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Resumo

Os avancgos das tecnologias de comunica¢ao sem fio e de hardware impulsionaram a
popularizacao do uso de dispositivos moveis. Cada vez mais, estes dispositivos ganham
novos recursos de hardware (i.e., sensores e outros gadgets) e software (e.g., reconhe-
cimento facial, de voz, gestos) a fim de que a intera¢do humano-computador ocorra
de forma mais natural. Esses recursos deram aos dispositivos méveis uma capacidade
maior de percepcao do ambiente e das condi¢des nas quais os usuarios se encontram,
possibilitando o desenvolvimento de aplicacoes cada vez mais proativas e sensiveis ao

contexto.

Um sistema sensivel ao contexto é capaz de modificar seu comportamento de
acordo com os contextos inferidos do ambiente. Entretanto, interpretacoes errdoneas
dos dados coletados podem induzir acoes inapropriadas e indesejadas nas aplicagoes.
Embora exista uma variedade de técnicas de inferéncia na literatura (e.g., regras, on-
tologias, que utilizam aprendizagem supervisionada e nao supervisionada), em geral,
elas nao consideram se as inferéncias foram de fato adequadas para os contextos do
usuario. Além disso, a maioria dessas técnicas utiliza modelos estaticos de inferéncia
(i.e., que ndo sdo capazes de se ajustar & mudangas nas condi¢oes do ambiente), o que
representa uma limitacao dessas técnicas quando aplicadas ao dominio das aplicacoes
moveis.

Neste trabalho, é proposta uma nova técnica de inferéncia de contexto para apli-
cagoes moveis — chamada de CoRe-RL — que utiliza aprendizagem por reforgo a fim de
que sejam produzidas inferéncias cada vez mais adequadas aos contextos do usuario.
Nesta técnica, a aprendizagem ocorre de maneira incremental e conforme o usuario
interage com o sistema, permitindo que a inferéncia seja ajustada por meio de re-
compensas (reforgos positivos) e punigoes (reforgos negativos) associadas aos contextos
inferidos. Como os contextos estao continuamente sendo aprendidos, a técnica pro-
posta também permite as aplicacoes um gerenciamento flexivel de contextos, ou seja,
é possivel que novos contextos (rotulos) sejam cadastrados e aprendidos ao longo do

tempo. O funcionamento da técnica é divido em duas etapas — classificacao e adap-
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tac@o. O CoRe-RL utiliza o método dos K vizinhos mais proximos (modificado) na
classificacdo. A aprendizagem (adaptac@o) ¢ baseada em exemplos, mas também faz
ajustes sobre os modelos (ranking de caracteristicas) que ponderam as caracteristicas
mais relevantes de cada contexto, na etapa de classificagao.

Com o intuito de testar e avaliar o desempenho da técnica proposta, foi desen-
volvido, como estudo de caso deste trabalho, um aplicativo que implementa todas as
funcionalidades e recursos do CoRe-RL. Através deste aplicativo, foram realizados ex-
perimentos préticos de avaliacao da classificacao e adaptacao, em dois cenarios especifi-
cos: no primeiro cenario havia um tinico contexto; e no segundo haviam trés. Por meio
dos experimentos praticos, observou-se que, de acordo com o limiar de corte usado, é
possivel obter bons desempenhos na classificagao mesmo com uma base pequena e com
um ranking pouco ajustado. Além disso, demonstrou-se que o CoRe-RL melhora seu
desempenho, convergindo para o desempenho 6timo, de acordo com a ocorréncia das

interagoes.

Palavras-chave: Inferéncia de Contexto, Aprendizagem Por Reforco, Dispositivos

Moveis.
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Abstract

Advances in wireless communication and computer hardware technologies have boos-
ted the popularity of mobile devices. Increasingly, these devices gain new features of
hardware (i.e., sensors and other gadgets) and software (e.g., facial, voice and ges-
tures recognition) so that the human-computer interaction can occur more naturally.
These features allowed a greater awareness of the environment and the conditions un-
der which the users are, enabling the development of applications ever more proactive

and sensitive.

A context aware system can modify its behavior according to the inferred context
of the environment. However, erroneous interpretations of the collected data may
induce inappropriate and unwanted actions in applications. Although there is variety
of inference techniques in the literature (e.g., rules, ontologies, that uses supervised
and unsupervised learning), generally, they do not consider whether the inferences
were indeed suitable to the user contexts. Furthermore, most of these techniques uses
static inference models (i.e., they are unable to adjust themselves to changes in the
environment conditions), which represents a limitation of these techniques when applied

to the field of mobile applications.

This work proposes a new context reasoning technique for mobile applications —
called CoRe-RL — which uses reinforcement learning in order that the produced infe-
rences could be ever more suitable to the user’s contexts. In this technique, learning
occurs in an incremental manner and as the user interacts with the system, allowing
the inference to be adjusted by the rewards (positive reinforcements) and punishments
(negative reinforcements) associated to the inferred contexts. As the contexts are
continuously being learned, the proposed technique also allows a flexible context ma-
nagement to the applications, which enables new contexts (labels) to be registered and
learned over time. The operation of the technique is divided into two stages — classifica-
tion and adaptation. The CoRe-RL uses a modified version of the K nearest neighbors
in the classification stage. The learning (adaptation) stage is based on examples, but

also makes adjustments on the models (features ranking) which weigh the most relevant
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features of each context in the classification stage.

In order to validate and evaluate the proposed technique, it was developed, as
a case study of this work, an application that implements all of the functionality and
capabilities of CoRe-RL. Through this application, practical experiments for evaluating
the classification and adaptation were executed in two specific scenarios: there was a
single context in the first scenario; and in the second, there were three. Through the
practical experiments, it was observed that, in accordance to the cutting threshold
used, it is possible to obtain good performances in the classification even with a small
base and with a slightly adjusted ranking. Furthermore, it was demonstrated that
the CoRe-RL improves its performance, converging to the optimal performance, in

accordance to the occurrence of new interactions.

Keywords: Context Reasoning, Reinforcement Learning, Mobile Devices.
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Capitulo 1

Introducao

Uma coisa € querer aprender.
Outra € querer garantias de que

nao vai errar.

Geraldo Eustaquio

Os computadores modernos realizam, com eficiéncia, tarefas descritas por meio
de algoritmos. Os seres humanos, por sua vez, sao capazes de realizar as mesmas ta-
refas de formas diferentes e mais adequadas, pois consideram e sao influenciados pelo
ambiente em que estao inseridos. Se dermos aos computadores atuais a capacidade de
identificar contextos, a partir do ambiente, estes também poderao realizar tarefas de
forma mais adequada para determinados contextos (e.g., uma aplica¢gdo movel podera
se comportar de formas diferentes, tendo em vista diferentes ambientes fisicos e/ou
usuéarios). Portanto, segundo Dey & Abowd [1999], ao levar em consideragao as infor-
magoes contextuais do ambiente, aumenta-se a riqueza da comunicacao na interacao
humano computador e torna-se possivel a criagao de servicos computacionais cada vez
mais Uteis para o usuario.

Nos tltimos anos foram intensificadas as pesquisas e discussoes na area da compu-
tagao movel e ubiqua, devido ao barateamento e grande popularizacao dos dispositivos
moveis. Estes dispositivos, sao equipados cada vez mais com um maior ntimero de
sensores (e.g., acelerometros, sensor de luminosidade, sensor de temperatura) e novas
interfaces (e.g., reconhecimento facial, reconhecimento de voz, suporte a gestos) pos-
sibilitando uma interacao mais natural para o usuério. Este cenario proporcionou o
surgimento de milhares de aplicacoes voltadas para dispositivos moveis. Contudo, a
maioria destas nao utiliza os recursos dos aparelhos para prover servigos mais inteligen-

tes, que considerem o contexto do usuério (i.e., qualquer informacao que pode ser usada
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para caracterizar a situacdo de uma determinada entidade [Dey & Abowd, 1999]). A
sensibilidade ao contexto traz um novo potencial de funcionalidades e recursos, ao pro-
porcionar a criacao de servicos e aplicacoes mais inteligentes, adaptaveis, proativas e
que exigem menos interacao do usuério.

A partir da perspectiva de Sistemas Sensiveis ao Contexto, um contexto possui um
ciclo de vida que envolve quatro etapas béasicas [Perera et al., 2013|: Aquisi¢ao de Dados
Contextuais, Modelagem de Contexto, Inferéncia de Contexto e Distribui¢ao. Dentre
essas etapas destacamos a Inferéncia de Contexto, que é a etapa em que informacgoes
contextuais de alto nivel sdo produzidas a partir de dados brutos e/ou informagoes
contextuais de baixo nivel. Nesta fase, os dados sao tratados e processados, com o
intuito de extrair informagoes contextuais tteis para as aplicagoes. Portanto, caso a
técnica de inferéncia empregada seja inadequada para o dominio de aplicagao em que
esta sendo utilizada, serdo produzidas informagdes contextuais erradas e/ou imprecisas
para as aplicagoes.

O dominio das aplicacoes para dispositivos moéveis tem como foco o usuario. Por-
tanto, deseja-se identificar informagoes que caracterizem a situagao do usuario. Con-
tudo, usuéarios diferentes possuem caracteristicas, habitos, comportamentos e interesses
diferentes, o que dificulta a criagao de solugoes gerais que funcionem bem para todos
os usuarios. Por este motivo, um sistema sensivel ao contexto voltado para aplicacoes

moveis, deve ser ajustavel e capaz de se adaptar aos diferentes ambientes e usuarios.

1.1 Motivacao

Para que um sistema sensivel ao contexto se ajuste a um usuério, é necesséario que o
sistema seja capaz de aprender, com o proprio usuério (i.e., caracteristicas, hébitos,
comportamentos e interesses). Portanto, justifica-se a utilizacao de aprendizagem de
méaquina para que o sistema infira contextos com base em um modelo extraido do
proprio ambiente.

Em geral, as técnicas de aprendizagem de méquina que sao aplicadas nas abor-
dagens de sistemas moveis sensiveis ao contexto sao técnicas offline. Ou seja, o sistema
treina um classificador a partir de uma base de dados, e somente depois que o classifi-
cador atinge certo grau de eficacia (i.e., aprende um modelo especifico) é que o sistema
serd usado na pratica para inferir contextos. Contudo, devido as peculiaridades da
computacao moével, o ideal é que sejam utilizadas técnicas que aprendem de modo

online (i.e. conforme os dados vao sendo coletados).

Existem trés categorias principais, nas quais as técnicas de aprendizagem de ma-
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quina sao classificadas: Aprendizagem Supervisionada, Aprendizagem Nao Supervisi-
onada e Aprendizagem por Reforgo.

Na aprendizagem supervisionada, o sistema aprende a rotular dados a partir de
exemplos previamente rotulados. As abordagens que utilizam aprendizagem supervi-
sionada conseguem bons resultados na inferéncia de contexto em ambientes restritos
(controlados) e com usuérios especificos. Em geral, estas abordagens requerem um
conjunto (base) de dados previamente classificados, para que o sistema aprenda a clas-
sificar novos dados, o que nem sempre é possivel em sistemas méveis. Embora existam
técnicas incrementais de aprendizagem supervisionada, elas nao sao empregadas na in-
feréncia para dispositivos moveis, pois precisam de um “professor” que indique, em caso
de erro, o contexto correto que deveria ter sido inferido. A tunica entidade capaz de
dizer o contexto exato de um usuario é o préprio usuario. Portanto, o tnico “professor”
capaz de rotular corretamente os contextos é o proprio usuario. Entretanto, a cada in-
feréncia solicitada por qualquer aplicagao ha a necessidade de se perguntar ao usuario
qual o resultado esperado. Esta exigéncia constante de interacoes ¢ um problema, uma
vez que compromete a proatividade das aplicagoes.

A aprendizagem nao supervisionada realiza o agrupamento e classificagao de da-
dos nao rotulados a partir das caracteristicas e padroes de comportamentos dos mes-
mos. Entretanto, o resultado desses agrupamentos nao possuem rétulos, a nao ser que
cada agrupamento criado seja nomeado por um “professor”. Isto dificulta que apli-
cagoOes interessadas em contextos especificos utilizem os resultados da aprendizagem
nao supervisionada. Por exigir pouca intera¢ao com o usuério, Mayrhofer et al. [2003]
considera a utilizagao de aprendizagem nao supervisionada de forma online, entretanto
também ressalta a necessidade que o usuario rotule adequadamente os agrupamentos.
Esta tarefa nem sempre é trivial, pois, o sistema devera apresentar os padroes de forma
inteligivel a qualquer usuario. Além disso, nem todo padrao encontrado representa um
contexto significativo para o usuario, ou para as aplicacoes.

Assim como nas outras técnicas de aprendizagem de maquina, a aprendizagem
por reforco utiliza os dados contextuais (estimulos) produzidos pelo ambiente, para
produzir uma resposta (a¢ao). Entretanto, o sistema também considera um sinal de
reforgo (feedback) produzido pelo ambiente (usuario e/ou aplicagdes). Desta forma,
uma técnica de inferéncia de contexto que utilize aprendizagem por reforgo, sera capaz
de considerar se o resultado da inferéncia foi realmente 1til (adequado) para o usuario,
aprendendo com esta informacao. Portanto, nao hé a necessidade de que o usuério
informe o contexto esperado a cada inferéncia, basta que as aplicagoes ou servigos re-
tornem um sinal de reforgo positivo, caso a inferéncia produzida pelo sistema tenha sido

adequada, ou negativo caso contrario. O sinal de reforco pode ser obtido basicamente
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de duas formas: explicita, através de interfaces que permitam ao usuario informar se
o resultado (ou a agdo decorrente deste resultado) foi adequado; e implicita, levando
em consideragao a forma como o usuario reagiu ao resultado (e.g., se houve interagao,
quantas interacoes e quanto tempo ele usou o servico ou informagao provido com base

na inferéncia).

Diversas abordagens de sistemas sensiveis ao contexto para dispositivos moveis
jé foram propostas na literatura. Varias dessas abordagens sao frameworks conceituais
que definem a arquitetura, organizacgao e funcionamento desses sistemas. Essas aborda-
gens tem como foco prover sensibilidade ao contexto para outras aplicagoes, tornando
secundaria, em alguns casos, a escolha da técnica de inferéncia a ser utilizada. Ainda
assim, é possivel destacar as principais categorias de técnicas de inferéncia utilizadas
em sistemas maoveis sensiveis ao contexto: baseadas em regras |Garlan et al., 2002; Ca-
pra et al., 2003; Fahy & Clarke, 2004; Biegel & Cahill, 2004]; baseadas em ontologias
[Korpipaa et al., 2003; Devaraju et al., 2007; Guo & Zhang, 2010; Riboni & Bettini,
2010]; que utilizam logica fuzzy [Korpipaa et al., 2003|; que utilizam aprendizagem
supervisionada [Korpipaa et al., 2003; Biegel & Cahill, 2004; Riboni & Bettini, 2010;
Park et al., 2011]; que utilizam aprendizagem nao supervisionada [Mayrhofer et al.,
2003].

Embora ja tenham sido propostas abordagens que utilizam aprendizagem de méa-
quina para inferir contexto com base em um modelo de um ambiente real, em geral,
nessas abordagens a aprendizagem ocorre de maneira offline. Como essas abordagens
nao continuam aprendendo com o ambiente, elas nao sao capazes de se adequar aos
diferentes usuarios e ambientes fisicos (i.e., melhorar suas inferéncias com o tempo),
nem de se adaptar as possiveis mudancas do ambiente fisico ou de comportamentos e
interesses do usuéario. Por esses motivos, é importante que a aprendizagem na inferéncia

de contexto seja também incremental.

Durante o levantamento bibliografico feito neste trabalho nao foram encontradas
abordagens destinadas a computacao moével, que utilizassem a aprendizagem por re-
for¢o na inferéncia de contexto. As abordagens mais parecidas sao voltadas para érea
de ambientes inteligentes [Ranganathan & Campbell, 2003; Rizou et al., 2010; Kabir
et al., 2015], e consideram que os usuérios interagem com um ambiente fisico especifico.
Entretanto, na computagao moével, tanto o ambiente fisico, como os comportamentos
do usuario podem mudar ao longo do tempo, o que torna o desafio de inferir contextos

ainda maior.
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1.2 Objetivos

Tendo em vista o problema e as motivagoes apresentadas na Segao 1.1, o objetivo geral
de pesquisa deste trabalho é: Propor e avaliar uma técnica incremental de inferéncia de
contexto para aplicagoes moveis capaz de aprender com o proprio ambiente, por meio
de sinais de reforgo (i.e. aprendizagem por refor¢o), a fim de que sejam produzidas
inferéncias cada vez mais adequadas ao contexto do usuério.

Os objetivos especificos deste trabalho incluem:

e Aplicar a técnica proposta em uma aplicacao moével, a fim de que seja possivel

avaliar o desempenho da mesma em ambientes reais;

e Demonstrar a viabilidade da utilizacao da técnica proposta na inferéncia de con-
texto, através da avaliagao do desempenho da classificacao em cenérios especifi-

COS.

e Demonstrar que a técnica proposta aprende a inferir contextos, através da veri-
ficacao da ocorréncia de melhorias no desempenho da classificacao, conforme se

aumenta a quantidade de interagdes em cenérios especificos.

1.3 Principais Contribuicoes

A principal contribuigao deste trabalho consiste na avaliacao de uma nova técnica de
inferéncia de contexto, demonstrando a viabilidade de uso da mesma em ambientes de
computacao movel, e que a técnica é capaz de aprender a inferir contextos de modo
incremental por meio de reforcos referentes a adequabilidade do resultado da inferéncia.
A avaliacao é feita através de experimentos praticos com uma aplicacao movel real,
construida como um estudo de caso da abordagem proposta.

A fim de que a técnica proposta possa ser aplicada em sistemas moveis sensiveis
ao contexto, também é proposto, neste trabalho, um framework que suporta as pe-
culiaridades da técnica, permite um gerenciamento flexivel de contexto e é capaz de
prover sensibilidade ao contexto as aplicagbes. A seguir, sao listadas algumas vanta-
gens que justificam a utilizacao da abordagem proposta, em sistemas modveis sensiveis

ao contexto:

e Gerenciamento de contexto Flexivel - usuarios e aplicacoes podem criar rétulos
para os contextos que deverao ser inferidos. Ou seja, nao h& uma limitagao sobre

quais contextos serao aprendidos;
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e Ajustavel aos diferentes usuérios - pode aprender modelos diferentes para um

mesmo contexto, tendo em vista usuérios ou ambientes diferentes;

e Adequével - melhora os resultados conforme se aumenta o nimero de interagoes

para um mesmo ambiente;

e Adaptéavel - é capaz de mudar o seu comportamento, caso o ambiente mude.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta dividida em seis capitulos. No capitulo 2 é apresentada uma
fundamentacao tedrica referente aos principais conceitos envolvidos em Computacao
Sensivel ao Contexto, e alguns aspectos que diferenciam os Sistemas Sensiveis ao Con-
texto (i.e. modelagem de contexto, técnicas de inferéncia e arquiteturas) entre si. Além
disso, também sao introduzidos conceitos e as principais técnicas de aprendizagem de
méaquina aplicadas em Computacao Sensivel ao Contexto.

