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RESUMO

A Internet das Coisas (IoT) estd cada vez mais presente no cotidiano das pessoas € nos
seus pertences. Como consequéncia desta evolucao, grandes quantidades de dados dos mais
diversos tipos sdo originados. Devido a IoT ter como premissa a modelagem virtual de coisas
do mundo fisico, estes dados podem ser tratados e utilizados para diferentes propositos. Quando
Sistemas de Recomendacdo tradicionais utilizam destes dados provenientes da IoT para
caracterizar o contexto onde estdo inseridos, surge o conceito de Sistemas de Recomendagao
Sensiveis ao Contexto. Embora grande parte dos sistemas sensiveis ao contexto utilizem destes
dados apenas para a melhoria de suas sugestoes, dados do contexto podem determinar também
situacdes onde o sistema deva fazer uma recomendacao proativa (autbnoma), ou seja, o sistema
fornece uma recomendag¢do sem que o usudrio peca explicitamente por uma sugestdo. Uma vez
que o Sistema de Recomendag¢ao tenha autonomia para fazer uma sugestao, surge o conceito de
Sistemas Proativos de Recomendagdo. Atualmente poucas pesquisas aplicam o aspecto de
proatividade para gerar recomendagdes, portanto existem grandes lacunas sobre as
caracteristicas que devem ser levadas em consideracao ao se desenvolver estes sistemas € como
estas caracteristicas se interrelacionam. O principal problema abordado neste trabalho ¢ a
identificacao de quais sdo as dificuldades e aspectos que sdo inerentes ao desenvolvimento de
Sistemas Proativos de Recomendacao. Para tanto, artigos envolvendo os conceitos de Internet
das Coisas, Sistemas de Recomendacgao, Sistemas de Recomendacao Sensiveis ao Contexto,
Sistemas Proativos de Recomendagdo e métodos de Aprendizado de Maquina, sdo debatidos e
servem como base teorica da pesquisa. Uma vez identificado os principais aspectos e
dificuldades, foi desenvolvido um modelo de avaliagdo denominado Sistemas Proativos de
Recomendagdo Sensiveis ao Contexto, onde este ¢ dividido em 4 pilares. Para aplicacdo deste
modelo de avaliacdo, um Sistema Proativo de Recomendacdo de filmes, que utiliza dados
simulados da IoT e método de Aprendizado de Maquina Indutivo, foi elaborado. Como
resultado, o modelo de avaliacao foi desenvolvido contemplando os aspectos mais importantes
que caracterizam os Sistemas Proativos de Recomendagdo. Além disto foi desenvolvido um
Sistema Proativo de Recomendagdo Sensivel ao Contexto para sugestdes proativas de filmes.
O algoritmo denominado C4.5 foi utilizado para a geragcdo de arvores de decisdo que
determinam modelos de preferéncias de filmes e para gerar arvores de decisdo que determinam
momentos propicios, para sugestoes proativas de filmes aos seus usudrios.

Palavras-chave: Internet das Coisas. Sistemas de Recomendacao. Sistemas de Recomendacgao

Sensiveis ao Contexto. Sistemas Proativos de Recomendacao.



ABSTRACT

More and more Internet of Things (IoT) is present in human being diary life and their
belongings. Because of this evolution, large quantities of data of different types are generated.
Due to the IoT has as premise the virtual modeling of things in physical world, these data can
be treated and used for different purposes. When Recommender Systems used data originating
from IoT to characterize the context where are inserted, the concept of Recommender Systems
Context-awareness arise. Although a great part of systems context-awareness use these data for
increase the quality of suggestions, context data can also determinate situations where the
system must make a proactive recommendation, in other words, the system provides a
recommendation without explicit request of user. Once the Recommender System has
autonomy to provide suggestions, the concept of Proactive Recommender System arise.
Nowadays few researches applied the aspect of proactivity to provide recommendations, thus
there are large gaps about the characteristics that must be considerate when develop these
systems and how these characteristics are interrelated. The main problem addressed in this
dissertation it is the identification of which difficulties and aspects inherent in the development
of Proactive Recommender Systems. For this purpose, articles involving studies about Internet
of Things, Recommender Systems, Recommender Systems Context-awareness, Proactive
Recommender Systems and Machine Learning methods, are debated and serve as theoretical
basis of this research. Once the principal aspects and difficulties are identified, was developed
an evaluation model called Proactive Recommender System Context-Awareness, where this
model i1s divide into four parts. For application of this evaluation model, a Proactive
Recommender System of movies, that use simulated [oT data and Inductive Machine Learning,
was elaborated. As a result, the evaluation model was deployed with the principal aspects that
characterize the Proactive Recommender System. Besides that, was developed a Proactive
Recommender System Context-Awareness of movies. The algorithm C4.5 was used for
decision trees generation that provide users’ preferences profile of movies and to determinate

propitious moments for proactive recommendations of movies.

Keywords: Internet of Things. Recommender System. Recommender System Context-

Awareness. Proactive Recommender System.
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1 INTRODUCAO

O mundo ndo esta apenas crescendo, esta crescendo de forma vertiginosa, ndo em suas
propriedades geoldgicas, mas sim em termos tecnologicos € populacionais. Estima-se que no
ano de 2020 existird uma populacdo mundial de 7,6 bilhdes de pessoas e 50 bilhdes de
dispositivos conectados com alguma rede de comunicagdo. O quociente da divisdo destes
dispositivos pela populacdo mundial resultard em uma média de 6,58 dispositivos por pessoa
(AL-FUQAHA et al., 2015).

Internet das Coisas (IoT) tem como premissas a comunicagdo de qualquer coisa, a
qualquer momento ¢ em qualquer lugar (INTERNATIONAL TELECOMMUNICATION
UNION - ITU-T, 2012), portanto os dados gerados por diversos dispositivos podem ser tratados
por diferentes sistemas de acordo com suas finalidades. Outra caracteristica importante da loT,
¢ que as coisas presentes no mundo se conectem com a Internet e comuniquem-se umas com as
outras com o minimo de intervengdo dos seres humanos. Seu objetivo principal ¢ criar um
mundo melhor para a humanidade, onde as coisas saibam o que os seres humanos gostam,
desejam, precisam e hajam de forma coerente sem instrucdes explicitas (PERERA et al., 2014).

Das premissas e objetivos citados acima, determina-se algumas caracteristicas que
devem ser compreendidas pelos sistemas inseridos dentro do dmbito da IoT. Quando se diz
minimo de interven¢do humana e que o sistema haja de forma coerente sem instrucdes
explicitas, se faz a necessidade do desenvolvimento de sistemas proativos. Ao dizer que as
coisas saibam o que os seres humanos gostam, desejam e precisam, fica claro que os sistemas
devem também conhecer as preferéncias de seus usudrios. Dado tais fatos, algumas questdes
devem ser previamente pensadas, tais como: de que forma os dados provenientes da IoT possam
ser consumidos por seus sistemas afim de que estes sistemas procedam de forma proativa. Outra
questdo ¢ como estes sistemas devem ser desenvolvidos para atenderem os gostos, anseios €
necessidades de seus usuarios. Estas questdes, quando tratadas de forma individuais,
apresentam conceitos que auxiliam nas resolugdes, porém quando tratadas de forma conjunta
surgem grandes desafios e muitas davidas.

Com o intuito de colaborar para a solucdo das questdes inerentes aos sistemas
desenvolvidos no ambito da [oT, neste trabalho foi desenvolvido um modelo de avaliacdo para
Sistemas Proativos de Recomendacao Sensiveis ao Contexto. Este modelo € dividido em quatro
estruturas, sendo elas: Usudrios, Contexto em Internet das Coisas, Aprendizado de Méaquina e
Sistemas de Recomendagdo. Para cada estrutura, ao longo da dissertacdo, ¢ discutido suas

caracteristicas € como estas podem ser empregadas em ambientes [oT.
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1.1 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho ¢ elaborar um modelo de avaliagdo de Sistemas de
Recomendagdo Sensiveis ao Contexto que permita aos interessados ter uma andlise mais
aprofundada do tema e consequentemente um aprendizado mais organizado e minucioso. Para
isto, conceitos e pesquisas sobre informagdes provenientes do contexto através da Internet das
Coisas, Sistemas de Recomendacdo usuais e Aprendizado de Maquina foram analisados,
explicados, debatidos e relacionados. Apds definido e elaborado o modelo, ¢ feito uma
simulag¢do de um Sistema Proativo de Recomendagdo Sensivel ao Contexto que faz sugestdes
de filmes de forma auténoma (proativa). Para o desenvolvimento deste sistema, foi aplicado
um método de aprendizado de méaquina indutivo de arvores de decisdo em dados provenientes
de uma simulagdo teédrica de uma sala de Internet das Coisas e aplicado também em dados
referentes a diversas avaliagoes de filmes obtidas de diversos usuarios. Posteriormente a

simulagdo do sistema, este ¢ avaliado e debatido conforme o modelo desenvolvido.

1.2 MOTIVACAO

Dado que um dos grandes temas discutidos atualmente no ambito tecnologico ¢ a
Internet das Coisas e devido este ser um conceito relativamente novo, grandes desafios
relacionados a questdes estruturais e aplicagdes necessitam de pesquisa.

Além dos desafios, outra motivagdo para a escolha deste tema foi identificar como as
caracteristicas da IoT sdo utilizadas para se determinar diferentes contextos € como estes
contextos podem ser usados para permitir que sugestoes sejam feitas de forma autonoma

(proativa).

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta dissertacdo compreende as seguintes se¢des:

a) a secdo 2 descreve as definigdes de Sistemas de Recomendagdes e suas variagdes.
Nesta se¢do ¢ apresentado a base tedrica e as estruturas fundamentais que definem
um Sistema Proativo de Recomendag¢ao Sensivel ao Contexto;

b) na secdo 3 ¢ apresentado algumas defini¢des de Internet das Coisas e Contexto, além

do que, ¢ apresentado como a Internet das Coisas € utilizada para a caracterizagdo de
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diferentes contextos e como ela pode ser inserida nos diversos Sistemas de
Recomendagao;

c) na se¢ao 4 estdo explicadas as técnicas mais tradicionais de Sistemas de
Recomendagio;

d) a se¢do 5 explica o que ¢ um usuario de um Sistema de Recomendagdo e como ele
pode ser classificado;

€) a secdo 6 apresenta as caracteristicas da estrutura Aprendizado de Maquina do
modelo de avaliacao de Sistemas Proativos de Recomendac¢ao Sensiveis ao Contexto.
Como o Sistema Proativo de Recomendagdo de filmes simulado ao final desta
dissertacdo utiliza do algoritmo C4.5, nesta secdo também sdo explicados o
funcionamento e as caracteristicas deste algoritmo;

f) na secdo 7 estd o modelo de avaliagdo de Sistemas Proativos de Recomendagao
Sensivel ao Contexto completo. Nesta secdo também ¢ simulado e avaliado conforme
o modelo, um Sistema Proativo de Recomendagdo que faz sugestoes de filmes;

g) na secdo 8 estd a conclusdo da dissertagdo e trabalhos futuros.
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2 DEFINICOES DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO E SUAS VARIACOES

Nesta se¢do sdo apresentadas definigdes para Sistemas de Recomendagdo (SR),
Sistemas de Recomendagdo Sensiveis ao Contexto (SRC), Sistemas Proativos de
Recomendagao (SPR) e alguns artigos selecionados que auxiliam na determinacdo de um
modelo de avaliagdo de SPR denominado Sistemas Proativos de Recomendagdo Sensiveis ao

Contexto (SPRSC).

2.1  DEFINICAO DE SISTEMA DE RECOMENDACAO

Ao buscar um novo item, acao e/ou servigo para entretenimento ou trabalho, o método
mais convencional e antigo ¢ o compartilhamento presencial de opinides entre pessoas. Devido
a quantidade de horas disponiveis para a troca de informagdes presenciais nos dias de hoje
serem escassas ¢ também existirem inimeros itens, agdes e/ou servigos, muitas vezes a troca de
informagdes e sugestdes provenientes destas conversas ndo satisfazem as diividas dos usuérios
(BOBADILLA et al., 2013; SCHAFER et al., 2007).

Com o intuito de economizar o tempo gasto em pesquisas € ajudar no aprimoramento
da qualidade das sugestdes, ferramentas automaticas foram desenvolvidas resultando nos
Sistemas de Recomendacao (SR). Estes sistemas adquirem e armazenam informagdes sobre as
preferéncias de seus usudrios, sendo que estas informacdes podem ser adquiridas de forma
explicita, através da coleta das avaliacdes provenientes dos usuarios, e de forma implicita,
através da determinacdo de como o usudrio se comporta com os itens, agdes e/ou servigos
inseridos nos SR (BOBADILLA et al., 2013).

Conforme Burke (2002), todos os SR estdo fundamentados em trés divisdes estruturais,
sendo elas:

a) dados preliminares: contém as informagdes ja conhecidas pelos sistemas antes que o
processo de recomendacao se inicie;
b) dados inseridos: contempla as informagdes inseridas pelos usudrios que posteriormente

sdo utilizadas no processo de elaboragdo das recomendacgdes; e

¢) processo: aplica algoritmos de aprendizagem, para combinar os dados preliminares com

os dados inseridos pelos usudrios e gerar recomendagdes.

Em busca do aprimoramento da qualidade e utilidade das sugestdes geradas pelos SR,

novos conceitos emergentes € em evolucdo nos dias de hoje, tais como Computacao Ubiqua e
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Internet das Coisas (Internet of Things — 1oT), sdo integrados nos SR. Através desta integracao,
informagdes obtidas do contexto onde estdo inseridos os SR sdo utilizados para a elaboragdo de

sugestoes (PERERA et al., 2014; SALMAN et al., 2015).

2.2 DEFINICAO DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO SENSIVEIS AO
CONTEXTO

Sistemas de Recomendacao Sensiveis ao Contexto sdo caracterizados quando dados
provenientes do contexto onde seus usuarios estdo inseridos sao levados em consideragao para
a geracao das sugestdes de itens, servigos e/ou agdes. Alguns exemplos destes dados sdo:
interacdes de um usudrio com um recurso qualquer, horario, localiza¢ao, temperatura, estagao
do ano ou qualquer dado que possa ser determinado do Contexto (MUNOZ-ORGANERO et
al., 2010; SALMAN et al., 2015).

Em outras palavras, Adomavicius e Tuzhilin (2015) definiram Sistemas de
Recomendagdo Sensiveis ao Contexto como sistemas que objetivam a modelacdo e predicao de
gostos e preferéncias de seus usuarios, levando em conta dados do Contexto onde estdo
inseridos o usudrio e sistema. Estes autores utilizam de 3 dominios fundamentais para
caracterizar um Sistema de Recomendag¢ao Sensivel ao Contexto, sendo eles: Usuarios, sendo
que este dominio engloba os usudrios para quem sao feitas as recomendagdes. Itens, engloba os
itens, acdes e/ou servigos que os sistemas podem fornecer aos seus usudrios e por fim o dominio
Contexto, onde estdo inseridos todos os dados que caracterizam o contexto onde estdo os

usuarios e os sistemas de recomendagao.

2.3 DEFINICAO E ASPECTOS DE SISTEMAS PROATIVOS DE RECOMENDACAO

SR tradicionais, sdo incumbidos de determinar quais itens, acdes e/ou servigos
recomendar, sendo que as recomendacdes s6 devem ser feitas quando solicitadas de forma
explicita pelos usudrios. Se contrapondo a esta caracteristica, Sistemas Proativos de
Recomendacdo (SPR) além de determinar quais itens, agdes e/ou servigos sugerir, estes devem
também determinar quais momentos sao propicios para sugestoes (WOERNDL et al., 2011).

Devido a autonomia dos SPR, estes sistemas devem assegurar que suas sugestoes sejam
fornecidas no momento correto, no local correto, de uma forma correta e para a pessoa certa.
Caso tais caracteristicas ndo sejam atendidas, ocorrera conflitos e descontentamento entre o

usudrio e sistema. Em suma, SPR tem como pretensdo antecipar as necessidades de seus
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usuarios e recomendar itens, acdes e/ou servigos apropriados (BRAUNHOFER et al., 2015;
SABIC, 2016).

A determinagdo de quais sdo os momentos e locais ideais para sugestdes autdbnomas,
ainda apresentam poucas pesquisas relacionadas, portanto os SPR apresentam incertezas em
relacdo ao seu desenvolvimento e aplicabilidade (SABIC, 2016).

Com intuito de propor um modelo de como um SPR deve ser desenvolvido, Bedi e
Agarwal (2012), propde que a elaboracao destes sistemas deve ser dividida em duas fases
caracteristicas. A primeira ¢ a avaliacao da situac¢ao (determinagao do contexto) e a segunda ¢
a avaliagdo de recomendagdes, sendo que a segunda fase s6 ¢ iniciada quando a primeira
apresenta uma situacao propicia para a sugestao.

Gallego, Woerndl e Huecas (2013), define um SPR também em duas fases. Conforme
figura 1, a primeira fase consiste em obter informacdes do contexto onde o sistema e seus
usuarios estdo inseridos. A segunda fase é responsavel por determinar quais itens devem ser
recomendados. Para cada fase ¢ atribuido um valor. O valor S/ caracteriza o nivel de pertinéncia
para uma sugestdo auténoma da primeira fase, ou seja, dado um contexto em especifico ¢
atribuido um valor que quantifica a qualidade do momento para uma sugestao proativa. O valor
S2 caracteriza o nivel de avaliagdo de um item que pode ser recomendado na segunda fase.
Ambas as fases possuem valores de limiar, ou seja, valores que devem ser superados para o
SPR prosseguir com uma sugestdo proativa. O valor 77 representa o valor de limiar para a
primeira fase e 72 para a segunda fase.

Figura 1 — Modelo de Sistemas Proativos de Recomendacido Mobile

Recomendador
Fase I: Situacdo Fase II: Itens
Quando fazer uma recomendacio? Abortar [S1 = Dll Qual tem Recomendar?
Calcular pontuacio para cada
Caloular potuacio pela 51> Limdar T1? item candidato
L omreRssiEies _p * Habiftar ou nic habiitar
o (o T m'H __,> —— sistema de recomendaiao
* Comtexto Tempoml Bl [TF
+ Contexto Grogefio Eé —
+  Comtesto Socal i | F'ﬂl'lt'_.- a2
S Pomt_ 52 - Limiar 127
Recom. (51=1)
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Fi \.
s My
[ Feedback | mendac
[ fiudncs TIETI Mostrar Reco a0
Usuario Interface

Fonte: Autor “adaptado de” Gallego, Woerndl e Huecas, 2013
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Concluindo, tal modelo apresenta uma caracteristica importante que deve ser levado em
considera¢do ao se desenvolver SPR, sendo ela: A fase de determinacdo do contexto deve
influenciar no nivel de urgéncia dos itens a serem recomendados na fase de sugestdo. Tal
caracteristica permite apurar e valorar as necessidades que seus usudarios tém ao longo do tempo.

Prosseguindo com pesquisas relacionadas aos SPR, Salman et al. (2015) em seu artigo
exemplifica trés situagdes que colaboram para determinar algumas caracteristicas inerentes a
estes sistemas, sendo eles:

a) suponha que um veiculo possua sensores que permitam aferir o nivel de combustivel

e sua localizagdo seja conhecida devido ao GPS. O SPR, verifica a quantidade de
combustivel e caso este note que a quantidade estd na reserva, o sistema faz uma
varredura dos postos de combustiveis proximos e faz sugestdes daqueles que
apresentam boas avaliagoes;

b) sistemas desenvolvidos para restaurantes, além de levar em consideragdo
localizagdo e o histérico de comidas prediletas de seus clientes, os mesmos devem
ser capazes de diferenciar qual tipo de comida sugerir. Como exemplo, de acordo
com o horario o mesmo deve fazer sugestdes levando em consideracao se ¢ café da
manha, almogo ou jantar; e

¢) submergindo tais sistemas em um cendrio médico e de saude pessoal que
compreende os conceitos da [oT, um usuario em particular que sofra com pressao
alta e/ou diabetes estd sendo frequentemente acompanhado por sensores de
medi¢Oes capazes de aferir a pressdo e indicar os niveis de aglicar no sangue. Ao
menor sinal de alguma alteragdo em tais niveis e que caracterize uma emergéncia, o
sistema deve ser capaz de identificar tal urgéncia e recomendar hospitais e/ou

farmécias proximos a ele.

Tais cenarios ajudam a caracterizar niveis de situagcdes emergenciais. Observe que a
primeira e terceira situagdo supracitadas apresentam niveis de urgéncias maiores comparados
com a segunda. SPR devem ser capazes de distinguir entre situagdes emergenciais e
corriqueiras, de tal forma que o mesmo tome decisdes de forma particular para cada situacdo
(SALMAN et al., 2015).

Em seu artigo Salman et al. (2015), propdoem um SPR para um ambiente inserido na

IoT. Conforme figura 2, este sistema ¢ dividido em trés blocos, sendo eles: IoT, Contexto e SR.
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Figura 2 - Modelo de Salman et al. (2015) para SPR
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Fonte: Autor “adaptado de” Salman et al., 2015

Salman et al. (2015) explica a funcionalidade que cada bloco exerce dentro deste

sistema, sendo elas:

a) o bloco referente a 10T, compreende o conjunto de coisas inseridos na IoT. Estas

coisas contribuem no envio de dados referente ao contexto em que estd inserido o

sistema;

b) o segundo bloco denominado Fase de Situacao e Tipo de Recomendagdo, tem como

finalidade fazer as tratativas referente as informagdes obtidas do contexto e

determinar quais s3o os momentos corretos para fazer sugestdes. Note que 0 mesmo

¢ subdividido em quatro estagios, sendo eles:

aquisicdo de contexto: Neste estdgio sdo armazenados os dados brutos
provenientes dos elementos submergidos na IoT;

modelacdo de contexto: Em tal etapa, os dados armazenados no estagio anterior,
sdao processados e servirdo como base de informagdes para aprendizagem do
contexto;

conhecimento do contexto: Através dos dados j& tratadas provenientes do
contexto, estas informagdes sdo relacionadas e mostram a situagdo em que se
encontra o sistema em relagdo ao contexto; e

algoritmo de pontuacdo: Por fim, a partir das informagdes do contexto
proveniente da etapa anterior, ¢ calculado um valor (através de métodos de
aprendizado de maquina) que determina se a situacdo € pertinente ou ndo para
uma futura recomendagdo proativa. Note que este valor calculado ¢ comparado

a um valor de limiar pré-determinado pelo sistema (com base em situacoes ja
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acontecidas) e se o mesmo for superior o sistema entra na proéxima fase, caso
contrario o sistema nao faz recomendagdo alguma.

¢) o terceiro e ultimo bloco de tal modelo ¢ denominado Fase de Recomendagdo de

Itens. Como dito anteriormente, este s6 ¢ executado quando habilitado pelo bloco

anterior. Em tal bloco, estdo inseridas as técnicas que sdo utilizadas pelos SR para

fornecimento de sugestdes aos seus usuarios.

Em suma, Sistemas Proativos de Recomendacdo originaram-se dos Sistemas de
Recomendagdo tradicionais e Sistemas de Recomendacdo Sensiveis ao Contexto. A grande
diferenga dos sistemas proativos em relagao aos outros, esta em determinar momentos propicios
para uma sugestao do sistema de forma autonoma. Para isso, valores que relacionam o quao um
item, acdo e/ou servigo ¢ do gosto de um usudrio e o qudo um momento € propicio para uma
sugestdo, sao relacionados e determinam se o sistema deve fornecer uma recomendacio
autonoma. Esta caracteristica ¢ de fundamental importancia ao desenvolver um modelo

estrutural para Sistemas Proativos de Recomendac¢do Sensiveis ao Contexto.

2.4  SISTEMAS PROATIVOS DE RECOMENDACAO SENSIVEIS AO CONTEXTO

Um dos objetivos desta dissertacdo ¢ definir quais sdo os parametros € como estes se
relacionam afim de determinar momentos pertinentes para sugestdo em Sistemas Proativos de
Recomendagdo. Para tanto, uma série de artigos relacionados diretamente e indiretamente aos
SPR foram revisados, destacando-se os explanados nesta se¢ao de embasamento tedrico.

