre os habitantes e os recursos da residéncia gerenciados por ela.

Este trabalho consistiu no desenvolvimento de um sistema de extragdo de padrdes
sequenciais de comportamentos. Um sistema deste tipo possibilita que a casa inteligente aprenda
de forma auténoma o comportamento de seus habitantes. Apds analise dos resultados obtidos,
concluiu-se que a casa conseguiu aprender de forma autébnoma o comportamento de seu
habitante. Levando em conta o que foi aprendido com o algoritmo PrefixSpan, pode-se dizer que
houve qualidade para tomada de decisdo.

Para os testes do sistema proposto, uma base ja existente de dados reais foi utilizada pois,
a mesma satisfaz as caracteristicas de uma residéncia real.

Foram testados diversos parametros de configuragdes sobre o dataset utilizado com o
objetivo de simular situagdes que poderiam ocorrer em situagdes reais. O sistema se comportou
conforme o esperado, extraindo os padrdes sequenciais de comportamento do habitante,
apresentando resultados diferentes para cada um dos algoritmos utilizados.

A variacdo do suporte minimo e do comprimento, aplicados nos testes, mostrou que estes
possibilitam aumentar ou reduzir a quantidade e qualidade das extracdes. Foi verificado que os
parametros 6timos no sistema dependem das caracteristicas do dataset testado, ou seja, para a
implantacao do sistema em residéncias reais, seria necessario conhecer os habitos dos moradores,
a fim de se calibrar as variaveis do sistema.

Como principais pontos positivos obtidos neste trabalho, podem ser citados:

a) Os testes foram realizados em uma base ja existente de dados reais (publica) que

satisfaz as caracteristicas de uma residéncia real.

b) Foi verificado que a manutengdo dos valores de suporte minimo e comprimento

utilizados permite obter uma otimizacdo nos resultados. Neste trabalho, ndo foi

implementada uma politica de manutencao automatica destes parametros, mas ha indicios
que outros dados presentes no software de extragdo poderiam ser utilizados para ajustar
automaticamente parametros do sistema, de forma a otimizar seus resultados.

Como pontos negativos, € possivel citar:
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C) Embora os testes tenham sido realizados com dados reais, o comportamento dos
algoritmos foi simulado. Desta forma, particularidades que poderiam ser observadas em
testes efetuados em residéncias reais nao puderam ser verificadas no sistema. Ao testar os
algoritmos em tempo real, € possivel, por exemplo ver como cada algoritmo se comporta
se um sensor falhar ou apresentar problemas durante a identificacdo e extracdo dos
padrdes sequenciais.

d) Foi utilizado um dataset unico, nos testes, com apenas um habitante. Para ser
possivel uma avaliagdo melhor do sistema, seria interessante a realizagdo de testes em
outros datasets, com dois ou mais habitantes, ¢ a execucdo de novos testes para observar
modifica¢des no comportamento das extragdes e dos algoritmos.

Com base nos resultados obtidos e nos pontos positivos € negativos observados, na se¢ao
a seguir sao apresentadas algumas sugestdes de trabalhos futuros, com o objetivo de

aperfeicoar o sistema implementado neste trabalho.

7.1 Trabalhos Futuros

Apos avaliados os resultados obtidos, novos trabalhos podem ser desenvolvidos, com o
intuito de aperfeicoar o sistema e resolver seus pontos negativos. Algumas sugestdes sao

apresentadas a seguir:

7.1.1 Teste do sistema com outros datasets, com caracteristicas e quantidades de habitantes

diferentes

Neste trabalho, foi observado o comportamento dos algoritmos utilizando-se um dataset
unico, contendo as a¢des de um habitante de uma casa inteligente por um periodo de catorze dias.
Foi verificado, nos testes onde os valores dos parametros (suporte minimo e comprimento) foram
modificados, que os resultados das extragdes sao alterados conforme o numero de eventos (agdes)
ocorridos.