No capitulo 3 sao apresentados e analisados os trabalhos correlatos. Estes foram
divididos em trés categorias, tendo em vista as caracteristicas que os relacionam com
este trabalho: 1) Sistemas Sensiveis ao Contexto para Dispositivos Moveis; 2) Apli-
cagoes Moveis Sensiveis ao Contexto; 3) (outros) Sistemas Sensiveis ao Contexto que
utilizam aprendizagem por reforco.

No capitulo 4 é apresentada uma visao geral do Mob Context, que consiste em
uma nova abordagem de Sistema Sensivel ao Contexto voltada para o dominio das
aplicagoes moveis, e é detalhado o funcionamento do CoRe-RL, que é a técnica de infe-
réncia de contexto (via aprendizagem por reforgo) proposta neste trabalho e aplicada
no Mob Context.

O capitulo 5 apresenta detalhes da implementagao de um aplicativo (Mob Context
App) desenvolvido como estudo de caso para avalia¢ao da técnica proposta, além disso,
também sao detalhados os cenarios e a metodologia usada nos experimentos realizados,
bem como os resultados obtidos nos mesmos.

Por fim, no capitulo 6 sao feitas as conclusoes deste trabalho e sugestoes para

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

O comecgo de todas as ciéncias €
o espanto de as coisas serem o

que sao.

Aristoteles

Neste capitulo, serao apresentadas as defini¢oes e conceitos da area de Compu-
tacao Sensivel ao Contexto e Aprendizagem de Maquina, levando sempre em consi-
deracao o ponto de vista da Computacao Movel, isto é, a capacidade dos usuérios
moverem fisicamente servicos computacionais, permitindo a realizacao de tarefas me-
diadas por computagao, independente da localiza¢do dos mesmos (e.g., smartphones,
tablets) |Araujo, 2003]. Embora o dominio das aplica¢oes moveis seja o foco deste tra-
balho, os conceitos e técnicas de aprendizagem de méaquina que serao apresentados sao
aqueles mais usados na inferéncia de contexto dos diversos dominios da computagao

sensivel ao contexto.

2.1 Computacao Sensivel ao Contexto

Segundo Bellavista et al. [2012], Sensibilidade ao contexto é a capacidade de se ob-
ter e passar & camada de servi¢o (ou aplica¢do) qualquer informagao relevante que
pode caracterizar o ambiente, bem como recursos computacionais, localizagao fisica do
dispositivo, preferéncias do usuario e limitagoes temporais.

Computacao Sensivel ao Contexto (CSC) tem como objetivo possibilitar uma
melhor prestagao de servicos através da adaptacao proativa do uso, acesso, estrutura
e comportamento de informagoes, servigos, aplicacoes e recursos fisicos no que diz res-

peito & informagao contextual disponivel [Soylu et al., 2009]. Chen & Kotz [2000] define

7
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CSC como um paradigma de computacgao mével em que as aplicagoes podem desco-
brir e tirar proveito de informagdes contextuais (e.g Localizagdo do usuério, horério,
pessoas e dispositivos proximos e atividades do usuério).

Neste trabalho, Computacao Sensivel ao Contexto é definida como: Um para-
digma de computacao onde computadores coletam e processam dados brutos, obtidos
a partir de sensores, a fim de extrair informagoes contextuais do ambiente e utilizd-
las na realizacao de tarefas (e.g., melhorar a interagio com usudrio, prestar servigos
inteligentes, proporcionar proatividade). A partir da defini¢do apresentada, é possivel

listar quatro fases principais envolvidas em CSC:

e Sensoriamento - corresponde & aquisi¢do (coleta) de dados brutos a partir de

Sensores;

e Inferéncia - ¢ a etapa em que os dados brutos sao processados e transformados
em informagoes contextuais, utilizando uma ou mais técnicas de inferéncia de

contexto;

e Decisao - a aplicacao deve decidir como iré tirar proveito das informacgoes con-

textuais inferidas, isto é, escolher a acao mais apropriada para aquele contexto;

e Acdo (atuagdo) - é o resultado da decisdo, ou seja, a execucao da tarefa escolhida

como a mais adequada para o contexto inferido.

A definigao apresentada é capaz de englobar a maioria das aplicagoes, sistemas ou
servicos sensiveis ao contexto. Contudo, neste trabalho sera apresentado um framework
conceitual que é capaz de aprender com as interagoes do usuario de modo incremental.
Desta forma, ao apresentar a abordagem proposta, no capitulo 4, serd introduzida
uma quinta etapa, chamada de “Adaptacao”. Na adaptacao, o sistema deveré levar em
conta se as inferéncias, ou as agoes realizadas, foram adequadas ao contexto do usuério,
para que futuramente seja possivel produzir inferéncias mais precisas, ou agoes mais
adequadas. A adaptacao nao é requisito fundamental em CSC, por esse motivo esta
etapa nao ¢ inclusa na lista das quatro fases principais envolvidas em CSC, e nem na
definicao proposta de CSC.

A fim de esclarecer ainda mais e exemplificar o funcionamento das etapas apre-
sentadas, fundamentais na Computacao Sensivel ao Contexto, a seguir, seré feita uma
analogia com o ser humano.

Um elemento bésico, presente em qualquer SSC, sao os sensores. Estes sao respon-
saveis por observar variaveis especificas do ambiente fisico e virtual, no qual o usuério

esté inserido, permitindo que o sistema capture e extraia informagoes contextuais deste
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ambiente. E possivel fazer uma analogia com os orgaos dos sentidos do ser humano
(e.g., pele, nariz, boca, olhos e ouvidos), que sao responsaveis pela percepgao do mundo
(i.e., ambiente). Sem a capacidade de perceber o mundo o ser humano nao seria capaz
sequer de sobreviver, pois nao teria informagoes do ambiente para se adaptar a ele,
mesmo que possuisse o melhor corpo e o cérebro mais desenvolvido. De modo similar,
um sistema nao pode ser sensivel ao contexto sem utilizar sensores, pois nao é capaz
de monitorar, muito menos de identificar contextos.

O ser humano é capaz de agir de forma adequada ao ambiente pois, além de
perceber o mundo, também é capaz de interpretar corretamente aquilo que é percebido.
De modo anélogo, para que um sistema seja sensivel ao contexto é necessario que
infira corretamente os contextos do ambiente. Portanto, outro elemento de grande
importancia para os SSC’s é a Inferéncia de Contexto. Entretanto, para que a inferéncia
ocorra, é importante organizar os dados e informagoes contextuais (modelagem de
contexto) e manter alguma representagdo do ambiente, baseada em conhecimentos
prévios ou aprendidos ao longo do tempo pelo sistema. De igual modo, o ser humano
representa o ambiente por meio de abstragoes, mantém (aprende) o que é relevante na
memoria e utiliza essas informagoes para interpretar situagoes com base em experiéncias
ou conhecimentos aprendidos.

Para adaptar-se a um ambiente, nao basta interpretar corretamente o que é per-
cebido do ambiente. E importante também que se faca um bom mapeamento da acéo
mais adequada para o contexto inferido. Pois, mesmo que a inferéncia funcione bem,
caso o sistema escolha agoes inadequadas aos contextos, o maior prejudicado sera o
usuario, que podera optar por deixar de usar o sistema. De modo semelhante, o ser
humano s6 sobrevive no ambiente se também for capaz de decidir (escolher) as agoes
apropriadas para cada situagao que vive. Por exemplo, ao sentir frio é apropriado que
o ser humano busque calor para manter a temperatura ideal do corpo, caso contrario,
devido a incapacidade de se adaptar ao ambiente, dependendo das condicoes, este po-
dera nao sobreviver. Assim, o terceiro elemento presente nos SSC’s é a capacidade de
Decisao. Na pratica, a maioria das abordagens de SSC atribui esta responsabilidade
as aplicagoes.

O ser humano possui um corpo formado por orgaos e membros com diversas fun-
cionalidades. O homem percebe e interage com o ambiente por meio desse corpo. E
possivel fazer uma analogia das aplicagoes de um SSC com os membros do corpo hu-
mano responsaveis pela atuagao no ambiente (e.g., perna, pé, dedos, mao, brago), pois,
as aplicagoes realizam tarefas e prestam diversos servigos ao usuério (ambiente), e por
meio delas ocorrem as interagoes entre usuério e sistema. Um SSC incapaz de interagir

com o ambiente (i.e., sem aplica¢do) deixa de ser sensivel ao contexto para ser apenas
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consciente do contexto. Um SSC deve ser capaz de modificar seu comportamento (suas
agoes) de acordo com os contextos detectados. Assim, a responsabilidade pela tomada
de decisao, quanto ao que (e como) sera feito, é passada as aplicagoes, visto que os
servicos e tarefas que um SSC pode executar dependem das aplicacoes.

As subsegoes seguintes apresentam em detalhes os principais termos usados na

definicao de computacao sensivel ao contexto, deste trabalho.

2.1.1 Dados Brutos e Contexto

Dados Brutos sao dados coletados a partir de sensores, podendo conter (ou nao) infor-
magoes contextuais (i.e., que caracterizem a situa¢ao de uma entidade). Além disso, os
dados brutos podem ser imprecisos (i.e., ter um erro associado), conter inconsisténcias,
ruidos e outros defeitos. Em geral, estes problemas sao contornados através de um
pré-processamento, utilizando técnicas adequadas a cada tipo de dado, a fim de tratar
as imperfeicoes e incertezas presentes nos mesmos.

Contexto é qualquer informacao que pode ser usada para caracterizar a situacao
de uma determinada entidade. Uma Entidade é uma pessoa, um lugar, ou objeto que
¢é considerado relevante para a interagao entre um usuério e uma aplicacao, incluindo o
proprio usudrio e a aplica¢do [Dey & Abowd, 1999]. Esta definigao é a mais aceita e re-
ferenciada na area, provavelmente por ser genérica suficiente para identificar contextos
nos mais diversos cenérios. Outra definigao, feita por Chen & Kotz [2000], assume que
contexto é o conjunto de estados e configuragoes do ambiente que podem determinar o
comportamento de uma aplicagdo, ou causar a ocorréncia de um evento especifico (da
aplicacao) que é relevante para o usuéario.

Neste trabalho, as informacoes contextuais sao diferenciadas em dois tipos de

acordo com os niveis de representatividade que possuem:

e Informagoes contextuais de Baixo Nivel - sao as informagoes que representam uma
caracteristica do ambiente, e sao produzidas a partir do processamento dos dados
brutos. Por exemplo, um sensor captura uma temperatura de 32°C, a partir de
uma regra simples produz-se a informacao contextual de que a temperatura esta

alta.

e Informagoes contextuais de Alto Nivel - sdo informagoes que representam um
estado do ambiente (i.e., envolve um conjunto de caracteristicas), e sdo resul-
tantes do processamento de informagoes contextuais de baixo nivel. Por exem-

plo, o sistema infere que o usuério esta no contexto “Dormindo”, apds observar



2.1. COMPUTACAO SENSIVEL AO CONTEXTO 11

as seguintes caracteristicas:Localizacao—=Casa, Luminosidade=Baixa, Tempera-

tura=Baixa, Velocidade=Nula, Som=Ruido.

Aquisigao

Inferéncia

Figura 2.1: Ciclo de Vida do Contexto (Adaptado de Perera et al. [2013]).

Perera et al. [2013] estabelece quatro fases bésicas, presentes nas diferentes abor-
dagens propostas da literatura, para o ciclo de vida do contexto em sistemas sensiveis

ao contexto. Estas fases, ilustradas na figura 2.1, sao apresentadas a seguir:

e Aquisigao de Contexto - Os dados e informagoes contextuais sao obtidos a partir

de uma ou mais fontes;

e Modelagem de Contexto - As caracteristicas extraidas do ambiente sao represen-

tadas e modeladas de forma significativa para o sistema;

e Inferéncia de Contexto - Os contextos (de baixo nivel) modelados sao processados

a fim de derivar informagoes contextuais de alto nivel;

e Disseminagao de Contexto - A informagao contextual de alto nivel é distribuida

para os consumidores (aplicagoes e servigos) interessados.

2.1.2 Sensores

Na literatura existem diversas defini¢oes de sensores, aplicadas a diferentes campos de
pesquisa. O termo “sensor” seré usado, neste trabalho, para indicar tanto dispositivos
fisicos, quanto unidades virtuais e logicas que sao capazes de capturar dados brutos
do ambiente. Esta definicao é bastante ampla, pois engloba as mais diversas fontes de
dados do ambiente. Além disso, esta de acordo com a classificacao dos sensores, quanto

a forma de obtengao dos dados, feita por Baldauf et al. [2007] e apresentada a seguir:
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e Sensores Fisicos - Sao hardware capazes de capturar praticamente qualquer dado
do meio fisico (e.g., sensores de luminosidade, movimento, presenga, aceleragao,
toque, temperatura, pressao, cameras, microfones, GPS). Com o barateamento
destes sensores, os dispositivos moéveis tornam-se, cada vez mais, capazes de obter
informagoes confidveis que caracterizem a situagao do ambiente, bem como do

usuario.

e Sensores Virtuais - Sdo software capazes de capturar e/ou prover informagoes
a partir de aplicagoes e outros servigos de software. Exemplos de informagoes
contextuais que podem ser obtidas a partir de sensores virtuais: o que o usuario
digita, as aplicacoes que ele mais utiliza, o tempo que ele leva e a frequéncia com

a qual determinada atividade é realizada.

e Sensores Logicos - Estes sensores fazem uso de diferentes fontes de dados, com-
binando dados de sensores fisicos e virtuais com informagoes adicionais em bases
de dados ou outras fontes, a fim de coletar dados contextuais de complexidade
maior. Por exemplo, um sensor logico pode ser construido para detectar a loca-
lizacao do empregado na empresa, através da anélise de logins em computadores
desktops, que estao associados a uma localizacao fisica em uma base de dados de

dispositivos da empresa.

2.1.3 Ambiente

A partir da defini¢do de contexto proposta por Dey & Abowd [1999] e apresentada
na secao 2.1.1, o termo “Ambiente” sera usado neste trabalho para designar qualquer
entidade cuja situacao deseja-se caracterizar. Desta forma, reescreve-se o conceito de
entidade, para que o termo ambiente seja definido da seguinte forma: o ambiente pode
ser uma pessoa, um lugar (ambiente fisico) ou objeto que € considerado relevante para
a interacao entre usudrio e uma aplicacao, incluindo o proprio usudrio e a aplicacgao.

Os ambientes possuem “configuragoes e estados” [Chen & Kotz, 2000] que carac-
terizam certos contextos. Entretanto, os sensores disponiveis atualmente sao limitados,
o que impossibilita a captura de todas as variaveis (configuragoes e estados) que carac-
terizam o ambiente. Por este motivo, o termo “ambiente observado” serda empregado
para denotar a representacao computacional do ambiente real, feita por um sistema
sensivel ao contexto. Assim, o termo podera ser usado tanto para uma colecao de
dados brutos obtida por sensores, como para um conjunto de informagoes contextuais.

Quanto maior o nivel de abstracao, menor a quantidade de dados a serem arma-

zenados, e menor serd a quantidade de informagoes disponiveis a respeito do ambiente.
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Os dados brutos sao como uma foto do ambiente real, eles representam o ambiente com
a maior precisao possivel, embora nao sejam capazes de representar completamente o
ambiente. As informagoes contextuais de baixo nivel sao conjuntos de caracteristicas
extraidas dessa representacao, na analogia da foto, em vez da foto propriamente dita,
terfamos uma lista de caracteristicas extraidas da foto (e.g., “existe 1 objeto na foto”,
“este objeto é preto”, “possui forma retangular”, “medindo 40x30cm”, “possui um botao
no canto inferior” e “uma base em formato circular”). As informagoes contextuais de
alto nivel sdo produzidas com base nas caracteristicas extraidas da “foto” do ambiente,
portanto, neste nivel de abstragao, nao se tem a riqueza de detalhes da foto, nem a lista
de caracteristicas, mas o ambiente é representado apenas por um titulo (e.g., “Monitor
LCD 17").

Existem sistemas sensiveis ao contexto voltados para os mais diversos dominios.
Em alguns destes dominios o ambiente pode ser entendido como estatico. Nao porque
existe um conjunto predefinido de caracteristicas a serem extraidas do ambiente, mas
porque os dados de entrada seguem um padrao que nao muda significativamente com
o tempo. Por exemplo, no ambiente de uma fabrica de monitores, um sistemas que
identifica monitores a partir de fotografias utiliza como entrada fotos de monitores
tiradas a partir de angulos, distancias e luminosidade parecidas, havendo portanto
um controle nas condigoes do ambiente fisico a fim de que nao ocorram mudangas
significativas de uma foto pra outra, o que afetaria o resultado final.

Os ambientes dos sistemas sensiveis ao contexto voltados para aplicagoes moveis
sao naturalmente dindmicos. Isto decorre do fato de que estao inseridos no mundo
real, sem qualquer controle sobre as condi¢oes do ambiente. Mesmo que um usuério
mantenha uma rotina fixa, as condi¢oes do ambiente podem mudar com o tempo.
Desta forma, estes sistemas nao devem se ater a um modelo estatico durante o ciclo de
vida do contexto, mas ¢ importante aprender constantemente com o ambiente. Usuarios
diferentes possuem comportamentos, costumes e habitos diferentes (e que podem mudar
com o tempo), configurando, portanto, ambientes diferentes. Desta forma, os dados

coletados, os contextos inferidos, as decisoes e agoes produzidas serao diferentes.

2.2 Sistemas Sensiveis ao Contexto

Um sistema é sensivel ao contexto se utiliza o contexto para prover informagoes re-
levantes e/ou servigos para os usuéarios. Informagoes s@o relevantes a depender das
atividades do usuario [Abowd et al., 1996]. O termo Sistema Sensivel ao Contexto

(SSC) pode ser empregado nas mais diversas aplicagoes da computacao ubiqua, englo-
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bando areas como ambientes inteligentes, internet das coisas (Internet of things - IoT)
e computacao movel sensivel ao contexto.

Nesta secao, serao apresentadas as principais formas de modelagem de contexto,
técnicas de inferéncia de contexto e arquiteturas, empregadas nas diversas abordagens
de SSC’s disponiveis na literatura. Estes foram os principais aspectos analisados du-
rante a revisao bibliografica das abordagens de SSC para dispositivos moveis que serao

discutidas no capitulo 3 de Trabalhos Correlatos.

2.2.1 Modelagem de Contexto

A Modelagem de Contexto (Context Modelling) ¢ uma das fases de grande importancia
do ciclo de vida dos contextos, pois a depender da forma como sao representados
os dados, diferentes técnicas de inferéncia poderao ser aplicadas. Existem diferentes
formas de se modelar contexto, que sao utilizadas tendo em vista caracteristicas como:
estrutura e complexidade de representacao; facilidade de gerenciamento; flexibilidade
de uso (em que dominios poderd ser aplicada?); formas de validagdo dentre outras
caracteristicas.