Bedi e Agarwal (2012), propde um modelo tedrico para um SPR para sugestoes de
restaurantes. Para tanto, a arquitetura de seu sistema ¢ dividida em duas fases, sendo a primeira
responsavel pela determinag@o do contexto correto para fazer uma recomendagdo e a segunda
qual recomendagdo fazer. Em relacdo a primeira fase, este utiliza quatro conjuntos de
determinagdo de contexto, sendo eles: Distancia, Tempo, Preco e Acessibilidade. Tais
caracteristicas sdo tratadas com regras em logica Fuzzy. Apds habilitada a segunda fase, ¢
utilizada de uma abordagem colaborativa para determinagdo de quais recomendagdes o sistema
deve fazer. Tal sistema ndo foi implementado de forma pratica, porém uma pesquisa foi
realizada com pessoas para verificar a pertinéncia e o grau de aceitabilidade deste sistema.
Através dos resultados, foi comprovado a eficdcia e aceitacdo deste SPR nesta situacdo em
especifico.

Ainda sobre SPR, Gallego et al. (2013) apresenta um estudo para mostrar a importancia
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dos SPR porém em ambientes e-Learning. Para tanto, fora realizada pesquisas com 104 pessoas,
sendo elas professores ou cientistas. A pesquisa baseava-se em determinar quais os niveis de
importancia e pertinéncia de acordo com a situagdo (contexto) que faziam tais usuarios
utilizarem da ferramenta e-Learning. Para caracterizagdo do contexto os seguintes conjuntos
foram contemplados: Geografico, mostra se o usudrio estd ou ndo no seu espago de trabalho;
Periodo do dia, descreve se ¢ manha, tarde, final da tarde ou noite; Atividade, responsavel por
caracterizar qual tarefa o usuario esta executando dentro do ambiente e-Learning. Apods
realizado tais pesquisas e estas dispostas em graficos, conclui-se que os dados provenientes do
contexto influenciam diretamente nos momentos em que 0s usudrios necessitam de
recomendacdes ou ndo, justificando uma visdo de autonomia em SR. Destaca-se neste artigo
que através de calculos matematicos sao determinados valores numéricos que servem para
determinagdo se a situagdo € pertinente ou ndo para uma sugestao proativa.

Gallego, Woerndl e Huecas (2013), desenvolveram de forma pratica um SPR. Através
de uma interface com sistema Android, este SPR apresenta aos seus usudrios sugestdes de forma
proativa dependendo do contexto. Este ¢ dividido em duas fases caracteristicas, sendo elas:
avaliagdo da situacao (contexto) e avaliagdo da recomendagdo. Vale destacar que os usuarios de
tais sistemas podem fornecer feedbacks no final de cada fase, ou seja, em relacdo a primeira
fase caso o sistema determine que o contexto € um momento propicio € o usudrio ndo queira
receber tal sugestdo o mesmo pode ativar uma fungdo “agora ndo” e na segunda fase ¢ possivel
fazer uma avaliagdo positiva ou negativa do item sugerido no final da fase de recomendagao.
Para que o sistema crie regras de avaliacdo do contexto, foi realizado uma série de perguntas a
58 pessoas. Tais perguntas tinham como objetivo determinar em quais situagdes uma
recomendacao autonoma teria valor para os usuarios. Vale ressaltar que as recomendagdes
mostradas na interface foram testadas em duas formas, sendo elas: através de widgets e através
de notificac¢do na barra superior da interface com sistema Android. Dois pontos deste trabalho
merecem uma atencao especial, o primeiro, como dito anteriormente e explicado neste capitulo,
¢ referente a interacdo entre as duas fases de avaliagdo, onde a primeira interfere nos valores de
limiar da segunda. A segunda remete a uma caracteristica importante na avaliagdo do contexto,
que diz que usudrios atarefados e com pressa para realizagcdo de suas tarefas tendem a ndo dar
atencao a recomendacoes vindas de sistemas proativos.

Um modelo para SPR que compreende outras caracteristicas comparados aos artigos
tratados anteriormente foi elaborado por Bedi et al. (2014). Denominado SAPRS, tal modelo
apresenta como caracteristica uma explicagdo sobre a relevancia e do porqué um item em

especifico esta sendo sugerido. Tal explicacdo ¢ mostrada juntamente com os itens que foram
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recomendados. Assim como os SPR anteriores o sistema ¢ dividido em duas fases: avaliacao
do contexto e avaliagdo de qual recomendacdo fazer. Na primeira fase ¢ utilizado logica Fuzzy
para determinar qual momento ¢ oportuno para realizacdo de uma recomendagao e na segunda
sao utilizadas de técnicas de recomendagdes denominadas: filtragem colaborativa, LRCF (uma
variagdo da técnica filtragem colaborativa) e por fim a mesma técnica LRCF mais a explicacao
dos itens apresentados para recomendacgao. Para validar a eficacia de cada técnica apresentada,
foram utilizadas de métricas de avaliagdo denominadas Precision, Recall ¢ F1. A técnica que
apresentou melhor resultado foi LRCF mais explica¢do, demonstrando que para este contexto
o sistema SAPRS obtém éxito em seus objetivos.

Yao et al. (2014) propds um Sistema de Recomendagdo com filtragem colaborativa
baseado em abordagens probabilisticas e dados do contexto provenientes da [oT. As seguintes
informacodes sdo obtidas a partir destes dados: relagdes entre os usudrios, correlagdo entre os
itens e interagdo entre usudrio e item. Métodos de grafos, cosine similarity, fatoragdo de
matrizes e formulas algébricas foram utilizados pelo sistema para inferir conhecimento a partir
destas informacdes. A IoT neste sistema tem como finalidade a representacao de ambientes e
objetos fisicos em ambientes e objetos virtuais. Para a realizagdo dos experimentos praticos
desta pesquisa, diversos ambientes (e.g., cozinha, quarto) foram sensoriadas e seus objetos e/ou
itens (e.g., impressoras, computadores, mochilas, TV, cafeteiras, estojo de primeiros socorros)
etiquetados com RFID. Através destas modelagdes, a quantidade e frequéncia com que estes
ambientes e objetos sdo utilizados foram determinados. Esta pesquisa apresenta uma
abordagem probabilistica para o tratamento de problemas de cold start (tal problema ¢
explicado no capitulo 4 desta dissertacdo e tratado no artigo de Burke publicado no ano de
2002). Destaca-se que neste artigo ¢ elucidado sobre homofilia, ou seja, pessoas similares
podem possuir interesses congéneres, onde este conceito pode ser usado também como
ferramenta para a geracdo de recomendagoes.

Um modelo para um SPR em trés ambitos de aplicagdo € proposto por Salman et al.
(2015), Os trés ambitos de aplicagdo sdo: postos de combustiveis, restaurantes e atragdes
turisticas. Para tanto, informac¢des do contexto sdo adquiridos de acordo com os elementos
submergidos na IoT. Tais sistemas primam por identificar um momento adequado, plausivel e
que atenda as necessidades de seus usudrios para fazer sugestdes. Os seguintes elementos
submergidos na IoT sdo contemplados pelo sistema: GPS, horario, sensor de quantidade de
combustivel, sensor para verificar se o carro estd ligado ou desligado, métodos para aferir se o
usuario esta ou nao com fome e se o dia em questdo ¢ feriado. 120 gravagdes de dados aleatorios

referente aos estados dos elementos submergidos na IoT foram gerados originando uma base
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de treinamento. Para que tal SPR aprendesse as situa¢des descritas nesta base, foi utilizado do
método de aprendizado de maquina Redes Neurais. Uma interface foi desenvolvida para que
valores dos elementos pudessem ser configurados por usuarios. Assim que inseridos os estados
do contexto, o SPR analisava e fazia uma recomendagao pertinente conforme o contexto exigia.

Mashal, Alsaryrah e Chung (2016), demonstram técnicas de elaboragdo de sugestdes
aplicadas para determinagdo de quais objetos e servigos oferecer aos seus usudrios. Tal artigo
tem como pretensdo introduzir um modelo formal para a [oT, aplicar algoritmos tradicionais
para desenvolvimento de sugestdes de servicos da IoT e empregar métricas para avaliagdes da
qualidade das recomendagodes geradas. Para realizagdo dos experimentos praticos, foi obtido
um vasto banco de dados. A partir de empresas que fornecem servigos para IoT, sendo elas
Libelium, Telus e Blue Rover, tal banco foi desenvolvido compreendendo 110 objetos e 90
servicos. Em relacdo aos usuarios deste SR, 400 individuos foram selecionados. Para cada
usuario foi perguntado quais objetos tinham ou gostariam de ter, além disso, foi pedido que
selecionassem os servigos que eram de seus interesses. Todos os usuarios foram indagados de
forma semelhante e os mesmos foram separados em dois conjuntos: 80% foram utilizados para
a criagdo de um banco de dados de treinamento, sendo que através destes dados o sistema
aprende quais recomendacdes sugerir, ¢ o 20% restante para verificar a qualidade das
recomendacdes. Dentre os algoritmos utilizados, os que tiverem maior eficacia e qualidade nas
recomendacdes foram as abordagens hibridas, ou seja, aqueles que faziam a integragdo entre
diversos algoritmos.

Na pesquisa de Sachdeva, Dhir e Kumar (2016), foram aplicados diversos métodos de
aprendizado de maquina em uma base de dados de restaurantes em Chicago com o intuito de
compreender as caracteristicas que cada restaurante possui e posteriormente fazer
recomendacoes de forma autonoma aos usuarios dos SPR. Dentre as caracteristicas
pertencentes a cada restaurante destacam-se: preco, qualidade do ambiente, localizagdo, tipos
de comida servidas e avaliacdes. As técnicas de aprendizado de maquina utilizadas foram: GA4-
ANN, ANN, AdaBoost, Decision Tree € Bagging. Trés métodos foram utilizados para avaliagdo
de cada forma de aprendizado, sendo elas: Acurécia, que consiste em fazer testes em exemplos
nao utilizados na base de treinamento. Precisao de erro, afere a variacdo de um resultado obtido
comparado com um resultado que era esperado, e por fim o tempo que cada método de
aprendizado demora em seu aprendizado. Destaca-se que os algoritmos de aprendizado GA-
ANN e Decision Tree apresentaram Otimos resultados nos trés parametros para avaliagdo.
Apesar de ndo ser utilizada diretamente, a IoT ¢ citada como ferramenta de auxilio de

sensoriamento dos usudrios para determinacao de suas necessidades e gostos.
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Todos os artigos descritos acima, auxiliaram na obtencdo de quais sdo os principais

parametros que devem ser levados em consideracdo para se avaliar diferentes SR que levam em

consideragdo o Contexto para elaboracdo de sugestdes. Inicialmente, quatro conceitos

fundamentais foram obtidos através da analise dos diversos artigos citados acima, sendo eles:

a)

b)

d)

contexto em loT: nos artigos de Yao et al. (2014) e Salman et al. (2015), foram
desenvolvidos SR que utilizam de dados e/ou informagdes do contexto provenientes
da IoT para elaboragdo de suas sugestoes. Estes dados e/ou informagdes quando
adquiridos através das coisas da IoT, auxiliam na determinagdo do contexto onde os
SR estdo inseridos. Os artigos de Bedi e Agarwal (2012), Gallego et al. (2013),
Gallego, Woerndl e Huecas (2013), Bedi et al. (2014) e Sachdeva, Dhir e Kumar
(2016), exemplificam e demonstram como utilizar o contexto para elaboracao de
diferentes SR;

sistemas de recomendagdo: Bedi e Agarwal (2012), Gallego et al. (2013), Gallego,
Woerndl e Huecas (2013), Bedi et al. (2014), Yao et al. (2014), Salman et al. (2015),
Mashal, Alsaryrah e Chung (2016) e Sachdeva, Dhir e Kumar (2016), utilizam de
diversas abordagens de SR. Estes sistemas apresentam formas diferentes para gerar
recomendacdes e de acordo com estas formas eles sdo classificados em diferentes
grupos;

usudrios: nos artigos de Bedi e Agarwal (2012), Gallego et al. (2013), Gallego,
Woerndl e Huecas (2013), Bedi et al. (2014), Yao et al. (2014), Salman et al. (2015),
Mashal, Alsaryrah e Chung (2016) e Sachdeva, Dhir e Kumar (2016), sdo mostrados
SR que foram desenvolvidos para fornecer sugestoes de diferentes funcionalidades
para diferentes usudrios, portanto, ao interpreta-los foi constatado que os usuarios
devem ser definidos entre conhecidos e ndo conhecidos; e

aprendizado de maquina: Bedi e Agarwal (2012), Gallego, Woerndl e Huecas (2013),
Bedietal. (2014), Yao et al. (2014), Salman et al. (2015), Mashal, Alsaryrah e Chung
(2016) e Sachdeva, Dhir e Kumar (2016) utilizam de diversos métodos de
aprendizado de maquina para determinar quais sugestdes os SR devem fornecer.
Estas sugestoes devem atender de forma satisfatoria as necessidades de seus usuarios,
para isso diversas caracteristicas devem ser levadas em consideracao ao utilizar

destes aprendizados.

Em resumo, os artigos supracitados auxiliaram a determinar os principais conceitos que

caracterizam diferentes SPR. Através destes conceitos, uma série de caracteristicas para
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avaliagdo de Sistemas Proativos de Recomendagdo foram determinadas. Cada conceito ¢
aprofundado nos capitulos posteriores e sintetizados através de ilustragdes. Para cada ilustragao
¢ destacado os pontos mais relevantes que devem ser levados em consideragdo para a avaliagao

de um SPR.
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3 CONTEXTO EM INTERNET DAS COISAS

Internet das Coisas (Internet of Things - IoT) alia tecnologias referente a diversas areas
de conhecimento. IoT ¢ um conceito tecnoldgico que visa conectar objetos fisicos a redes de
comunicagdo, transformando-os em objetos virtuais que permitam o sensoriamento do mundo
fisico. Quando conectados, uma grande diversidade de dados e em grandes quantidades estarao
disponiveis para desenvolvimento de diferentes sistemas que utilizam destes dados (ITU-T,
2012).

Contexto esta relacionado com qualquer informac¢do que possa ser utilizada para
caracterizar uma situa¢do e/ou necessidade de uma entidade, sendo que esta entidade pode
assumir o papel de usudrio, lugar e/ou objeto (DEY, ABOWD E SALBER, 2001).

Neste capitulo sao mostrados quais aspectos influenciaram o nascimento do conceito
IoT, quais as caracteristicas que diferenciam a IoT da Internet convencional, as diferentes
defini¢des da IoT, os progndsticos baseados em projecdes econdomicas da [oT, definigdes para

o termo Contexto e por fim como pode se utilizar a [oT para caracterizar diferentes Contextos.

3.1  ORIGENS E DEFINICOES DA IOT

Embora a IoT venha ganhando mais notoriedade nos dias de hoje devido aos avangos
tecnologicos em processamento de dados e capacidade de processamento, algumas ideias que
corroboram para tal conceito, remetem ao final da década de 80 e comeco da década de 90. No
ano de 1991, Mark Weiser definiu o termo computacao ubiqua como um conceito que prima
tornar a interagdo entre homem e computador o mais natural possivel, ou seja, os equipamentos
tecnologicos recuam para o pano de fundo da vida rotineira dos seres-humanos, evitando
animosidade entre os mesmos. Para tanto, considera-se duas etapas: inicialmente as interfaces
devem ser desenvolvidas prevendo uma interagdo mais natural possivel (como exemplo, as
interacdes podem ser feitas através da utilizacdo de gestos e fala), e por fim, deve ser previsto
que a tecnologia usada seja sensivel ao contexto em que ela esta inserida (WEISER, 1991).

Antes de prosseguir com as defini¢des de IoT, alguns termos que sdo comumente usados
nesta area sao definidos, sendo eles:

a) dispositivos: sdo equipamentos que obrigatoriamente devem ter tecnologias de

comunicagdo e opcionalmente podem ter elementos de sensoriamento, atuadores,
determinagdo de dados, armazenamento de dados e processamento de dados (ITU-T,

2012);
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b) objetos: qualquer objeto presente no mundo fisico (physical things) que foi feito para
alguma finalidade em especifico ou qualquer objeto presente no mundo da
informacao (virtual things) que serve para retratar alguma situagdo em especifico
(ITU-T, 2012); e

c) coisas (things): qualquer objeto que tenha a capacidade de ser identificado e

integrado a alguma rede de comunicagao (ITU-T, 2012).

O termo 10T, foi cunhado pela primeira vez em uma palestra dada por Kevin Ashton em
1999. Em uma de suas publicacdes, Ashton justifica em qual acepgdo e contexto o termo IoT

foi definido. Das principias razdes apresentadas, destaca-se a seguinte:

O problema ¢ que as pessoas t€ém tempo, atengdo e precisdo limitada — o que significa
que ndo sdo tdo boas em capturar dados e informagdes sobre certas coisas do mundo
real... Se tivéssemos computadores que soubessem tudo o que ha para saber sobre as
coisas — através de dados que reunissem sem qualquer ajuda humana — seriamos
capazes de encontrar e contar tudo e reduzir o desperdicio, a perda e o custo de uma
forma significativa. Gostariamos de saber quando é que as coisas precisam ser
substituidas, reparadas ou recordadas ¢ se as coisas estdo frescas ou se ja passaram da

validade (ASHTON, 2009).

Fleish (2010), definiu alguns pilares fundamentais que auxiliam a estabelecer as
diferencas entre a Internet usual e IoT. Tais caracteristicas representam as expectativas que o
conceito IoT deve contemplar, porém em alguns contextos ndo sdao mandatérias para a
implantagdo da IoT. Tais comparacdes sdo: hardwares compactos contra espagosos; trilhdes
contra bilhdes de nos de rede; gargalo da Last Mile (termo utilizado para se referir ao meio
fisico que ¢ usado para a comunicacao entre provedores e usuarios finais de infraestruturas de
comunicagdes) contra taxas de dados maiores; ndo padronizacdo contra padronizacdo de
identificacdo e enderegamento; uso centrado na maquina contra uso centrado no usuario e foco
no sensoriamento ao invés da propaganda.

Segundo Perera et al. (2014), [oT permite que as coisas presentes no mundo se conectem
com a Internet e comuniquem-se umas com as outras com o minimo de intervengdo dos seres
humanos. Seu objetivo principal é criar um mundo melhor para a humanidade, onde as coisas
saibam o que os seres humanos gostam, desejam, precisam e hajam de forma coerente sem

instrugoes explicitas.
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O orgao International Telecommunication Union — ITU apresenta uma defini¢cdo para
IoT no documento Y.2060 publicado no ano de 2012. Tal defini¢do alude a uma infraestrutura
global de informagdes provenientes de coisas. Tais coisas, englobam objetos presentes no
mundo fisico ou no mundo da informagao que tenham a capacidade de serem unitariamente
integradas as redes de comunicacdes existentes. As coisas originadas a partir dos objetos do
mundo fisico, devem ser capazes de serem detectadas (sensoriadas), incitadas (através de
atuadores) e conectadas, como exemplos tém-se: equipamentos eletronicos, robds industriais,
ambientes, entre outros. Para a outra vertente das coisas (originadas dos objetos do mundo das
informagdes), estas devem ser capazes de serem armazenadas, processadas e acessadas, tais
como conteudos multimidias, aplicagdes de software, entre outras. Em ambas classes de coisas,
critérios de seguranca e privacidade devem ser assegurados (ITU-T, 2012).

Como mostrado na figura 3, a IoT incorpora o eixo “Comunicacdo de qualquer COISA”
no grafico de tecnologias de informagdes e comunicagdes, no qual ja eram dispostos os eixos
“Comunica¢do a qualquer MOMENTO” e “Comunicacdo em qualquer LUGAR” (ITU-T,
2012).

Figura 3 - Tecnologias de informagdes, comunicacdes e loT

(""(_:-C_Jmunicagﬁo a qualquerxﬂ"‘\
~____ MOMENTO

- em movimento - outdoor
- noite - indoor (fora de computadores)
- dia - no computador - .

’/’Eémunicagﬁo em qualqué_f"‘\
S wem

- entre computadores

- entre homens, sem o uso de computador

- entre homem e coisa, usando equipamentos genéricos
- entre coisas

omunicacdo de qualquer
COISA

Fonte: Autor “adaptado de” ITU-T, 2012

Na figura 4, est4 representado uma visao técnica geral sobre o conceito da IoT.
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Figura 4 - Visao técnica geral da IoT
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Fonte: Autor “adaptado de” ITU-T, 2012

Em concordancia com a recomendacdo Y.2060 elaborado pelo 6rgdo ITU-T, um objeto
no mundo fisico pode ser modelado no mundo das informac¢des como um ou mais objetos
virtuais. Note que um objeto no mundo virtual pode existir mesmo ndo tendo como
funcionalidade a representacdo de um objeto fisico, tais como contetidos multimidias, sendo
que estes ja foram feitos no mundo das informacdes (ITU-T, 2012).

Por ser uma tecnologia estudada por diversos pesquisadores, uma série de artigos
apresentam defini¢des que diferenciam entre si em certos aspectos. Algumas sdao apresentadas
a seguir.

McEwen e Cassimally (2014) definiram IoT como um conceito envolvendo os seguintes
elementos: objetos fisicos, controle, sensores, atuadores e Internet. Um objeto desenvolvido
para um proposito especifico no mundo fisico, quando este passa por um processo de
modelagem virtual, ou seja, ¢ inserido um dispositivo que permita-o captar informagoes,
executar acOes (através de sensores e atuadores respectivamente) e ¢ integrado a uma rede de
comunicag¢des permitindo que este interaja com outros objetos para diferente finalidades, se faz
a esséncia do conceito da loT.

[oT surgiu a partir das diferentes tecnologias wireless desenvolvidas, onde tal conceito
busca ampliar a quantidade de dispositivos que estdo integrados com redes de comunicagdo, ou
seja, ao invés de apenas computadores e smartphones estarem aptos a conectividade da Internet,
diversos dispositivos devem ser desenvolvidos com a capacidade de se comunicarem e
interagirem por meio da internet. Tais dispositivos devem ser identificados de forma tnica,

devem ter a capacidade de compartilhar dados com outros dispositivos, além do que, devem
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estar conectados a qualquer momento, em qualquer lugar, com qualquer coisa ou qualquer
pessoa, de forma que possibilite a empregabilidade da Ubiquidade (BURANGE; MISALKAR,
2015).

No artigo de Asghar ¢ Mohammadzadeh (2015) ¢ dito que a IoT ¢ tido como uma
inovacao disruptiva, onde foi emergida inicialmente de sensores, atuadores e dispositivos do
dia a dia do ser humano que utilizavam de comunicagdes wireless. Tal conceito tem como
caracteristica fornecer métricas para mensurar o ambiente onde ¢ aplicada. Através da internet,
bilhdes de sensores irdo capturar uma enorme quantidade de dados que deverao ser analisados,
interpretados e utilizados, de tal forma que o contexto podera ser aferido dinamicamente através
da modelagem e armazenamento dos dados gerados.

Em sua pesquisa, Riggins e Wamba (2015) mostra que do ponto de vista de grupos de
pesquisas que utilizam de tecnologias RFID para desenvolvimento de projetos, IoT ¢ definida
como uma rede de coisas interconectados no mundo inteiro baseado nos protocolos padroes de
comunicagdo, sendo que tais coisas devem ser enderecadas individualmente. Através da
geracdo de enormes quantidades de dados, IoT proporcionard a base para o desenvolvimento
da computacdo Ubiqua. Tais dados devem ser analisados e utilizados conforme o objetivo de
quem faz esta analise.

Outra definicao diz que a IoT ¢ um conceito computacional que compreende objetos
fisicos do dia a dia conectados a internet. Estes objetos sdo capazes de se comunicar entre eles
sem a interferéncia do ser humano, para tanto, tecnologias como Radio-frequency indetification
(RFID), Quick Response codes (OR) e tecnologias wireless sdo utilizadas (SINGH, S.; SINGH,
N, 2015).

Ja na pesquisa de Al-Fuqaha et al. (2015), diz que a primeira fase da IoT teve seu inicio nas
revolugdes tecnologicas atuais referente aos conceitos de internet, dispositivos de comunicagao
moveis e machine-to-machine (M2M). A ToT utiliza das tltimas tecnologias desenvolvidas de
RFID, smart sensors, communication technologies e protocolos da internet para integrar
diferentes dados provenientes de diferentes coisas. A partir dai, tem-se que a premissa basica
para caracterizar o conceito de IoT ¢é: compreender sensores inteligentes, que colaboram
diretamente para a origem de novas classes de aplicagcdes sem o envolvimento do ser humano.