Seria interessante, porém, realizar testes utilizando outros datasets, alterando a quantidade
de habitantes, as quantidades de a¢des de cada habitante e seus comportamentos, avaliando agora

as alteracdes nas extragdes dos padrdes sequenciais conforme o dataset utilizado.
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Também seria importante verificar comportamentos particulares do sistema, em situagdes
especificas, que ndo foram geradas pelo software, que cria as situagdes a partir de pardmetros
médios informados. Por exemplo, como o sistema se comportard quando houver a presenca de

visitantes na residéncia.

7.1.2 Uso de outros parametros no software para extracio de padroes sequenciais

Conforme foi exposto anteriormente, o software Smart Homer Pattern Miner utiliza como
parametros o suporte minimo (minSup) e o comprimento para extragdo dos padrdes sequenciais.
Um teste interessante que poderia ser feito, ¢ considerar o uso de outros pardmetros, como por
exemplo a confianga.

Com o uso destes parametros, ¢ provavel que as extragdes se tornem mais precisas.

Outro dado que poderia auxiliar o Smart Homer Pattern Miner na qualidade das extragdes
seria 0 uso das informagdes de um sistema de reconhecimento facial presente na entrada da

residéncia, pois, certas extragdes poderiam ser certificadas por este, ¢ outras erradas, eliminadas.

7.1.3 Teste do sistema em uma residéncia real

Por fim, para confirmar o funcionamento do sistema proposto, na pratica, sdo sugeridos
testes em uma residéncia real.

Isto permitiria verificar tanto o comportamento dos habitantes, quanto dos parametros do
sistema de extragdo dos padrdes, agora utilizando-se dados reais nos testes.

Seria possivel, também, posteriormente, fazer os testes enviando-se os resultados das

extracoes efetuadas pelo Smart Homer Pattern Miner para um sistema de automagao implantado.



APENDICE A — LOCAIS E QUANTIDADES DE SENSORES INSTALADOS

QUANTIDADE

SALA DE ESTAR

Fonte: Autor.
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APENDICE B — TIPOS, MECANISMOS E FUNCIONALIDADES DOS
SENSORES INSTALADOS NO PLACELAB

Tipo de sensor

Mecanismo

Funcionalidades

Proximidade / contato

Aceleracio

Vibracao

Movimento

Temperatura

Pressao / peso

Luz

Mudanga de estado

Botdo de ima magnético

Aceler6metro

Sensor filme piezo

Sensor piroelétrico de presenca

Sensor de temperatura

Sensores de pressao

Sensores foto resistentes

Sensor de corrente/transformador

Porta aberta/fechada, gaveta aberta/fechada,
armario aberto/fechado, janela
aberta/fechada, geladeira aberta/fechada,
micro-ondas aberto/fechado, torneira
aberta/fechada.

Porta aberta/fechada, gaveta aberta/fechada,
armario aberto/fechado, janela
aberta/fechada, geladeira aberta/fechada,
micro-ondas aberto/fechado, torneira
aberta/fechada, mesa usada/ndo usada, sofa
usado/ndo usado, cama usada/ndo usada,
controle remoto usado/nao usado.

Mesa usada/ndo usada, cadeira usada/nao
usada, controle remoto usado/ndo usado.

Sofa usado/ndo usado,

cama usada/ndo usada,

habitante se movimentando sim/nio.

Lampada ligada/desligada,

Fogao elétrico ligado/desligado.

Sofa usado/ndo usado, cama usada/ndo
usada, cadeira usada/nao usada.

Lampada ligada/ desligada, gaveta
aberta/fechada, armario aberto/fechado,
monitor do computador ligado/desligado.

Televisao ligada/desligada, radio
ligado/desligado, Dvd ligado/desligado,
lampada ligada/desligada, maquina de café
ligada/desligada, torradeira ligada/desligada,
maquina de lavar louga ligada/desligada,
maquina de secar louga ligada/desligada,
computador ligado/desligado, geladeira
ligada/desligada, micro-ondas
ligado/desligado, freezer ligado/desligado,
congelador ligado/ desligado, impressora
ligada/desligada, scanner ligado/desligado,
liquidificador ligado/desligado.