A seguir ser@ao apresentadas as principais formas de modelagem de contexto usa-
das em sistemas sensiveis ao contexto identificadas por Chen & Kotz [2000], e incre-
mentadas e discutidas por Strang & Linnhoff-Popien [2004]; Bettini et al. [2010]; Perera
et al. [2013]:

e Modelo Key-Value - Os contextos sao modelados como um par de elementos: a
primeira parte é a chave (key), referente ao contexto de interesse, e a segunda
parte é o valor (value) atribuido para aquele contexto. Em geral, é uma estrutura
que representa os contextos de forma independente (néo relacionados) entre si.
Embora seja uma estrutura facil de gerenciar, a modelagem por key-value dificulta
a implementacao de algoritmos de inferéncia que consideram as relagoes entre os
contextos. A modelagem utilizando key-value nao é escalavel e nem adequada

para o armazenamento de estruturas de dados mais complexas.

e Modelo com esquema de Marcagdes (Markup) - Todos os modelos baseados em
marcacgoes utilizam estruturas de dados hierarquicas, consistindo em tags de mar-
cagoes com atributos e conteiido. O XML e JSON sao exemplos de linguagens
de marcacao. Estas estruturas sao geralmente usadas como formato para a or-
ganizacao de dados intermediarios (de complexidade média), ou para representar

informagoes contextuais a serem transferidas por uma rede, ou entre componen-
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tes do sistema, pois podem se tornar complexas a medida que a quantidade de

niveis de informacao envolvidos aumenta.

Modelos graficos - Sao modelos que utilizam esquemas graficos para modelagem
dos contextos. Em geral, modelam contextos com relacionamentos. A UML
(Linguagem de Modelagem Unificada) é um exemplo de estrutura que pode ser
empregada para modelar contextos graficamente. Diferentes representacoes de
baixo nivel podem ser derivadas a partir de modelos gréficos, dentre as quais
destacam-se os bancos de dados (e.g., SQL), que podem armazenar e prover acesso
rapido a grandes quantidades de dados. Entretanto, podem exigir requisi¢oes e
configuragoes cada vez mais complexas a medida que a quantidade de dados e de

relacionamentos aumenta.

Modelos orientados a Objetos - Modelar contexto usando técnicas orientadas a
objetos possibilita o uso de todo o poder da orientagao a objetos (e.g.,, heranga,
encapsulamento, reusabilidade, modelagem de relacionamentos). Como a maio-
ria das linguagens de programacao de alto nivel suportam orientacao a objetos,
os modelos orientados a objetos podem facilmente ser integrados aos sistemas

sensiveis ao contexto.

Modelos baseados em Loégica - Sao modelos que utilizam fatos, expressoes e re-
gras para representar informagoes sobre o contexto. Segundo Strang & Linnhoff-
Popien [2004], uma logica define as condigoes sob as quais uma expressao conclu-
siva, ou fato, podem ser derivadas a partir de um conjunto de outras expressoes
ou fatos. Segundo Perera et al. [2013], modelos baseados em logica podem ser
usados para gerar novos contextos de alto nivel a partir de contextos de baixo
nivel, muitas vezes produzindo novos conhecimentos. Além disso, podem mo-
delar eventos e agoes e definir condigoes e restricoes. A modelagem por logica
nao segue padronizagoes e é dependente das aplicagoes, por este motivo, € muito

usada de forma suplementar a outras modelagens.

Modelos baseados em Ontologias - Ontologias representam uma descri¢ao de con-
ceitos e relacionamentos de algum dominio de interesse [Baldauf et al., 2007].
As ontologias sao um instrumento promissor para a modelagem de informagoes
contextuais, devido & sua alta, e formal, expressividade e as possibilidades de
aplicacao de ontologias em técnicas de inferéncia de contexto. Existem diferentes
padronizagoes e linguagens para criagao de ontologias (e.g., RDF - Resource Des-
cription Framework, OWL - Web Ontology Language), bem como ferramentas de

desenvolvimento e técnicas de inferéncia. As ontologias devem ser usadas para
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modelar conhecimentos de dominio e estruturar contextos com base nos relacio-

namentos definidos na ontologia, e nao para armazenar os dados coletados.

2.2.2 Inferéncia de Contexto

A Inferéncia de Contexto (do inglés, “Context Reasoning”) pode ser definida como
um método para deducao de informagoes novas e relevantes para serem usadas por
aplicagoes e usuérios, a partir de dados contextuais de varias fontes [Bikakis et al.,
2008|. Embora o significado original do termo em inglés seja mais amplo, em geral, a
inferéncia de contexto consiste em mapear informacgoes contextuais de baixo nivel em
contextos de alto nivel.

Existem duas caracteristicas dos dados brutos que serviram como motivagao para
a criagao das primeiras técnicas de inferéncia: Imperfeigao (i.e., valores desconhecidos,
ambiguos, imprecisos ou erroneos) e Incerteza [Perera et al., 2013|. Ambas decorrem da
dificuldade de se medir com precisao as variaveis e variagoes do ambiente fisico, devido
as limitagoes dos sensores fisicos (e.g., range de valores que se pode medir; condi¢oes
ambientais, por exemplo, uma faixa de temperatura e humidade, em que o sensor
funciona com um erro controlado; estao suscetiveis a ruidos e interferéncias). Desta
forma, o simples tratamento de dados brutos a fim de se obter valores mais confidveis e
corretos, também pode ser entendido como inferéncia de contexto, tendo em vista que
informagoes novas e relevantes foram deduzidas a partir dos dados coletados.

Nurmi & Floréen [2004] identificam trés etapas que podem ocorrer durante a infe-
réncia de contexto (no sentido mais amplo - “ Context Reasoning”): Pré-processamento,
quando os dados brutos coletados pelos sensores sao processados com o intuito de tratar
imperfeicoes e incertezas, por exemplo, valores que estao faltando podem ser preenchi-
dos, valores discrepantes sao desconsiderados e os dados sao validados a partir de outras
fontes; Fusao de dados, fase em que sao combinados os dados de multiplos sensores,
para produzir informagoes mais precisas, mais completas e mais dependentes (i.e., que
nao podem ser obtidas a partir de um tnico sensor); Inferéncia de contexto (do inglés,
“Context Inference”), quando informagoes contextuais de alto nivel sao produzidas a
partir de informagcoes contextuais de baixo nivel, provenientes dos passos anteriores.
O foco deste trabalho estd nesta terceira etapa, ou seja, na Inferéncia de Contexto
propriamente dita.

Existem diversas técnicas (modelos de decisao) que podem ser aplicadas a infe-
réncia de contexto para sistemas sensiveis ao contexto, tais como: Arvores de Deciséo,
Redes Bayesianas, Redes Neurais, K-vizinhos mais proximos, SVM, Clusters, baseadas

em Regras, Logica Fuzzy, baseadas em ontologias, baseadas em logica probabilistica,
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dentre outras. Esses métodos podem ser aplicados tanto de forma isolada, como em
combinagao uns com os outros. Além disso, muitos destes foram criados e sao emprega-
dos nas areas de inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina. Embora exista uma
grande quantidade de técnicas, nem todas sao adequadas ao dominio da computacao
movel.

As técnicas de inferéncia de contexto foram classificadas em seis categorias por

Perera et al. [2013], as quais sdo apresentadas a seguir:

e Aprendizagem Supervisionada - Nesta categoria de técnicas, é necessario antes
que se tenha uma cole¢ao de dados de treinamento. Estes dados serao classificados
de acordo com os resultados esperados. A partir dai é derivada uma funcao que
pode produzir os mesmos resultados usando os dados de treinamento. No caso
de aprendizagem online, é necessario que o usuario rotule os dados sempre que
o sistema errar, a fim de treinar o classificador. Sao exemplos de técnicas que
podem ser incluidas nesta categoria: Arvores de decisao, Redes Bayesianas, Redes
Neurais Artificiais, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM).

e Aprendizagem Nao Supervisionada - Esta categoria de técnicas pode encontrar
estruturas escondidas (i.e., padroes) em dados nao classificados. Neste caso, nao
hé& colecao de treinamento, portanto nao ha erro ou sinal de recompensa para
avaliar uma possivel solugao. Dentre as principais técnicas desta categoria, as
que se destacam na inferéncia de contexto sao: a técnica de cluster “ K-Nearest
Neighbour”; e a técnica de redes neurais nao supervisionadas “Kohonen Self-

Organizing Map”.

e Regras - Esta é a categoria de técnicas mais simples e direta dentre todas as
categorias de técnicas de inferéncia de contexto apresentadas neste trabalho. Em
geral, regras sdo estruturas que seguem o formato SE-ENTAO-SENAO. A utili-
zacao de regras proporciona a geracao de informagoes contextuais de alto nivel
a partir de contextos de baixo nivel. A maioria das preferéncias dos usuérios
pode ser facilmente codificada em regras. Regras também podem ser usadas na
deteccao de eventos (que também representam contextos). Ultimamente esse mé-
todo vem sendo usado intensivamente combinado com técnicas de inferéncia de

contexto baseadas em ontologia.

e Logica Fuzzy - Permitem inferéncias aproximadas em vez de inferéncias rigidas
e fixas. Na logica tradicional, os valores logicos aceitaveis sao 0 (falso) e 1 (ver-

dadeiro), na logica Fuzzy nao ha essa rigidez, valores logicos parciais também
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sao aceitaveis. A logica Fuzzy permite que alguns cenérios do mundo real se-
jam representados de forma mais natural, ou seja, é possivel ter nog¢oes que nem
sempre sao precisas como: Alto, baixo, escuro, claro, quente, frio, etc. Normal-
mente esta técnica nao é usada sozinha na inferéncia de contexto, mas sim como

complemento para outras técnicas.

e Baseadas em Ontologia - Como o nome sugere, esta categoria de técnicas toma
como base o uso das ontologias para a inferéncia de contexto. Sao baseadas em
descricao logica, que compreende uma familia de representagoes de formalismos de
conhecimentos baseados em logica. Uma vantagem de se usar inferéncia baseada
em ontologia é que esta se integra bem com a modelagem de contexto que utiliza
ontologias, entretanto esta técnica requer a utilizacao de regras para que seja

capaz de identificar valores que estao faltando ou informagoes ambiguas.

e Logica Probabilistica - Esta categoria de técnicas possibilita que decisoes sejam
tomadas a partir de probabilidades ligadas aos fatos que estao relacionados ao
problema (contexto). Podem ser usadas para combinar dados de sensores prove-
nientes de duas fontes diferentes, além disso, podem ser usadas para identificar
as resolucoes de conflitos entre contextos. Quase sempre elas sao usadas para
entender a ocorréncia de eventos, pois é possivel combinar diferentes evidéncias
para calcular a probabilidade de um evento ocorrer. Sao exemplos de técnicas
que podem ser incluidas nesta categoria: Dempster-Shafer, usado na detecgao
de eventos, e Hidden Markov Models, usado no reconhecimento de atividades em

casas inteligentes.

Além destas, também é possivel citar uma sétima categoria: a das técnicas que
utilizam aprendizagem por refor¢o. A classificacdo feita por Perera et al. [2013]| nao
inclui técnicas que utilizam aprendizagem por reforco, provavelmente por nao existi-
rem, até entao, trabalhos especificos que detalhassem como ocorreria a aprendizagem
por refor¢o na abordagem de SSC proposta. Essas técnicas ainda sao pouco utilizadas
em SSC’s, embora alguns trabalhos comentem, sem entrar em detalhes, sobre a pos-
sibilidade de utilizar os reforgos para modificar os modelos usados na inferéncia. As
técnicas que utilizam aprendizagem por reforgo realizam a inferéncia de contexto (com
base ou ndo em um modelo) e, apds receberem um sinal de reforco, se adaptam para
que cada vez mais os reforcos recebidos sejam os maiores possiveis.

Enfim, existe uma variedade de técnicas que podem ser aplicadas nas mais diver-
sas aplicacoes de inferéncia de contexto, e até mesmo em outros tipos de aplicagoes.

No dominio das aplicagoes moveis sensiveis ao contexto, uma abordagem de aprendiza-
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gem supervisionada talvez nao seja interessante por requerer uma colecao de dados de
treinamento, ou por exigir que o usuario identifique em qual contexto ele esta sempre
que o sistema errar. Uma abordagem nao supervisionada pode aprender a identificar
padroes de comportamentos do usuario, entretanto, pode nao ser capaz de informar
o que estes padroes representam, exigindo que o usuério rotule tais padroes. Utilizar
regras na inferéncia de contextos de alto nivel torna estético o comportamento do sis-
tema, e por nao haver aprendizagem, o sistema torna-se menos adaptavel e sensivel
apenas a contextos especificos. A logica Fuzzy aplicada sozinha em inferéncia de con-
texto nao permite inferéncia de contextos de alto nivel que utilizam dados de diversas
fontes. A utilizacao de métodos baseados em ontologias é fortemente indicada para
cenérios menos dinamicos, nos quais ha a possibilidade de se modelar previamente o
ambiente (e.g., casas inteligentes), no dominio das aplicagdes moveis existem contexto
que podem ser modelados por ontologias, entretanto também existem contextos que
ocorrem de formas diferentes para ambientes fisicos e usuarios diferentes e que ainda
podem mudar com o passar do tempo. De forma similar, os métodos probabilisticos
sao mais indicados para situacoes onde as probabilidades sao previamente conhecidas
ou podem ser facilmente obtidas a partir do ambiente, no caso de aplicagoes moveis
estas probabilidades podem variar de usuério para usuario. Por fim, a utilizagao de
aprendizagem por reforco pode ser particularmente interessante em computagao movel,
por permitir um ajuste maior a realidade do usuario, e uma maior adequabilidade as
mudangas do ambiente (dindmico).

No capitulo 3 de Trabalho Correlatos serao apresentadas as abordagens de SSC
voltadas para dispositivos méveis, bem como peculiaridades dos métodos usados na
inferéncia. As abordagens analisadas serao agrupadas quanto as técnicas de inferén-
cia, permitindo uma nocao das categorias de técnicas mais usadas na inferéncia para

dispositivos moveis.

2.2.3 Principais Arquiteturas

Tanto no dominio das aplicacoes moveis como no de ambientes inteligentes, o objetivo
de se ter sensibilidade ao contexto é prover servigos e realizar tarefas de forma pro-
ativa (i.e., sem que alguém tenha que solicitar) e adequada ao contexto do usuario.
Portanto, nestes dominios, tem-se como foco o usuario. Desta forma, sao as agoes,
comportamentos e atividades que o usuério realiza no ambiente fisico ou virtual que
irao afetar na forma como os servigos serao prestados em um SSC.

Na secao 2.1, foi apresentada uma definicao de Computacgao Sensivel ao Contexto

e as etapas envolvidas em CSC. Esses conceitos, bem como, a analogia apresentada,
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permitem que se tenha uma visao mais ampla do que a maioria das abordagens de
SSC realizam na pratica. Assim, embora existam peculiaridades nas diferentes ar-
quiteturas de SSC, a partir da apresentagao e discussao dos principais elementos da
Computagao Sensivel ao Contexto (i.e., sensoriamento, inferéncia, decisdo e agao) é
possivel compreender melhor o funcionamento destes sistemas. Como as abordagens
de SSC apresentam solugoes distintas para prover sensibilidade ao contexto, é natural
que utilizem arquiteturas diferentes, tendo em vista as especificidades dos problemas
(e.g., cenarios da aplica¢do, ambientes e dominios de interesse).

Com o passar dos anos diferentes categorias de arquitetura foram sendo propostas
e identificadas. Chen & Kotz [2000] apresenta trés abordagens diferentes, tendo em
vista a forma que as aplicagoes obtém as informacoes contextuais: acessando direta-
mente aos sensores; utilizando um middleware com arquitetura centralizada, acessando
um servidor de contextos; utilizando um middleware com arquitetura distribuida, im-
plementado nos diferentes dispositivos do sistema. Chen & Kotz [2000] defende a
separacao entre aplicacao e sensoriamento por meio de um middleware devido & di-
ficuldade no desenvolvimento de aplicagoes ao utilizar sensores de diferentes marcas,
tipos e especificagoes. Baldauf et al. [2007] diz que a separagao entre a detecgao e o
uso de contexto é necesséaria para prover e aprimorar a extensibilidade e reusabilidade
dos SSC'’s.

O dominio das aplicagoes moéveis suporta tanto abordagens distribuidas como
centralizadas. Entretanto, as abordagens centralizadas sdo pouco escalaveis (i.e., nao
suportam um nimero elevado de dispositivos), ainda assim elas se tornam interessantes
quando hé necessidade de se poupar recursos dos dispositivos moveis (e.g., memoria,
bateria, processamento). A medida que as limitacdes de hardware dos dispositivos
moveis diminuem, a utilizacao de arquiteturas distribuidas torna-se cada vez mais
viavel e justificavel.

Perera et al. [2013] analisou as principais caracteristicas dos SSC’s (identificadas
nas abordagens estudadas), classificando-os em seis categorias ndo exclusivas (i.e., uma

abordagem pode ser classificada em mais de uma categoria):

e Arquiteturas Centralizadas - Nao permitem a comunicacao entre diferentes dis-
positivos. Abstraem tarefas de baixo nivel e permitem que aplicagoes acessem
informagoes contextuais a partir de um software centralizado. Atuam como uma
pilha de camadas (e.g., middlewares), permitindo que as aplicagdes sejam desen-

volvidas no topo dela.

e Arquiteturas Distribuidas - Sao muito usadas no dominio das aplicagoes moveis.

Os dispositivos executam operagoes localmente, de forma distribuida, e quando
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h& comunicacao entre dispositivos, esta é feita sem a necessidade de um centra-

lizador.

e Baseadas em Componentes - O sistema é composto por componentes principais,

fracamente conectados, que interagem entre si.

e Cliente-Servidor - Separa o sensoriamento (obtengao dos dados) do processamento
(e.g., inferéncia de contexto). Clientes coletam dados, Servidores processam e

retornam os contextos identificados aos clientes.

e Baseadas em Servicos - A solucao é obtida através da utilizacao de servigos. O

sistema é resultado de um conjunto de servigos trabalhando em conjunto.

e Baseadas em Nos - Permite a implantacao de “pedacos” de software, com recursos
novos ou parecidos, que se comunicam e processam coletivamente dados em redes

de sensores.

Estas categorias de arquiteturas nao foram identificadas considerando apenas
abordagens voltadas para aplicacoes moveis, mas consideram muitos outros trabalhos
de carater genérico, além de outros dominios de aplicacao. Ainda assim, estas categorias

foram suficientes para a classificacao dos trabalhos estudados nesta dissertacgao.