Apo6s apresentada algumas defini¢des de 10T, a que ¢ utilizada para o desenvolvimento
desta dissertacdo ¢ dada por Asghar e Mohammadzadeh (2015) e de forma sucinta diz que a
IoT fornece métricas para mensurar o ambiente de forma dindmica onde esté aplicada. Note que
em algumas definigdes se faz necessario que as coisas estejam conectadas por meio da internet

para que elas estejam inseridas no conceito de IoT e em outras defini¢des, para que as coisas
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estejam inseridas no conceito de IoT se faz necessario que elas apresentem apenas alguma

forma de comunicagao.
3.2 PERSPECTIVAS E GRUPOS DE APLICACAO

A IoT cada vez mais tem estado presente no dia a dia das pessoas, portanto as
perspectivas em relagdo a quantidade de dispositivos inseridos na [oT e os impactos economicos
que serdo originados a partir deste novo conceito de tecnologia, estdo crescendo e alavancando
novos estudos e inovacdes na area. Devido a IoT estar sendo aplicada com diferentes
finalidades, surgem diferentes grupos de aplicagdo que apresentam caracteristicas proprias de
como utilizar a [oT para atingir seus objetivos. Estes grupos sdo apresentados posteriormente
nesta subsecao.

Oferecendo grandes oportunidades de mercado, a [oT concentra-se principalmente em
trés grandes esferas, sendo elas manufatura de equipamentos, provedores de servigos para
Internet e desenvolvedores de aplicativos (AL-FUQAHA et al., 2015).

De acordo com Evans (2011), no ano de 2020 mais de 50 bilhdes de dispositivos que
contemplam os conceitos da [oT estardo presentes no planeta, conforme demonstrado na figura
5. Dividindo tal nimero pela quantidade estimada de pessoas no planeta, chega-se ao niimero

de 6,58 dispositivos conectados por pessoa.

Figura 5 - Proje¢des de Dispositivos Conectados por Pessoa
Popuaci® 6.3 Bilhdes 6.8 Bilhdes 7.2 Bilhdes 7.6 BilhBes

Dispositivos 500 Milhges 12, 5 Bilhées 25 nilhaes 50 EiIhE‘:es

Dispositivos conectados
Conectados do que  REIEF] 3.47 6.58
Por Pessoa P

2003 * Zﬂﬂl 2015 ZDIU

Fonte: Autor “adaptado de” Evans, 2011

A empresa Libelium, separa em doze grupos distintos as aplicacdes que sdo
desenvolvidas para a IoT, sendo elas: smart cities, smart enviroment, smart water, smart

metering, security and emergencies, retail, logistics, industrial control, smart agriculture,
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smart animal farming, domotic & home automation e ehealth. Para cada aplicacdo, uma série

de dispositivos sao utilizados. Estes grupos de aplicagdo ja apresentam implementacao pratica,

destacando-se:

a)

b)

c)

d)

e)

2)

h)

smart cities: a regido Castellon de la Plana pertencente a Espanha, compreende 25
tipos de sensores que aferem e controlam dados de diferentes dispositivos. Estes
dados sdo utilizados para apresentar diagndsticos da regido e como indicativos para
possiveis melhorias (IOTSENS, 2016);

smart environment: um projeto implementado na regido norte da Espanha, faz o
gerenciamento de alertas e avisos prévios sobre incéndios florestais através de
diferentes dispositivos da IoT (SOLOBERA, 2010);

smart water e smart farming: dispositivos estdo sendo utilizados para fazer
sensoriamento e controle de 4gua em criadouros de peixes no Vietna (LIBELIUM,
2016a);

smart metering: dispositivos de medi¢des de aceleragdes sdo colocados em carros de
montanhas russas, afim de determinar for¢as de inércia exercidas nestes carros
(BIELSA, 2012a);

security & emergencies: dispositivos sdo responsaveis por medir niveis de radiacao
e através de tecnologias de comunicagdo enviam estes dados para estagdes de analise.
Tais dados permitem detectar vazamentos de forma mais agil (GASCON; YARZA,
2011);

retail e logistics: diversos sensores sao utilizados para auxiliar nas condi¢des de
armazenamento e entrega de produtos de padarias. Estas medi¢des permitem entregas
mais eficientes e melhor condicionamento dos produtos (LIBELIUM, 2015a);
industrial control: dispositivos que tenham a capacidade de sensoriamento e
comunicagdes de dados, sdo utilizados afim de permitir controle de carros de forma
remota (BIELSA, 2012b);

smart agriculture: através das medigdes provenientes de diversos dispositivos,
sistemas de predi¢do sdo desenvolvidos para determinar a¢des que devem ser
tomadas afim de aumentar a qualidade de vinhas para fabricacdo de vinhos
(LIBELIUM, 2015b); e

eHealth: dispositivos sdo utilizados para captar dados provenientes de equinos. Estes
dados sdo analisados afim de determinar possiveis comportamentos anormais e/ ou

doengas (LIBELIUM, 2015c).
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Ainda em relagdo as areas de aplicagdes em IoT, na figura 6 sdo apresentados 9 grupos
distintos de aplicacgdo e a estimativa em porcentagem que apresentardo maiores implementagdes

(AL-FUQAHA, 2015).

Figura 6 - Porcentagens das areas em loT

Porcentagens do Potencial Econémico
das Areas de Aplicagdes daloT
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Fonte: Autor “adaptado de” Al-Fuqaha, 2015

Em suma, por existir diferentes areas de aplicacdo em IoT, grandes quantidades e
diversidade de dados serdo originados e auxiliardo para o desenvolvimento de diferentes

sistemas com diferentes finalidades.

33 CONTEXTO

IoT através das coisas, permite que grandes quantidades de dados de diferentes tipos
possam ser gerados. Estes dados quando analisados podem prover informagdes importantes
sobre contextos onde as aplicagdes e sistemas estdo. Porém, antes de prosseguir com as formas
em que o contexto € obtido através da [oT, € necessario definir o conceito de Contexto.

De acordo com Dey, Abowd e Salber (2001), o termo Contexto ¢ definido como:
“Qualquer informagdo que possa ser usada para caracterizar a situacdo de uma entidade (i.e.,
pessoa, lugar ou objeto) que é considerada relevante na interacdo entre um usudrio e uma
aplicagdo, incluindo informacdes dos proprios usuarios e aplicagoes...”

Do ponto de vista comportamental, Bazire e Brézillon (2005) apresentam algumas

defini¢cdes para contexto, destacando-se duas em especial. A primeira diz que “Contexto ¢
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qualquer informacdo que caracterize uma situagdo relacionada a interacdo entre humanos,
aplicacdes e o ambiente onde estdo inseridos”. A segunda retrata que “Contexto ¢ qualquer
informacao que possa ser usada para caracterizar e interpretar uma situacao onde um usudrio
interage com uma aplicacdo em um determinado espaco de tempo™.

No dicionario Michaelis, a palavra Contexto apresenta os seguintes significados:
“Conjunto de circunstancias inter-relacionadas de cuja tessitura se depreende determinado fato
ou situagdo; circunstancia(s), conjuntura, situacao”, “Conjunto de circunstancias que envolvem
um fato e sdo imprescindiveis para o entendimento deste”, “Encadeamento de ideias ou
conjunto de circunstancias que precedem ou se seguem a determinados elementos e
pressupostos de um texto, aprofundando-se o significado quando de sua leitura ou analise” e
“Conjunto de circunstancias que envolvem uma palavra, uma frase ou um segmento de texto, e
das quais podem depender seu significado e valor; encadeamento do discurso; composi¢ao,
entrecho, trama”. (MICHAELIS, 2015).

Como este trabalho aborda Sistemas Proativos de Recomendacdo e devido a defini¢ao
de Dey, Abowd e Salber (2001) tratar de forma geral as informagdes que caracterizam um
Contexto, esta ¢ utilizada como defini¢ao padrao nesta dissertagao.

No artigo de Perera et al. (2014), ¢ apresentado que Contexto contempla uma série de
eventos inter-relacionados, que quando iniciados determinam as condicoes deste Contexto.
Eventos sdo separados entre duas categorias, sendo elas discretos e continuos. Dado uma
unidade de medida de intervalo de tempo p, estas duas categorias sdo diferenciadas entre si da
seguinte forma:

a) eventos discretos: ¢ dado quando uma instancia no momento ¢ apresenta um estado
de evento e no momento #+p esta mesma instancia apresenta um estado de evento
distinto, como exemplo luz ligada em ¢ e luz desligada em ¢+p;

b) eventos continuos: ¢ dado quando uma instancia no momento ¢ apresenta um estado
de evento e no momento #+p continua no mesmo estado, como exemplo estd

chovendo em ¢ e continua chovendo em #+p.

Em relacao aos dados e/ou informagdes obtidos do Contexto, estes sao classificados de
acordo com a forma com que sdo obtidas, isto é: dados e/ou informagdes que sdo obtidos
diretamente de sensores que captam eventos, sem que tenham sido originados a partir de dados
e/ou informagdes de outros sensores, sao classificados como caracterizagdo de Contexto
Primario (como exemplo localizacdo obtida diretamente de um sensor GPS). Ja dados e/ou

informacdes que sdo obtidos a partir de inferéncias utilizando dos dados e/ou informacdes do
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Contexto Primario, sdo classificados como caracterizagdo de Contexto Secundario (como
exemplo calcular a distancia entre dois lugares distintos utilizando a posi¢do de dois sensores
GPS), estes dados e/ou informagdes geralmente sdo obtidos através de métodos
computacionais. Na figura 7, estdo dispostos alguns exemplos que caracterizam a diferenca

entre dado e/ou informagdes do contexto primario e secundario (PERERA et al., 2014).

Figura 7 - Contexto Primario e Secundério
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Primario Secundario

Determinar distancia através de

_ | || Dados de localizagdo vindo de dois GPS diferentes
§ sensores GPS (e.g. longitude e Imaaem de um mana obtido
31| atitude) o P

através de um provedor de mapas

Obtencéo de lista de amigos

Identificacdo de usudrio através através do Facebook
de RFID

| ident.

ldentificacdo facial através de
sistemas de reconhecimento

Determinacdo da estacdo do ano

) ) ) baseado nos dados do clima
Horario obtido de um reldgio _ -
Predicdo do horario baseado na

atividade atual e calendario

| Tempo

Predicéo da atividade do usuario
baseado em sua agenda

Categorias de Contexto (Perspectiva Conceitual)

Identificacdo de porta abrindo i o .
através do sensor de porta Determinar a atividade do usuario
através dos sensores de seu
celular

: Atividade

Fonte: Autor “adaptado de” Perera et al., 2014

Para determinagdo de quais dados e/ou informagdes sao utilizados para a representagao
do contexto, existem diversas abordagens que definem quais dados e/ou informagdes utilizar.

Schilit et al. (1994), apresenta trés questdes importantes que devem ser respondidas para
caracterizar o contexto que se deseja analisar. A primeira pergunta se refere a localizagdo onde
a entidade que se deseja caracterizar o contexto esta. Esta pergunta deve ser respondida com os
dados e/ou informagdes sobre a localizagdo da entidade. A segunda pergunta ¢ relacionada a
quem ¢ a entidade. Esta pergunta deve ser respondida com dados e/ou informagdes sobre a
entidade que estd inserido no contexto em analise. Por fim, quais recursos estdao proximos da
entidade. Esta pergunta deve ser respondida com dados e/ou informagdes sobre os recursos

disponiveis onde esté4 localizada a entidade.
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Abowd e Mynatt (2000), ao invés de caracterizar a representagdo do contexto em trés

perguntas eles utilizam cinco, sendo elas:

a)

b)

d)

quem interage: identifica qual ou quais elementos interagem de forma explicita ou
implicita no ambiente de estudo. Note que tais elementos podem assumir o papel de
um ou mais usuarios de um SPR. Para demonstrar a importancia de tal caracteristica,
tem-se que o comportamento do ser humano se torna maleavel quando o mesmo esté
na presenca de outras pessoas;

com o que interage: diagnostica quais artefatos sdo usados para a interagao entre os
elementos ¢ o ambiente. Transportando tal ponto para um ambiente de SPR, ao
determinar quais itens sdo utilizados para interagdo entre os usuarios e o sistema, ao
longo do tempo e conforme o uso de tais itens, ¢ possivel mapear as atividades
executadas dentro deste contexto;

onde ¢ feito a interagdo: relacionado as caracteristicas do espago fisico em que se
encontra o objeto de estudo. Tratando-se de SPR, ao identificar as caracteristicas do
ambiente em que este estd submergido, ¢ possivel determinar a finalidade da
recomendacdo a ser feita, ou seja, dado um usuério localizado em uma biblioteca a
chance do mesmo necessitar de recomendag¢des referente a livros ¢ extremamente
alta;

quando ¢ feita a interagdo: métricas referente ao tempo, sdo utilizadas para
caracteriza¢ao do contexto. Tais métricas sdo aplicadas aos elementos de tal contexto
com diferentes objetivos. Do ponto de vista de SPR, ao contemplar a quantidade de
tempo ou a estacao do ano em que o usudrio apresenta uma ou mais interagdes com
algum item em especifico, esta métrica pode servir como indicativo de preferéncia;
e por fim

porque ¢ feita a interacdo: compreende as caracteristicas que ajudam a determinacao
de quais razdes levaram um elemento fazer uma interagdo em especifico.
Exemplificando, ao se aproximar da época de provas e devido as notas baixas em
uma matéria em especifico de um aluno qualquer, um SPR que compreende tal
situagdo, faz sugestdes de livros que possam auxiliar este aluno na melhoria de suas

notas.
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34  CONTEXTO EM IOT

Na IoT, sensores permitem a geracao e obtencao de varios dados e de diferentes tipos.
Através da interpretagao individual e/ou conjunta dos dados originados e obtidos pelos
dispositivos inseridos na IoT, sistemas desenvolvidos podem utilizar destes dados para diversos
usos, tal como determinacdo do contexto onde estdo inseridos. Nesta subsecdo, serd explicado
o que sao Redes de Sensores, defini¢cdes do conceito Contexto e como a [oT fornece meios para

obtenc¢do de dados que ajudam a determinar um contexto em especifico.

3.4.1 Redes de sensores em IoT

Redes de sensores em [oT sdo responsaveis pela geracdo, obten¢do e comunicacao de
dados do mundo fisico. As redes de sensores sdo componentes essenciais em [oT. Ao uni-las,
além de surgir a capacidade de acesso remoto destes sensores, ¢ possivel utilizar de dados
heterogéneos para desenvolver diferentes sistemas, como exemplo: monitoramento de
ambientes, detec¢ao de eventos, entre outros (ALCARAZ et al., 2010; PERERA et al., 2014).

Note que se tratando de SPR, os dados provenientes das redes de sensores inseridas na
IoT, permitem que estes sistemas proativos possam determinar, através de métodos de
aprendizado de maquina, momentos de pertinéncia para alguma sugestao em especifico e quais
sdo as preferéncias e/ou necessidades de seus usudrios. Neste trabalho, as redes de sensores na
IoT auxiliam na determinagdo do contexto onde esta o usuario e/ou sistema e ¢ tratada de forma
indireta pelo modelo de avaliagdo de Sistemas Proativos de Recomendacdo Sensiveis ao
Contexto quando analisado e avaliado a estrutura Internet das Coisas e Contexto.

De um ponto de vista técnico, estas redes sdo constituidas por um ou mais sensores,
podendo comunicar-se entre si utilizando de diferentes protocolos e tecnologias wireless e/ou
wired. Os sensores inseridos nestas redes podem ser classificados como homogéneos ou
heterogéneos, sendo que uma rede tipica de sensores ¢ estruturada em 6 camadas: Low-end
Sensor Nodes, High-end Sensor Nodes, Sink Nodes, Low-end Computational Devices, High-
end Computational Devices e Cloud (PERERA et al., 2014).

Atualmente, grande parte dos sensores desenvolvidos para integracao na IoT, utilizam
de tecnologias wireless. Estas tecnologias sdo separadas em diferentes grupos de acordo com o
alcance que tém, sendo elas: wireless personal area network — WPAN, wireless local area
network — WLAN, wireless metropolitan area network — WMAN, wireless wide area network —

WWAN e satellite network (ALCARAZ et al., 2010; PERERA et al., 2014).
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Através das Redes de Sensores inseridas na IoT, dados de diversos tipos sdo coletados
e utilizados em diferentes aplicagdes. Nesta etapa, ¢ importante distinguir dois tipos de
informacodes que sdo ligados diretamente aos dados obtidos (SANCHEZ et al., 2006; PERERA
etal., 2014):
a) dados: sdo dados brutos obtidos diretamente dos sensores e ainda ndo foram
processados afim de um objetivo em especifico;
b) informacgdes de contexto: sdo gerados através do processamento de dados brutos e
através deste processamento determinam a coeréncia e/ou atinjam um objetivo em

especifico.

Destaca-se que diversas aplicacdes com diferentes finalidades estdo inseridas na IoT,
portanto, a IoT nao se limita em apenas coletar dados de diferentes sensores e disponibiliza-los
a estas aplicag¢des, mas sim permitir que os dados coletados possam ser tratados e auxiliar na
origem de outros tipos de inferéncias. Como exemplo, dada uma empresa que fabrica sensores
de pressao que sdo destinados para determinacao da qualidade da estrutura de pontes
construidas para travessia, os dados provenientes destes sensores, quando inseridos na IoT,
podem ser agrupados com dados de outros sensores e utilizados para determinar as condigdes
de transito. Esta situacdo demonstra que a IoT compreende uma grande quantidade e
diversidade de dados, permitindo que diferentes aplicagdes possam ser desenvolvidas utilizando

de diferentes dados provenientes do Contexto onde sdo aplicadas (PERERA et al., 2014).

3.4.2 Sensibilidade ao contexto através da [oT e seus aspectos

Conforme dito anteriormente nesta dissertacdo, SPR estdo inseridos em diferentes
contextos e devem compreender diferentes ambitos de aplica¢do, sendo que cada uma tem
caracteristicas proprias e niveis de urgéncias distintos. Sendo assim, ao se tratar de analises de
contextos e dentro do paradigma da IoT, Perera et al. (2014) identificou trés caracteristicas que
Sistemas e/ou Aplicagdes Sensiveis ao Contexto apresentam, sendo elas:

a) presentation: o contexto pode ser usado para determinar quais informacdes e servigos
devem ser apresentados ao usuario. Como exemplo, considere o cendrio de um
ambiente inteligente onde ¢ possivel identificar que um usudrio entrou em um
supermercado e estd com seu smartphone em maos. Dado uma aplicacdo Mobile
Sensivel ao Contexto que consiga se conectar com aparelhos de sua cozinha, tal como

uma geladeira inteligente, uma lista de compras pode ser fornecida para este usuario
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com itens que devem ser adquiridos. Esta situacdo exemplifica como o contexto ¢ a
base para prover informacdes que sdo uteis para o usudrio. Este cendrio ¢ plausivel
quando estas aplicacdes sdo desenvolvidas dentro dos paradigmas da IoT, sendo que
estes paradigmas sdo: prover qualquer servigo, a qualquer tempo, em qualquer lugar
e para qualquer pessoa utilizando de qualquer rede de dados disponivel;

b) execution: execugdo de servigos de forma autébnoma (proativa) caracteriza e ¢
considerado um ponto critico das aplicacdes desenvolvidas dentro dos paradigmas
da IoT. Como exemplo, dado um cenario Smart Home, quando um usuario comega a
dirigir de volta para sua residéncia, os servigos e aplicagdes da IoT inseridos nesta
residéncia, iniciam de forma automatica o acionamento do ar condicionado ¢ da
maquina de fazer café afim de ja estarem prontos quando o usuario chegar. Este
cenario evidencia que agdes devem ser tomadas automaticamente de acordo com as
informagdes do contexto e que comunica¢do machine-to-machine € uma parte
significativa da IoT; e

c) tagging: dentro do paradigma da IoT, existe uma extensa quantidade de sensores
inseridos em inimeros objetos presentes no dia a dia. Consequentemente, estes
objetos produzem uma extensa quantidade de dados que necessitam ser coletados,
analisados, fundidos e interpretados. Dados produzidos por apenas um sensor, nao
auxiliam para uma compreensdao completa do contexto onde estd inserido. Por outro
lado, dados produzidos por diversos sensores € quando estes sdo interpretados
conjuntamente, permitem uma compreensao mais completa do contexto onde estdo
inseridos. Este cenario demonstra que coleta, andlise, fusdo e interpretacdo de dados
provenientes de diferentes sensores, executam um grande papel em Sistemas

Sensiveis ao Contexto.