Fonte: Autor.
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APENDICE C - TIPOS DE SENSORES POSSIVEIS A SEREM
INCORPORADOS FUTURAMENTE

Tipo de sensor

Descriciao funcional

Interruptor mecanico

Interruptor piezo

Interruptor de vibracdo piezo

Interruptor de temperatura

Interruptor fotoelétrico

Interruptores de pressao

Sensores de movimento

Interruptor mecéanico convencional, como o botdo de pressao.
Interruptores feitos de plastico ou metal, que quando
pressionados, geram “1s” l6gicos ou “0s” caso contrario.

Componentes flexiveis revestidos com uma pelicula de
polimeros. A medida que o filme piezo se curva, o sensor aciona
uma saida logica de “1s” e “0s” caso contrario.

O mesmo sensor de filme piezo descrito para o interruptor
piezo, onde uma massa em miniatura ¢ usada para permitir que
o interruptor possa detectar a vibragdo. A medida que o filme
piezoeléctrico vibra, o sensor aciona uma saida logica de “1s” e
“0s” caso contrario.

O interruptor de temperatura consiste em um sensor de
temperatura que possui uma saida logica de “1s” sempre que a
temperatura ultrapassar o limite pré-programado pelo usuario e
“0s” caso contrario.

O interruptor fotoelétrico consiste em um dispositivo com
sensor fotoelétrico que detecta uma fonte de luz e gera
“1s”l6gicos sempre que a intensidade da luz é maior do que o
limite pré-programado pelo usudrio e “Os” caso contrario.

Consistem em sensores de pressdao conectados a circuitos
especiais para que gerem “1s”16gicos quando a pressdo / peso €
maior do que o limite pré-programado pelo usuario e “0s” caso
contrario.

Por exemplo o sensor piroelétrico. E feito de um material
cristalino que gera uma carga elétrica superficial quando
exposto a radiag@o de calor infravermelho do corpo humano.
Quando a quantidade de radiagdo que atinge o cristal cruza o
limiar pré-definido porque alguém esta se movendo perto do
sensor, ele gera “1s”lo6gicos, ou “0s” caso contrario.

Fonte: Autor.




88

APENDICE D - DISPONIBILIDADE DE HARDWARE E DADOS

Todas as especificacdes de design de hardware e dados coletados para este trabalho
estdo disponiveis gratuitamente para o publico para fins de pesquisa. Entre em contato
com Gustavo Molina Figueiredo [gustavo.molinal7@yahoo.com.br] para obter
informacdes sobre a aquisi¢do dos dados. O dataset inteiro ¢ de aproximadamente

15MB.



APENDICE E — ATIVIDADES REALIZADAS PELO HABITANTE DE 01/09/2007 A
14/09/2007

Quantidade de vezes que a agao

ltemsets (agdes) foi realizada (periodo de 14 dias)

Trabalhar em casa 4
Sair para trabalhar 6
Comer 50
Usar o banheiro 90
Tomar banho 28
Higiene pessoal 35
Trocar de roupa 17
Lavar as maos 42
Tomar remédio 0
Dormir 14
Falar no telefone 7
Descansar 4
Preparar o café da manha 14
Preparar o almoco 10
Preparar a janta 10
Preparar um lanche 14
Preparar uma bebida 4
Lavar louca 48
Guardar a louga 48

Guardar mantimentos 2
Limpar a casa 2
Lavar a roupa 2
Guardar a roupa 2
Levar o lixo para fora 2
Molhar as plantas 4

Cuidar dos animais domésticos 14
Estudar em casa 6
Ir para a faculdade 10
Assistir Tv 12
Ouvir musica 8
Sair para lazer 4
Trabalhar no computador 4
Ir para academia 10
Sair para compras 2
Atividade desconhecida 5

Fonte: Autor.
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