2.3 Aprendizagem de Maquina

A Aprendizagem de Maquina é uma sub area da Inteligéncia Artificial que se pre-
ocupa com a questao de como construir programas de computadores que melhorem
automaticamente com a experiéncia. De forma mais precisa, Mitchell [1997] afirma
que um programa de computador aprende mediante uma experiéncia £, com relacao
a uma classe de tarefas T' e uma medida de desempenho P, se o desempenho (medido
por P) para as tarefas em 7T melhora com a experiéncia E. Portanto, para se ter um
problema bem definido de aprendizagem de méquina é necessario identificar essas trés
caracteristicas: a classe de tarefas a serem aprendidas; a medida de desempenho a ser
melhorada; e a fonte das experiéncias a partir da qual as tarefas serao aprendidas.
Assim, é possivel mapear a Inferéncia de Contexto em um problema de Aprendi-
zagem de Méquina através da identificacao das caracteristicas levantadas por Mitchell
[1997|: a tarefa T consiste em Inferir Contextos; uma medida de desempenho P a ser
melhorada pode ser a porcentagem de contextos inferidos corretamente; uma fonte de
experiéncias F pode ser o mundo real ou uma base de treinamento com dados extraidos

do mundo real em contextos especificos.
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Nas subsecoes seguintes serao apresentados alguns conceitos e definicoes da area
de aprendizagem de maquina (subsegao 2.3.1) que serao uteis para o entendimento da
técnica de inferéncia de contexto proposta neste trabalho (apresentada no capitulo 4),
bem como na compreensao dos trabalhos correlatos que utilizam técnicas de aprendiza-
gem de méquina (apresentados no capitulo 3). Nao é objetivo deste trabalho apresentar
uma revisao detalhada de todas as técnicas de aprendizagem propostas na literatura.
Entretanto, sera feita uma breve descricao das técnicas empregadas na inferéncia de

contexto para Sistemas Sensiveis ao Contexto (subsegao 2.3.2).

2.3.1 Definicoes Basicas

Mitchell [1997] afirma que os sistemas que aprendem tem como objetivo determinar
uma descri¢ao de um dado conceito a partir de conhecimentos prévios (dedugao) e de
um conjunto de exemplos (deste conceito) fornecidos por um professor (indugao).

A indugao é a forma de inferéncia logica que permite obter conclusoes genéri-
cas sobre um conjunto particular de exemplos [Rezende, 2003|.Ou seja, na indugao
observa-se um conjunto de exemplos e a partir desta observagao cria-se um conceito
que generaliza todos os elementos do conjunto. Entretanto, uma limitagao da inducao
¢ que podem existir elementos da mesma classe conceitual que nao sao englobados na
generalizacao.

A dedugao difere da induc@ao pois parte de conceitos tidos como verdadeiros,
expressos na forma de predicados e sentencas, e a partir das relagoes causais entre
conceitos diferentes consegue-se deduzir novos conceitos. Portanto, se os conceitos
usados forem sempre verdadeiros entao os conceitos produzidos também serao sempre
verdadeiros. Nao havendo a possibilidade de que elementos pertencentes a mesma
classe conceitual nao sejam englobados pelo conceito produzido.

Embora o processo dedutivo dé garantias de que os conceitos produzidos serao
corretos, ele também requer que as premissas usadas sejam corretas. Isto restringe a
aplicacao do processo dedutivo, pois nem sempre é possivel ter certeza que os conceitos
usados sao verdadeiros. Portanto, justifica-se a afirmagao, feita por Vallim [2009], de
que o foco de pesquisa da aprendizagem de maquina é induzir modelos (e.g., regras,
padroes) de forma automética a partir de um conjunto de exemplos.

Em geral, o objetivo dos algoritmos e técnicas indutivas é extrair um bom classi-
ficador, tendo em vista as medidas de desempenho escolhidas, a partir de um conjunto
de exemplos. Um classificador é capaz de predizer a possivel classe (i.e., classificar) de
um novo exemplo nao rotulado. Um ezemplo (i.e., um caso, registro ou dado) é uma

tupla ou vetor de valores de atributos que descreve o objeto de interesse, que neste



2.3. APRENDIZAGEM DE MAQUINA 23

trabalho seré o ambiente ou contexto do usuario. Um atributo representa um aspecto
ou uma caracteristica do exemplo. Desta forma, um exemplo pode ser visto como um
vetor de caracteristicas contendo informacoes contextuais de baixo nivel do ambiente.
Assim, as técnicas de inferéncia de contexto se assemelham aos classificadores induzi-
dos via aprendizagem de maquina, visto que também rotulam (classificam) os vetores
de caracteristicas (exemplos) extraidos do ambiente.

Um vetor de caracteristicas pode pertencer ou nao a uma dada classe, além
disso, o vetor poderé ser classificado como pertencente ou nao aquela classe. Desta
forma, podem ocorrer quatro combinacgoes de resultados: Vp verdadeiros positivos -
a classificacao retornou que o vetor pertence a classe C e estava correto; Fp falsos
positivos - a classificag@ao retornou que o vetor pertence a classe C e estava errado; Vi
verdadeiros negativos - a classificacao retornou que o vetor nao pertence a classe C e
estava correto; Fy falsos negativos - a classificagao retornou que o vetor nao pertence a
classe C e estava errado. Com base nestas combinagoes de resultados, sao apresentadas,
a seguir, as principais medidas de desempenho usadas na avaliacao de algoritmos de

aprendizagem de maquina.

e Taxa de Erro - avalia a porcentagem de erros do classificador. Representa a
proporcao de erros com relagao ao total de inferéncias. Exemplo: “o classificador
errou em X% das classificagoes”.

Fp + Fy

erro = 2.1
Vp+Fp+Vy+ Fy 1)

e Acurécia Total - avalia a porcentagem de acertos do classificador. Representa a
proporc¢ao de acertos com relagao ao total de inferéncias. Exemplo: “o classifica-
dor acertou em X% das classificagoes”

Ve + Vi

acur =1 —err = 2.2
Vp+Fp+Vy+ Fx (22)

e Completude - avalia se todos os exemplos, pertencentes a alguma classe, sao
classificados (exemplos sem classe nao devem ser classificados). Representa o
inverso da taxa Fl de falsos negativos. Exemplo: “o classificador conseguiu

classificar X% dos exemplos”.

Fy Ve +Fp+Vy
Vp+ Fp+Vy+ Fy Ve+Fp+Vy+ Fy

comp=1-— (2.3)

e Consisténcia - avalia se os exemplos classificados foram classificados corretamente.
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Representa o inverso da taxa Fp de falsos positivos. Exemplo: “o classificador

nao errou na classificacao de X% dos exemplos”.

Fp - Vp+ VN + Fn
Vep+Fp+Vy+FEy Vp+Fp+Vn+Fn

cons =1 — (2.4)
Valor Preditivo Positivo (Precisao, ou confiabilidade positiva)- avalia a porcen-
tagem de classificagoes corretas Vp dentre as que retornaram algum resultado
positivo (Vp + Fp). Exemplo: “o classificador acertou X% de todas as vezes que

retornou uma classe para algum exemplo”.

Vp

rec = —————
P Vp + Fp

(2.5)

Valor Preditivo Negativo (Confiabilidade negativa)- avalia a porcentagem de acer-
tos (V) dentre as classificagoes que retornaram que o exemplo nao pertencia a
nenhum contexto (Vy + Fy). Exemplo: “o classificador nao retornou uma classe
corretamente em X% de todas as vezes que nao retornou uma classe para algum

exemplo”.

Vn

SN 2.6
Vn + Fy ( )

vpn =

Existem trés categorias principais de técnicas indutivas de aprendizagem de ma-

quina, que sao diferenciadas pelas informagoes que utilizam pra fazer a inducao:

e Aprendizagem Supervisionada - induz modelos a partir de exemplos rotulados.

Um professor externo fornece os exemplos de entradas com as respectivas clas-
sificagoes. Apo6s induzir um modelo sobre os exemplos rotulados (exemplos de
treinamento), o classificador é avaliado com exemplos nao rotulados (exemplos
de teste), caso a medida de desempenho esteja em um nivel insatisfatorio, repete-
se o processo de indugdo com novos exemplos (experiéncias). Na inferéncia de
contexto, os dados de treinamento seriam vetores de caracteristicas com seus

contextos ja identificados.

Aprendizagem Nao Supervisionada - identifica padroes em dados nao rotulados.
Nao existe um professor pra indicar quais os resultados esperados para as entra-
das. Portanto, neste cenério, as técnicas buscam padroes e agrupam as entradas
de acordo com as suas propriedades. Na inferéncia de contexto, o sistema ob-
serva um conjunto de vetores de caracteristicas coletados do ambiente e faz o
agrupamento a partir das propriedades e padroes encontrados, os novos vetores

de caracteristicas vao sendo classificados com base nos agrupamentos ja feitos.
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Neste caso nao hé retorno do ambiente ou de um professor indicando se os padroes

encontrados sao adequados ou nao para a classificacao.

e Aprendizagem por Reforco - considera reforgos na indugao de modelos. Neste
caso, é como se existisse um professor indicando o quao apropriadas as classifi-
cagoes foram para os vetores de caracteristicas (as entradas do ambiente). Ou
seja, o sistema realiza a inferéncia de contexto e depois atualiza o modelo usado

na inferéncia a partir dos sinais de refor¢o oriundos do ambiente.

Além disso, também é possivel diferenciar as técnicas de aprendizagem com base
no modo de aprendizado. Desta forma, existem abordagens que aprendem de forma
incremental e as que aprendem de modo nao incremental. As abordagens ndao incre-
mentais (modo batch) precisam que todo o conjunto de treinamento esteja presente
para o aprendizado, enquanto que as abordagens incrementais atualizam a hipotese
antiga sempre que novos exemplos sao adicionados ao conjunto de treinamento [Russel
& Norvig, 1995|, ou seja, nao precisam reconstruir a hipotese desde o inicio.

Segundo Rezende [2003], as técnicas de aprendizagem de maquina seguem diferen-
tes paradigmas de aprendizado: Simbdlico, constroem representagoes simbolicas (e.g.,
regras, arvores de decisdo) de um conceito através da andlise de exemplos e contra-
exemplos deste conceito; Estatistico, utilizam modelos estatisticos para encontrar uma
boa aproximagao do conceito induzido (e.g., Redes Bayesianas, Redes Neurais); Ba-
seado em FExemplos, classificam exemplos nunca vistos a partir de exemplos similares
conhecidos (e.g., Vizinhos mais proximos ou Nearest Neighbours, Raciocinio Baseado
em Casos); Conexionista, envolve unidades altamente interconectadas, que sao cons-
trugoes matematicas simplificadas inspiradas no modelo biolégico do sistema nervoso
(e.g., Redes Neurais); Genético, existe uma populagao de elementos de classificagao
que competem para fazer a predigdo (da classe), onde elementos com as melhores per-
fomances se proliferam (produzindo variagoes deles mesmos) enquanto os mais fracos

sao descartados.

2.3.2 Técnicas Aplicadas em Inferéncia de Contexto

Esta secao tem como propoésito apresentar uma visao geral dos principais algoritmos
e técnicas de aprendizagem de maquina empregadas em inferéncia de contexto para
SSC’s. Tendo em vista as peculiaridades do dominio das aplicacoes moveis sensiveis
ao contexto, nem todas as técnicas apresentadas nesta secao sao adequadas ou vidveis

de serem aplicadas na computacao movel. Contudo, é importante ter uma nogao do
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funcionamento destas técnicas, a fim de que seja possivel fazer comparacgoes entre

técnicas distintas ou similares.

Arvores de Decisdo

Sao técnicas de aprendizagem supervisionada que constroem uma arvore a partir de um
conjunto de dados. A arvore construida pode ser usada para classificar novos exemplos.
Segundo Russel & Norvig [1995]; Kotsiantis [2007], Sao arvores que classificam instan-
cias ordenando-as com base nos valores das caracteristicas (atributos). Cada né em
uma arvore de decisao representa uma caracteristica e uma instancia a ser classificada,
e cada ramo representa um valor que o né pode assumir. Instancias sao classificadas a
partir da raiz e sao ordenadas pelos valores das caracteristicas.

A figura 2.2 apresenta um exemplo de uma arvore de decisdo, que pode ser ex-
traida do conjunto de exemplos da tabela 2.1, que classifica as entradas como perten-
centes e nao pertencentes a classe do contexto Dirigindo. O problema de construcao
de uma arvore de decisao binaria 6tima é um problema NP-Completo. Por este motivo
os pesquisadores buscam heuristicas para construir arvores de decisao de forma quase
otima.

Tabela 2.1: Exemplo de Base de Treinamento

’ Caracteristicas \ Contexto ‘
\ Local \ Velocidade \ Som \ Dirigindo? \

CPD Nula Ruido | sim
CPD Baixa Baixo | sim
CPD Baixa Alto nao
CPD Baixa Ruido | sim
CPD Alta Baixo | nao
CPD Média Alto | nao
Casa Nula Ruido | nao
Shopping | Baixa Baixo | nao
Outro Alta Baixo | nao

Redes Bayesianas

Sao métodos que utilizam um modelo grafico para relacionamentos probabilisticos so-
bre um conjunto de variaveis (atributos). A estrutura de uma Rede Bayesiana é um
grafo dirigido aciclico, e 0os noés possuem uma correspondéncia de um para um com as
variaveis (features). Os arcos representam influéncias casuais entre as variaveis, en-

quanto a auséncia de possiveis arcos representa a independéncia (condicional) entre
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Local

Figura 2.2: Exemplo de Arvore de Decisdo.

variaveis |[Kotsiantis, 2007]. Redes Bayesianas sdo comumente usadas na combinagao
de informacoes incertas, provenientes de um grande ntumero de fontes, para dedugao
de informagdes contextuais de alto nivel [Perera et al., 2013].

Em geral, o processo de aprender uma Rede Bayesiana requer duas etapas: 1)
Aprender a estrutura do grafo que representara a rede; 2) Determinar os parametros
da rede (probabilidades condicionais). Segundo Mitchell [1997|, uma das principais
limitagoes das Redes Bayesianas é que, dado um problema descrito por N atributos
(sem uma estrutura definida), o nimero de possiveis estruturas (hipoteses) ¢ mais
que exponencial em N. Por este motivo, em alguns casos, é mais interessante fazer
um balanceamento aproximado da rede, em vez de buscar o balanceamento 6timo de
probabilidades.

As Redes Bayesianas ingénuas sdo Redes Bayesianas onde o grafo (dirigido e
aciclico) possui apenas um tnico pai, representando o nd nao observado, e varios filhos,
correspondendo aos noés observados. Nestas redes ha uma suposicao forte de que as

variaveis sdo condicionalmente independentes [Mayrhofer, 2004].

Redes Neurais Artificiais

Sao técnicas que tentam imitar o sistema biologico dos neurdnios através de modelos

matematicos que funcionam de forma analoga ao cérebro. Os elementos aritméticos
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béasicos de computagdo correspondem aos neurdnios (i.e., as células que realizam o
processamento de informagoes no cérebro), enquanto que a rede neural como um todo
corresponde a um conjunto de neurénios interconectados [Russel & Norvig, 1995].
Uma rede neural multicamadas (ilustrada na figura 2.3) consiste em um grande
conjunto de unidades (neurdnios) conectadas entre si, seguindo um padrao de conexao.
As unidades de uma rede neural sao, normalmente, classificadas em trés tipos, segundo

o modelo feed-forward:

e Unidades de entrada - recebem as informacgoes a serem processadas;
e Unidades de saida - onde sao encontrados os resultados do processamento;

e Unidades escondidas - localizadas entre as unidades de entrada e de saida, adici-
onam pesos as entradas a fim de produzir os resultados da saida (esses pesos sao

ajustados durante a fase de treinamento do classificador);

A rede é treinada sobre um conjunto de pares de dados, para determinar o ma-
peamento de entrada e saida. Os pesos das ligagoes entre neurdnios sao entao fixados,
e a rede é utilizada para determinar as classificacoes de um novo conjunto de dados
[Kotsiantis, 2007|. Sdo empregadas tipicamente para modelar relacionamentos comple-
xos entre entradas e saidas (aprendizagem supervisionada) ou para encontrar padroes

em dados (aprendizagem nao supervisionada)|Perera et al., 2013|.

Unidades
Escondidas

dzf;?:; -
O
S SNOER0

NS

Camada Camada
de Entrada Camadas Ocultas de Saida

Unidades
de Saida

Figura 2.3: Exemplo de Rede Neural. (Adaptado de Russel & Norvig [1995])
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Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

A logica por tras de um SVM gira em torno do conceito de “margem” (ambos os lados
de um hiperplano que separam duas classes). Busca-se maximizar a margem, criando a
maior distancia possivel entre o hiperplano separador e as instancias em ambos os lados
[Kotsiantis, 2007]. Os pontos (de dados) da margem, que ficam localizados proximos a
outra classe, formam o chamado vetor de suporte |[Russel & Norvig, 1995]. Mudando
estes pontos, muda-se também o hiperplano e assim, a solu¢ao do treinamento. Por-
tanto, o principal objetivo dos SVM'’s simples é encontrar o hiperplano que melhor
divide um conjunto de dados (rotulados) de duas classes diferentes.

As maquinas de vetores de suporte sao técnicas de aprendizagem supervisionada
que foram desenvolvidas inicialmente para fazer a classificacao entre duas classes ape-
nas, mas existem variagoes que realizam classificacao em multiplas classes através da
combinacao de varios SVM’s simples (de duas classes). Segundo Perera et al. [2013], os
SVM’s sao amplamente usadas em reconhecimento de padroes em computacao sensivel

ao contexto.

Figura 2.4: Hiperplanos dividindo dois tipos de amostras

A figura 2.4 apresenta trés hiperplanos que dividem dois tipos de amostras. O
hiperplano da reta h; nao consegue separar completamente todas as amostras das duas
classes (representadas na figura por circulos preenchidos e nao preenchidos). Embora o
hiperplano da reta hy separe completamente as amostras, ele nao maximiza a margem,
como ocorre no hiperplano da reta hs. Na figura 2.5 sao apresentados os vetores de
suporte das amostras da figura 2.4 que podem ser usados para produzir o hiperplano

hs com margem maxima.
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Figura 2.5: Vetores de suporte e hiperplano produzido por um SVM.

Clusters

Consiste em um conjunto de técnicas, cujo objetivo principal é dividir um conjunto
de dados em diferentes grupos de objetos similares. Em geral, este conjunto de dados
nao possui rotulos, portanto, diferentemente dos SVM’s, os agrupamentos serao feitos
a partir da anélise dos atributos dos exemplos de entrada. Ou seja, cada agrupamento
é composto por objetos que sao similares entre si (possuem as mesmas caracteristicas)
e que sao diferentes de objetos de outros grupos.

De acordo com as técnicas aplicadas, o resultado pode ser de diferentes tipos [Rai
& Singh, 2010]:

e Clusters exclusivos - um dado pertence apenas a um cluster;
e Clusters sobrepostos - um dado pertence a um ou mais clusters;

e Clusters probabilisticos - um dado pode pertencer a qualquer cluster, com uma

determinada probabilidade.

K-means

E uma das técnicas de clusters exclusivos. No K-means, os clusters sao representados
pelos seus respectivos centroides, que sao as médias dos pontos presentes no cluster.
Segundo Kanungo et al. [2002], o objetivo do k-means é minimizar a distancia média

quadratica entre cada dado e seu respectivo centréide, tendo em vista um conjunto
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de n elementos com a atributos e um inteiro k£ indicando quantos clusters devem ser
encontrados.

Esta técnica é usada apenas com atributos numéricos e sofre influéncia negativa
quando ocorrem outliers (i.e., elementos que estao distantes dos demais) [Rai & Singh,
2010]. Além disso, outra limitagdo do K-means é que nem sempre é possivel dizer de

antemao o valor K de clusters presentes num conjunto de dados.