Dados e/ou informagdes do Contexto sdo gerenciadas através de Ciclos de Vida, isto €,
etapas com diversas finalidades sdo executadas afim de se atingir um objetivo para os dados
e/ou informacdes provenientes do Contexto. Perera et al. (2014), realizou diversas pesquisas de
Ciclos de Vida de Contexto e identificou uma especifica em seu trabalho que atende as
necessidades para um bom gerenciamento de Contexto, levando em conta os dados e/ou

informacdes obtidas através da IoT. Este ciclo € apresentado na figura 8.
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Figura 8 - Ciclo de Vida das analises de Contexto

Disseminacio do
Contexto Modelagemn de
Contexto

Conhecimento do
Contexto

Fonte: Autor “adaptado de” Perera al., 2014

Resumidamente, t€ém-se que cada etapa ¢ responsavel pelas seguintes funcionalidades
(PERERA et al., 2014):

a) aquisicao de contexto: ¢ responsavel por adquirir dados provenientes do contexto.
De acordo com as formas que os dados sao obtidos, estes sdo classificados em grupos
diferentes:

- baseado na responsabilidade: o sensor fisico ou virtual envia seus dados
periodicamente ou em um instante especifico para o software que € responsavel
pela coleta de dados do contexto (situacdo denominada de push), ou quando o
software requisita dados do contexto através dos sensores de forma periodica
ou em um instante especifico (situacdo denominada de pull);

- baseado na frequéncia: quando uma acdo dentro do contexto ocorre e ndo se
prolonga durante o tempo (como exemplo abrir a porta) € caracterizado como
instant events. Quando uma acao dentro do contexto ocorre e se prolonga
durante um tempo (como exemplo estar chovendo), é caracterizado como
interval events,

- baseado na fonte: ¢ classificado de acordo com a fonte onde ¢ obtida dados do
contexto, sendo que podem ser adquiridas diretamente dos sensores (sensor
hardwares), através de middleware infrastructure como exemplo redes globais
de sensores (GSN — Global Sensor Network) e de outros locais de
armazenamento de contexto (context servers), tais como base de dados, web
services, entre outros;

- baseado nos tipos de sensores: € classificado de acordo com o tipo de sensor

para aquisi¢do de dados do contexto. Physical sensors sdo sensores tangiveis
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que geram dados por eles mesmos, como exemplo sensores de temperatura,
luminosidade, entre outros. Virtual sensors retém dados do contexto de outras
fontes, geralmente web services (e.g. twitter statuses, e-mail, entre outros), note
que virtual sensors nao sao tangiveis. Logical sensors utilizam da combinagao
dos dados provenientes do physical sensors e virtual sensors para obtengao de
informacdes mais significativas do contexto;

- baseado em processo de aquisi¢do. relacionado com o processo de aquisi¢ao de
dados do contexto, sendo que ¢ dividido em trés formas. Sense, os dados sao
adquiridos diretamente dos sensores. Derive, informagdes sdo geradas através
de operagdes simples (e.g. requisicao de dados da web) ou através de operagdes
mais complexas (e.g. fungdes matematicas). Manually provided, os usuarios
fornecem dados manualmente do seu contexto através de configuragdes pré-
definidas (e.g. um usuario diz que ndo gosta de receber notificagcdes no periodo
da tarde).

b) modelagem de contexto: ¢ responsavel pela determinacdo de quais dados e/ou
informagdes sao utilizados para a representacdo do contexto. Como exemplo, Schilit
et al. (1994), utiliza trés questdes que auxiliam na escolha de quais dados e/ou
informacdes utilizar para fazer a representacao do contexto, sendo elas: onde vocé
esta, quem ¢ vocé€ e quais recursos estdo proximos. Em Perera et al. (2014), seis
técnicas sdo identificadas e utilizadas para a manipulagio dos dados e/ou
informagdes que fazem a representacdo do contexto: key-value, markup schemes,
graphical, object based, logic based e ontology based modelling. Tipicamente
existem duas tratativas que devem ser feitas em qualquer modelo de representagao
de contexto:

- processo de modelagem do contexto: dados e/ou informacgdes novas do
contexto necessitam ser definidas em termos de atributos, caracteristicas,
relagdo com os dados e/ou informagdes necessarias para determinacao do
contexto, qualidade dos atributos deste contexto e queries que fazem as
sincronizagdes para requisicao dos sensores;

- organizagdo do contexto de acordo com o modelo: o resultado da representacao
do contexto ¢ validado nesta tratativa, ou seja, os novos dados e/ou informacgdes
sdo combinados e adicionados as informagdes que ja estdo armazenadas para
representacdo do contexto. Depois da validag¢do, os dados e/ou informagdes

ficam disponiveis quando requisitados para uso.
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c¢) conhecimento do contexto. através dos dados e/ou informagdes validadas na etapa
anterior, métodos de aprendizado sdo utilizados nesta fase para obteng¢do de novos
conhecimentos a respeito do contexto. As técnicas mais utilizadas para context
reasoning decision models, sdo as de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de
Maquina, destacando-se: Decision Tree, Naive Bayes, Hidden Markov Models,
Support Vector Machine, k-Nearest Neighbor e Rules. Esta etapa ¢ aplicada afim de
sanar duas deficiéncias de dados obtidos do contexto: imperfei¢cao, ou seja, quando
se tem erros, imprecisdes, ambiguidade e auséncia de dados e/ou informagdes que
estdo dispostos para caracterizar o contexto e incertezas, que se refere a
confiabilidade dos dados e/ou informagdes obtidos. Esta etapa pode ser dividida em
trés fases:

- pré-processamento do contexto. esta fase faz a filtragem e manipulacdo dos
dados provenientes dos sensores. Caso os sensores apresentem problemas e
resultem em valores de dados imprecisos ou ausentes, neste caso, algumas
tratativas podem ser executadas, tais como: preenchimento dos valores
desconhecidos, tratamentos dos outliers, validacdo dos dados através de
comparagdo com outras fontes, entre outras;

- fusdo de dados dos sensores: combina dados de diferentes sensores afim de
produzir informacdes do contexto mais apuradas, confidveis e gerar
informagdes que ndo poderiam ser obtidas apenas de um sensor. Na IoT, esta ¢
uma fase muito importante, devido a existéncia de bilhdes de sensores que irdo
gerar diferentes tipos de dados; e

- inferéncias do contexto. Gera informacdes de alto-nivel do contexto a partir de
dados de baixo-nivel do contexto (dados provenientes dos sensores).

d) disseminac¢do do contexto: compreende os métodos de envio das informacgdes de
contexto para os consumidores destas informagdes. Da perspectiva do consumidor
de informacdes de contexto, esta etapa apresenta as mesmas caracteristicas que a
etapa Aquisi¢do do Contexto e mais dois métodos:

- query: o consumidor faz requisi¢cdes de informagdes do contexto no formato de
query para o sistema gerenciador de contexto, que por sua vez usa esta query
para produzir resultados; e

- subscription: o consumidor de informagdes do contexto estabelece condigdes
para o sistema gerenciador de contexto para envio de informagdes, podendo ser

de forma periddica e/ou quando alguma condigao ¢ violada.
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Em suma, ao avaliar e/ou desenvolver um Sistema Proativo de Recomendagao, algumas
questdes importantes devem ser conhecidas. De acordo com o explicado nesta se¢do, dados
e/ou informacgdes que devem ser utilizados para definir um Contexto em especifico, sao aqueles
que auxiliam na caracterizacdo de uma entidade (neste caso o sistema e/ou usuario). As
perguntas pré-definidas que auxiliam na caracterizagdo do contexto, sdo: quem interage, com o
que interage, onde interage, quando interage e porque interage. Dentro do paradigma da IoT,
estas perguntas podem ser respondidas através de dispositivos inseridos em diferentes redes de
sensores, de forma que dados e/ou informagdes primarias ou secundarias do contexto possam
ser coletadas pelos SPR. Como informagdes do contexto se alteram ao longo do tempo, ciclos
de vida para a tratativa destas informagdes devem ser empregadas para que SPR possam, de
forma continua, atender as necessidades de seus usuarios. Portanto, quando se trata de SPR,
dados e/ou informagdes do contexto devem ser coletados, tratados e gerenciados (através de
ciclos de vida). Estes dados e/ou informacdes do contexto, auxiliam os SPR determinar quais
itens, agdes e/ou servicos recomendar e em quais momentos estas recomendagdes devem ser

feitas de forma proativa.

3.5 ESTRUTURA CONTEXTO EM IOT DE SPRSC

Com base nas pesquisas analisadas e conceitos explicados ao longo desta secao, a figura
9 foi desenvolvida nesta dissertacao afim de auxiliar na avaliagdo de Sistemas Proativos de
Recomendagdo quando os aspectos a serem avaliados estdo relacionados a caracteriza¢do do
contexto onde sistema e usuario estdo inseridos. Conforme dito anteriormente, a IoT
compreende redes de sensores que fornecem grandes quantidades de dados provenientes de
diversos sensores inseridos em inumeros objetos do dia a dia das pessoas. Note que estes dados
sdo de diferentes tipos devido serem provenientes de diferentes objetos. Sendo assim, ao se
avaliar um SPRSC em relagdo a forma com que ¢ feita as tratativas do contexto, dois aspectos
devem ser determinados. O primeiro ¢ determinar quais sdo os dados que um SPRSC em
especifico pode adquirir do contexto através dos dispositivos inseridos na loT. De acordo com
a finalidade do sistema proativo, todos os dados disponiveis podem ser usados ou ndo. Portanto,
o segundo aspecto esta em determinar quais dados que sdo usados para a modelagem do
contexto onde estdo inseridos usudrios e sistema e de que forma € feita a modelagem.

Vale ressaltar que a figura 9 desenvolvida nesta disserta¢do e que representa a estrutura
Contexto em IoT do modelo de avaliacdo de SPRSC é embasada na analise de diferentes

pesquisas relacionadas a Sistemas Proativos de Recomendagdo e IoT, destacando-se
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principalmente as pesquisas de Bedi e Agarwal (2012), Gallego, Woerndl e Huecas (2013),
Perera et al. (2014) e Salman et al. (2015). Através destas andlises, fica claro que dados do
contexto coletados através dos dispositivos inseridos na IoT, € um aspecto de suma importancia
para avaliacdo de sistemas proativos, devido estes dados serem a base para determinar quais

momentos s30 propicios para uma sugestao autonoma e quais itens, agoes €/ou servicos sugerir.

Figura 9 - Estrutura Contexto em IoT do modelo de avaliacdo de SPRSC

Contexto

. Model d
Internet das Coisas

Quais sdo os dados e/ou

Fonte: Autor
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informacdes utilizados
para caracterizaro
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Interage, Quando Interage
e Porque Interage
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4 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

As técnicas de Sistemas de Recomendagao (SR) tradicionais sdo partes integrantes dos
Sistemas Proativos de Recomendagdo Sensiveis ao Contexto (SPRSC). Para a avaliagao dos
SPRSC, ¢é necessario que as abordagens mais tradicionais de SR sejam explicadas.

Este capitulo compreende os métodos mais comuns de SR, sendo eles classificados em
cinco esferas distintas: baseado em conteudo (content-based methods), filtragem colaborativa
(collaborative methods), demografico (demographic), fungdes de utilidade (utility-based) e
conhecimento (knowledge-based). Os sistemas que compreendem duas ou mais das técnicas
anteriores aplicados na elaboragdo de suas sugestdes sdo denominados de sistemas hibridos
(hybrid methods). Para cada esfera em individual ¢ apresentado também suas vantagens e

desvantagens.

4.1 SR BASEADOS EM CONTEUDO

As sugestdes feitas pelos SR Baseados em Conteudo, sdo elaboradas a partir das
descri¢des dos itens, cujo quais possuem caracteristicas semelhantes a uma lista de itens de
preferéncia de um usuario qualquer.

Tais sistemas, sdo extremamente utilizados em aplicagdes Web desenvolvidas para a
interagcdo de usuarios. Normalmente, tais aplicagcdes apresentam uma lista de itens e os usuarios
escolhem aqueles cujo qual possuem maior interesse. Como exemplos deste ambiente tém-se:
sites especializados na apresentacdo de noticias, reportagens e na venda de livros. Em relagao
aos sites de noticias, em sua pagina inicial sdo apresentadas diversas manchetes, sendo que o
usuario ao se interessar por uma em especifico e clicar ¢ habilitado a leitura completa da
matéria. Note que, ao existir uma extensa gama de manchetes ha a necessidade de se filtrar
quais sao mais apropriadas para os diversos usuarios, ou seja, algumas serdo mostradas e outras
ndo. O SR Baseados em Conteudo ¢ responsavel por escolher quais serdo habilitadas para uma
visualizagdo pratica. Para isto, o sistema se baseia nas caracteristicas das noticias que sdo de
preferéncia de um usudrio em particular e aquelas que apresentarem aspectos semelhantes serdo
fornecidas. Em relagdo aos sites desenvolvidos para a venda de livros, um usudrio em especifico
comprou um livro e gostou do mesmo, este livro apresenta uma sequéncia, entdo o SR sugere
a sequéncia deste livro devido estes apresentarem aspectos semelhantes (PAZZANI; BILLSUS,

2007; LOPS; DE GEMMIS; SEMERARO, 2011).
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Em concordancia com Pazzani e Bilssus (2007), a ideia principal da técnica de sistema
supracitada, ¢ que tais sistemas sdo baseados em regras gerais, ou seja, recomendam outros
produtos que compartilham de algumas caracteristicas semelhantes aos ja adquiridos e/ou de
preferéncia dos usudrios.

Do ponto de vista técnico, esta abordagem se fundamenta em determinar como sdo
classificados os itens que estdo disponiveis e contemplados pelo SR Baseados em Conteudo e
qual forma que serd elaborado o historico dos usuarios deste sistema. Apds formulada tais
etapas, através de métodos de aprendizado e classificacdo, sdo elaborados os modelos de
preferéncias dos usudrios.

Em suma, estes métodos de classificacdo e aprendizado determinam uma fungdo que
caracteriza o perfil de interesses dos usuarios. Uma vez determinada tal fun¢do, o SR Baseados
em Conteudo pode predizer se um item novo deve ser recomendado ou ndo para um usuario em
especifico baseado em seu perfil. Para tal sistema apresentar sugestdes satisfatorias ¢ de
conditio sine qua non que o mesmo contemple informagdes suficientes que permitam a
distin¢do entre itens que um usudrio em especifico gosta e os que ndo gosta. Tal caracteristica
nem sempre ¢ possivel e/ou vidvel, sendo assim, muitas sugestdes provenientes destes sistemas
podem ndo atender as pretensdes de seus usuarios.

Na estrutura Sistemas de Recomendag¢ao do modelo estrutural SPRSC desenvolvido
nesta dissertagdo, ¢ utilizado esta técnica onde o perfil de preferéncias do usuério ¢ determinado
através de um algoritmo de aprendizado de maquina denominado C4.5.

As vantagens e desvantagens desta técnica de SR ¢ demonstrada no quadro 1 e foram

obtidas a partir das pesquisas de Pazzani (1999), Burke (2002) e Schafer et al. (2007).
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Quadro 1 - Vantagens e Desvantagens SR Baseado em Contetudo

(continua)

SR Baseados em Conteudo ‘

Vantagens

Conhecimento do contexto em que o sistema esta
inserido ndo € necessario para gerar sugestoes.
Devido tal abordagem fundamentar a elaboragéo de
suas recomendagdes nas avaliagdes provenientes de
um usuario e nas caracteristicas que descrevem um
item, este ndo necessita de métodos que permitam o
aprendizado do contexto em que se encontra.

Conforme as interagdes sdo feitas pelos usuarios o
mesmo proporciona uma melhor adaptabilidade e
consequentemente suas recomendagdes se tornam
mais precisas e prestativas.

Métricas de coleta de avaliagdes implicitas podem
ser aplicados ao usuario, tais como: Quantidade de
visualizagdes, tempo, quantidade
comprada, entre outras que ndo necessitam que o
usuario avalie explicitamente um item em especifico.

analise de

Desvantagens

Ramp-up de novo usudrio. As recomendagdes para que
sejam prestativas e tenham qualidade, devem ser
elaboradas a partir das diversas avaliacdes referentes
aos itens de um usudrio em especifico. Ao ingressar um
novo usuario no sistema, muitas vezes este ndo fez
nenhuma avaliagdo sobre os itens, portanto o sistema
ndo apresenta dados suficientes, resultando na
elaboragdo de recomendagdes com pouca qualidade.

Tal abordagem depende de uma extensa base de dados
das avaliagdes dos itens para que suas recomendagdes
atendam com qualidade as expectativas dos usuarios.

Sistemas Baseado em Contetdo dependem das
caracteristicas explicitas associadas aos itens que
podem ser recomendados, isto €, imagine que tal
sistema faz recomendagdes de filmes, 0 mesmo precisa
ter informagdes a respeito dos atributos que os qualifica,
como atores, género, ano de langamento, entre outros.
Concluindo, tais sistemas ficam a mercé de bons
detalhamentos dos itens.

Como a sugestdo ¢ baseada nas caracteristicas explicitas
dos itens, aqueles que apresentam propriedades
diferentes sdo desconsiderados, mesmo podendo ser do
agrado do usuario, isto é, imagine que um usuario
através de suas avaliacdes demonstrou forte interesse
por vestuario esportivo, as recomendagdes provenientes
serdo limitadas a abordar apenas tais vestimentas,
mesmo que O usudrio se interesse também por
vestimenta formal.

Portfolio Effect. Um sistema de recomendagdo ideal ndo
deve sugerir itens repetidos ou que pertenga ao usuario
de alguma forma. Dependendo do contexto em que ¢é
aplicado o sistema, alguns itens podem remeter a
mesma finalidade, porém com alguma caracteristica
ligeiramente diferente, fazendo o sistema se equivocar
e recomendar um item que tenha a mesma finalidade.
Como exemplo, tem-se: Sistemas que sugerem noticias
de diferentes jornais. Muitas vezes, apesar de serem
escritos ou intitulados de formas dispares, remetem a
mesma ideia e opinido.
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Quadro 2 - Vantagens e Desvantagens SR Baseado em Contetudo
(conclusdo)

SR Baseados em Contetido

Vantagens Desvantagens

Conforme um usuario em especifico interage com o
sistema através de suas avaliacdes, este desenvolve um
perfil para o mesmo e consequentemente elabora suas
recomendagdes. Caso o usudrio tenha uma mudanga
brusca em suas preferéncias o sistema exige um tempo
relativamente extenso para verificar que o perfil foi
alterado, gerando recomendacdes erroneas e ndo
satisfatorias. Um exemplo pratico para tal circunstincia
¢: Uma pessoa demonstra através de suas avaliagdes que
¢ um apreciador de bebidas alcodlicas, por algum
motivo 0 mesmo passa a ndo ingerir mais estas bebidas,
portanto até que o sistema aprenda a respeito deste novo
gosto ird fazer algumas sugestdes inapropriadas
Fonte: Autor

4.2 SR COM FILTRAGEM COLABORATIVA

Baseado em habitos sustentados durante décadas pelos seres humanos, tal como
reunides para discussao de opinides sobre livros, a ideia principal para tais sistemas é: através
de métodos de aprendizado de méquina, elaborar e validar sugestdes a partir da opinido de
diversos usuarios. Exemplificando tal fundamento, imagine um grupo de pessoas que se reunem
ao longo de varios anos e discutem sobre filmes para assistirem. Com o passar dos anos e
inimeras reunides, duas competéncias principais de aprendizado sdao desenvolvidas entre os
integrantes do grupo. A primeira forma e mais simples se caracteriza em quanto mais
integrantes falarem bem de um filme em especifico maior sera a probabilidade da sugestdo ser
boa e ao contrario, quanto mais integrantes avaliarem de forma negativa, a probabilidade maior
¢ de que o filme ndo agrade. A segunda competéncia e mais complexa para se desenvolver, esta
em distinguir entre os integrantes, quais sao aqueles que possuem preferéncias semelhantes ou
dispares, ou seja, sugestdes provenientes dos integrantes terdo peso de influéncia variavel de
acordo com o integrante 4 quem ¢ feito a sugestdo (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997;
SCHAFER et al., 2007).

Ao integrar pareceres e avaliagoes de diversos usuarios com a internet (como exemplo
computadores), as opinides de inimeros usudrios sdo consideradas, sendo que estas podem ser
processadas em tempo real permitindo que ndo apenas aqueles itens que sdo os mais bem

avaliados pela grande maioria sejam recomendados, mas também sugerir itens mais apropriados
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para um grupo especifico de usudrios de acordo com seus interesses e caracteristicas, gerando
assim sistemas ainda mais personalizados (SCHAFER et al., 2007).

Em outras palavras, ao invés de basear as recomendagdes em itens que apresentam
caracteristicas semelhantes (SR Baseado em Conteudo), estes sistemas baseiam a elaboragao
de recomendagdo em grupos de usuarios semelhantes, ou seja, os itens que foram bem avaliados
por um grupo em especifico ¢ recomendado aos usudrios que se assemelham aos integrantes
deste grupo (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997).

Em concordancia com SCHAFER et al. (2007), ao se desenvolver um SR com Filtragem
Colaborativa, alguns aspectos do ambiente determinam se 0 mesmo sera prestativo e eficiente.
Tais propriedades sdo divididas em trés dominios distintos. No quadro 2 estdo explicados quais

sa0 os dominios e quais caracteristicas intrinsecas de cada dominio.

Quadro 3 — Aspectos para desenvolvimento de SR com Filtragem Colaborativa
(continua)

Dominio Caracteristicas do Dominio

Quantidade de itens: um sistema que contempla poucos itens é
desnecessario, devido que o usuario pode aprender sobre todos sem
a necessidade de ser auxiliado por um Sistema de Recomendagao.

Quantidade de avaliagdes por item: itens com poucas avaliacdes
podem ndo apresentar informacdes suficientes para predigdes e

T . sugestoes satisfatorias.
Distribuicdo de Dados: as propriedades &

embutidas nesta categoria se referem a
quantidade e a forma de como sdo
tradados os dados nos sistemas.

Quantidade maior de usuarios do que itens a serem recomendados:
se houver poucas avaliagcdes provenientes por um Unico usuario, é
necessario que o sistema compreenda inimeros usuarios.

Usudrios devem avaliar mais de um item: usudrios que avaliam
apenas um Unico item contribuem apenas para avaliagdes
singulares, ou seja, ndo ajudam a caracterizar qual € o seu perfil de
preferéncia, consequentemente ndo agrega valor para sistemas
colaborativos.

Para cada usuario da comunidade existem outros que compartilham
das mesmas necessidades e/ou preferéncias: caso um usudrio em

Subjetividade de Classificacdo: as especifico tenha necessidades Ttnicas e/ou caracteristicas

propriedades embutidas nesta categoria se
referem a como as caracteristicas dos
usudrios sdo tratadas pelos SR com
Filtragem Colaborativa.

singulares, o mesmo ndo agregara valor nenhum para o sistema.
Tais sistemas tem melhor aprendizado e consequentemente
apresentam melhores sugestdes quando os usudrios do mesmo
compartilham de preferéncias e necessidades semelhantes.

Para sugestdes e validacdes eficientes de itens, alguns critérios para
preferéncias devem ser contemplados: SR com Filtragem
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Quadro 4 — Aspectos para desenvolvimento de SR com Filtragem Colaborativa

(conclusdo)

T Dominio Caracteisticas do Domino

Subjetividade de Classificacdo: as
propriedades embutidas nesta categoria se
referem a como as caracteristicas dos
usudrios sdo tratadas pelos SR com
Filtragem Colaborativa.

Durabilidade dos Dados: as propriedades
embutidas nesta categoria se referem a
longevidade das

contempladas pelos sistemas.

informagdes

Fonte: Autor

Colaborativa permitem que seus usuarios compartilhem seus
gostos uns com os outros. Para itens que sdo extremamente
subjetivos, tal como musicas, ou quando tiverem diferentes
critérios de caracteristicas, tal como carros, oferecer opcdes que
permitam que os usudrios definam quais caracteristicas 0s mesmos
querem, podem auxiliar na validacdo do item pelo sistema.
Lembrando que estes critérios devem ser utilizados com cuidado,
pois se forem dispostos muitos, esta abordagem colaborativa se
torna um sistema hibrido.

Itens devem ser similares: os itens que estdo sendo monitorado pelo
sistema devem ser de grupo similares, sendo que apenas algumas
caracteristicas diferenciam entre si, ou seja, um usuario que anseia
por sugestdes de ferramentas espera recomendacdes de itens que
constituem o grupo de ferramentas e ndo de artigos eletronicos.
Caso os usudrios desejem receber sugestdes diversificadas, o
sistema podera incluir itens diversificados em suas recomendagdes

Durabilidade de um Item: devido as diferentes categorias de itens,
¢ necessario determinar quais grupos se tornam obsoletos em um
curto ou longo prazo de tempo ou aqueles que ndo se tornam
obsoletos. Como exemplo, sistemas que fazem sugestdes de
noticias didrias, com o passar dos dias, tais noticias na maioria das
vezes se tornam desatualizadas, portanto as mesmas devem ser
retiradas do sistema.

Durabilidade de Preferéncia: abordagens colaborativas tém maior
éxito em ambientes que as preferéncias ndo se alteram
rapidamente, porém ¢ necessario que o sistema preveja quando tais
preferéncias se modifiquem para que suas sugestdes nio se tornem
ineficientes e dispensaveis

Os dominios supracitados, representam diretrizes para o desenvolvimento de SR com

Filtragem Colaborativa, porém muitas vezes o objetivo final de um desenvolvedor ndo

compreende todas, como exemplo, sistemas que tém como finalidade fazer sugestdes de

diversos grupos de objetos, ndo compreendem a caracteristica de homogeneidade.

Em suma, SR com Filtragem Colaborativa abrangem inumeros usudarios. Aplicando

métodos de aprendizado de maquinas, € determinado quais caracteristicas sdo relevantes para a

divisdo destes usudrios em grupos distintos. Uma vez classificados, esses serdo base para

elaboracdo de sugestdes. Formalmente pode-se classificar tais sistemas da seguinte forma: as
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recomendacdes feitas a um usuario especifico sdo determinadas a partir de preferéncias de

outros usuarios que apresentam preferéncias semelhantes, ou seja, um grupo de usudrios t€ém

preferéncias de acdes A e B, caso o usudrio em questdo tenha preferéncia por A o sistema

assume que este pode também ter preferéncia por B.

As vantagens e desvantagens desta técnica de SR ¢ demonstrada no quadro 3 e foram

obtidas a partir das pesquisas de Pazzani (1999), Burke (2002) e Schafer et al. (2007).

Quadro 5 - Vantagens e Desvantagens SR Filtragem Colaborativa

SR com Filtragem Colaborativa

Vantagens
Cross-genre ou “‘outside the box”. Abordagens
colaborativas permitem que o sistema indique para
um especifico,
caracteristicas completamente diferentes, sendo que

usuario em produtos com
estas indicagdes sdo baseadas nas avaliagdes de
outros usudrios que possuem gostos semelhantes.
Conforme dito neste capitulo, quando um usuario
através de suas preferéncias ¢ inserido em um grupo
caracteristico, o sistema passa a indicar produtos que
foram bem avaliados por este grupo, mas ainda néo
fora utilizada por este usuario, fazendo com que a

carta de itens a serem oferecidos aumentem.

Conhecimento do contexto em que o sistema esta
inserido ndo ¢ necessario para gerar sugestoes.
Devido tal abordagem fundamentar a elaboragdo de
suas recomendacdes nas avaliagdes provenientes dos
usuarios € na correlagdo com outros usuarios, esta
abordagem nao necessita de métodos que permitam
o aprendizado do contexto em que se encontra.