K-Vizinhos Mais Préximos (K-NN)

E um método de aprendizagem nao paramétrica baseado em instancias, ou seja, permite
que a complexidade da hipdtese cresca com os dados. Neste método, supoe-se que as
propriedades de qualquer ponto X especifico da entrada tém probabilidade de serem
semelhantes as propriedades dos pontos na vizinhanga de X [Russel & Norvig, 1995].

A maior dificuldade é determinar o que é a vizinhanga do ponto X. Caso os li-
mites da vizinhanca sejam muito proximos a X, a vizinhanga nao englobaréd nenhum
outro ponto, caso os limites sejam muito afastados, a vizinhanca podera conter todo o
conjunto de dados. Por este motivo, no K-NN determina-se um valor K que representa
a quantidade de pontos (mais proximos de X) que serdo considerados vizinhos. Desta
forma, os limites da vizinhanca nao serao fixos, mas irao variar de acordo com a den-
sidade de dados ao redor de cada ponto. Por outro lado, o valor de K deve ser grande
o suficiente para assegurar uma estimativa significativa.

De modo resumido, o funcionamento do K-NN pode ser explicado de acordo com

0s seguintes passos:
e calculo da distancia entre a instancia atual e as demais que ja foram rotuladas;
e identificacao das K instancias mais préximas da atual;

e retorno do rétulo (classe) que mais se repete, a partir dos K vizinhos mais proxi-

mos;

Originalmente, Cover & Hart [1967| propuseram o método K-NN considerando a
distancia Euclidiana como forma de calcular a proximidade entre a instancia atual e as
demais instancias rotuladas. Entretanto, a distancia euclidiana restringe a aplicabili-
dade do K-NN a dados onde as caracteristicas sdo numéricas. Weinberger et al. [2006]
afirma que, idealmente, a métrica de distancia para a classificagao usando o K-NN deve
ser adaptada para o problema particular que esta sendo resolvido.

Como a técnica proposta neste trabalho utiliza o K-NN na classificacao de con-
textos, é importante apresentar, neste embasamento tedrico, o método de calculo de

distancia usado neste trabalho - a distancia de Gower [J. C. Gower, 1971].
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O método proposto originalmente por J. C. Gower [1971] calcula um coeficiente
de similaridade entre vetores, cujo valor varia entre 0 e 1. A similaridade indica nume-
ricamente o quao parecidas sao duas instancias entre si, e a distancia, por outro lado,
indica o afastamento entre elas. A Similaridade de Gower S(x,y) para dois vetores x
e y tende a 1 quanto mais similares forem x e y, e tende a 0 quanto mais diferentes
forem. Desta forma, a distancia de Gower D(z,y) para os vetores x e y é dada pela
diferenca

D(w,y) =1 - S(z,y) (2.7)

Assim, a distancia de Gower entre dois vetores sera nula quando ambos forem iguais,
e serd 1 quando as diferencas entre eles forem maximas, implicando em uma distancia
méxima tendo em vista os ranges de valores de cada caracteristica dos vetores. A

similaridade de Gower para os vetores x e y é definida pela seguinte equagao:

v DY
Zj:l wj(sx,ysx,y

v J
Zj:l W;0z,y

S(x,y) = (2.8)

sendo v o ntmero total de caracteristicas dos vetores, w; o peso (representando a
relevancia) da caracterfstica j, 67, a indicagao da possibilidade (0 ou 1) de se fazer a
comparacao entre x e y, e sgy a similaridade dos valores das caracteristicas j de x e y.

No caso de variaveis (caracteristicas) nominais assimétricas podem ocorrer vetores
com valores ausentes para determinadas caracteristicas, por este motivo, 5%711 =
quando tanto a caracteristica j de z (x;) como de y (y;) estiverem ausentes, e 67, =1
quando ou z; ou y; estiverem presentes.

De acordo com o tipo da caracteristica j, existem duas formas de se calcular o
valor de si’y:
e se j for nominal:

. 1 sex;, =vy;
sl = 1= (2.9)

0 sex; #vyj
e se j nao for nominal (i.e., é numérica):

|~Tj —yj!

rj

Jjo— 1 _
SLy—l

(2.10)
Como o range de valores para a j-ésima varidvel r; é considerado na equagao
2.10, entao a parte fracionaria acaba sendo um calculo normalizado da distancia entre

os valores de z; e y;. Como o interesse original estava na similaridade dos vetores,
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utilizou-se o complemento dessa distancia, para representar a similaridade entre as
caracteristicas j de dois vetores. Assim, o valor de Sé,y na equagao 2.10 varia entre 0
(quando a distancia relativa de z; e y; é méaxima) e 1 (quando a distancia relativa de
x; e y; € nula, ou seja, x; = y;).

Exemplificando, se x = {amor,3,5,paz,0} e y = {odio,1.5,5,paz,1}, conside-
rando que as caracteristicas 1 e 4 s@o nominais, e todas as outras caracteristicas (i.e.,
2,3 e 5) s@o numeéricas com range ; = 5, entao é possivel calcular a distdncia de gower

da seguinte forma:

5 o
YA
2 j=1 Wi%y 50y
5 J
Zj:]_ w]'é‘gg,y
1 g1 2 12 3 13 4 4 5 15
S(x y) _ wl(sxwdfcvy + w25w,ydw,y + w35¢67ydw,y + w45w,ydw7y + w55w,ydw,y
? o 1 2 3 4 5
Wil + Wadz , + wsdz, + Wadgy, + Wsg,,

S(x,y) =

1 2 3 4 5
Widyy + Wady, + Widy ) + Wady, + Wsdy,

w1+w2+w3+w4+w5

S(x,y) =

Say) — P10 a1 = BS2) + g1 = ) un(1) + s - 51
Y= w1 + we + w3 + wWq + Ws

0+ wy(0.7) + ws(1) + wy(1) + ws5(0.8)
Wy + Wy + W3 + Wy + Ws

S(z,y)

Caso todas as caracteristicas tenham peso 1 entao,

0+0@N+W+M+O8 35 _ 7 piuy)=03

S(x,y) = 5

Caso as caracteristicas 3 e 4 tivessem peso 5 e as demais tivessem peso 1, entao,

0+ (0.7) +(5) +(5) +(0.8) 115
13 !

S(x,y) = ~ 0.885 D(z,y)~0.115

Caso as caracteristicas 1 e 2 tivessem peso 5 e as demais tivessem peso 1, entao,

. 1 1 . .
S(x,y) = 0+(3 5)+(1):))+( )+ (0.8) = % ~ 0.485 D(x,y) =~ 0.315

Conforme apresentado neste exemplo, de acordo com os pesos atribuidos as ca-
racteristicas, é possivel aplicar um viés (do inglés, bias, pode ser traduzido como uma
tendéncia) no céalculo da distancia entre vetores. Desta forma, é possivel considerar
um conhecimento prévio que indique a relevancia das caracteristicas no calculo de

distancia.
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Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (KSOM)

Representa uma classe de algoritmos de redes neurais da categoria de aprendizagem
nao supervisionada. Uma propriedade central do KSOM é que este método forma uma
projecao nao linear de um conjunto de dados com miltiplas dimensoes em uma grade
(grid) regular de poucas dimensoes (geralmente bidimensional). A rede é composta
por noés (neurdnios), onde cada né possui um vetor de pesos da mesma dimensao dos
vetores de dados de entrada. Normalmente, estes nés sao dispostos sobre uma grade
(grid) bidimensional. Desta forma, conforme a rede aprende, o mapa auto-organizavel
descrevera um mapeamento de um espaco de entrada de muitas dimensoes, em um

espago de apenas duas dimensoes (conforme as dimensoées da rede) [Kohonen, 2001].

Unidades
de Saida

de Saida

Figura 2.6: Exemplo de criagdo de um Mapa auto-organizével de Kohonen.

A figura 2.6 ilustra um mapa auto-organizével de Kohonen, onde trés unidades
de entrada estao conectadas com doze unidades de saida, dispostas em um grid 4x3.
No KSOM nao existem unidades escondidas, as unidades da camada de entrada estao
conectadas diretamente com todas as unidades da camada de saida. Os pesos de cada

unidade sao aprendidos de forma iterativa.

Q-Learning

E um método para agentes aprenderem como agir de forma 6tima em dominios marko-
vianos controlados. Equivale a um método incremental de programacao dindmica que

funciona melhorando sucessivamente suas avaliagoes de qualidade para determinadas
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agoes em estados particulares [Watkins & Dayan, 1992]. Ou seja, o agente aprende ex-
perimentando as consequéncias de suas ac¢oes, sem precisar construir mapas, modelos
ou representagoes do dominio (Model Free).

Um agente que utiliza @Q-learning procede da seguinte formas:
e experimenta uma acao em um estado particular;
e avalia a consequéncia da agao em termos da recompensa ou puni¢ao recebida;
e estima o valor do estado que a acao o levou;

Apobs experimentar todas as acoes em todos os estados repetidamente, o agente
aprende as que sao melhores de forma geral, a partir da estimativa de recompensa
descontada a longo prazo. Segundo Kazakov & Kudenko [2001], a técnica é aplicavel
apenas a agentes reativos (i.e., aqueles que baseiam suas escolhas apenas no estado

atual).

Q-learn (g : fator de desconto) {
Inicializa Q(s,a) = 0 para todos os pares de estado-agéo (s,a) existentes;
s = estado inicial;

repita pra sempre {
selecione e execute uma agéo a;
s'= novo estado;
E = maior valor de Q(s',a’) sobre todas as agbes a",
Q(s,a) = R(s") + g’E;
s=s"

Figura 2.7: Algoritmo do Q-learning. (Adaptado de Kazakov & Kudenko [2001])

A figura 2.7 representa uma adaptagao do algoritmo do Q-learning (apresentado
por Kazakov & Kudenko [2001]). Inicialmente os valores @) associados a todos os
possiveis pares de estado (s) a¢do (a) s@o inicializados como 0. A partir do estado
inicial o algoritmo seleciona e executa uma agao a, observa para qual estado (s') aquela
agao o levou, e atualiza o valor de Q(s,a) considerando o reforgo recebido no novo
estado (R(s')) e o valor Q(s',a’) descontado de g (sendo a’ a agdo que possui a maior
utilidade no estado s’). Em seguida, repete-se o algoritmo a partir dos passos de selegao
e execucao de uma ac¢ao a, considerando o novo estado s’ como estado inicial.

Embora a inferéncia de contexto nao se preocupe tanto com a acao que seré
escolhida, mas sim em prover os contextos de alto nivel a serem considerados na escolha

desta acao, ainda assim existem trabalhos que utilizam @-learning a fim de melhorar as
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inferéncias conforme se interage com o ambiente. Por exemplo, Kabir et al. [2015] aplica
Q-learning em um SSC voltado para uma casa inteligente a fim de que o SSC se adapte
a medida que as escolhas do usuario mudam. Contudo, uma das maiores limitagoes
que inviabiliza a utilizagao de Q-learning em computacao movel, é a necessidade de
se conhecer, de antemao, o conjunto de estados (contextos) do ambiente e as possiveis

acoes que o SSC poderé realizar.

2.3.3 Aprendizagem por Reforco

A inteligéncia artificical gira em torno da definicao de agentes inteligentes. Russel &
Norvig [1995] definem um agente como algo ou alguém capaz de observar (perceber)
um determinado ambiente a partir de sensores e atuar sobre este ambiente por meio
de efetores (i.e., mecanismos responsaveis por atuar em resposta a certos estimulos).
Um agente racional é aquele capaz de escolher a agao correta ou a mais adequada para
qualquer percepcao do ambiente, maximizando alguma medida de desempenho.

Um agente racional seréd inteligente se também for autonomo, ou seja, se puder
melhorar seu desempenho (aprender) conforme interage com o ambiente. Desta forma,
um agente inteligente nao escolhe as agoes com base apenas em conhecimento prévio,
mas também considera suas proprias experiéncias na tomada de decisao. Considerando
um ambiente em que nao ha um professor para indicar quais as agoes sao indicadas para
cada estado do ambiente, um agente inteligente devera aprender a escolher suas agoes
com base apenas em suas percep¢oes do ambiente. Ou seja, o agente aprende a partir
da observagao das consequéncias positivas (recompensas) ou negativas (punigoes) de
suas agoes. Neste cenario nao é possivel utilizar aprendizagem supervisionada, por nao
haver a figura de um professor. Além disso, uma abordagem de aprendizagem nao
supervisionada nao poderia mapear em acoes, os padroes indentificados na entrada,
sem considerar se a ac¢ao foi boa ou ruim para um determinado estado.

Aprender a atuar de maneiras que produzem recompensas é um sinal de inteli-
géncia [Watkins, 1989]. A aprendizagem por refor¢o aborda a questdo de como um
agente autoénomo que percebe e atua em seu ambiente pode aprender a escolher agoes
Otimas para atingir suas metas |[Mitchell, 1997|. A figura 2.8 ilustra as interac¢oes de
um agente inteligente que aprende por meio de reforcos.

O reforco é uma consequéncia perceptivel decorrente de uma agao. Esta con-
sequéncia pode ser uma recompensa (i.e., reforgo positivo), indicando que a agao foi
adequada, ou uma punicao (i.e., reforgo negativo) caso contrario. Dependendo da apli-
cagao, os reforgos poderao ser obtidos em qualquer estado do ambiente (e.g., um rob6

aprendendo a caminhar sobre uma fita), ou somente em estados terminais (e.g., apos
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Figura 2.8: Esquema de um Agente Inteligente que Aprende por Reforgos.

um checkmate ou empate em uma partida de xadrez). Além disso, o refor¢o pode
ser obtido de forma implicita, o agente observa o ambiente e captura a informagao do
reforgo (e.g., o robo deve ser capaz de perceber se saiu ou nao da fita), ou de forma ex-
plicita, o ambiente informa ao agente o sinal de refor¢o (e.g., o jogo de xadrez informa
que o agente perdeu ou venceu a partida).

Uma abordagem incremental de Sistema Sensivel ao Contexto pode ser modelada
como um problema de aprendizagem por reforco considerando que: o SSC é um agente
inteligente que percebe o ambiente por meio de sensores; age no ambiente prestando
servigos e realizando tarefas de acordo com o contexto detectado; avalia se a acao
escolhida foi apropriada (ou nao) para o contexto do usuério; e aprende com esta
informagao.

O objetivo da aprendizagem por reforco é que o agente aprenda a se compor-
tar de maneira 6tima em um ambiente (inicialmente) desconhecido. Por outro lado,
aprendizagem 6tima é a utilizacao adequada das informagoes disponiveis na tomada de
decisdo, considerando tanto os erros anteriores como os possiveis sucessos futuros [Wat-
kins, 1989]. Desta forma, um agente que aprende de modo 6timo nao necessariamente
se comporta de maneira 6tima, mas converge para este comportamento.

Para que o desempenho da inferéncia de contexto seja 6timo, é necessario que
a inferéncia atribua roétulos corretos para todos os diferentes estados do ambiente.
Contudo, a garantia de um desempenho 6timo depende da exploracao exaustiva de
todas as combinacoes de rétulos para cada estado do ambiente, o que é inviavel do
ponto de vista computacional para ambientes com muitos estados. Por outro lado, para
que a aprendizagem da inferéncia seja 6tima é necessario considerar os desempenhos

de inferéncias passadas tentando maximizar os ganhos futuros.
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O dilema entre exploracao e desempenho é um assunto bastante discutido na
literatura, tendo em vista a dificuldade e importancia de se balancear essas duas formas
de tomada de decisao. Este dilema consiste em escolher entre as melhores a¢oes para o
estado atual, com base no conhecimento do sistema, e as agoes que nao sao atualmente
as melhores, mas que ampliariam a base de conhecimento sobre o ambiente. Sem
exploracao nao ha aprendizagem, pois o agente ird tomar sempre as mesmas decisoes
com base no modelo criado, sendo incapaz de melhorar seu desempenho (i.e., ndo ha
inteligéncia). Por outro lado, decidir sem considerar o desempenho nao é racional nem

inteligente.

2.4 Consideracoes Sobre o Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados conceitos e fundamentos da Computacao Sensivel
ao Contexto. Apos esclarecer a diferenca entre contexto e dados brutos, os contextos
também foram diferenciados de acordo com aquilo que as informacoes contextuais
representam: contextos de baixo nivel representam estados do ambiente, enquanto
contextos de baixo nivel representam caracteristicas do ambiente. Estas defini¢oes sao

importantes para o entendimento do que a técnica proposta faz.

Além disso, também foi apresentada uma definicao de sensores que vai além da
intuicdo de que sensores apenas capturam informacoes do ambiente fisico. As dife-
rentes categorias em que os sensores podem ser enquadrados ampliam a visao dos
desenvolvedores de aplica¢oes sensiveis ao contexto, proporcionando uma variedade de
possibilidades a serem exploradas na area de CSC.

Como a abordagem proposta neste trabalho consiste em um Sistema Sensivel
ao Contexto, os fundamentos apresentados neste capitulo também trataram aspectos
especificos destes sistemas, bem como, as principais formas de modelagem de contexto,
as principais arquiteturas usadas em SSC e as principais técnicas de inferéncia de
contexto. Ao estudar as formas de modelagem de contexto observou-se que as diferentes
modelagens podem ser mais ou menos adequadas & determinadas técnicas de inferéncia
de contexto. Portanto, é recomendavel que a escolha da forma de modelar contextos
considere o dominio de aplicagao e a técnica de inferéncia que deveré ser utilizada no
SCC. Com relagao as arquiteturas, em geral, elas representam formas diferentes de
organizar e realizar as etapas envolvidas em CSC, o que afeta nos tipos de técnicas
de inferéncia, ou nas formas que elas poderao ser usadas. Por exemplo, ao usar uma
arquitetura centralizada ou cliente-servidor em uma aplicagao moével, é possivel aplicar

técnicas de inferéncia que exigem muito dos recursos dos dispositivos mdveis, enquanto
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que em arquiteturas distribuidas estas técnicas podem ser inviaveis, caso nao se possa
adaptéa-las para poupar recursos.

Também foram apresentadas as principais categorias de técnicas de inferéncia de
contexto mais comumente usadas em SSC, sendo que varias delas ja foram aplicadas
em diferentes abordagens voltadas para computac¢ao movel. Alguns autores consideram
que a aprendizagem por refor¢o pode ser usada como complemento a outras técnicas de
inferéncia, mas nao detalham como fazer. Entretanto, mesmo que se utilize aprendiza-
gem por refor¢co como complemento de outras técnicas, a possibilidade de se aprender
a inferir contextos (i.e., reduzir os erros na inferéncia) conforme ocorrem as interagoes
do usuario, ji caracteriza uma nova categoria de técnicas de inferéncia. E é nessa
categoria que a técnica proposta neste trabalho esta inclusa.

Por fim, foram apresentados alguns fundamentos da area de Aprendizagem de
Maquina, dentre os quais destacamos as defini¢oes de algumas medidas de desempenho,
as quais foram usadas para avaliar o estudo de caso desenvolvido, neste trabalho, para
validar a técnica de inferéncia proposta neste trabalho. Também foi dada uma visao
geral sobre as principais técnicas de aprendizagem de maquina que sao aplicadas em
inferéncia de contexto para SSC’s, mesmo que algumas delas ainda nao tenham sido, ou
sejam pouco vidveis de serem aplicadas em computacao movel. Além disso, detalhou-se
um pouco mais sobre a aprendizagem por reforco, tendo em vista os conceitos oriundos

da area de Inteligéncia Artificial.






Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Existem muitas hipdteses em
ciéncia que estao erradas. Isso
€ perfeitamente aceitdvel, eles
sdo a abertura para achar as

que estao certas

Carl Sagan

Os trabalhos correlatos apresentados neste capitulo estao divididos em segoes
referentes as trés categorias seguintes: Sistemas Sensiveis ao Contexto para Dispositivos
Moveis; Aplicagoes Moveis Sensiveis ao Contexto; Sistemas Sensiveis ao Contexto que

utilizam aprendizagem por reforgo.

3.1 Sistemas Sensiveis ao Contexto para
Dispositivos Moéveis

Nesta se¢ao, serao apresentadas as principais abordagens de sistemas sensiveis ao con-

texto destinadas para aplicagoes moveis. Além do funcionamento, serao destacadas as

arquiteturas, formas de modelagem de contexto e técnicas de inferéncia adotadas. Ao

final, sera apresentada uma taxonomia e a classificacao destas abordagens segundo a

taxonomia utilizada.

3.1.1 Projeto Aura (2002)

E um sistema orientado a atividades, que funciona sobre uma arquitetura distribuida

e baseada na utilizagao de servicos. Estes servigos sao disponibilizados através de ser-

41



42 CAPITULO 3. TRABALHOS CORRELATOS

vidores: Servidor Principal e Servidores Intermediarios (auxiliavam na comunicagao,
tendo em vista as limitagoes de conectividade da época). Os contextos sao obtidos
através de requisicoes feitas pelo proprio usuério, e também pela aplicagao cliente. Se-
gundo Garlan et al. [2002], esta aplica¢do possui duas caracteristicas: Proatividade e
Autoajuste (adaptagdo). Além disso, utiliza internamente os seguintes componentes:
Gerenciador de Tarefas; Observador de Contexto; Gerenciador de Ambiente; Fornece-
dores de Contexto.

Este sistema tem como objetivo minimizar as distracoes sobre a ateng¢ao humana,
proporcionando um ambiente que se adapta ao contexto do usuario e suas necessidades.
A modelagem de contexto é baseada em esquemas de marcacao (perfis e preferéncias
do usuério) e a inferéncia utiliza regras criadas a partir das intengoes do usuario, arma-
zenadas nos esquemas de marcagao. Desta forma, o sistema detecta apenas contextos
pré-estabelecidos ou pré-configurados, tomando como base as preferéncias e intengoes
do usuario. Assim, para que novos contextos sejam detectados, o sistema devera ser

atualizado exigindo a criagao de novas regras, e que o usuario atualize suas preferéncias.

3.1.2 Hydrogen (2003)

A abordagem Hydrogen é o nome do framework proposto por Hofer et al. [2003], e
consiste em uma arquitetura distribuida que utiliza trés camadas (ilustradas na figura
3.1): Camada de Aplicagdo, Camada de Gerenciamento de Contexto e Camada de
Adaptadores. A aplicagao faz requisi¢oes ao servidor de contextos (camada de geren-
ciamento), o qual utiliza dados provenientes de diversos adaptadores (e.g., adaptador
de rede, de localizagao, de tempo, de usuarios) para prover contextos aos usuarios. O
objetivo principal desta arquitetura era fazer a separagao entre sensoriamento e aplica-
¢ao. Entretanto, o autor nao comenta sobre as técnicas de inferéncia que serao usadas,
e considerava que a inferéncia dependeria dos objetivos e tipos de aplicacoes, passando
a elas a responsabilidade de inferir contexto.

Na abordagem Hydrogen os dados brutos coletados pelos adaptadores sao ar-
mazenados no servidor de contextos, e repassados para as aplicagoes, as quais devem
decidir como inferir contextos de alto nivel. Esta abordagem modela contextos atra-
vés de orientagdo a objetos (Java), e utiliza esquemas de marcacao (XML) durante
a transferéncia de informagoes entre camadas. Enquanto outros sistemas sensiveis ao
contexto centralizam as informacoes contextuais, a abordagem Hydrogen tenta evitar
a dependéncia de uma base central (e.g., Servidor, Pontos de acesso). Embora a aqui-
sicao de dados, o gerenciamento de contexto seja feita no proprio dispositivo, ainda

assim é possivel trocar informagoes contextuais entre dispositivos (peer-to-peer).
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- L o Camada de
Aplicagéo 01 Aplicagéo 02 Aplicagao 03 Aplicagéo
Servidor de Contextos Camadg de
Gerenciamento
Adaptador de Adaptador de Adaptador de Adaptador de Camada de
Usuario Localizacao Tempo | | ... Adaptadores

Figura 3.1: Arquitetura da abordagem Hydrogen. (Adaptado de Hofer et al. [2003])

A abordagem Hydrogen também tem sua importancia por ser a primeira a utili-
zar apenas dispositivos moéveis para detectar contextos, permitindo a interagao e troca
de informacoes contextuais entre dispositivos sem a necessidade de uma estacao base.
Desta forma, as aplicacoes poderiam considerar informagoes contextuais de outros dis-
positivos (contexto remoto), com os quais é possivel se comunicar, além das informagoes

contextuais do proprio dispositivo (contexto local).

3.1.3 CARISMA (2003)

O termo vem de “Context-Aware Reflective mlddleware System for Mobile Applicati-
ons”, ou seja, ¢ um sistema de middleware reflexivo e sensivel ao contexto para aplica-
goes moveis. O foco do CARISMA estéa em sistemas moveis extremamente dindmicos,
ou seja, que requerem muita adaptagao [Capra et al., 2003|. A modelagem de contexto
é feita através de esquemas de marcacao (XML), e utiliza regras para realizar a infe-
réncia de contexto. Além disso, o middleware prové primitivas que descrevem como
as mudancas de contextos devem ser tratadas a partir do uso de politicas. Devido a
possibilidade de ocorréncia de conflitos entre politicas, ha a necessidade de se “refletir”
sobre os conflitos a fim de resolvé-los, sempre levando em consideragao os interesses
dos usuérios.

Os interesses dos usuarios sao registrados através de metadados que utilizam es-
quemas de marcagao, estes registros podem ser de duas categorias: passiva e ativa. Na
categoria passiva sao definidas a¢oes para o middleware de acordo com eventos detec-
tados (contextos), usando regras. A categoria ativa permite que se mantenham regras,
configuragoes de contexto e relacionamentos entre servigos usados pela aplicagao, di-
zendo como o sistema deve se comportar sob diferentes condi¢oes do ambiente ou do

usuario.
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Como o CARISMA tem uma preocupagao maior com a resolucao de conflitos entre
regras, concluimos que o middleware apresentado é secundério, ou seja, o objetivo nao
era propor uma nova abordagem de sistemas moéveis sensiveis ao contexto. Mesmo
assim, este trabalho tem sua importancia por tratar uma das principais limitacoes da
utilizagao de regras na inferéncia de contexto (i.e., conflitos em ambientes dinamicos),

em tempo de execugao, e nao de forma estética (durante o projeto e implementagao).

3.1.4 Framework de Gerenciamento de Contexto (2003)

Korpipaa et al. [2003] propoem um framework, de arquitetura distribuida, para geren-
ciamento de contexto que prové métodos sistematicos de aquisi¢ao, processamento e
distribuicao de informagoes contextuais titeis para as aplicacoes, a partir do ambiente
em que o usuario estd inserido. Este framework possibilita o reconhecimento de con-
textos seméanticos em tempo real, mesmo na presenca de incertezas e ruidos, e distribui
as informacgoes contextuais de uma forma baseada em eventos. Além disso, também
utiliza uma ontologia expansivel para definir contextos que os clientes podem usar.

A arquitetura interna do framework possui quatro entidades funcionais principais:
Gerenciador de Contexto - funciona como um servidor para as diversas aplicagoes que
poderao estar interessadas em informagoes contextuais, interage com os demais com-
ponentes da arquitetura, disponibiliza informagoes contextuais em um Quadro Negro
(Blackboard, as informagdes ficam visiveis para todas as aplicagoes e servigos), ou pode
gerar eventos quando requisitado por aplicagoes especificas; Servidor de Recursos - se
conecta com qualquer fonte de dados contextuais, e publica as informacoes contextuais
no Quadro Negro do gerenciador de contextos; Servigo de Reconhecimento de Contexto
- permite que desenvolvedores ou processos adicionem ou removam, de forma online,
servigos de reconhecimento de contexto; Aplica¢oes - Podem visualizar as informagoes
contextuais no Quadro Negro e subscrever por um evento (contexto) especifico.

O objetivo central deste framework é gerenciar contexto, por este motivo, é pro-
posto um framework genérico, onde é possivel utilizar qualquer técnica durante a infe-
réncia de contexto de forma transparente para a aplicacao. Durante a implementacao
do framework utilizou-se inferéncia baseada em ontologia, logica fuzzy e um classifi-
cador Bayesiano. Os experimentos praticos mostraram que o classificador Bayesiano
conseguiu bons resultados de inferéncia (poucos falsos positivos e poucos falsos nega-
tivos), entretanto o autor comenta que a maior parte dos resultados foi obtida a partir
de cenérios restritos (parecidos com os cenérios de treinamento), ou seja, em ambientes
controlados, sem considerar outros contextos que pudessem afetar os resultados, o que

nem sempre acontece no mundo real.
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3.1.5 Reconhecimento e Predicdo de Contexto (2003)

Mayrhofer et al. [2003| apresenta uma arquitetura para o reconhecimento e predigao
de contexto, que aprende a partir dos comportamentos do usuario. Os dados coleta-
dos pelos sensores sao classificados, a fim de detectar padroes comuns nos valores de
entrada. Estes padroes sao interpretados como estados de uma maquina de estados
abstrata que age como um identificador de contextos. Quando um usuério avanca de
um contexto para outro, as leituras dos sensores irao mudar, e um novo estado ficaréa
ativo, refletindo a mudanca de contexto. Desta forma, o autor afirma que a partir
da trajetéria percorrida na méaquina de estados é possivel fazer previsoes de outras

trajetorias provaveis no futuro.

Esta abordagem utiliza aprendizagem nao supervisionada para inferir e prever
contextos, e é voltada para dispositivos méveis executando sem a intervencao de usué-
rios, por um longo periodo de tempo. A arquitetura geral utilizada nao é detalhada
no trabalho, mas sim a arquitetura para realizar a inferéncia e predi¢ao de contexto, a
qual consiste em quatro partes principais: Extragao de caracteristicas (feature extrac-
tion), classificagao, rotulagem (labeling) e predigao. Os sensores disponiveis produzem
dados que sao transformados em um vetor de entrada para o passo de classificacao
(utiliza clusters, aprendizagem nao supervisionada); Em seguida, a rotulagem associa
os contextos reconhecidos (padroes identificados) & nomes significativos, especificados
pelo usuério; A predigao realiza previsoes de futuros estados (contextos) do sistema,
com base nos dados aprendidos a partir dos comportamentos do usuéario.

Embora haja certa flexibilidade do sistema em relagao a insercao de novos con-
textos, a rotulagem é feita pelo usuéario apos a etapa de classificagao, desta forma, o
usuério devera entender o que aquele padrao de comportamento representa, para entao
maped-lo em um contexto, o que nem sempre é uma tarefa facil, podendo ocasionar
em rotulagens erradas. Além disso, mesmo que o usuario seja capaz de atribuir rétu-
los aos padroes encontrados, as aplicagoes nao terao como identificar o que os rotulos

representam.

3.1.6 CASS (2004)

O CASS (“Contezt-Awareness Sub-Structure”), em portugués, Subestrutura de Sensi-
bilidade ao Contexto, é um middleware cliente-servidor destinado a suportar aplicacoes
sensiveis ao contexto em dispositivos moveis [Fahy & Clarke, 2004]. Este sistema trata
as limitagoes de hardware dos dispositivos moveis (e.g., memoria, processador, bateria)

através do paradigma cliente-servidor, ao tirar do cliente a responsabilidade de proces-
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sar e executar tarefas que podem exigir muitos recursos. Além disso, o CASS também

utiliza dados coletados por nos sensores (estaticos ou moveis) espalhados no ambiente.

Middleware CASS

N Intérprete
Recuperador
. " > de Contexto
Dispositivo
Moével Engine de Regras
Sensor Listener
-~

Base de Dados

Servidor

Figura 3.2: Arquitetura cliente-servidor usada na abordagem CASS. (Adaptado de
Fahy & Clarke [2004])

A figura 3.2 apresenta a arquitetura cliente servidor do CASS. Nesta arquitetura,
além dos clientes (dispositivos moveis) e servidores (acessiveis por um middleware),
ainda sao utilizados nos sensores que proveem dados do ambiente para o servidor.
No servidor os dados coletados sao armazenados, e através de técnicas de inferéncia
de contexto baseadas em regras, abstragoes contextuais de alto nivel sao produzidas,
armazenadas, e posteriormente reportadas aos clientes interessados. O CASS armazena
tanto as regras quanto as informacoes de contexto em bases de dados utilizando SQL,
entretanto, a modelagem de contexto é muito parecida com o modelo key-value. A
arquitetura interna do middleware, localizado no servidor, é formada por: Intérprete
(utiliza uma base de conhecimento), Recuperador de Contexto (Interage com o cliente,
informando contextos), Engine de Regras (inferéncia de contexto) e Sensor Listener

(responsavel por registrar atualizagoes de dados contextuais provenientes dos sensores).

O CASS permite que os desenvolvedores superem as limitagoes de memoria e
processador inerentes aos dispositivos de mao, enquanto da suporte a grandes niimeros
sensores de baixo nivel e outras fontes de contexto. O fato de que a aplicacao cliente
nao realiza inferéncia de contexto é um dos pontos fortes do CASS, no sentido de
que polpa recursos computacionais dos dispositivos, e permite que dispositivos mais
limitados também sejam sensiveis ao contexto. Entretanto, isto exige que a aplicacao

cliente esteja sempre conectada com o servidor, o que nem sempre €, ou sera, possivel.
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3.1.7 STEAM (2004)

STEAM, nome dado ao framework proposto por Biegel & Cahill [2004|. Na verdade,
¢ a sigla de Scalable Timed Events And Mobility. E um servico de middleware (com
arquitetura distribuida) consciente de localizagao baseado em eventos, projetado espe-
cificamente para ambientes de redes ad-hoc sem fio.

Utiliza como base um modelo de objeto sensivel, que encapsula trés entidades
principais: Captura Sensorial (Sensory Capture), Hierarquia de Contexto (Context
Hierarchy), Engine de Inferéncia (Inference Engine). Neste modelo sensores reportam
eventos, os quais sao capturados pelo objeto sensivel. Este, por sua vez, aplica uma
hierarquia de contexto e infere contextos com base em regras, produzindo contextos
para atuadores (aplicagoes). Quando os eventos sao capturados, o objeto sensivel
aplica um esquema probabilistico de fusao de dados, baseado em Redes Bayesianas. A
modelagem de contexto utiliza hierarquias, implementadas com esquemas de marcagao
(XML).

Além disso, foi desenvolvida uma ferramenta visual para facilitar o desenvolvi-
mento de aplicagoes, a qual reduz a necessidade de escrever codigo. A “programacao”’
é feita arrastando e soltando componentes e configurando alguns parametros, sao gera-
dos codigos XML e CLIPS (usado na criacao de regras para a inferéncia de contextos

de alto nivel) automaticamente.

3.1.8 CaSP (2007)

A sigla significa plataforma de servigos sensiveis ao contexto (“Context-aware Service
Platform”). E um framework que utiliza conjuntos de interfaces e protocolos de comu-
nicagao para coletar (e identificar) contextos a partir de sensores [Devaraju et al., 2007|.
O framework coleta, no lado do cliente, dados brutos a partir de sensores fisicos, via
programas de abstracao de sensores escritos pelos desenvolvedores dos mesmos, traduz
esses dados para o formato reconhecido pela plataforma CaSP. Em seguida, o cliente
entrega os dados formatados para o servidor, via conexao TCP, afim de que o mesmo
modele e infira contextos.

O CASP é um middleware que funciona sob a arquitetura Cliente-Servidor. Os
contextos sao modelados através de esquemas de marcagoes (XML) e ainda por on-
tologias. O servidor utiliza técnicas baseadas em ontologia para inferir contextos, a
partir dos dados coletados pela aplicacio cliente. E interessante comentar sobre a API
desenvolvida, que auxilia no envio (report) dos dados a partir dos programas de imple-
mentacao dos sensores, sem exigir que desenvolvedores de aplica¢oes tenham que lidar

com tarefas de programacao e mecanismos de comunicacao com a plataforma. Desta
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forma, o CaSP encoraja a criacao e desenvolvimento de novas aplicacoes sensiveis ao

contexto.

3.1.9 Feel@Home (2010)

Feel@Home é um framework de gerenciamento de contexto que suporta interagoes entre
diferentes dominios (e.g., casa inteligente, escritorio inteligente, dispositivos moveis)
|Guo & Zhang, 2010]. Suporta dois tipos de interagoes: intradominio e entre dominios.
De acordo com os dominios, determinadas entidades podem ter papéis diferentes do
ponto de vista do modelo Produtor-Consumidor (e.g., um usuério de dispositivo movel
que é um consumidor neste dominio, passa a ser um produtor, informando contextos
ao dominio de um escritorio inteligente).

O gerenciamento de contexto é feito de acordo com dominios. Os gerenciadores de
contexto de dominio consideram como produtor qualquer fonte de dados contextuais, e
consideram consumidor qualquer entidade interessada em informagoes contextuais. Em
sua arquitetura existem trés componentes: Servidor Global de Administracao (GAS);
Gerenciadores de Contexto de Dominio; Requisi¢oes de Usuérios. As requisicoes sao
recebidas pelo GAS (Servidor), que decide qual dominio é relevante, e precisa ser
acionado para responder a requisicao. A modelagem de contexto é feita através do uso
de ontologias, e os dados sao armazenados em bancos de dados, por isso a inferéncia
de contexto utiliza técnicas baseadas em ontologias.

O Feel@Home é um framework de carater genérico, cujo foco é dar suporte ao
gerenciamento de contexto tanto em dominios especificos, como em miiltiplos dominios,

mas também é um sistema sensivel ao contexto voltado para dispositivos moveis.

3.1.10 COSAR (2010)

COSAR é um sistema de reconhecimento de atividades com arquitetura centralizada
para dispositivos moéveis [Riboni & Bettini, 2010|. Utiliza dados provenientes tanto
de sensores embarcados no dispositivo, como de sensores “vestiveis” (wearable, ou seja,
sensores de outros dispositivos carregados/vestidos pelo usuério) e de sensores espalha-
dos no ambiente. O COSAR é uma abordagem que utiliza ontologias (modelagem) e
inferéncia baseada em ontologia combinada com técnicas de aprendizagem estatistica
supervisionada, para fazer o reconhecimento de atividades dos usuérios.