Conforme as interacdes sdo feitas pelos usuarios o
mesmo proporciona uma melhor adaptabilidade e
consequentemente suas recomendagdes se tornam
mais precisas e prestativas.

Assim como a abordagem Baseado em Contetido,
métricas de coleta de avaliages implicitas podem ser
aplicados ao usuario.

Fonte: Autor

Desvantagens

Ramp-up de novo usudrio. Explicado na abordagem
Baseada em Conteudo.

Ramp-up de novo item ou Early Rater Problem. A
medida que novos itens sdo inseridos no sistema, estes
ndo apresentam avaliagdes. Como os itens a serem
recomendados necessitam de inumeras avaliagcdes de
outros usuarios, este novo item precisara de outras
técnicas para fazerem parte da carta de sugestdes. Como
exemplo: Sistemas que sugerem noticias diarias, ou
seja, a cada dia novos informes sdo gerados ¢ estes ainda
ndo apresentam diversas avaliagdes.

Gray Sheep Problem. Abordagens colaborativas tem
como intuito adequar seus usuarios em grupos bem
caracteristicos gostos.
classificag@o, as avaliagdes provenientes dos usuarios
referente a diversos itens sdo utilizadas. Para aqueles

conforme seus Para tal

usuarios que possuem preferéncias bem singulares, ou
seja, ndo compativeis aos demais, estes nao se adéquam
a nenhum grupo, portanto as recomendacdes feitas pelo
sistema se tornam duvidosas
ineficientes.

e muitas vezes
SR com Filtragem Colaborativa dependem de uma
extensa base de dados das avalia¢des dos itens para que
suas recomendagdes atendam com qualidade as
expectativas dos usuarios.
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43 SR DEMOGRAFICOS

Baseado na abordagem Filtragem Colaborativa, tal SR classifica seus usuarios em
grupos distintos, porém ao invés de utilizar as avaliagdes e preferéncias para tal processo, ¢
utilizado caracteristicas de cunho pessoal.

Nesta abordagem, primeiro o sistema deve adquirir caracteristicas de cunho pessoal de
seus usuarios, tais como: Idade, Pais, Estado, Cidade, Estado Civil, Raga, entre outros que
auxiliam a descreve-los. Apds feita esta fase de compreensdo, os usuarios sao alocados em
grupos distintos de acordo com suas caracteristicas e as sugestdes provenientes do sistema serao
direcionadas de forma personalizada para tais grupos. Nota-se que os dados inseridos pelos
usuarios podem ser de formas estruturadas ou até mesmo ndo estruturadas. O algoritmo
utilizado pelo sistema para a classificagdo de seus usuarios, deve ser escolhido de acordo com
a forma com a qual os dados dos mesmos sdo auferidos. Para a elaboragdo de sugestdes, os
algoritmos de uso comum entre os sistemas de recomendacdo podem ser utilizados (PAZZANI,
1999; BURKE, 2002; LIKA; KOLOMVATSOS; HADJIEFTHYMIADES, 2014).

Vale ressaltar que devido o sistema sustentar seu aprendizado e consequentemente
sugestdes em grupos que apresentem caracteristicas de cunho pessoal semelhantes, questdes de
privacidade e veracidade podem tornar tal abordagem dificultosa e/ou inverossimeis.

As vantagens e desvantagens desta técnica de SR ¢ demonstrada no quadro 4 e foram
obtidas a partir das pesquisas de Pazzani (1999), Burke (2002) e Schafer et al. (2007).

Quadro 6 - Vantagens e Desvantagens SR Demograficos
(continua)

SR Demograficos

Vantagens Desvantagens
Cross-genre ou “outside the box”. Semelhante a

técnica  Filtragem  Colaborativa, abordagens .
8 v 8 Gray Sheep Problem. Assim como as abordagens

colaborativas, tais sistemas tém como intuito adequar
seus usuarios em grupos bem caracteristicos, porém
neste caso, os elementos que sdo usados para tais
categorizacdes sdo as caracteristicas de cunho pessoal.

demograficas permitem que o sistema indique para
um usuario em especifico, produtos com
caracteristicas completamente diferentes baseada nas
avaliagdes de outros usuarios pertencente a0 mesmo
grupo. Conforme dito anteriormente, quando um
usudrio através de suas qualidades de cunho pessoal
¢ inserido em um grupo caracteristico, o sistema
passa a indicar produtos que foram bem avaliados
por este grupo, mas ainda ndo fora utilizada por este
usudrio, fazendo com que a carta de itens a serem

Para aqueles usuarios que possuem qualidades pessoais
bem singulares, ou seja, ndo compativeis aos demais,
estes ndo se adéquam a nenhum grupo, portanto as
recomendagdes feitas pelo sistema se tornam duvidosas
e muitas vezes ineficientes.

oferecidos aumente.
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Quadro 7 - Vantagens e Desvantagens SR Demograficos
(conclusdo)

SR Demograficos

Vantagens Desvantagens
Como o sistema se baseia nas caracteristicas de
cunho pessoal e essas podem ser auferidas de uma
forma mais rapida, ndo existe a necessidade de
analisar as preferéncias de um usuario em particular,
portanto ndo existe o Ramp-up de novo usuario.

Ramp-up de novo item ou Early Rater Problem.
Explicado na abordagem Filtragem Colaborativa.

Conforme as interagdes sdo feitas pelos usuarios o
mesmo proporciona uma melhor adaptabilidade e
consequentemente suas recomendagdes se tornam
mais precisas e prestativas.

A qualidade das recomendacdes provenientes do
sistema depende de wuma extensa base de
recomendacdes provenientes dos usuarios.

Ao se desenvolver tal abordagem, técnicas que
permitam a coleta de informagdes de caracteristicas de
cunho pessoal devem ser apreciados no
desenvolvimento do sistema. Muitas vezes, tal dado
pode nio ser fornecido devido questdes de privacidade
do wusuario, portanto requisitos de seguranca de
informagdes devem ser esclarecidos e implementados
paralelamente.
Fonte: Autor

4.4 SR FUNCOES DE UTILIDADE

Em SR Fungdes de Utilidade, todos os itens sdo representados por fungdes de utilidade.
Cada funcao, além de retratar caracteristicas fisicas e de funcionalidade do objeto, representa
aspectos diversos provenientes das condi¢cdes de estado, tais como: termos de garantia, item
novo ou usado, valores de frete, parcelamento de compra, entre outros. Neste SR, o usuario,
determina por meio de interfaces que o sistema proporciona, quais fungdes sao mais importantes
para ele no atual momento da intera¢do. As sugestdes sao determinadas de acordo com o valor
de utilidade atribuido para cada item pelo usuario, ou seja, cada item terd um grau de potencial
variavel para recomendacdo de acordo com a necessidade momentanea de um usudrio em
particular. Diferentemente dos SR Demograficos, SR Baseado em Contetido ¢ SR Filtragem
Colaborativa, SR Fun¢des de Utilidade ndo dependem do armazenamento de inimeras
avaliacdes provenientes dos usudrios para elaborar suas recomendacdes, pois através de uma
interagdo inicial com o sistema ¢ determinada quais func¢des de utilidade atendem as
necessidades dos usuarios (BURKE, 2002; ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Em outras palavras, fungdes de utilidade podem ser retratadas como personalizagdes
provenientes dos usuarios, ou seja, o sistema oferece ferramentas onde € possivel construir uma

carta dos itens que mais despertam seus interesses sendo que os mesmos selecionam valores de
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atributos pré-definidos — tais como género de filmes, ano de langamento, entre outros — ou
descrevem com palavras — tais como nomes de musicas, cantores, entre outros — os itens
desejados. Apos esta etapa, o sistema faz um processo de filtragem e apresenta aqueles itens
que se adéquam com as caracteristicas inseridas pelos usuarios. Apesar de aparentar ser um
método pratico e que contempla todas as necessidades de seus usudrios, este apresenta algumas
limitagdes. Ao interpelar por informagdes, existe a necessidade de um grande esfor¢o do usudrio
para o preenchimento e quando se extrapola a muitos usuarios este processo se torna ainda mais
arduo.

Note que, as caréncias dos usuarios se alteram ao longo do tempo ¢ o sistema deve ser
capaz de contemplar tais modificagdes para determinar novos valores de utilidade, como
exemplo: Em determinada época o usudrio necessita de um item especifico urgentemente, sendo
que o preco ndo ¢ uma condi¢do primordial e sim o prazo de entrega. Em outra, estas
necessidades podem se inverter e o sistema deve ser capaz através das fungdes de utilidade
contemplar tais casos (BURKE, 2002).

As vantagens e desvantagens desta técnica de SR ¢ demonstrada no quadro 5 e foram

obtidas a partir das pesquisas de Pazzani (1999), Burke (2002) e Schafer et al. (2007).

Quadro 8 - Vantagens e Desvantagens SR Fungoes de Utilidade

SR Fungao de Utilidade ‘

Vantagens
Este sistema ndo apresenta problema de Ramp-up de
novo usuario e novo item, justamente por ndo
embasar recomendagoes avaliacdes

suas cm

provenientes dos usuarios.

Extremamente sensivel a mudanca de preferéncia
dos usudarios que utilizam deste sistema, devido o
mesmo expressar seus interesses escolhendo entre
diversas fungdes de utilidade.

Nao inclui apenas caracteristicas das funcionalidades
dos itens, mas também fatores que contribuem para
caracterizar as fung¢des de estado dos mesmos.

Fonte: Autor

Desvantagens
O problema inicial para qualquer sistema com esta
abordagem ¢ desenvolver fungdes de utilidade que
consigam exprimir corretamente as caracteristicas dos
itens pertencentes ao sistema.
Como a filtragem e consequentemente sugestoes de
itens sdo originadas a partir de quais fungdes de
utilidade atendem as necessidades de um usuario em
particular, o mesmo deve saber de forma clara quais sdo
aquelas que realmente atendem seus anseios, caso
contrario o sistema pode recomendar iniumeros itens de
forma que o sistema passe a ser desnecessario.
Devido as recomendagbes se fundamentarem nas
funcdes de utilidades e ndo nas quantidades de
interagdes dos usuarios, a habilidade de melhorar as
recomendagdes ao longo do tempo ¢ estatica.
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4.5 SR BASEADO EM CONHECIMENTO

Assim como os SR Fung¢des de Utilidade, SR Baseado em Conhecimento nao

fundamenta suas recomendagdes nos modelos estatisticos gerados através das avaliagdes

provenientes dos usudrios. Tal abordagem objetiva fazer recomendagdes baseado em métodos

de inferéncia. As inferéncias sdo provenientes dos dados que caracterizam os itens e as

preferéncias dos usuarios. A esséncia desta abordagem esta em inferir qual item em particular

atende uma necessidade especifica (que pode ser momentanea) de um usuario qualquer. Para

tanto, o conhecimento em tais sistemas deve contemplar trés esferas distintas, sendo elas

(BURKE,

a)

b)

2002):

conhecimento dos itens: O sistema deve ser capaz de saber quais itens estdo sendo
recomendados e suas caracteristicas. Como exemplo pode-se de destacar um sistema
que faz recomendagoes de ferramentas diversas, este deve ser capaz de saber que um
pincel é um objeto utilizado quando a finalidade ¢ de se pintar uma parede, muro,
entre outros;

conhecimento das funcionalidades: O sistema deve ser capaz de mapear as
necessidades dos usudrios e saber quais itens possuem as caracteristicas que atendam
tais caréncias. Exemplificando, um sistema que tem como finalidade recomendar
restaurantes, uma vez que um usuario em especifico deseje um jantar romantico, o
mesmo deve ser capaz de sugerir um que proporcione uma refeicdo a luz de velas; e
conhecimento dos usuarios: Para que tais sistemas forne¢am recomendacdes com
boas qualidades, ¢ necessario que o mesmo tenha formas de aprender a conhecer os
usudrios que os utilizam. Para tal aprendizagem dois tratamentos podem ser
utilizados, sendo eles: formas de adquirir informacdes de cunho pessoal (semelhante
a abordagem demografica) e métodos que consigam extrair informagdes especificas

das necessidades dos usuarios.

As vantagens e desvantagens desta técnica de SR ¢ demonstrada no quadro 6 e foram

obtidas a partir das pesquisas de Pazzani (1999), Burke (2002) e Schafer et al. (2007).
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Quadro 9 - Vantagens e Desvantagens SR Baseado em Conhecimento

SR Baseado em Conhecimento ‘

Vantagens

Assim como os SR Fungdes de Utilidades, este
método ndo apresenta problema de Ramp-up de
NOVo usuario e novo item.

Como tal abordagem deve ter como primicias
métodos que aprendam as necessidades dos usuarios

de forma rapida e eficiente, este € suscetivel a
mudancas de necessidades de forma célere.

Semelhante também ao SR Fun¢des de Utilidades,
esta abordagem nao inclui apenas caracteristicas das
funcionalidades dos itens, mas também fatores que
contribuem para caracterizar as fungdes de estado
dos mesmos.

Apesar da complexidade, esta ¢ uma das principais
vantagens de tal abordagem, as necessidades dos
usudrios sdo mapeadas, portanto as recomendagdes
apresentam altos indices de satisfagao.

Fonte: Autor

4.6

Desvantagens

Devido as recomendagdes desta abordagem ndo se
fundamentarem em métodos estatisticos que se baseiam
nas avaliagdes provenientes dos usudrios, a habilidade
de melhorar as recomendac¢des ao longo do tempo ¢
estatica.

Para atender as trés esferas que sustentam os SR
Baseado em Conhecimento (Conhecimento dos Itens,
Conhecimento das Funcionalidade e Conhecimento dos
Usuarios), sdo necessarios algoritmos de aprendizagem
de maquinas que satisfagam as inimeras condi¢des que
tais exigem, exemplos: formas de auferir dados, filtra-
los, processa-los e por fim apresentar respostas
satisfatorias.

QUADRO DEMONSTRATIVO ENTRE OS METODOS DE SR

Levantando os pontos importantes de cada abordagem e descrevendo-os no quadro 7,

conforme as trés divisdes estruturais para SR, tém-se:

Dados

A
bordagem Preliminares

Dados
Inseridos
Avaliagdes dos

Quadro 10 - Caracteristicas de técnicas individuais em Sistemas de Recomendacao

(continua)

Processos

Caracteristicas dos it fent Determinar os itens que tiveram as melhores
) __ itens provenientes . . z
Baseado em itens que sao d . , avaliagdes por um usuario em especifico para
0S USuarios . . .
Conteudo contemplados pelo posteriormente  sugerir outros itens que
) contemplados pelo . L
sistema. . compartilham das mesmas caracteristicas.
sistema.
Uma base de dados . . .
.. Identificar e classificar em grupos distintos os
com as avaliagdes L . .
. Avaliagdes dos usudrios que compartilham das mesmas
provenientes dos it ent feréncias. Posteri ; .
. . . itens provenientes preferéncias. Posteriormente, sugerir para um
Filtragem usuarios do sistema = S . » SUESHED
dos usuarios  integrante em especifico de um grupo qualquer

referente a diversos
itens. Note que esta
base de dados ¢
atualizada de acordo

Colaborativa

sistema.

contemplados pelo

um item que o mesmo ainda ndo tenha
avaliado, porém o grupo a qual pertenca ja
tenha avaliado.



com as  novas
avaliacdes
provenientes dos
usuarios.
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Quadro 11 - Caracteristicas de técnicas individuais em Sistemas de Recomendac¢ao

Abordagem

Demograficos

Funcao de
Utilidade

Conhecimento

Dados Preliminares
Caracteristicas de cunho
pessoal sobre os usuarios e
suas avaliagdes referente
aos itens contemplados
pelo sistema. Note que
esta base de dados ¢
atualizada de acordo com
0S NOVOS USUarios e suas
avaliacdes.

Caracteristicas dos itens
que sdo contemplados pelo
sistema.

Caracteristicas dos itens
contemplados pelo
sistema e conhecimento de
como tais itens podem
atender as necessidades

Dados Inseridos

Caracteristicas de cunho
pessoal dos usuarios do
sistema e suas avaliagdes
referentes aos diversos
itens.

Valores para as fungdes de
utilidade descritas pelo
sistema.

Descrigao dos interesses e
necessidades dos usudrios
contemplados pelo sistema.

(conclusdo)
Processos

Identificar e classificar em grupos
distintos os usuarios que tenham
caracteristicas de cunho pessoal
semelhantes. Posteriormente
sugerir para um integrante em
especifico de um grupo qualquer
um item que o mesmo ainda ndo
tenha avaliado, porém o grupo a
qual pertenga ja tenha avaliado.
Comparar os valores atribuidos as
fungdes de utilidade com as
caracteristicas dos itens. Aqueles
que apresentarem maior
semelhanca serdo sugeridos aos
USUuarios.

Inferir através de métodos de
aprendizado de maquina quais
itens atendem os interesses e

dos usuarios necessidades dos usuarios.
contemplados pelo
sistema.
Fonte: Autor
47 SR HIBRIDOS

A concepgdo de sistemas hibridos, teve como objetivo solucionar desvantagens
apresentadas individualmente por cada abordagem. Para um sistema ser considerado hibrido,
no minimo duas abordagens de SR devem ser compreendidas. Burke (2002), classifica sistemas
hibridos de acordo com a forma que sdo feitas as tratativas entre as abordagens. As
classificagoes sao:

a) weigthed: para cada abordagem presente no sistema hibrido ¢ computado uma
pontuacao de acordo com as recomendacdes correta que o mesmo teve, sendo assim,
aqueles que apresentarem melhores pontuagdes terdo maior influéncia nas
recomendacdes geradas. Como exemplo, suponha que um sistema tenha duas

abordagens distintas, Filtragem Colaborativa e Baseado em Conteudo, inicialmente
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0 mesmo atribui um valor de eficicia igual para ambos. Conforme os usudrios vao
avaliando as sugestdes originadas por ambas abordagens, o sistema atribui valores
maiores para aquelas que apresentam maior indice de satisfagcdo referente as suas
sugestoes. Vale ressaltar que esta estratégia ¢ relativamente simples devido apenas
ponderar o peso que cada abordagem tera conforme a utilizagdo do sistema, porém,
nesta vertente de sistema hibrido € pressuposto que todas estas abordagens
apresentam uma normalidade de acerto conforme o uso do sistema, o que ndo ¢ uma
verdade, pois algumas abordagens melhoram seu desempenho de acordo com o

tempo de utilizacao;

b) switching: esta abordagem hibrida tem como premissa fazer a alteragdo entre as

abordagens contempladas por ele de acordo com a situacdo em que se encontra os
elementos que compde o SR, ou seja, itens, usuarios, avaliacdes, funcionalidades dos
itens, caracteristicas de cunho pessoal e estado, entre outros. De forma pratica, um
sistema para evitar problemas de ramp-up, pode utilizar inicialmente de abordagens
que nao fundamentam suas recomendagdes em métodos estatisticos, apos um
determinado tempo, o sistema hibrido alterna sua abordagem para técnicas de
filtragem colaborativas. Ao utilizar de tal pratica de sistemas hibridos, as
dificuldades individuais para cada técnica de sistema de recomendagao sdo superadas
conforme a utilizacdo de mais de uma abordagem. Note que ao se desenvolver tais
sistemas deve-se levar em conta que sua complexidade aumenta, devido o mesmo ter
que atentar-se aos critérios de mudanca entre as abordagens;

mixed: todas as abordagens abrangidas pelo sistema hibrido geram recomendagoes.
Estas recomendagdes sdo apresentadas simultaneamente ao usudrio. Um exemplo
pratico para tal técnica é: Um sistema hibrido ¢ desenvolvido para fazer
recomendagdes de restaurantes de acordo com suas iguarias. O sistema compreende
as abordagens fungdes de utilidades e filtragem colaborativa. Em relagdo a
abordagem funcdes de utilidade, o usuario determina quais as caracteristicas e
refeicdes que lhe agradam, o sistema coleta esses dados e determina quais
restaurantes abrangem suas preferéncias. Em relacdo a filtragem colaborativa, o
sistema analisa qual grupo pertence seu usudrio de acordo com suas preferéncias e
sugere um restaurante. Por fim, as recomendagdes geradas em ambas as técnicas sao

apresentadas ao usudrio;

d) feature combination: € previsto a jun¢do de dois ou mais métodos de sistemas de

recomendacdo, onde uma abordagem ¢ denominada principal e as outras
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denominadas secundarias. As abordagens secundarias se unem a esta principal de
forma que estas sejam tratadas como um aspecto a mais a ser analisado pela principal.
Exemplificando esta ideia, imagine que um sistema aborde uma técnica baseada em
conteudo e filtragem colaborativa. A baseada em conteudo ¢ a principal e a filtragem
colaborativa se une a ela como uma caracteristica de avaliagdo de produtos. Todas as
tratativas que envolvem o processo de recomendagdo proveniente da técnica baseada
em contetido serdo analisadas com a adi¢ao das avaliagdes provenientes da filtragem
colaborativa e so assim o sistema realizara as sugestdes. Note que, ao se unir duas ou
mais técnicas a uma abordagem principal, estas secundarias podem deixar de
influenciar com suas vantagens, isto ¢, para o caso apresentado anteriormente umas
das vantagens da abordagem filtragem colaborativa ¢ que a mesma apresenta
sugestdes de itens que ndo compartilham das mesmas caracteristicas, quando esta
passa a ser secundaria estd vantagem ¢ suprimida;

cascade: esta técnica apresenta niveis de estagios distintos para recomendagido de um
item em especifico. O modo mais simples tem dois estdgios para elaboragdo da
sugestdo de um item qualquer. Através da interacdo entre usuario e sistema, a
abordagem do primeiro nivel faz a filtragem dos itens que atendem as necessidades,
esta amostra selecionada avanga para o segundo nivel onde uma nova abordagem ¢
aplicada refinando ainda mais a quantidade de itens. Suponha que um sistema hibrido
contemple duas abordagens, sendo elas funcdes de utilidades e demogréficas. No
primeiro nivel estd embutido a abordagem de fungdes de utilidades. Nesta etapa um
usudrio em especifico apresenta as caracteristicas que deseja de um item especifico,
apos conhecida as caracteristicas uma série de itens sdo filtrados, estes vao para o
segundo estagio onde através da técnica de sistemas de recomendacdo demograficas
estes sdo filtrados novamente e por fim aqueles que passarem nas duas filtragens

serdo sugeridos;

f) feature augmentation: uma abordagem inicial ¢ utilizada para avaliagdo ou

classificagdo de forma que gere novas caracteristicas através de métodos de
aprendizagem. Apos geradas, estas caracteristicas sdo agregadas na segunda etapa
onde estd uma nova abordagem de sistema de recomendagao, ou seja, a saida gerada
pela primeira etapa ¢ utilizada como entrada na segunda etapa. Note que este método
hibrido ¢ muito parecido com a técnica Cascade e Feature Combination. Em relagao
Feature Combination, a diferenca estd em que as informagdes adicionadas a outras

abordagens sdo dados crus, ou seja, ndo precisam de nenhum método de aprendizado
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de méquina para serem determinados. Ao se comparar com Cascade, a segunda etapa
ndo usa informagdes geradas pela primeira etapa, mas sim faz uma nova filtragem
dos itens que ja foram filtrados; e

g) meta-level: compreende duas técnicas de recomendacdo. A primeira técnica ¢
responsavel por gerar um modelo sobre os usudrios e/ou itens que o sistema
contempla. Apds gerado tal modelo, o mesmo ¢ utilizado pela segunda técnica para
gerar recomendagdes mais qualitativas e coerentes. Em sistemas hibridos Meta-level
o grande beneficio, principalmente para aqueles que abordam as técnicas baseado em
conteudo e filtragem colaborativa, € que os interesses dos usuarios sao representados
através de um modelo de interesses e consequentemente a técnica de filtragem
colaborativa que recebera tal modelo como entrada, pode tratar de forma mais
adequada e facilitada de tais dados, uma vez que os mesmos ja foram depurados na
técnica inicial.

Como dito anteriormente, Sistemas Proativos de Recomenda¢do podem ser
desenvolvidos em diferentes grupos de aplicacdes com diferentes finalidades. Assim como para
cada técnica individual de SR, também nao existe uma técnica de SR hibrida que seja melhor
que todas as outras em todos os tipos de contextos.