A arquitetura do COSAR contém: um conjunto de Sensores externos ao dispo-
sitivo movel (i.e., sensores no ambiente, e sensores “vestiveis”); o proprio Dispositivo

Moével do Usuario, que faz a fusao dos dados dos sensores externos com os dos sensores
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embarcados, a fim de criar um vetor de caracteristicas (features vector), que sera usado
para inferir a atividade do usuério; A camada de infraestrutura (fora do dispositivo
movel), que realiza o reconhecimento de padrdes (modelos estatisticos), e inferéncia
ontologica, possuindo ainda um Servidor de Localizagao e Provedor de Rede (para a

comunicagao com o dispositivo mével e com a camada de servigos).

Assim como no trabalho de Korpipaa et al. [2003], foram obtidos bons resultados
para um conjunto especifico de contextos (atividades), testados em um ambiente esta-
tico e controlado, sem mudancas ou interferéncias de outros contextos que poderiam
afetar a eficacia do classificador. A solugao é interessante, por utilizar um algoritmo
hibrido para inferéncia de contexto (neste caso, reconhecimento de atividades), onde

os processamentos pesados sao feitos fora do dispositivo moével.

3.1.11 Context Viewer (2011)

E um sistema para compartilhamento de contexto, que utiliza Redes Bayesianas (apren-
dizagem supervisionada) para inferir contextos de alto nivel em dispositivos moveis.
Devido aos recursos limitados dos smartphones, foi adotado o modelo Cliente-Servidor
como paradigma de arquitetura. O sistema possui os seguintes modulos: Coletor de
Log (cliente), Pré-Processador (servidor), Reconhecedor de Contexto (servidor), Ge-
renciador de Rede Social (servidor) e Gerenciador de Servicos (cliente). O coletor de
log coleta logs do dispositivo mével (contextos de baixo-nivel, capturados por senso-
res). Esses logs s@o enviados para o servidor, onde o pré-processador produz logs mais
significativos. O reconhecedor de contexto detecta e armazena os contextos de alto
nivel referentes as atividades, emocoes e relacionamentos do usuario. O gerenciador de
rede social constroi redes sociais moveis, com base em contextos de alto nivel, incluindo
os relacionamentos do usuario, e por fim o gerenciador de servigos é responséavel por
apresentar as informacoes contextuais ao usuario, e requisitar ao servidor as requisigoes

do usuario.

Os modelos de Redes Bayesianas desenvolvidas no Context Viewer sao para usué-
rios genéricos, e podem nao funcionar bem para todos os usuéarios |[Park et al., 2011].
Mais uma vez observa-se que, ao utilizar aprendizagem supervisionada, deve-se assumir
que existe um modelo determinado e fixo para o ambiente. O que ocorre com muita
frequéncia em ambientes de casas, escritorios e empresas inteligentes, mas com pouca

frequéncia no cenario de um usuario de dispositivo movel.
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3.1.12 Classificacdo e Taxonomia

Apos a revisao biliografica, as diferentes abordagens de Sistemas Modveis Sensiveis ao

Contexto foram classificadas considerando os seguintes aspectos:

e Arquitetura: (Co) Baseadas em Componentes; (D) Distribuidas; (S) Baseadas
em Servigos; (N) Baseadas em Nos; (Ce) Centralizadas; (CS) Cliente-Servidor.

e Modelagem de Contexto: (KV) Modelo Key-Value; (M) Esquemas de Marcagao;
(G) Modelagem Grafica ou Relacional; (OO) Orientada a Objetos; (L) Logica,
(On) Ontologias;

e Inferéncia de Contexto: (AS) Aprendizagem Supervisionada; (AN) Aprendiza-
gem Nao Supervisionada; (AR) Aprendizagem por Reforco; (R) Regras; (F) Lo-

gica Fuzzy; (On) Técnicas baseadas em Ontologias; (P) Logica Probabilistica.

A tabela 3.1 apresenta a classificagdo das abordagens estudadas de acordo com

os aspectos taxondmicos adotados:

Tabela 3.1: Classificagao dos Sistemas Moveis Sensiveis ao Contexto estudados.

Abordagem Arquitetura Modelagem Inferéncia
Aura (S) *(M) (R)
Hydrogen (D) (00), (M) -
CARISMA (D) (M) (R)
Korpippa (2003) (D) (On) (Omn), (F), (AS)
Mayrhoffer (2003) (D) - (AN)
CASS (CS), (N) *G), *(KV) (R)
STEAM (D) (M) (AS),(R)
CaSP (CS) (M), (On) (On)
Feel@Home (D) (On), (G) (On)
COSAR (C) (On) (On), (AS)
Context Viewer (CS) - (AS)

As abordagens que nao citam algum dos aspectos taxondmicos utilizados estao
com o respectivo item marcado com um trago (—). Embora algumas abordagens nao
comentem explicitamente, em alguns casos é possivel deduzir a forma de modelagem
utilizada com base nas afirmacoes feitas pelos autores. Na tabela 3.1, os campos que

foram deduzidos estdo marcados com um asterisco (*).
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3.2 Aplicacoes Moéveis Sensiveis ao Contexto

Nesta se¢ao, serao apresentados alguns dos principais aplicativos sensiveis ao contexto
da atualidade. Esses aplicativos sao descritos e analisados de um ponto de vista de
usuario e com base nas informacoes disponibilizadas pelos desenvolvedores em seus

respectivos sites.

3.2.1 IFTTT

[FTTT é um aplicativo movel (para Android e i0S) que permite a criagdo de conexdes
poderosas a partir de uma simples afirmagao: Se isto entao aquilo (If This Then That)
[IFTTT, 2015|]. Recentemente, o IFTTT foi dividido em dois aplicativos que se dife-
renciam quanto aos gatilhos usados para iniciar tarefas: Do Recipes (férmulas “Faga”)
- a tarefa é realizada por requisicao explicita do usuério, através de um clique de botao
por exemplo; e If Recipes (formulas “se”) - a tarefa é realizada se um evento especifico

for detectado. As formulas “se” sdo as que tornam esta aplicacao sensivel ao contexto.

& Personal Recipe <

If You enter an area, then
mute ringtone

o OO =

Figura 3.3: Tela de Definicao dos Gatilhos no IFTTT.

A figura 3.3 apresenta uma tela com um exemplo de gatilho definido no IFTTT.
Mesmo no caso de gatilhos e tarefas que nao envolvem servigos de aplica¢oes da nuvem,
o IFTTT nao funciona (i.e., é incapaz de executar uma tarefa definida em uma regra)
se nao estiver conectado a internet. Portanto, supoe-se que a arquitetura utilizada nao

¢é distribuida.
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O IFTTT é uma aplicacao sensivel ao contexto pois o seu comportamento é deter-
minado pela ocorréncia de eventos (contextos pontuais). O aplicativo utiliza “canais”
que podem ser de dois tipos: Gatilhos - informam de forma exata os contextos e as
ocorréncias de eventos (i.e., disparam gatilhos); Ag¢oes - prestam servigos ao usuario
(i.e., executam tarefas). O formato das formulas “se” ndo permite que o aplicativo
utilize mais de uma informagao contextual para prover um servi¢co, o mapeamento é
de uma condicao para uma acao. Desta forma, o IFTTT nao realiza inferéncia de con-
texto, mas cria conexdes entre eventos e agoes (ambos fornecidos por outros sistemas e
aplicagoes). Ainda assim, o mapeamento de eventos em agoes realizado pelo aplicativo,
poderia ser melhor explorado se usasse um sistema sensivel ao contexto como um canal
de gatilho para a realizacao de tarefas. Desta forma, contextos de alto nivel fornecidos
pelo sistema seriam mapeados em acoes pelos usuarios. Uma limitacao do IFTTT é

que a aplicacao requer acesso a internet para funcionar.

3.2.2 Trigger

O Trigger é um aplicativo para dispositivos moveis (especificamente para a plataforma
Android), sensivel ao contexto do usuério, que utiliza gatilhos para modificar o compor-
tamento do aparelho. Segundo Egomotion [2014], na versao gratuita, o Trigger utiliza
as redes sem fio (wi-fi), tags NFC (Near Field Communication - “Comunica¢do por
Campo de Proximidade”) e o Bluetooth do dispositivo como gatilhos, além disso, na
versao paga ¢ possivel ainda utilizar o nivel de bateria, localizagao e gatilhos temporais.

A figura 3.4 apresenta as telas de defini¢do dos gatilhos (figura 3.4a), escolha
das tarefas (figura 3.4b) e gerenciamento dos contextos (figura 3.4c). Na definigao
dos gatilhos o usuério determina as condi¢oes para que um determinado gatilho seja
disparado, enquanto que, na defini¢ao das tarefas, o usuario escolhe quais agoes deverao
ser realizadas quando um determinado gatilho for disparado. A tela de geréncia de
contextos permite que o usuario visualize, edite, ative e desative os gatilhos e tarefas
de acordo com as suas proprias necessidades.

O aplicativo funciona de forma distribuida, sem a necessidade de comunicacao
com um servidor. Além disso, a inferéncia de contexto é baseada em regras criadas
pelos proprios usuarios, o que permite que o usuario faca, de forma apropriada, o ma-
peamento de contextos em agoes. Por permitir que o proprio usuério defina regras,
contextos e acgoes, é possivel afirmar que o Trigger é uma aplicagdo que permite um ge-
renciamento de contexto de forma flexivel. Entretanto, nao é ajustavel ao usuario, pois
infere contextos utilizando apenas as regras criadas pelo usuario, o que impossibilita a

aprendizagem de modelos diferentes (melhoria das regras) para os contextos criados.
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t‘\ Triggers + *‘\ Tarefa + |J Minhas Tarefas —+
% Quando conectado a LCMU Desativar Wifi Desativar Dados méveis
Usado: Ha 1 hora
Add restrictions
Volume do toque 0
modo trabalho
Volume da notificagédo 0 -
] Desativado
Vibrar ao tocar Sempre
Usado: 20 de fev de 2015
Nome modo trabalho
Préximo Anterior Feito
Ag) (] ] Ag) (] - L (] =
(a) Defini¢ao dos Gatilhos (b) Definigao das Tarefas (c) Geréncia de Contextos

Figura 3.4: Exemplos de Telas do Trigger

O Trigger nao melhora suas inferéncias conforme o niimero de interagoes cresce, nem
modifica seu comportamento caso o usuario mude de comportamento, ou seja, se o
usuério nao modificar as regras criadas o Trigger ird manter sempre os mesmos com-
portamentos para as mesmas situagoes. Portanto o aplicativo por si s6 é incapaz de se
ajustar, adequar ou adaptar ao usuario, esses trés aspectos dependem do interesse do

usuario modificar as regras criadas.

3.2.3 Tasker

E um aplicativo pago, destinado a dispositivos moveis da plataforma Android, voltado
para a automatizagao de tarefas. Segundo Tasker [2015], o Tasker é um aplicativo que
executa tarefas (conjunto de agdes) baseadas em contextos (aplicagoes, horario, data,
localizagao, eventos e gestos) de acordo com perfis pré definidos pelo usuério.

O Tasker ¢ um aplicativo muito mais robusto que o Trigger, pois além de uti-
lizar gatilhos e mapeé-los em agoes, também pode considerar loops, variaveis e con-
di¢oes na realizacao de tarefas, além de suportar plugins e ferramentas de terceiros
[Crafty AppsEU, 2015]. O aplicativo permite a criagao de perfis onde sao criados con-
textos especificos para o perfil selecionado, possibilitando um maior grau de ajuste do
dispositivo para o usuario. Entretanto, de modo semelhante ao Trigger, a inferéncia

¢ baseada em regras e a ajustabilidade, adequabilidade e adaptabilidade do Tasker
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também dependem do usuario.

Dentre os aplicativos analisados, o Tasker ¢ um dos que mais se aproxima de um
Sistema Sensivel ao Contexto genérico, pois permite a interagao com outras aplicagoes,
através de um provedor de conteudos (ContentProvider), e a criagdo de aplicagdes
simples através de um plugin gratuito (Tasker App Factory). Embora a robustez do
Tasker seja seu ponto forte, o aplicativo peca por ser pouco intuitivo para usuérios

novos e nao familiarizados com os conceitos envolvidos no uso da aplicacao.

3.3 Sistemas Sensiveis ao Contexto que utilizam

Aprendizagem por Reforco

Nesta se¢ao serao apresentados trés SSC’s que consideram a aprendizagem por reforco
na inferéncia de contexto. Estes trabalhos nao foram incluidos na secao 3.1, por nao
serem voltados para as aplicacoes moveis. Contudo, estao relacionados com este tra-
balho por aplicarem aprendizagem por refor¢o a fim de inferir contextos ou melhorar

a inferéncia.

3.3.1 Um middleware para Agentes Sensiveis ao Contexto
(2003)

Ranganathan & Campbell [2003] propoe um Middleware que facilita o desenvolvimento
de agentes sensiveis ao contexto em ambientes de computagao ubiqua. Este middleware
permite que os agentes obtenham facilmente as informacgoes contextuais, raciocinem
sobre elas usando diferentes logicas (e.g., logica de primeira ordem, logica temporal,
regras e aprendizagem de maquina) e entdo se adaptem as mudangas de contextos
(aprendizagem por refor¢o). O middleware utiliza ontologias na modelagem de contexto
a fim de garantir que os diferentes agentes tenham o mesmo entendimento seméantico
sobre as diferentes informacgoes contextuais.

O middleware utiliza uma arquitetura distribuida (voltada principalmente para
ambientes inteligentes) e utiliza CORBA para possibilitar que agentes distribuidos se
encontrem e se comuniquem uns com os outros. Além disso, agentes diferentes podem
usar técnicas diferentes de inferéncia e considerar os resultados inferidos por outros
agentes. Na abordagem proposta, existem seis tipos diferentes de agentes (ilustrados
na figura 3.5): Provedores de Contexto (capturam informagoes contextuais do ambi-
ente), Sintetizadores de Contexto (deduzem contextos de alto nivel e fornecem essas

informagoes a outros agentes), Consumidores de Contexto (s@o as alicagoes sensiveis
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ao contexto que utilizam as informacgoes tanto dos Provedores como dos Sintetizado-
res), Servi¢o de Busca de Provedor de Contexto (anunciam os servigos dos Provedores
de Contexto, permitindo que os Consumidores encontrem provedores apropriados),
Servigo de Historico de Contexto (permite que outros agentes acessem contextos pas-
sados), Servidor de Ontologia (mantém ontologias que descrevem os diferentes tipos de

informagoes contextuais.

Servico de
Busca de

Consumidor de
Contextos

Consumidor de

Contextos Provedor de

Contexto

Servidor
de Ontologia

Sintetizador
de Contextos

Historico de
Provedor Provedor Provedor Contextos
de Contextos de Contextos de Contextos

Figura 3.5: Arquitetura do middleware para Agentes Sensiveis ao Contexto. (Adaptado
de Ranganathan & Campbell [2003])

Apesar do foco nao estar voltado para aplicagoes moveis, nao seria complicado
usar este middleware com dispositivos moéveis, bastaria modelar os dispositivos como
agentes inteligentes. Apesar de afirmar que o middleware implementado suporta e
utiliza aprendizagem por reforco, o autor nao deixa claro o funcionamento da técnica
implementada. Mas apresenta a aprendizagem por reforco como um complemento &
inferéncia feita pelas diferentes técnicas que poderao ser usadas. Isto é justificavel, pois
o middleware proposto é de carater genérico, e dependendo da técnica de aprendizagem

usada na inferéncia os reforgos serao usados de formas diferentes.

3.3.2 Um Sistema para Inferéncia de Contexto Distribuida
(2010)

Rizou et al. [2010] apresenta um novo sistema que possibilita a inferéncia de contexto
distribuida de uma forma genérica e independente do algoritmo de inferéncia utilizado.
A abordagem se baseia na ideia de dividir o processo de raciocinio (inferéncia e decisao)
em uma rede de correlacionadores de raciocinio, utilizando um modelo centrado em

situagoes que possui padroes predefinidos (templates) de situagoes que sao armazenados
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como um conhecimento prévio do sistema. Os templates de situagoes sao construidos a
partir de contextos observéaveis e unidade de processamento chamadas de Operadores.
O sistema suporta diferentes técnicas de inferéncia por meio de diferentes operadores.
Em geral cada template de situagao forma um grafo de operadores que executam de
forma cooperativa a inferéncia de contexto.

O sistema opera em duas fases distintas: Fase de inicializacao - o sistema cria
um plano logico que descreve uma tarefa de inferéncia para um operador, em seguida o
plano légico é transformado em um plano fisico, onde os operadores livres sao coloca-
dos em componentes fisicos de acordo com algum critério (e.g., minimizar o trafego, ou
delay); Fase de execugao - a tarefa de inferéncia é executada de uma forma distribuida
na rede fisica e ao mesmo tempo o sistema se adapta o plano fisico de acordo com as
condicoes da rede. A arquitetura é baseada em trés camadas principais: Camada de
Modelo do Mundo, Camada de Inferéncia de Contexto e Camada de Aplicacao. Dentro
da camada de Inferéncia existe um componente chamado Adaptagao ao Feedback (re-
torno) que é responséavel pela reconfiguragao de operadores durante a fase de execucao,
com base nos reforcos do usuério.

A inferéncia utilizada na implementagao do sistema foi baseada em Redes Bayesi-
anas distribuidas, mas o autor afirma que o sistema suporta outras técnicas, portanto,
a adaptacao ao feedback serd diferente caso a técnica utilizada seja outra. Da forma
como foi implementado, os refor¢os do usuario fazem com que o sistema recalcule os
pesos da Rede Bayesiana, utilizando um algoritmo proposto por Zweigle et al. [2009].
A modelagem de contexto foi feita de forma orientada a objetos.

Apesar de ser possivel a utilizagao do sistema para inferéncia de contextos no
dominio da Computagao Movel, este sistema assume que dispositivos diferentes estao
interessados nos contextos de um mesmo ambiente. O que torna a abordagem incompa-
tivel com a realidade das aplicagoes moveis que deverao se ajustar a diferentes usuarios

(ambientes).

3.3.3 Uma Aplicacdo de Casa Inteligente que usa Q-learning
(2015)

Kabir et al. [2015] prop6e uma aplicagao sensivel ao contexto capaz de prover servigos
de acordo com escolhas predefinidas do usuario. A aplicacao utiliza a distancia de
Mahalanobis em um classificador baseado nos K vizinhos mais proximos para realizar
a inferéncia dos servigos predefinidos. Além disso, a aplicacao combina caracteristicas
de aprendizagem supervisionada com aprendizagem por refor¢o, permitindo ainda que

a aplicagao se adapte quando a escolha do usuario mudar (utilizando @Q-learning).
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A arquitetura da aplicagao é centralizada e considera trés camadas: sensores,
middleware e aplicacao. A camada de sensores obtém as informagoes do ambiente, en-
quanto o middleware é responsavel por armazenar, gerenciar e analisar as informagoes
contextuais com base em uma ontologia. A aplicacao em si é composta por alguns
componentes principais: Moédulo de Recebimento de Contexto - recebe informagoes
contextuais de baixo nivel de um provedor de contexto presente no middleware, e clas-
sifica estas informacoes em contextos de disparo de servigo, contextos que modificam
servigos e reforcos; Engine de Inferéncia - aplica o K-NN para determinar o servico que
serd prestado dentre os servigos aprendidos; Médulo provedor de Servigos - responsavel
por prover servigos conforme solicitado pela engine de inferéncia; Moédulo de Adapta-
¢ao - considera os reforgos explicitos e implicitos (tempo de utilizacao do servigo) do
usuario balanceando a matriz Q.