Vale ressaltar que estas técnicas hibridas foram mostradas e explicadas nesta se¢do pois
muitos Sistemas Proativos de Recomendacgao Sensiveis ao Contexto utilizam também destas
técnicas para elaborar suas recomendagdes. Sendo assim, ao avaliar um sistema proativo em
relagdo a quais técnicas sao empregadas pelo sistema para elaborar uma sugestdo, € necessario
que se tenha o conhecimento tanto das técnicas individuais como as hibridas.

Como o intuito desta dissertacao nao ¢ avaliar quais técnicas hibridas sdo mais eficazes
em diferentes contextos, no sistema proativo de recomendagdo de filmes desenvolvido ao final

desta dissertagdo ndo € utilizado nenhuma técnica hibrida para a geracao das sugestdes.

4.8  ESTRUTURA SISTEMAS DE RECOMENDACAO DE SPRSC

Nesta se¢do foi explicado quais sdo as caracteristicas e funcionalidades para as técnicas
de Sistemas de Recomendacao. Conforme os dados que um Sistema Proativo de Recomendagao
Sensivel ao Contexto possui, este pode utilizar de uma ou mais abordagens de Sistemas de
Recomendagdo na elaboragdo de suas sugestdes, lembrando que para cada técnica existem
vantagens e desvantagens. No sistema simulado nesta dissertacdo e depois avaliado com o

modelo de avaliagdo SPRSC, ¢ utilizado da abordagem Baseado em Conteudo, devido ao
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sistema compreender diversas avaliagcdes provenientes dos usuarios € compreender também
diversas caracteristicas dos itens que sdo sugeridos pelo sistema.

Com base na literatura utilizada para o desenvolvimento desta dissertacdo e
principalmente embasado nas pesquisas de Pazzani (1999), Burke (2002) e Schafer et al. (2007),
a figura 10 demonstra a estrutura Sistemas de Recomendag¢do do modelo de avaliagio SPRSC
e apresenta suas principais caracteristicas. Esta estrutura compreende quais sdo as técnicas que
podem ser aplicadas de forma individual ou conjunta para a elabora¢do de recomendacdes de

itens, acdes e/ou servigos.

Figura 10 - Estrutura SR de SPRSC

Sistemas
de
Recomendacdo

Quais das seguintes
técnicas sdo aplicadas

individualmente: Baseado Weigthed, Switching,

Quais das seguintes
técnicas sdo aplicadas:
em Conteldo, Filtragem Mixed. Feature

,
Colaborativa, Combination, Cascade,
Demografico, Fungdo de Feature Augmentation

Utilidade ou e/ou Meta-level
Conhecimento

Fonte: Autor
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5 USUARIOS

Nesta se¢do ¢ abordado as caracteristicas que definem um Usuario conhecido pelo
SPRSC e um Usuario ndo conhecido. Também ¢ abordado o que s3o os conceitos de

Avaliagdes.

5.1  USUARIOS

Um usudrio ¢ definido como a pessoa ou pessoas que sdo o alvo das recomendagdes
geradas por um SPRSC. Um perfil de usudrio concentra diferentes tipos de dados e/ou
informacodes, desde que estas sirvam para determinagdo e compreensao dos usuarios dos
SPRSC. Pazzani e Bilsus (2007), definiram que os dados e/ou informag¢des mais utilizadas para
determinagdo de perfis de usuarios sdo divididas em duas grandes esferas:

a) modelagem dos itens de preferéncia dos usudrios: uma das formas para obtengao de
tal modelo ¢ através de funcgdes probabilisticas ou estatisticas que tem como objetivo
predizer quais itens sdo de interesse dos usuarios. Estes sdo ranqueados entre os com
maior probabilidade de relevancia para os menores; e

b) historicos das interagdes dos usudrios com SR: dados e/ou informagdes que retratam
qualquer interagdo que o usuario teve com o SR e/ou itens, agdes e/ou servigos

contemplados pelo sistema.

Levando em conta Sistemas de Recomendagao, Sistemas de Recomendacao Sensiveis
ao Contexto e Sistemas Proativos de Recomendacdo, os dados e/ou informagdes que
caracterizam os usudrios sdo principalmente: avaliagdes de preferéncia atribuidos aos itens,
acdes e/ou servigos; contexto onde estdo situados e informag¢des de cunho pessoal. Portanto, os
usudrios sao classificados entre (BURKE, 2002; PAZZANI; BILSUS, 2007):

a) usudrios conhecidos: possui dados e/ou informagdes que os ajudam a ser

caracterizados;

b) usudrios desconhecidos: ndo possui nenhum dado e/ou informag¢ao (novos usuarios).

Em relacdo as avaliagdes de itens, acdes e/ou servicos provenientes dos usuarios, tem-
se que a definicdo de avaliagdo € a representacdo qualitativa da satisfacdo de um item, acdo e/ou

servico qualquer para um usudrio em especifico (SCHAFER et al., 2007).
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As avaliagdes em SR, podem ser auferidas de forma explicita e implicita, sendo que as
explicitas os usudrios sdo questionados a informar qual sua opinido a respeito de um item em
especifico e as implicitas sao determinadas através de inferéncias das agdes dos usuarios.
As avaliagdes explicitas podem ser simbolizadas de varias formas, destacando-se
(SCHAFER et al., 2007):
a) avaliagdes escalaras: atribuem valores numéricos de acordo com a satisfacdo, como
exemplo notas de 1 a 10;

b) avaliagdes ordinais: atribuem um estado de identificacao, como exemplos Concordo
Plenamente, Concordo, Indiferente, Discordo e Discordo Plenamente;

c) avaliagdes Binarias: limitam as avaliacdes a dois valores possiveis, como exemplo,
Bom ou Ruim; e

d) avaliagdes Unarias: indicam se um item foi comprado ou avaliado positivamente.
Note que as auséncias de tais avaliagdes denotam que ndo existe nenhuma

informagao proveniente do usudrio referente a este item.

Em formas implicitas, os usuarios e suas a¢des sao observados, sendo que os mesmos
ndo sdo interpelados por avaliagdes. Como exemplo, um usuario que compra um item em
especifico, pressupde-se que o mesmo gostou do item, porém se este item for devolvido € um
sinal de que ndo foi atendida suas ambi¢des (SCHAFER et al., 2007).

Note que, ao tratar de abordagens implicitas, tais avaliagdes provenientes dos métodos
de aprendizado possuem niveis de subjetividade altos podendo resultar em conclusdes erroneas.
Comparando dados obtidos através de abordagens explicitas com as adquiridas implicitamente,
tém-se que as obtidas explicitamente sao mais confiaveis, porém, vale destacar que itens, agcdes
e/ou servicos avaliados de forma explicita sdo uma pequena porcentagem do total de itens,
acdes e/ou servigos que os usudrios utilizam, praticam e/ou interagem (PAZZANI; BILLSUS,

2007).

52  ESTRUTURA USUARIOS DE SPRSC

Com base na literatura utilizada para o desenvolvimento deste capitulo e principalmente
embasado nas pesquisas de Burke (2002), Pazzani e Bilsus (2007), a figura 11 demonstra a
estrutura Usuarios do modelo de avaliagdo SPRSC e apresenta suas principais caracteristicas.
Este modelo compreende quais s@o os dois tipos de Usudrios compreendidos pelos Sistemas

Proativos de Recomendacao e suas caracteristicas.
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Figura 11 - Estrutura Usuario de SPRSC
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6 APRENDIZADO DE MAQUINA

No modelo de avaliagdo de SPRSC, a estrutura Aprendizado de Maquina compreende
as ferramentas que permitem a analise ¢ manipulagdo de dados e/ou informagdes afim de
determinar quais recomendagdes gerar, para quais usuarios gerar € em quais momentos.

Nesta secdo, sdo abordados conceitos de Inteligéncia Artificial, paradigmas de
Aprendizagem de Maquina, quais sdo as principais caracteristicas relacionados a Aprendizagem
de Maquina que devem ser avaliadas em Sistemas Proativos de Recomendacdo, razdes e
explicagdes dos porqués da utilizacdo de um algoritmo em especifico para a simula¢do de

SPRSC e por fim uma sintetizagdo de quais caracteristicas sao compreendidas nesta estrutura.

6.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Devido a Inteligéncia Artificial (IA) ter sua origem embasadas em diferentes areas de
conhecimento, sendo elas, Filosofia, Matematica, Economia, Psicologia, Teoria de Controle,
Engenharia de Computagdo e Cibernética, existem diversas defini¢des para IA (RUSSEL;
NORVIG, 2004).

Como SPRSC tém como pretensdo determinar itens, agdes e/ou servicos para seus
usudrios baseado no contexto em que estdo inseridos, a definicdo de IA utilizada nesta
dissertagdo ¢ a cunhada por Barr & Feigenbaum (1981) que diz: “IA ¢ a parte da ciéncia da
computa¢do que se preocupa em desenvolver sistemas computacionais inteligentes, isto €,
sistemas que exibem caracteristicas, as quais nos associamos com a inteligéncia no
comportamento humano — por exemplo, compreensdo da linguagem, aprendizado, raciocinio,

resolugdo de problemas, etc ™.

6.2  APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de Maquina ¢ uma subarea da IA e sua principal finalidade é: através de
métodos computacionais adquirir novos conhecimentos e organizar os ja existentes.

Simon (1983), um dos propulsores do conceito de aprendizado de maquina no ambito
da IA definiu o aprendizado da seguinte forma: “Aprendizado denota mudangas no sistema, que
sdo adaptaveis no sentido de que elas possibilitam que o sistema faga a mesma tarefa ou tarefas

sobre uma mesma populacdo, de uma maneira mais eficiente a cada vez”.
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Da elucidagdo acima conclui-se que o aprendizado estd embasado na capacidade da
adequagdo de um sistema a uma tarefa em especifico e com o passar do tempo e através de
diversas execugoes desta mesma tarefa o sistema se torna mais competente.

Outra defini¢ao sobre aprendizado de maquina ¢ dada por Tom Mitchell em seu livro
Machine Learning de 1997, onde ¢ afirmado que um conjunto de métodos, técnicas e
ferramentas proprias para obtengdo automatica de conhecimento constituem o aprendizado de
maquina.

Ainda segundo Mitchell:

Pode-se afirmar que um programa computacional ¢ capaz de aprender a partir da
experiéncia E com respeito a um grupo de tarefas T e segundo a medida de
desempenho P, se seu desempenho nas tarefas T, medido segundo P, melhora com a
experiéncia E. (MITCHELL, 1997).

Nota-se que nas defini¢cdes supracitadas, alguns pontos em comum caracterizam o
aprendizado de maquina, sendo eles: o aprendizado ¢ obtido a partir da experiéncia na
realizacdo de uma gama de tarefas e através de novas experiéncias, as tarefas sao realizadas de
uma forma mais pratica e facilitada.

Em suma, Aprendizado de Maquina permite que sistemas automatizados encontrem
solucdes para problemas praticos através da experiéncia adquirida em tarefas executadas ao
longo do tempo.

Os métodos computacionais que sao utilizados para a Aprendizagem de Maquinas sao
classificados em grupos distintos, ou seja, sdo separados em diferentes paradigmas, destacando-
se: Modelo Simbolico, Modelo Estatistico, Modelo Baseado em Exemplo, Modelo
Conexionista, Modelo Genético.

Devido esta dissertacdo simular um SPRSC de filmes onde o método de aprendizado de
maquina escolhido foi o algoritmo de arvore de decisdo C4.5 de Quinlan (1993), tém-se que
este algoritmo esta inserido nos Modelos Simbolicos de aprendizado de maquina, onde suas
aprendizagens sdo geradas através de representacdes simbolicas de um conceito, onde tais
conhecimentos sdo provenientes através da analise de um banco de exemplos. Por via de regra,
as representagdes sdo feitas através de expressoes logicas destacando-se métodos como arvores
de decisdo, regras ou redes semanticas. Em outras palavras, modelos simbolicos tém como
caracteristica expressar uma hipotese de aprendizagem em uma linguagem de facil

interpretagdo para o usuario (SGARBI, 2007, MONARD; PRADI, 2007?).
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Ainda em relagdo aos métodos de aprendizagem, estes sdo classificados também
conforme as caracteristicas que os mesmos possuem em relacdo as suas tratativas para obtencao
de conhecimentos.

Tais grupos de classificagao sao (RUSSEL; NORVIG, 2014; SGARBI, 2007):

a) aprendizado supervisionado: dado uma série de exemplos que apresentam valores de

entrada e valores de saida, o sistema tem como objetivo determinar regras que ajudam
a identificar a relacdo entre entrada e saida;

b) aprendizado ndo-supervisionado: valores de entrada sdo conhecidos pelo sistema,
porém suas saidas sdo omitidas. O objetivo dos métodos de aprendizado inseridos
nesta categoria, € justamente encontrar padrdes nos valores de entrada e
posteriormente classifica-los em grupos distintos;

c) aprendizado semi-supervisionado: tal categoria mescla as duas supracitadas.
Usualmente, apenas alguns valores de entrada apresentam valores de saida e um vasto
conjunto de entrada ndo apresenta valores de saida, cabendo ao sistema classifica-
los; e

d) aprendizado por refor¢o: um sistema aprende a agir em um ambiente dindmico afim
de atingir um objetivo especifico. Para tanto, a cada acdo que o sistema executa, o
ambiente lhe fornece um valor de recompensa, podendo ser positiva ou negativa, que

servira como método de aprendizado.

Dentre de tais categorias supracitadas, os métodos de aprendizagem podem ser dispostos
em duas classes distintas. Estas classes se diferenciam em relagdo a forma com que ¢€ tratado os
exemplos que sdo utilizados para o aprendizado, sendo elas (SGARBI, 2007):

a) ndo-incremental: ¢ necessario que todos os exemplos para aprendizagem estejam

simultaneamente disponiveis; e
b) incremental: a hipotese gerada ¢ atualizada de forma corrente, sempre que novos

exemplos sdo adicionados ao conjunto de treinamento.

Devido os dados utilizados para a simulacdo do SPRSC desta dissertagdo serem
classificados e ja estarem armazenados em suas respectivas bases de dados, o algoritmo
escolhido para aprendizagem de maquina, C4.5 de Quinlan (1993), esta inserido nos Modelos

de algoritmo Simbolicos que utilizam de Aprendizagem Supervisionada Nao-Incremental.



69

6.3 APRENDIZAGEM INDUTIVA

Gracas a IoT, dados heterogéneos provenientes de diversos sensores € em grandes
quantidades sdo adquiridos afim de caracterizar diversos contextos. Em SPRSC, diferentes
bases de dados sdo compreendidas sendo que ao aplicar métodos de Aprendizado de Méaquina
nestes bancos, ¢ possivel determinar quais itens, agdes e/ou servigos recomendar € em quais
momentos fazer estas recomendagdes. Como grande parte destes bancos de dados possuem
valores de entrada e saida, métodos de Aprendizado de Méaquina Supervisionados podem ser
aplicados (PERERA et al., 2014; SALMAN et al., 2015).

Meétodos de Aprendizado de Maquina Supervisionado tem suas fundamenta¢des no
conceito de Aprendizagem Indutiva. Hume em 1739, definiu o principio da indugdo como a
obtencdo de regras gerais através de exposicdes a associacdes repetidas. Em aprendizado de
maquina, Mitchell (1997) definiu Aprendizagem Indutiva da seguinte forma: Dado um par (x,
f(x)), onde x ¢ a variavel de entrada e f(x) ¢ o valor da saida da fung¢do quando aplicado x, a
tarefa da inferéncia indutiva pura (ou inducao) ¢ retornar uma funcao h (hipotese) que se
aproxime a funcdo f dado uma colecdo de exemplos de f (MITCHELL, 1997; RUSSEL;
NORVIG, 2014).

Em algumas circunstancias, exemplos de pares (X, f(x)) podem ser descritas de formas
consistentes por varias hipoteses, gerando a indagacao de qual hipotese consistente escolher ja
que todas apresentam resultados coerentes. Para tal questao ¢ utilizada a 1dmina de Ockham que
diz: “prefira a hipotese mais simples consistente com os dados ”. Tal defini¢do faz sentido, pois
as hipoteses que nao sao mais simples que os dados deixam de extrair algum padrao dos mesmos
(MITCHELL, 1997; RUSSEL; NORVIG, 2014).

A forma com a qual se mensura o desempenho de um método de aprendizagem ¢ através
da analise da classificacdo de exemplos ndo contidos no conjunto de treinamento. As decisdes
apresentadas que sao plausiveis com a realidade ¢ um bom indicativo para demonstrar que a
técnica estd coerente com a situacdo em que foi empregada, ja aquelas que nao sao plausiveis
sdo indicativos de que o método de aprendizado nao é bom para a situagdo em que esta inserido.
Mitchell (1997) apresenta uma metodologia para analisar o desempenho de um método
especifico, sendo ele:

a) coletar um grande conjunto de exemplos;

b) dividi-los em dois conjuntos disjuntos: conjunto de treinamento e conjunto de teste;

c) aplicar o método de aprendizagem ao conjunto de treinamento, gerando uma hipdtese

h.

2
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d) medir a porcentagem de exemplos no conjunto de teste que sdo corretamente

e)

classificados por h; e
repetir as etapas 1 a 4 para diferentes conjuntos de treinamento selecionando-os

aleatoriamente.

6.4  APRENDIZAGEM DE MAQUINA EM SPR

Apos lido a literatura referente a diversos artigos sobre Sistemas de Recomendacao

Sensiveis ao Contexto e Sistemas Proativos de Recomendacao, algumas caracteristicas foram

determinadas e distribuidas nesta estrutura do modelo de avaliacdo de Sistemas Proativos de

Recomendacao.

a)

b)

a primeira ¢ em relacdo aos métodos de Aprendizagem do sistema. Neste item ¢
declarado qual algoritmo ¢ utilizado para que o sistema aprenda a determinar as
preferéncias dos usuarios € 0os momentos em que um usudrio necessita de uma
recomendacdo proativa baseado no contexto onde estdo inseridos. Com base nas
informagdes em que os SPR t€ém do usudrio e do contexto onde estdo inseridos, o
sistema proativo, através do Aprendizado de Maquina compreendido por ele,
determina quais recomendagdes fazer e em quais momentos (MUNOZ-ORGANERO
etal., 2010; PERERA et al., 2014);

o segundo item, esta relacionado as regras que descrevem o contexto onde estad
inserido o Sistema Proativo de Recomendacdo e como estas regras sao utilizadas para
determinar se o sistema deve ou nao fazer uma sugestao. Exemplificando esta ideia,
imagine um SPR que faca sugestdes de filmes para seus usuarios. Dado que um
usuario seja uma crianga, este sistema deve se atentar as regras relativas as
classificagdes dos filmes, ou seja, a faixa etaria que determina se criangas podem ou
nao podem assistir ao filme. Portanto, mesmo que o filme tenha as caracteristicas que
agradem esta crianga € 0 momento seja pertinente para uma sugestao, caso este filme
ndo atenda a regra de classificagdo ele ndo deve ser recomendado (GALLEGO;
WOERNDL; HUECAS, 2013); e

o terceiro item avalia quais métricas sdo utilizadas para determinagao de valores de
limiar. Lembrando que valores de limiar determinam em quais momentos os SPR
devem fornecer uma sugestdo autdnoma, ou seja, sem que O USUario pega por uma
sugestdo explicitamente. Muitas vezes o valor de limiar ¢ determinado através da

relagdo entre as preferéncias do usuario, momentos de pertinéncia e as regras que
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descrevem o contexto onde o sistema ¢ usuario estdo inseridos (GALLEGO;

WOERNDL; HUECAS, 2013; SALMAN, 2015).

6.5  APRENDIZAGEM INDUTIVA ATRAVES DE ARVORES DE DECISAO

Para aferi¢ao de Contexto e elaboracgdo de diferentes sistemas que geram recomendagdes
uma série de métodos de Aprendizado de Maquina sdo utilizados. A figura 12a, demonstra quais
sdo as porcentagens dos métodos de aprendizado utilizados em 109 aplicagdes que levam em
consideracdo o contexto onde estd o sistema. A figura 12b, demonstra quais métodos sdo mais

utilizados para classificagdo e reconhecimento de situagdes em 50 aplicagoes.

Figura 12 - Métodos de Aprendizado de Maquina Utilizados

2% {a) Todas Aplicacdes b) Aplicactes de Reconhecimento

W Rules
B Decision Teee
® Naive Bayes
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Bayos MWadoy  Vecior i ghibcr
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Fonte: Autor “adaptado de” Perera et al., 2014

Na figura 13, estd demonstrado uma analise sobre o tempo que leva o aprendizado para

cada técnica de Aprendizado de Maquina e sua precisao.

Figura 13 - Tempo vs Erro de técnicas de Aprendizado de Maquina em SR na IoT
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Fonte: Autor “adaptado de” Sachdeva, Dhir e Kumar, 2016
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Devido a IoT fornecer grandes quantidades de dados classificados e os resultados
apresentados nas figuras acima, para a simulacdo do sistema de recomendagdo compreendido
nesta dissertacdo e posteriormente avaliado através do modelo de avaliagdo de Sistemas
Proativos de Recomendagdo desenvolvida nesta dissertacdo, ¢ utilizado o método de
Aprendizado de Maquina Arvores de Decisido (Decision Trees).

Arvores de Decisdo, tem como entrada um objeto ou situagio retratados por uma série
de atributos e através da analise destes atributos retorna uma decisdo. Tais entradas podem ser
discretas ou continuas. O valor de saida (denominada classe) também pode ser classificado
como discreta ou continua. Como dito anteriormente, quando a decisdo retorna um valor
discreto a aprendizagem ¢ chamada de classificagdo, caso contrario, retorna uma decisdo com
valor continuo, esta ¢ chamada de aprendizagem de regressdo (RUSSEL; NORVIG, 2014).

A indugdo nas arvores de decisdo a partir de exemplos € constituida por um vetor de
atributos de entrada e um unico valor de saida. O termo que ¢ designado para um conjunto
completo de exemplos ¢ conjunto de treinamento. A arvore por si sO, apenas memoriza as
observagdes contidas no conjunto de treinamento, sendo incapaz de extrapolar decisdes para
eventos que ainda ndo contempla. Para que a arvore aprenda a tomar decisoes de exemplos que
ndo existam no conjunto de treinamento, através de heuristicas encontra-se o atributo que tem
mais impacto para a classificagdo de um exemplo. Tais atributos mais impactantes, na hora da
decisdo sdo alocados em uma arvore de decisdo seguindo uma ordem de classificagao do mais
importante para o menor (RUSSEL; NORVIG, 2014).

O método Arvores de Decisdo para aprendizado de maquinas é aconselhavel para
problemas que possuem algumas caracteristicas em especiais, sendo elas (MITCHELL, 1997):

a) instancias (objetos que representam uma situacao) sao retratados por atributos com

valores fixados: instncias sdo caracterizadas por atributos fixados (por exemplo
“Temperatura”) e seus valores. A forma mais simples para o aprendizado, utilizando
a técnica de Arvores de Decisdo, se da quando os atributos sdo representados por
uma pequena quantidade de valores pré-determinados (como exemplo para a
instancia “Temperatura” tem-se os valores pré-determinados “Quente”, “Moderado”
e “Frio”). Existem extensdes deste tipo de aprendizado que compreendem valores
com numeros reais para retratar um atributo;

b) as fungdes de saida possuem valores discretos: Arvore de Decisdo tem como saida

valores booleanos (sim ou ndo) ou valores que assumem mais de duas saidas

possiveis;



c)

d)

e)
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descri¢do de ldégicas disjuntivas sdo exigidas na aprendizagem: naturalmente o
aprendizado através de Arvore de Decisdo retornam fungdes 16gicas disjuntivas;
conjunto de treinamento pode contemplar erros: este aprendizado ¢ aos erros
provenientes do conjunto de treinamento; e

conjunto de treinamento tem valores para atributos ndo determinados: este método
pode ser empregado inclusive quando no conjunto de treinamento alguns atributos

ndo estdo caracterizados ou valorados.

As bases de dados em SPRSC, compreendem dados e/ou informagdes provenientes de

sensores inseridos na [oT. Lembrando que a [oT fornece dados de diversos tipos ¢ em grandes

quantidades, portanto ¢ necessario que uma analise seja feita afim de filtra-los. Estes dados

podem ser continuos, discretos e caso algum problema acontega na aferi¢ao, estes dados podem

r

ficar desconhecidos. Sendo assim, é necessario que um algoritmo de Arvore de Decisdo

compreenda estas situagdes e as contorne.

Quinlan (1993) desenvolveu o algoritmo C4.5 e tem tratativas para as situagdes acima.

As caracteristicas que o descreve sdo:

a)

b)

d)

atributos com valores continuos sdo permitidos na base de treinamento e estes sao
classificados conforme um valor de limiar que o préprio algoritmo calcula;

valores desconhecidos sdo representados com o simbolo “?”, e as tratativas para
validag¢do do Ganho de Informagao sofrem alteragdes, ou seja, a relacdo do atributo
de entrada que contém estes valores desconhecidos com o atributo de saida sofre um
decréscimo em suas relacoes;

ao invés de valorar a representatividade de um atributo de entrada com o atributo de
saida apenas conforme a formula de Ganho da Informacao, este usa também uma
formula denominada Propor¢do de Ganho. Sendo que tal método proporciona
resultados de representatividade mais confiaveis;

uma vez gerada a arvore de decisdo, tal algoritmo apresenta métodos para poda de
arvore, ou seja, calculos estatisticos e/ou probabilisticos que permitem a
simplificagdo das arvores geradas; e

regras sao geradas a partir das arvores de decisdo determinadas, sendo que tais regras

sao analisadas e se possivel simplificadas também.
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Vale ressaltar que o algoritmo C4.5 ¢ um dos mais utilizados na literatura, devido
mostrar 6timos resultados em problemas de classificacdo e apresentar bons desempenhos em
relacdo a altas taxas de processamento de dados (QUINLAN, 1993).

C4.5 possui codigo-fonte disponivel e seu Pseudocddigo ¢ apresentado na figura 14.
Uma ferramenta de andlise de dados denominada Weka (utilizada nesta dissertagdo), utiliza de

uma implementa¢do denominada J48 que ¢ um cddigo aberto em Java do algoritmo C4.5.

Figura 14 - Pseudocddigo C4.5

Fungao C4.5

(R: conjunto de atributos ndo classificadores,

C: atributo classificador,

5: conjunto de treinamento) devolve uma darvore de decisao;

Inicio

Se 5 estd vazio,
devolver um unico nd com Valor Falha;

Se todos os registros de § tém o mesmo valor para o atributo classificador,
devolver um tinico nd com tal valor;

Se R esta vazio, entao
devolver um dnico nd com o valor mais fregiente do atributo
classificador nos registros de S [Nota: existirdoc erros, isto &,
registros gue nao estaraoc bem classificados neste caso];

Se R ndo estd vazio, entdo
Deatributo com maior Proporgdc de Ganho(D,5) entre os atributos de R;
Sejam (dj | j=1,2, .., m} os valores do atributo D;
Sejam (S83j | j=1,2, .., m} os subconjuntos de S correspondentes aos
valores de dj respectivamente;
devolver uma drvore com a raiz nomeada como D e com os arcos nomeados
di, d2, .., dm gue vdc respectivamente as drvores
c4.5(R-{D}, C, 51), C4.5(R-(D}, C, 52), .., C4.5(R-(D}, C, Sm);

Fim

Fonte: Sgarbi, 2007

O primeiro passo a ser dado no algoritmo C4.5 ¢ calcular o valor de entropia da instancia
de saida de uma base de dados. O termo entropia em arvores de decisdo se refere a medida da
incerteza (aleatoriedade) de um evento ocorrer. A féormula 1 demonstra como ¢ feito tal calculo

(QUINLAN, 1993; MITCHELL, 1997).

-
Entropia(S) = — Zp;- logs p; (1)

1=1

r

O segundo passo, ¢ calcular a medida de efetividade de um atributo (Ganho da
Informagdo) em relagdo a um atributo especifico em analise inserido na base de treinamento.
Note que, um Unico atributo pode fornecer apenas uma parte da entropia calculada acima,
portanto a medi¢ao deve ser fundamentada na entropia remanescente apos o teste deste atributo.

A formula 2 representa tal conceito.

Ganho (S, A) = Entropia (S5) — Z %Entropia (Sy) 2)
veV alores(A)
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O terceiro passo ¢ calcular a Propor¢ao de Ganho dos atributos e ¢ dado pela seguinte

formula 3.

B Ganho (S, A) 3
 Entropia_Atributo (A) G)

Propor. De Ganho (A)

O atributo que apresentar o maior valor de Propor¢ao de Ganho sera escolhido como né
raiz da arvore de decisdo. De forma recursiva, os outros atributos serdo relacionados ao atributo
com maior valor de Propor¢ao de Ganho e novamente serdo executados os calculos de entropia,
ganho da informagdo e propor¢ao de ganho (QUINLAN, 1993).

Como dito anteriormente, o C4.5 compreende valores continuos na base de treinamento.
Definindo formalmente como tais valores sdo tratados, tem-se que: supondo um atributo
continuo X, mesmo que seu dominio possa ter infinitos valores, os nimeros de exemplos em
um conjunto de treinamento 7 ¢ finito, sendo assim, o nimero de valores diferentes para esse
atributo também ¢ finito (QUINLAN, 1993).

Ordenando de forma crescente os valores continuos do atributo X {ai, az,...,am}, onde T
apresente dois valores de classificagdo 77 e 72, tem-se que alguns valores do atributo X estardo
no conjunto 77 e outros no conjunto 7>.

Uma vez ordenado os valores do atributo X, sempre que a classificagdo se alterar entre
os conjuntos 77 e 712, ¢ calculado através da férmula 4 o valor médio entre os valores, resultando
em um intervalo especifico. Para cada intervalo ¢ calculado o ganho e/ou ganho proporcional e

aquele que apresentar o maior valor sera considerado o né de decisao.

A(i)eTy T Q(i41)eTy
2

Valor Medio = 4)

Exemplificando tal conceito, sera utilizado o conjunto de treinamento 7" abaixo, onde
em 77 estdo os valores que sdo classificados como Sim e 72 estdo os valores que sdo

classificados como Nao.
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Figura 15 - Base de Treinamento com Valores Continuos

Gt il ST} > (64 +65)/2=645
a: 65 N&o o _
— = — B (55 +68)/2 =665
as 69 Sim

70 si
2 il - (70 +71)/2=705
as 71 Néo
& e o - (72+73)/2=725
a 73 Sim > (F2+13)i2=72
as 75 Sim
o ® Sim » (75 +80)/2=775
o 80 Néo B (80 +81)/2 =805
A 81 Sim (80 +81)/2 =80,
2 83 Sim > (83+85)/2=84
(- 17 85 N&o

Fonte: Autor

Note que existem 7 intervalos onde sdo alterados os valores de classe. Para determinagao
de qual intervalo utilizar como um n6 de decisdo, € necessario calcular o Ganho de Informacao
e/ou Propor¢do de Ganho para cada variagdo e determinar qual apresenta maior valor.

Em relagdo a poda de arvore, o C4.5 permite a diminui¢ao da quantidade de n6s em uma
arvore de decisdo resultando em critérios simplificados. Existem duas classes em que os
processos de poda de arvore sdo classificados, sendo elas (WITTEN et al., 2016):

a) stopping ou prepruning: ao longo da geracao de uma arvore de decisdo, sao utilizados
critérios de avaliacao de relevancia referente a criacdo ou nao criagao de um novo
no. Caso estes critérios de avaliagdo nao sejam atingidos, o nd que seria criado recebe
a forma de folha com o valor mais pertinente de uma decisdo em especifico. Como
exemplo destes critérios de avaliagcdo, tém-se calculos estatisticos, redugdes de erro,
ganho da informacao, entre outros; €

b) post-pruning. A geracdo da arvore ¢ executada até o final com intuito de encontrar
todas as possiveis interagdes de uma decisdo dado um atributo em especifico. Apos
a arvore gerada, serdo analisados os nos (onde diferentes métodos de analise podem
ser usados) e estes podem ser substituidos por folhas de decisdo ou removidos da
arvore.

No algoritmo C4.5 ¢ utilizado um método de poda Post-Pruning baseado na estimativa
pessimista do erro, ou seja, ¢ avaliado a taxa de erro para arvore e seus componentes a partir do
proprio conjunto de treinamento e posteriormente tais erros sdo comparados a esta estimativa
pessimista. A estimativa pessimista do erro em um nd ou folha em especifico ¢ dada pela

formula 5 (QUINLAN, 1993; WITTEN et al., 2016).
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No algoritmo C4.5 a poda ¢ feita por uma andlise bottom-up, ou seja, as primeiras folhas
a serem analisadas sdo aquelas do ultimo nivel de uma ramificagdo da arvore. Conforme as
podas sao feitas, novas analises sao executadas.

Valores desconhecidos sdo representados com “?”. O valor da entropia do atributo de
saida deve ser calculado sem levar em conta a situagdo onde se tem um valor desconhecido.
Apos calculada a entropia do atributo de saida ¢ calculado de forma ponderada os valores de
entropia dos atributos de entradas relacionados com o atributo de saida (QUINLAN, 1993).

Regras de Inducdo sdo determinadas a partir de uma arvore de decisdo gerada. Para
tanto, ao se elaborar uma regra o no pai deve ser analisado até uma folha de decisdo. Para cada
folha existe uma regra em especifico. Os valores dos atributos presentes do n6 pai até a folha
de decisdo devem ser compreendidos na regra (QUINLAN, 1993; WITTEN et al., 2016).

Estas regras determinam quais sdo as principais caracteristicas para a tomada de decisdo.
Transportando este conceito para um SPRSC que faz recomendacdes de filmes, estas regras

retratariam quais sdo as principais caracteristicas que um usudrio deseja que um filme tenha.
6.6 ESTRUTURA APRENDIZADO DE MAQUINA DE SPRSC

A figura 16 demonstra a estrutura de Aprendizado de Maquina do modelo de avaliagao
SPRSC de acordo com a literatura estudada a respeito de Sistemas Proativos de Recomendacao
e Sistemas de Recomendacgdo Sensiveis ao Contexto. Conforme a subsecdo 6.4, os itens sao

separados e caracterizados de acordo com suas fungdes e caracteristicas.



Figura 16 - Estrutura Aprendizado de Maquina em SPRSC

Fonte: Autor
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7 MODELO DE AVALIACAO ESTRUTURADO DE SISTEMAS PROATIVOS
DE RECOMENDACAO SENSIVEIS AO CONTEXTO E SIMULACAO

ApOs cada estrutura do modelo de avaliagdo de SPRSC ter sido explicado, a figura 17
mostra o0 modelo com todas as caracteristicas de todas as estruturas. Este modelo tem como
pretensdo avaliar os aspectos mais importantes dos Sistemas de Recomendagdo que também
utilizam de dados do Contexto para elaborar e determinar momentos propicios para fornecer
suas sugestdes de forma autébnoma (proativa).

Nesta secdo ¢ apresentada também o desenvolvimento de um Sistema Proativo de
Recomendagdo Sensivel ao Contexto que faz sugestdes de filmes. Este sistema identifica
momentos pertinentes para fazer sugestoes de filmes e quais sdo os filmes que atendem as
preferéncias individuais de seus usuarios. A metodologia de desenvolvimento ¢ explicada
detalhadamente nesta se¢do e as caracteristicas e resultados sdo discutidos com base nas

estruturas do modelo de avaliagdo da figura 17.

7.1 BASES DE DADOS DO SPRSC DE FILMES

O Sistema Proativo de Recomendagao Sensivel ao Contexto que faz sugestoes de filmes
de forma autonoma (proativa) desta dissertacdo, foi desenvolvido a partir de duas bases de
dados principais. De forma sucinta, a primeira base contém dados sobre quais momentos dentro
de uma sala IoT sdo propicios para se assistir um filme. A segunda base contém diversas

avaliacdes de filmes de diversos usuarios.

7.1.1 Base de dados sala IoT

Esta base de dados foi criada com o objetivo de servir de fonte de dados para aplicagao
do algoritmo C4.5 de Quinlan (1993). A partir deste algoritmo, arvores de decisdo foram
geradas e através destas arvores sdo determinados quais momentos s3o pertinentes para que os
usuarios assistam a filmes dentro desta sala.

De acordo com o explicado e detalhado na se¢ao Contexto em Internet das Coisas (se¢ao
3), um ambiente IoT € caracterizado pela presenca de diversos tipos de sensores que consigam
se comunicar e gerar dados. Estes dados quando analisados individualmente e/ou
conjuntamente permitem a modelagem do contexto onde os sensores estdo inseridos. Sendo

assim, para o desenvolvimento deste SPRSC, uma sala IoT hipotética contendo diversos



Figura 17 — Modelo de Avaliacdo de SPRSC
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sensores foi simulada através de perguntas a diferentes pessoas. Esta sala hipotética

compreende diversos sensores que sao capazes de:

a)

b)

d)

e)

f)

g)

periodo da semana: este sensor consegue aferir se ¢ final de semana ou dia da
semana. Transpondo para um cenario real, estes dados podem ser determinados
através de qualquer dispositivo que contenha um calendario e esteja
sincronizado com os dias condizentes da Cidade onde esta sala IoT esta
localizada

companhia: este sensor consegue aferir se o usuario estd sozinho ou
acompanhado. Transpondo para um cendrio real, estes dados podem ser
determinados através de etiquetas de identificagao RFID, permitindo que a sala
IoT, através destas etiquetas, consiga contabilizar a quantidade de pessoas
presentes;

estado do sofa: este sensor consegue aferir se o usuario esta sentado ou nao no
sofa. Transpondo para um cenario real, estes dados podem ser determinados
através de sensores piezoelétricos instalados nos assentos do sof3;

periodo do dia: este sensor consegue aferir se ¢ manha, tarde, noite ou
madrugada. Transpondo para um cendrio real, estes dados podem ser
determinados através de qualquer dispositivo que contenha as horas e esteja
sincronizado com o horario da cidade onde a sala [oT esta localizada;
luminosidade: este sensor consegue aferir se a sala estd iluminada ou escura.
Transpondo para um cenario real, estes dados podem ser determinados através
de sensores de iluminagao;

temperatura: este sensor consegue aferir se estd frio, moderado ou quente.
Transpondo para um cenario real, estes dados podem ser determinados através
de sensores de temperatura; e

estado da televisdo: este sensor consegue determinar se a televisao esta ligada
ou desligada. Transpondo para um cenario real, estes dados podem ser
determinados através de algoritmos de visdo computacional que conseguem

determinar se a tv estd ligada ou desligada.

Para determinacdo desta base, uma pesquisa compreendendo valores aleatdrios

para os sensores listados acima (diferentes contextos) foi realizada com 20 pessoas de

diferentes profissoes e faixas etarias. Esta pesquisa indagava se elas assistiriam um filme

de acordo com o contexto em questdao. Cada pessoa respondeu a 25 exemplos de contextos
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aleatorios, sendo que estas perguntas poderiam se repetir. No total foram obtidas 500
respostas que diziam se 0 momento era propicio ou ndo para se assistir um filme. Tal base

de dados estéa disponivel no repositorio github.com/Nahmir/SPRSC.

7.1.2 Base de dados avalia¢oes de filmes

A segunda base de dados foi retirada do site grouplens.org/datasets/movielens
onde diversas pessoas assistiram e avaliaram diversos filmes de acordo com seus gostos.
Os atributos que caracterizavam os filmes nesta base de dados inicial eram: Nome do
Filme, Ano de Lancamento e Género do Filme. A partir desta base inicial, alguns dados
foram tratados ¢ outros atributos em relagdo as caracteristicas dos filmes foram
adicionados, resultando nos seguintes atributos:

a) ID de usuério: atributo que identifica qual é o usuario que fez uma avaliagao;

b) titulo: nome do filme;

¢) ano de lancamento: qual foi o ano de langamento do filme;

d) género 1: qual ¢é o principal género do filme;

e) género 2: qual é o género secundario do filme;

f) classificagdo: qual ¢ a faixa etaria indicada para o filme;

g) duragdo: quantos minutos o filme tem de duragao;

h) diretor: nome do diretor principal do filme;

1) diretor ganhou Oscar: caso o diretor tenha sido premiado com o troféu Oscar
este atributo tem o valor Sim, caso ndo tenha sido premiado tem o valor Nao;

j) ator principal: nome do ator principal do filme;

k) ator principal ganhou Oscar: caso o ator tenha sido premiado com o troféu
Oscar este atributo tem o valor Sim, caso nao tenha sido premiado tem o valor
Nao;

1) pais de origem: qual foi € nacionalidade do estidio que produziu o filme;

m)or¢amento: quanto custou para o filme ser feito;

n) filme ganhou Oscar: caso o filme tenha sido premiado com o troféu Oscar em
qualquer categoria este atributo tem o valor Sim, caso nao tenha sido premiado
tem o valor Nio;

o) nota IMDB: avaliagdo escalar atribuida ao filme pelos usudrios do site IMDB

(o mais relevante em avaliacdes de filmes); e
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p) avaliagdo: este atributo caracteriza se o usudrio gostou ou nao do filme. Caso
tenha gostado o atributo tem valor Sim, caso nao tenha gostado tem o valor
Nao.

Alguns atributos desta base de dados foram utilizados para a determinacdo de
preferéncias individuais dos usudrios do SPRSC. Para tanto, foi utilizado também o
algoritmo C4.5. Este algoritmo determinava quais caracteristicas dos filmes tinham maior
relevancia nos gostos dos usuarios do SPRSC.

Lembrando que esta base de dados estd disponivel também no repositorio

github.com/Nahmir/SPRSC.

7.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Conforme dito anteriormente, foi definido para este sistema a utilizagdo do
algoritmo supervisionado de Arvore de Decisdo C4.5 de Quinlan (1993), lembrando que
este algoritmo foi explicado na subse¢do 6.5 da secdo Aprendizado de Maquina. Este
algoritmo foi escolhido pois trabalha com valores discretos e continuos, faz poda de
arvore, trabalha com valores desconhecidos e gera regras de indugao. Para aplicagao deste
algoritmo, foi utilizado a ferramenta de aprendizado de maquina denominado WEKA
onde o algoritmo similar ao C4.5 ¢ denominado J48.

O algoritmo para gerar as arvores de decisdo foi aplicado nas duas bases de dados
do SPRSC que faz sugestdes de filmes. A metodologia de aplicacdo e os resultados serdao

explicados a seguir.

7.2.1 C4.5 aplicado na base de dados sala IoT

Ao aplicar o C4.5 nesta base, foram determinadas arvores de decisdo que
classificavam se 0 momento era pertinente ou ndo para se assistir filmes. Estes momentos
se diferenciavam de acordo com as caracteristicas do contexto, ou seja, de acordo com os
valores dos sensores inseridos nesta sala hipotética. Note que a sala IoT hipotética
compreende as classificacoes de diversos usuarios, portanto a arvore de decisao gerada
representa a sala IoT e ndo apenas as preferéncias individuais de um usuario em
especifico.

Para aplicacao do C4.5 foram utilizados os seguintes atributos de entrada: Periodo

da Semana, Companhia, Estado do Sofa, Periodo do Dia, Luminosidade, Temperatura e
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Estado da Televisao. Como atributo de saida foi utilizado a pergunta de classificagdo se
o0 usudrio Assistiria um Filme.
Para treinamento e posteriormente teste das arvores de decisdo geradas, esta base
de dados foi separada em dois conjuntos, sendo eles:
a) conjunto de treinamento: o valor maximo de instancias ¢ de 400, sendo que o
algoritmo C4.5 foi aplicado a diversos valores de instancias;
b) conjunto de teste: este conjunto ¢ constituido por 75 instancias classificadas.
Este valor representa aproximadamente 20% do valor maximo de instancias do

conjunto de treinamento.

Apo6s separado os conjuntos, o algoritmo C4.5 foi aplicado no conjunto de
treinamento onde os valores de instancias classificadas eram variados. De acordo com
estas variagoes, distintas arvores de decisdes eram obtidas. A tabela 1 demonstra os
resultados obtidos. Note que, para cada linha onde o valor do niimero de instancias ¢
diferente ¢ gerado uma Arvore de Decisdo. Para cada arvore, as mesmas 75 instancias do

conjunto de teste sdo aplicadas.

Tabela 1 - Resultados das Arvores de Decisdo gerada para a sala IoT hipotética

Acertos com Arvore Acertos com Arvore Nio
Podada Podada

Numero de Instancias

56 % 56 %
49 % 51 %
68 % 60 %
50 68 % 64 %
60 % 65 %
57 % 51 %
55 % 48 %
400 56 % 59 %
Fonte: Autor

Conforme os resultados obtidos na tabela 1, a figura 18 mostra a curva de
porcentagem de acertos de acordo com as quantidades de instancias utilizadas para gerar
as arvores de decisdo. Como o intuito desta dissertacdo nao € discutir parametros de
eficacia e velocidade da aplicagdo de algoritmos, os resultados obtidos ndo sdo

comparados a nenhum outro método de aprendizado de maquina.
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Figura 18 - Acertos de acordo com variacdo de Instancias
100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

10 20 30 50 100 150 200 400

e Aryore Podada e Arvore N3o Podada

Fonte: Autor

Para exemplificar uma arvore de decisdo gerada através do algoritmo C4.5, a
figura 19 mostra uma arvore de decisdo podada gerada a partir de 50 instancias
classificadas do conjunto de treinamento. As outras arvores geradas estdo disponiveis e

podem ser visualizadas no repositorio github.com/Nahmir/SPRSC.

Figura 19 - Arvore de Decisdo Podada

-

= ligada = desligada

= fria =moderada = guente

Fonte: Autor

7.2.2 CA4.5 aplicado na base de dados avaliacoes de filmes

Cada usuario contribuiu com diversas avaliacdoes de diversos filmes. Para cada
usuario foi aplicado o algoritmo C4.5 afim de gerar arvores de decisdo que classificava
entre filmes que € ou ndo de seu gosto. Assim como na base de dados da sala IoT, esta

base de dados foi dividida em conjunto de treinamento e conjunto de teste. Os atributos
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de entrada utilizados para aplicar o algoritmo C4.5 foram: Ano de Langamento, Género
1, Género 2, Duragdo, Diretor Ganhou Oscar, Ator Principal Ganhou Oscar, Pais de
Origem, Filme Ganhou Oscar e Nota IMDB. Como atributo de saida se tinha a avaliagao
do usuario.

Nesta base de dados, a grande maioria dos usuarios nao apresentavam avaliagdes
balanceadas, ou seja, a quantidade de filmes que agradava geralmente era muito superior
a quantidade de filmes que nao agradava. Portanto o algoritmo C4.5 foi aplicado em duas
situacdes diferentes:

a) dados balanceados: a quantidade de filmes que agradaram e que ndo agradaram

sdo iguais no conjunto de treinamento;

b) dados desbalanceados: a quantidade de filmes que agradaram ¢ diferente da

quantidade de filmes que ndo agradaram no conjunto de treinamento.

A quantidade de instancias presentes no conjunto de teste ¢ aproximadamente
20% da quantidade de instancias no conjunto de treinamento para cada usudrio.

Para cada usuério, descritos na tabela 2 e 3, foi gerado uma arvore de decisao.
Nesta arvore eram determinadas quais caracteristicas de filmes que mais agradavam o
usuario em questdo. Posteriormente a determinagdo destas arvores, foi testado com o
conjunto de testes as porcentagens de acerto, ou seja, quantidades de classificacdes
(agradar ou ndo agradar) corretas de filmes. Note que na tabela 2 os dados sdo
balanceados e na tabela 3 ndo. Todas as arvores de decisdo geradas estdo disponiveis e
podem ser visualizadas no repositorio github.com/Nahmir/SPRSC.

Em suma, as arvores de decisdo geradas para cada usudrio atuam como um modelo
de preferéncias para filmes, ou seja, cada filme presente no sistema e que possa ser
sugerido, ¢ comparado com as caracteristicas destas arvores e caso seja classificado como

um filme que agrade o usudrio o sistema faz esta recomendacao.

7.3 VALOR DE LIMIAR

Apo6s determinado a arvore de decisdo que determina os momentos de pertinéncia
para se assistir filmes em uma sala IoT hipotética e as drvores de decisdo que representam
as preferéncias individuais dos usuérios deste SPRSC ¢ necessario determinar de que

forma e quando o sistema faz uma recomendacao de forma proativa (autdbnoma).
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-
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10
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0
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8
50
;
20
70
:
280 10
100

Fonte: Autor

Filmes que agradaram

100
100
20
40
60
10
210

30

20
70

10
100
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Acertos com | Acertos com

Arvore
Podada

Conjunto de
Teste

66%
37%
54%
50%
56%
83%
50%
47%
1%
75%
55%
54%
75%
52%
70%
60%
17%
64%
75%
60%
55%

Arvore Nio
Podada

Conjunto de
Teste

66%
50%
42%
33%
61%
83%
46%
47%
74%
67%
55%
62%
75%
60%
70%
53%
17%
64%
1%
60%
32%



ID de Usuario

5 ]
6
| 4

Fonte: Autor

50
29
70
44
26

10
153
128
100
104
54
107
22
237
50
39
95
42
103
40
30
170

Tabela 3 - Preferéncias de Filmes para Instancias Desbalanceadas

Filmes que agradaram

104
15

19
30
100
162
20
40
60

10
210

30

21
70

10
100

Acertos
com Arvore
Podada

Conjunto
de Teste

63%
50%
46%
50%
67%
54%
50%
1%
58%
45%
58%
50%
52%
50%
50%
50%
55%
79%
90%
50%
50%

Acertos
com Arvore

Niao

Podada

Conjunto
de Teste

59%
50%
38%
33%
67%
64%
46%
76%
75%
55%
73%

56%
60%
47%
50%
59%
79%
95%
50%
41%
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Para este SPRSC, o sistema seguird algumas instru¢des pré-determinadas:

a) o sistema espera que o contexto da sala IoT seja condizente com um momento
pertinente para se assistir filme;

b) assim que o momento da sala for pertinente, o sistema verifica se um filme em
especifico possui classificagdo condizente com o usuario do sistema, ou seja,
ele verifica se o usuario tem idade suficiente para assistir ao filme em
especifico. Caso nao tenha ele verifica outro filme;

c) apods verificado a classificacdo, o sistema encontra um filme que seja de
preferéncia do usudrio em especifico (conforme a arvore de decisdo gerada); e

d) por fim o sistema faz a sugestdo deste filme em especifico de forma proativa.

7.4  TECNICA DE SISTEMA DE RECOMENDACAO

Para este SPRSC, foi escolhido a técnica Baseado em Conteudo de Sistema de
Recomendagdo. Foi feita esta escolha devido os usuarios do sistema apresentar diversas
avaliagdes de diversos filmes e estes filmes apresentarem diferentes caracteristicas. Uma
vez gerado os modelos de preferéncias de filmes dos usudrios (através das arvores de
decisdo) ¢ possivel predizer, para filmes que o usuario ndo tenha assistido ainda, se estes

filmes seriam do agrado ou nao.

7.5  AVALIACAO DO SPRSC E CONSIDERACOES FINAIS DA SECAO

Dado o SPRSC de sugestdes de filmes acima, este foi avaliado conforme o modelo
de avalia¢do de SPRSC desenvolvido nesta dissertagdo. Os quadros abaixo detalham cada
aspecto de acordo com cada estrutura do sistema.

Quadro 12 — Estrutura Usuarios do Modelo de Avaliacao

Os usudrios conhecidos apresentam diversas avaliagdes de diversos
filmes. Como dados de cunho pessoal, os usuarios apresentam:
profissdo, faixa etéria, cidade e estado de onde moram. Como este
sistema nao foi aplicado na prética, estes usuarios nao apresentam

dados do contexto onde estao.

Fonte: Autor



Aquisi¢ao

de Dados
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Quadro 13 - Estrutura Contexto em Internet das Coisas do Modelo de Avaliacao

Contexto em Internet das Coisas

O contexto deste SPRSC ¢ caracterizado por uma sala IoT hipotética.
Os dados que sdo adquiridos deste contexto através de sensores sdo:
Periodo da Semana, Companhia, Estado do Sofa, Periodo do dia,
Luminosidade, Temperatura e Estado da Televisdo. Em relagdo aos
usuarios presentes nesta sala os seguintes dados sdo obtidos: faixa etaria
e profissoes.

Quem interage: usudrios conhecidos pelo SPRSC. Estes usudrios
apresentam dados com os seguintes conteudos: filmes assistidos e
avaliados, dados de cunho pessoal (faixa etdria, profissdo, cidade e

estado) e modelos de preferéncias.

Com o que interage: a interagdo entre usuario ¢ SPRSC ¢ feita de duas
formas. A primeira ¢ de uma forma indireta com a sala IoT, ou seja,
através das caracteristicas que o contexto tem de acordo com o usuério
inserida nela. A segunda ¢ de forma direta, ou seja, através de alguma
interface (como exemplo dispositivos moveis), onde as recomendagdes
seriam apresentadas de forma proativa para o usuario. Note que como o
sistema ndo foi aplicado de forma pratica estas interagdes ndo sao

originadas ainda.

Onde interage: a interagdo entre o usuario e o SPRSC ¢ feita dentro de
uma sala IoT hipotética. Lembrando que nesta existem diferentes

SE€NSOores.

Quando interage: as métricas para afericdo de quando existe a interagao

sdo periodo da semana e periodo do dia.

Porque interage: a primeira razdo para interacdo ¢ entretenimento, ou
seja, o usuario busca recomendacdes de filmes que o agrade. A segunda
¢ por motivos profissionais, ou seja, o usudrio assiste filmes com intuito

de elaborar criticas especializadas.
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Quadro 14 - Estrutura Aprendizado de Méaquina do Modelo de Avaliacao

Aprendizado de Maquina

Modelos de Preferéncia: ¢ utilizado o algoritmo C4.5 nas diferentes

avaliagoes de diferentes filmes para gerar arvores de decisdo para cada
usuario do SPRSC. Estas arvores compreendem as caracteristicas de

filmes que mais agradam os usuérios.

SRR Momentos de Pertinéncia: ¢ utilizado o algoritmo C4.5 na base de dados

da sala IoT hipotética. Este algoritmo gera uma arvore de decisdo que

determina quais momentos s30 propicios para assistir um filme. Esta

arvore compreende as caracteristicas do contexto em que 0s usuarios

assistiriam a um filme qualquer.

Para este SPRSC que faz sugestdes de filmes a regra que ele compreende

¢ em relagdo a classificacdo indicativa para cada filme.

O valor de limiar ¢ determinado através da relagdo de momento de

\4ileile s pertinéncia para se assistir um filme na sala IoT hipotética, classificacao
Limiar indicativa de um filme em especifico e o modelo de preferéncia de um

usuario qualquer.

Fonte: Autor

Quadro 15 - Estrutura Sistemas de Recomendag¢do do Modelo de Avaliagao

Sistemas de Recomendac¢ao

H1br1d0

Fonte Autor

Ao longo desta dissertacao, diversos conceitos e pesquisas a respeito das areas de
Sistemas de Recomendacao, Sistemas de Recomendacgao Sensiveis ao Contexto, Internet
das Coisas e Aprendizado de Maquina foram debatidos. Destas pesquisas, notou-se que
sistemas que buscam autonomia e aumento da qualidade para fornecer suas sugestdes
necessitam de diversas relagdes entre estas areas. Afim de verificar como sao feitas as
relagOes destas diversas areas em Sistemas Proativos de Recomendacdo, foi elaborado

nesta dissertagdo um modelo de avaliagdo para Sistemas Proativos de Recomendagao
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Sensiveis ao Contexto. Como dito anteriormente, este modelo ¢ separado em quatro
estruturas, sendo elas: Contexto em Internet das Coisas, Aprendizado de Maquinas,
Usuarios e Sistemas de Recomendagao.

A primeira conclusdo que se chega ao estudar SPRSC, ¢ que sdo necessarios dados
do contexto para determinar modelos de preferéncias e também determinar quais os
momentos propicios para uma sugestdo autonoma de acordo com as necessidades
momentaneas dos usuarios compreendidos pelo sistema proativo. Para isso, conforme
visto na se¢do 3, a loT através de seus inumeros dispositivos que conseguem modelar
objetos do mundo fisico em objetos do mundo virtual, permite que estes sistemas tenham
acesso aos dados do contexto onde estdo inseridos usudrios e sistemas. A IoT se torna
uma grande aliada e parte integrante de SPRSC devido suas primicias compreenderem as
seguintes finalidades: comunicagdo de qualquer coisa, em qualquer lugar e a qualquer
momento. Sendo assim, grandes quantidades de dados e de diversos tipos ficam
disponiveis para que os SPRSC usem e elaborem suas aprendizagens para posteriormente
sugerir itens, acdes e/ou servicos de forma proativa e que atendam as necessidades de
Seus usuarios.

Em um ambiente real e que compreenda as finalidades da IoT, diversos dados
podem ser compreendidos pelos SPRSC, porém existem situagdes que nem todos sio
necessarios para caracterizar o contexto onde estdo inseridos diretamente os usuarios e/ou
sistema. Uma forma para identificar quais dados auxiliam de forma direta para
caracterizacdo do contexto € utilizar daqueles dados que possam responder uma ou mais
das seguintes questdes: quem interage, com o que interage, onde ¢ feita a interagao,
quando ¢ feita a interacdo e porque ¢ feita a interacdo. Lembrando que estas perguntas
para caracterizacdo do contexto foram analisadas e explicadas na se¢do 3 desta
dissertagao.

Outra questdo que vale a pena ser exposta quando se trata de SPRSC que utilizam
da IoT para obter dados do contexto onde usudrios e sistema estdo inseridos, esta
relacionado as métricas para obter preferéncias e necessidades de seus usuarios. No
Sistema Proativo de Recomendacao de filmes simulado nesta dissertacdo, uma sala IoT
(ou seja, uma sala que tem diversos sensores que tenham a capacidade de comunicar seu
estado) hipotética para se assistir filmes foi simulada. Conforme descrito na subsegao
7.1.1, esta sala teria diversos sensores que conseguiam aferir diversas caracteristicas do
contexto. Perguntas aleatorias que retratavam diferentes situagdes de contexto, ou seja,

diferentes valores para os sensores teoricamente simulados, foram feitas a diversas
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pessoas afim de determinar quais eram as melhores caracteristicas do contexto que
determinavam os momentos propicios para se assistir um filme. Note que devido a sala
IoT ter sido simulada teoricamente, as preferéncias para determinar quais momentos eram
pertinentes para se assistir filmes foram obtidos de forma explicita. Ao implementar uma
sala IoT na pratica, ou seja, com sensores reais ¢ que mandem realmente dados do
contexto, os SPRSC podem monitorar as a¢des dos usuarios dentro desta sala IoT e
apreender através de métodos de aprendizagem de maquina quais sdo os momentos em
que estes usuarios assistem filmes. Note que nestas situagdes, modelos de preferéncias
sdo determinados de forma implicita, sendo esta uma caracteristica proveniente da loT
que pode ser integrada aos Sistemas Proativo de Recomendag¢do. Conforme debatido na
subsecdo 5.1, preferéncias explicitas exigem que os usudrios depreendam esforgos para
mandar suas avaliagdes, sendo que em muitas situagdes os usuarios ndo as fornecem. Ja
avaliagdes implicitas, ndo necessitam de esforcos da parte dos usuarios pois as agcdes dos
mesmos sao monitoradas. Nestes casos, modelos de preferéncias se tornam muito
subjetivos e necessitam de métricas mais apuradas para avaliacdes.

O segundo ponto a se destacar em relagdo aos SPRSC envolve as tratativas para
obtencdo de conhecimento a partir dos diferentes dados contemplados pelo sistema.
Conforme explicado na secdo 2 desta dissertagdo, Sistemas Proativos de Recomendagao
por defini¢do devem fornecer sugestdes de forma autonoma, ou seja, sem uma solicitagao
explicita do usudrio. Para isso, trés aspectos devem ser desenvolvidos e relacionados entre
st pelos sistemas, sendo eles: modelos de preferéncias, identificagdo de momentos de
pertinéncia e por fim as regras que descrevem o contexto de acordo com a finalidade do
sistema proativo.

Modelos de preferéncias, como o proprio nome diz, estéd relacionado a identificar
quais sdo os gostos ou necessidades dos usuarios inseridos nos sistemas proativos. Estes
modelos sdo obtidos através das avaliagdes explicitas e/ou implicitas dos usuarios dadas
aos itens, agdes e/ou servicos ja utilizados. No SPRSC de filmes desenvolvido nesta
dissertagdo e explicado nesta sec¢do, para gerar os modelos de preferéncias dos usudrios
foi utilizado de um método supervisionado de aprendizado de maquina denominado
algoritmo C4.5, onde de acordo com as diferentes avaliacdes para os diferentes filmes ja
assistidos por um usuério em especifico, eram obtidas arvores de decisdo que levantavam
as caracteristicas de filmes que mais impactavam nos gostos deste usudrio em especifico.

Referente aos momentos de pertinéncia, estes estdo relacionados as situacdes

(caracteristicas do contexto) que apresentam um grande potencial para uma sugestao
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auténoma pelo sistema proativo. Igual a forma utilizada para obtengdo dos modelos de
preferéncias, também foi utilizado o algoritmo C4.5 nos dados referentes a sala IoT
hipotética afim de identificar quais caracteristicas do contexto descreviam um momento
de pertinéncia para uma sugestao autonoma do SPRSC de filmes. Ao aplicar o algoritmo
nestes dados, arvores de decisdo eram geradas identificando quais caracteristicas de
contexto da sala IoT hipotética tinham mais impacto para definir um momento propicio
para se assistir um filme.

Por fim, os diferentes SPRSC com diferentes finalidades devem compreender
quais aspectos que descrevem as regras do contexto onde estdo inseridos, ou seja, quais
sdo as diretrizes que devem ser respeitadas para que as sugestdes autdbnomas nao sejam
abusivas, erroneas ou até mesmo desrespeitosas. O objetivo do sistema simulado nesta
dissertacdo ¢ fazer sugestdes autonomas de filmes. Quando se trata de filmes, a regra que
descreve o contexto para sugerir um filme qualquer € primeiro verificar se o usuario que
ird receber a sugestdo autdbnoma tem idade suficiente para se assistir ao filme de acordo
com a classificacao indicada.

Uma vez determinado estes trés aspectos pelo sistema, eles devem ser
relacionados afim de gerar valores de limiar que devem ser superados para que o sistema
proativo faca uma sugestao de forma autonoma. No caso do SPRSC de filmes simulado,
o valor de limiar ¢ explicado mais detalhadamente na subsegao 7.3.

Ao relacionar as estruturas Contexto em IoT e Aprendizado de Mdaquina do
modelo de avaliagdo de SPRSC e apos diversas analises de pesquisas compreendidas
nesta dissertacao, outros pontos relevantes merecem destaque para reflexdo. Um Sistema
Proativo de Recomendacdo que estd inserido em um ambiente IoT, pode aprender
momentos de pertinéncia de um ambiente coletivo e/ou de um ambiente que tenham
sempre os mesmos individuos. Como exemplo desta situagao, a sala [oT para se assistir
filmes simulada nesta dissertagdo, compreendia diversos usuarios que nao tinham
nenhuma rela¢do entre si e consequentemente tinham suas preferéncias de contexto
muitas vezes diferentes umas das outras. Note que ao aplicar um método de aprendizado
de maquina para determinar os momentos de pertinéncia nesta sala, a aprendizagem se da
a partir de dados de um ambiente coletivo, ou seja, as preferéncias de contexto sdo
determinadas através de um grupo de pessoas € ndo de uma em especifico. Momentos de
pertinéncia obtidos a partir de aprendizado de ambientes coletivos se mostra 1til, quando
o SPRSC utiliza deste aprendizado para fornecer uma sugestdo para usudrios que

apresentam pouco ou até¢ mesmo nenhum dado sobre suas preferéncias de contexto, ou
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seja, o sistema proativo mesmo que nao saiba as preferéncias deste novo usudrio, ele ndo
fica incapacitado para determinar um momento propicio para uma sugestdo autonoma.
Quando o aprendizado ¢ feito a partir dos dados de um grupo especifico de usuarios em
ambientes [oT, os momentos de pertinéncia aprendidos sdo mais personalizados,
portanto, os SPRSC conseguem ter maior qualidade para indicar quais momentos sao
mais propicios para uma sugestao para estes usuarios.

Da situagao apresentada no paragrafo acima, depreende-se outra caracteristica que
deve ser avaliada nos diversos Sistemas Proativos de Recomendagdo. Conforme
demonstrado na subestrutura Usuarios do modelo de avaliacdo de SPRSC, existem dois
tipos de usudrios que podem utilizar os sistemas, sendo eles: conhecidos e nao
conhecidos. Usuarios conhecidos apresentam diversos dados em relagdo ao contexto onde
estdo inseridos, dados de cunho pessoal e diversas avaliagdes dos itens, acdes e/ou
servigos ja utilizados. Note que para estes usuarios ¢ possivel que os SPRSC apliquem
métodos de aprendizado de maquina para aprender quais sao as preferéncias em relacao
a momentos de pertinéncia para uma sugestao proativa e quais itens, acdes e/ou servigos
recomendar. Porém, existem situagdes em que os SPRSC terdo de fornecer sugestdes a
usuarios ndo conhecidos, ou seja, usudrios que ndo apresentam dados do contexto onde
estdo inseridos, dados de cunho pessoal e avaliagdes de itens, acdes e/ou servigos ja
utilizados. Portanto, ao avaliar um SPRSC ¢ necessario que sejam determinados quais
métricas sdo utilizadas para que o sistema fornega sugestdes para usuarios nao conhecidos
e quais sao os dados que caracterizam um usudrio conhecido.

Como Sistemas Proativos de Recomendacao surgiram a partir das abordagens
mais tradicionais de Sistemas de Recomendagdo (explicados na segdo 4), a fase para
identificar um item, a¢do e/ou servico da grande maioria destes sistemas se baseiam nas
técnicas individuais e/ou hibridas dos Sistemas de Recomendag¢do. Como exemplo
pratico, o SPRSC de filmes desenvolvido nesta dissertagcdo, baseava suas recomendagdes
na técnica individual de SR Baseados em Conteudo. Esta técnica individual foi escolhida
devido o SPRSC aplicar seu aprendizado de maquina nas diferentes avaliagdes de filmes
provenientes de diferentes usuarios para determinar quais as caracteristicas de filmes mais
os agradavam. Apds determinadas estas caracteristicas de preferéncia, o sistema
verificava quais filmes apresentavam caracteristicas semelhantes e posteriormente fazia
suas sugestoes.

Em suma, apos conceitos explicados, pesquisas analisadas e simulagdes feitas

nesta dissertagcdo, conclui-se que Sistemas Proativos de Recomendagdo Sensiveis ao
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Contexto devem compreender caracteristicas bem definidas para terem eficacia e serem
prestativos para seus usuarios. Estas caracteristicas sdo identificadas no modelo de
avaliacdo de SPRSC, permitindo que interessados nas tratativas e relagdes existentes nos
mais diversos sistemas proativos, possam fazer uma andlise mais aprofundada e

consequentemente ter um aprendizado mais eficaz e organizado.
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8 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Apo6s desenvolvida esta dissertacao, de acordo com os estudos, desenvolvimentos
e simulagdes de Sistemas Proativos de Recomendagdo Sensiveis ao Contexto, alguns
pontos devem ser destacados e evidenciados. Vale ressaltar também alguns itens que
podem ser desenvolvidos no futuro e que auxiliam no desenvolvimento do conceito de

Sistemas Proativos de Recomendagao.

8.1 CONCLUSAO

A IoT permite que diversos dados e de diferentes tipos sejam originados. Quando
analisados de forma individual e/ou conjuntas, permitem que sistemas desenvolvidos para
predigdes sejam capazes de levar em consideracao informagdes do contexto. Como a loT
objetiva criar um mundo melhor para a humanidade, onde as coisas saibam o que os seres
humanos gostam, desejam, precisam e hajam de forma coerente sem instrucdes explicitas,
questdes como autonomia de sistemas inseridos na IoT cada vez mais sdo discutidas.
Outro objetivo da [oT € determinar o que os seres humanos gostam, desejam e precisam.
Estas questdes podem ser inseridas em diversos grupos de aplicagdes, tais como: Smart
city, Smart Water, Smart Farm, entre outros.

Ao unir a [oT e Sistemas de Recomendacao, a funcionalidade mais importante que
se origina ¢ a sensibilidade ao contexto. Conforme apresentado nesta dissertagao,
contexto ¢ definido como qualquer dado e/ou informacdo que possa ser usada para
caracterizar a situacdo de uma entidade. Através dos sensores que compreendem as
primicias da IoT, estes dados e/ou informagdes sdo gerados e obtidos. Estes dados e/ou
informacdes quando utilizados por Sistemas de Recomendagdo, permitem que suas
sugestoes tenham mais eficacia e sejam mais personalizadas para seus usuarios. Ao
conhecer o contexto onde o usuario e Sistema de Recomendacao estdo inseridos, através
de métodos de aprendizado de maquina aplicados a estes dados originados da IoT, ¢é
possivel determinar momentos em que o usudrio necessita ou aprecia uma sugestao, sendo
assim, o conceito de Sistemas Proativos de Recomendagdo Sensivel ao Contexto surge.

Nesta dissertagdo, através da leitura e andlise de diferentes artigos e pesquisas,
foi levantado quais estruturas e caracteristicas mais impactantes devem ser analisadas e

avaliadas quando se trata de Sistemas Proativos de Recomendacao Sensiveis ao Contexto.
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Ao se aplicar o modelo de avaliacdo para Sistemas Proativos de Recomendacao
Sensiveis ao Contexto desenvolvido neste trabalho, as questdes mais preocupantes e que
sao de fundamental importincia para o desenvolvimento destes sistemas, sao
diagnosticados e mostram quais sdo as tratativas que o sistema faz para elaborar e sugerir
recomendacdes de forma autonoma. Lembrando que estas recomendagdes proativas
devem atender realmente as necessidades de seus usudrios nos momentos certos.

Outra conclusao importante a se destacar, ¢ em relacdo ao método de aprendizado
de maquina utilizado nesta dissertagao para a simulagdo de um SPRSC de filmes. Devido
a natureza das bases de dados utilizadas neste sistema, onde os dados eram classificados,
o algoritmo de arvore de decisdo C4.5 foi utilizado e conforme os resultados obtidos e
descritos na simulagdo, apresentou bons indices tanto para a determinagao de momentos
propicios para se assistir filme em uma sala [oT, como para tragar um perfil individual de
usuario em relacao a preferéncias de filmes.

Em suma, o modelo de avaliagdo desenvolvido utiliza de informacdes
provenientes dos sensores inseridos na IoT e quando tratados de forma individual e/ou
conjunta, permitem a caracterizagao do contexto onde os SPRSC estdo inseridos. Portanto
este modelo atingiu seu objetivo principal que era determinar quais sdo as principais

caracteristicas de Sistemas Proativos de Recomendagao inseridos no ambito de IoT.

8.2  TRABALHOS FUTUROS

Um ponto importante como trabalho futuro, ¢ aplicar o SPRSC simulado nesta
dissertacao a uma sala IoT real e desenvolver como interface entre usudrio e sistema, uma
aplicacdo mobile que forneca sugestdes de filmes de forma proativa. Esta aplicacdo seria
importante para abordar outros temas que nao foram discutidos nesta dissertacdo, tais
como: de que forma a interface mobile deve apresentar as recomendagdes proativas, como
desenvolver ferramentas que permitam feedbacks, de que forma estes feedbacks
influenciam nos valores de limiar do sistema e em seu aprendizado e como tragar perfis
comportamentais de usuarios ao longo das suas interacdes com o sistema.

Outro ponto importante € considerar outros métodos de aprendizado de maquina
ao se desenvolver Sistemas Proativos de Recomendagdo, tais como: modelos nao
supervisionados, semi supervisionados e por refor¢o. Através destes métodos, determinar
quais algoritmos apresentam melhores resultados de acordo com diversos contextos e

quantidade de informacdes.
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Em relagdo a IoT, determinar métricas que tratam da subjetividade de avaliagdes
indiretas de itens, agdes e/ou servigos de acordo com o comportamento do usudrio em um
ambiente com diversos sensores.

Por fim, utilizando deste modelo de avaliagdo de SPRSC e das estruturas
fundamentais levantadas nesta dissertagdo, desenvolver Sistemas Proativos de
Recomendagdo que auxiliem seus usuarios no sentido de preservacdo e economia de

recursos naturais, sendo que o usuario deve ter a menor intervencao possivel.
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