Quando um par Estado-Agao Q(a, s) atinge certo limiar, entao a a¢ao correspon-
dente (servigo) e a informagao contextual ¢ adicionada & base de treinamento usada na
inferéncia. Na proxima vez, a Engine de Inferéncia irda usar também esta informagao
para escolher a acao mais adequada para o contexto.

A abordagem proposta por Kabir et al. [2015] é voltada para um ambiente restrito
e estatico, ainda assim, o Q)-learning s6 é aplicavel porque o autor considera um ntmero
fixo de contextos e limita a quantidade de estados possiveis do sistema. Caso fosse
possivel adicionar ou remover contextos (servigos), o sistema precisaria refazer a matriz
Q. Além disso, se houvesse um ntmero muito alto de combinacoes de estados, a matriz
iria requerer cada vez mais espaco para ser usada. Portanto, embora a aplicacao utilize
Q-learning como técnica de aprendizagem por reforgo, ela acaba sendo pouco escalavel.

Na computagao movel é possivel aplicar a técnica usada nesta aplicacao de casa
inteligente, contudo os recursos computacionais dos dispositivos mdveis sao mais es-
cassos que os dos computadores modernos, o que exigiria um maior cuidado com o
crescimento da matriz (). Tornando esta abordagem pouco interessante para ser usada
em um Sistema Sensivel ao Contexto mais genérico capaz de prover informagoes con-

textuais a diferentes aplicagoes.

3.4 Consideracoes Sobre o Capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas diferentes abordagens de Sistemas Moéveis Sensi-
veis ao contexto. O funcionamento das abordagens estudadas foi analisado segundo a
taxonomia proposta na se¢ao 3.1.12 (i.e., segundo a arquitetura, forma de modelagem

e técnica de inferéncia usada). Além disso, observa-se que a maioria das abordagens
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atribui pouca importancia para a dinamicidade dos ambientes do dominio das apli-
cacoes moveis. Em geral, as abordagens utilizam, de modo estatico, um conjunto de
regras, uma taxonomia ou um modelo aprendido na inferéncia de contextos, sem consi-
derar que as condi¢oes do ambiente podem ser diferentes entre usuarios, ou que podem
mudar ao longo do tempo. Os sistemas que nao podem se adaptar, dependendo das
mudangas ocorridas no ambiente, poderao provocar agoes inapropriadas nas aplicagoes,
implicando na possivel inutilizacao desses sistemas.

Além das abordagens de SSC voltadas para o dominio de aplicagoes madveis, tam-
bém foram apresentados trés aplicativos sensiveis ao contexto disponiveis para uso nos
smartphones atuais. Em todos eles, a técnica de inferéncia utilizada é baseada em
regras, as quais devem ser definidas pelos usuarios. Desta forma, é possivel realizar
exatamente o que o usuario especificou para as condigdes (gatilhos) estabelecidas. En-
tretanto, se as condi¢oes mudam, é necessario que o usuério faga modificagoes de forma
manual nas regras afetadas.

Outras abordagens de SSC’s, que utilizam aprendizagem por refor¢o, também fo-
ram estudadas neste capitulo, pois nenhuma daquelas voltadas para dispositivos moéveis
aplica alguma técnica baseada em aprendizagem por reforco. Entretanto, embora essas
abordagens sejam incrementais e aprendam a inferir contextos por meio de reforcos,
elas foram desenvolvidas tendo em vista as peculiaridades de ambientes inteligentes,
deixando de lado aspectos importantes na computagao movel (e.g., limitagoes de hard-
ware e software, suporte a diferentes usuérios e/ou diferentes aplicagoes).

Por fim, com base na anélise dos trabalhos correlatos, conclui-se que ainda nao
se prop0s, em computagao movel, uma abordagem sensivel ao contexto que utilize, na
prética, aprendizagem por refor¢o. Portanto, uma das inovagoes deste trabalho consiste
na aplicacao de aprendizagem por refor¢co em uma abordagem de sistema maével sensivel

ao contexto, além da técnica de inferéncia propriamente dita.
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A principal contribuicao deste trabalho, apresentada neste capitulo, consiste na
proposicao e avaliagao de uma técnica de inferéncia de contexto para dispositivos moveis
que aprende mediante o recebimento de reforcos, a qual foi chamada de CoRe-RL. Esta

técnica realiza duas tarefas principais:

e (lassificacao - Rotula o vetor de caracteristicas atual com base nos demais vetores

aprendidos (rotulados) e em um ranking de caracteristicas.

e Adaptacao - Modifica o modelo do ambiente de acordo com os reforcos recebidos.

Para que haja uma melhor compreensao da técnica (detalhada na Segao 4.2), é
importante que antes seja apresentada uma visao geral da arquitetura (Segao 4.1.1)
e funcionamento (Segao 4.1.2) do Sistema Sensivel ao Contexto no qual ela estaré
inserida. O nome Mob Context é referente & abordagem de SSC proposta neste capitulo,
que utiliza o CoRe-RL na inferéncia de contextos. Esta abordagem representa uma

contribuicao secundéria deste trabalho.
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4.1 Mob Context

O Mob Context é uma abordagem distribuida de sistema sensivel ao contexto com foco
na disseminacao de informagoes contextuais de alto nivel para aplicacoes em disposi-
tivos moéveis, com suporte & aprendizagem por reforco. O objetivo da abordagem é
prover contextos de alto nivel para as aplicagoes (passando a estas a responsabilidade
da tomada de decisao quanto ao que fazer com as informagoes recebidas). Além disso,
a abordagem idealizada utiliza aprendizagem online baseada em exemplos e reforcos
informados pelas aplicagoes.

O gerenciamento flexivel de contexto permite que as aplicagoes criem rétulos,
cadastrem, removam ou renomeiem vetores de caracteristicas rotulados. Portanto,
¢ possivel cadastrar um conjunto de exemplos rotulados e utiliza-los como ponto de
partida para a inferéncia, possibilitando um salto na curva de aprendizagem (sem
exigir interagoes com o usudrio). No caso basico, em que nao ha exemplos de vetores
rotulados, as aplicagoes deverao cadastrar pelo menos um vetor com os valores das
principais caracteristicas esperadas, neste caso as caracteristicas principais terao um
peso inicial maior que as demais caracteristicas. Além disso, novos rétulos podem ser
cadastrados também de forma online, ou seja, as aplicagoes podem cadastrar, remover
e renomear os rotulos de acordo com a demanda do usuario.

Outra caracteristica do Mob Context é que ele é ajustavel ao usuario. Por ser uma
abordagem distribuida que aprende de forma incremental, mesmo que as aplicagoes
utilizem varios vetores de treinamento de carater genérico (que abranjam uma grande
quantidade de usuérios), o sistema iré utilizar os reforgos do usuério para se ajustar a
realidade dele. Esse ajuste pode ocorrer tanto aprendendo novos vetores que estao mais
proximos da realidade do usuario, como esquecendo exemplos que produzem muitos
refor¢os negativos. Conforme o sistema for se ajustando ao usuério, ele ira melhorar
seu desempenho na inferéncia, o que indica que o sistema é adequavel ao usuario. Além
disso, a mudanca de comportamento do usuario fara com que o sistema tenha que se
adaptar a nova realidade, mais uma vez levando em conta a aprendizagem de novos

vetores de caracteristicas e esquecimento daqueles que fazem o sistema errar.

4.1.1 Arquitetura

A partir das descri¢oes dos trabalhos relacionados, apresentados no capitulo 3, é possi-
vel notar que ja foram propostas diferentes abordagens de sistemas moveis sensiveis ao
contexto. Cada abordagem apresentada, considera uma visao particular do problema

da sensibilidade ao contexto, e assim, justificam a utilizacao das mesmas. Na secao
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3.1, foram apresentadas as abordagens de SSC voltadas para a computacao moével, pro-
postas na literatura. Entretanto, nenhuma delas considera em sua arquitetura, ou em
seu funcionamento, a utilizacao de recompensas e puni¢oes para avaliar ou aprender a
inferir contextos de modo incremental. Além disso, uma limitacao de varias abordagens
é a pouca flexibilidade no gerenciamento de contexto, pois nao suportam a adigao e
remocao de contextos de modo online. Estes fatores motivaram a proposicao do Mob
Context.

A abordagem proposta neste trabalho tenta ser genérica ao ponto de nao se limi-
tar a uma aplicacao ou a uma técnica de inferéncia, sem se preocupar com a resolucao
de todos os problemas de computacao sensivel ao contexto. Desta forma, tendo em
vista que o foco do trabalho esti na proposicao de uma nova técnica de inferéncia que
aprende por meio de reforgos, a arquitetura elaborada considera os componentes prin-
cipais para a realizacao da inferéncia de contexto conforme as necessidades da técnica
proposta, sem se preocupar tanto com outras questoes secundarias (e.g., comunicagao
entre dispositivos, seguranca, predi¢ao de contextos futuros, utilizacao de mais de uma
técnica de inferéncia).

A figura 4.1 ilustra as camadas e os principais componentes da arquitetura interna
do Mob Context. Além disso, também sao apresentadas as atribuicoes de cada camada
(tendo em vista as fases envolvidas na computagao sensivel ao contexto) e os diferentes
tipos de interagoes entre componentes e camadas.

A arquitetura do Mob Context esté dividida em trés camadas principais similares
as camadas da abordagem Hydrogen [Hofer et al., 2003]: Coleta (camada de adaptado-
res, na abordagem hydrogen), responsével pela fase de sensoriamento; Gerenciamento
de Contexto, gerencia o acesso as informacoes contextuais e é responsavel pela fase
de inferéncia e adaptacao; Aplicacao, presta servigos e realiza tarefas de acordo com
as informacoes contextuais disponibilizadas, responsével pela fase de Decisao e Ac¢ao e
por informar os reforgos a camada de gerenciamento.

A camada de Coleta de Contexto (bloco superior da figura 4.1) realiza a captura
de dados brutos (representados por pontos), através do uso de sensores. Nesta camada,
é realizado um pré-processamento dos dados coletados, em seguida, ocorre a inferéncia
de contextos de baixo nivel e, por fim, as informacoes contextuais sao registradas na
base de dados da camada de Gerenciamento de Contexto (bloco intermediério da figura
4.1).

O Gerenciamento de Contexto é feito pelo Gerente de Contexto, o qual é respon-
savel por: atender as requisi¢oes de inferéncia e gerenciamento (e.g., cadastro, remogao)
de contexto; disseminar as informacoes contextuais de alto nivel; receber os sinais de

reforgo da Aplicacao e repasséa-los para que a engine de inferéncia se adapte. Além
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Figura 4.1: Arquitetura interna do Mob Context.

do Gerente de Contexto, a camada de gerenciamento possui uma base de dados, um
gerente de dados e um modulo de inferéncia de contexto.

A Aplicagao (bloco inferior da figura 4.1) solicita & camada de gerenciamento o
cadastro dos contextos de alto nivel que devem ser aprendidos, solicita as informacoes
contextuais, mapeia os contextos em agoes (tarefas e servigos) e retorna ao gerencia-

mento os sinais de reforgo (positivos ou negativos).

4.1.2 Funcionamento
Camada de Coleta

O ambiente produz uma infinidade de dados brutos a todo instante. A camada de coleta
tem como responsabilidade catalogar e acessar os sensores fisicos e virtuais disponiveis
nos dispositivos, com o proposito de capturar os dados brutos produzidos pelo ambiente.
Como esses sensores monitoram variaveis especificas, isoladamente eles nao sao capazes
de capturar todas as informagoes que caracterizam o ambiente. Por este motivo, em
cada dominio de aplicacao, utiliza-se uma combinagao de sensores especificos de acordo
com as variaveis a serem monitoradas. No Mob Context considera-se que existe um

numero fixo de sensores fisicos e virtuais disponiveis no dispositivo e, consequentemente,
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de dados brutos que podem ser coletados, nao havendo necessidade de se adicionar ou
remover Sensores.

A técnica de inferéncia proposta neste trabalho utiliza vetores de caracteristicas
para inferir contextos. KEstes vetores sao criados, utilizando regras e logica fuzzy, a
partir da extracao de caracteristicas dos dados brutos coletados. Apos a captura, a
Camada de Coleta faz o pré-processamento e aplica regras sobre os dados brutos, afim
de extrair as caracteristicas que serao analisadas durante a inferéncia de contexto. O
objetivo da extracao de caracteristicas é obter informacoes relevantes que possibilitem
a caracterizacao de diferentes contextos no ambiente. A identificagdo das caracteris-
ticas que serao relevantes na inferéncia de contexto depende dos contextos que serao
analisados, por isso, a técnica de inferéncia proposta considera na inferéncia todas as
caracteristicas passadas e aprende um modelo afim de ponderar as caracteristicas de
maior relevancia. Assim, a Camada de Coleta, devera se preocupar apenas em capturar
e informar o maior niimero possivel de caracteristicas, contanto que essa quantidade

nao mude com o tempo.
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Figura 4.2: Exemplo de Funcionamento da Camada de Coleta.

A figura 4.2 apresenta o funcionamento da Camada de Coleta na abordagem
Mob Context. Os dados brutos, representados na figura 4.2 por diferentes formas
geométricas, sao coletados por sensores especificos, representados por concavidades

com formatos equivalentes aos seus respectivos tipos de dados brutos. Por exemplo, o
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sensor s2, de concavidade arredondada, monitora a temperatura do ambiente, cujo dado
bruto também possui formato arredondado. Mesmo com uma grande quantidade de
sensores, ainda é possivel que algumas varidveis nao sejam monitoradas, por exemplo,
a pressao atmosférica de 745 mmHg nao é capturada por nenhum sensor na figura 4.2.
Por outro lado, quanto mais sensores estiverem disponiveis nos dispositivos, maior seré
a representatividade dos dados coletados, tornando possivel a inferéncia de um ntmero
maior de contextos, contudo, a complexidade das inferéncias também serd maior.

Depois que os sensores coletam os dados brutos do ambiente, é feita a extracao
de caracteristicas através da aplicacao de regras, as quais estao representadas por
interrogacoes na figura 4.2. Estas regras produzem informacgoes contextuais de baixo
nivel que caracterizam o ambiente. Por exemplo, apds a aplicacao de uma regra sobre
o valor de 67km/h da velocidade, foi produzido o valor “Alta” para a caracteristica
“Velocidade” (indicada por ¢3 na figura 4.2). Por fim, os valores das caracteristicas (e.g.,
“Noite”, “Meédia”, “Alta”, “Baixa”, “Outra”) sao atribuidos as respectivas caracteristicas
(e.g., cl, ¢2, 3, ¢4, ¢b) do vetor de caracteristicas, o qual é adicionado & base de dados
que sera acessada pelo Gerente de Dados.

Os vetores de caracteristicas criados podem ter dados com diferentes proprieda-
des. Ou seja, algumas caracteristicas nao podem ser tratadas da mesma forma que
outras tendo em vista os tipos de dados associados. Por exemplo, caracteristicas nomi-
nais (i.e.,representadas por nomes) podem ser mapeadas em nimeros inteiros através
da associagao dos nomes que ocorrem em niimeros especificos, contudo, elas nao pos-
suem propriedades ordinais e nao podem ser comparadas considerando a ordinalidade
dos numeros inteiros. Por outro lado, as caracteristicas numéricas geralmente possuem
propriedades ordinais (i.e., podem ser ordenadas), e também podem ser mapeadas em
nomes, agrupando os valores em intervalos, contudo ao traté-las como varidveis nomi-
nais desconsidera-se a ordinalidade dessas caracteristicas, o que também pode ser um
problema.

Alguns exemplos de caracteristicas nominais que podem ser extraidas na com-
putacdo movel: Estado da bateria (e.g., “Descarregando”, “Carregando na USB”, “Car-
regando na Tomada”, “Carregado e Conectado na USB”, “Carregado e¢ Conectado na
Tomada”), Aplicativo sendo usado em primeiro plano (e.g., “Facebook”, “Instagram”,
“Banco do Brasil”, “Gmail”, etc.), Orientacao do Aparelho (e.g., “Em pé&”, “Deitado”,
“De Lado”), Proximidade (e.g., “Proximo”, “Distante”) entre outros. Alguns exemplos
de caracteristicas numéricas que possuem propriedades ordinais e também podem ser
extraidas na computacao moével: Temperatura, Luminosidade, Magnetismo, Veloci-
dade, Intensidade de Aceleracao, Turno e Intensidade do Som, entre outros. Durante a

coleta os valores destes tipos de caracteristicas devem ser agrupados em intervalos apro-
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priados e irao retornar rotulos similares (e.g., “Nulo”, “Muito Baixo”, “Baixo”, “Médio”,
“Alto”, “Muito Alto”).

A técnica proposta neste trabalho utiliza o céalculo da distancia entre vetores,
durante a classificacao. O método utilizado, para calcular a distancia, considera vetores
com as mesmas caracteristicas, as quais podem possuir propriedades diferentes entre
si. Desta forma, é possivel preservar a ordinalidade das caracteristicas numéricas e
ainda considerar dados nominais nos vetores de caracteristicas. Por isso, ¢ importante
que a Camada de Coleta salve os vetores de caracteristicas na base de dados, mas
que também haja uma representagao de quais caracteristicas possuem propriedadades
ordinais e quais sao estritamente nominais, a fim de que haja a diferenciacao desses

tipos de caracteristicas durante a inferéncia de contexto.

Camada de Gerenciamento

A Camada de Gerenciamento é uma interface entre as aplicacoes e os contextos ex-
traidos do ambiente. Portanto, o principal objetivo desta camada é abstrair questoes
referentes a coleta, tratamento, extracao de caracteristicas e inferéncia de contextos
com base nos dados brutos coletados do ambiente. Desta forma, os desenvolvedores
de aplicagoes moveis sensiveis ao contexto podem se preocupar mais quanto ao que
fazer (i.e., decisao) e como fazer (i.e., agao), em fungao das informagdes contextuais
fornecidas.

A Camada de Gerenciamento possui quatro componentes principais: Base de
Dados, Gerente de Contexto, Gerente de Dados e o Modulo de Inferéncia, o qual
chamamos de CoRe-RL.

A Base de Dados (ilustrada na figura 4.3) é responsével pelo armazenamento e
manutengao das seguintes informagoes: Uma base de vetores de caracteristicas coleta-
dos; Uma representacao simples dos tipos de cada caracteristica usada nos vetores de
caracteristicas; Uma base de vetores de caracteristicas aprendidos; Uma base para os
rankings de caracteristicas de cada contexto cadastrado.

Os vetores de caracteristicas coletados sao armazenados com uma marcagao de
tempo (timestamp) em uma base de vetores coletados, a qual possui certa volatili-
dade (i.e., as informagoes ficam armazenadas por um tempo limitado) a fim de que
a memoria dos dispositivos nao seja comprometida. Desta forma, a estrutura destes
vetores compreende apenas em um timestamp e uma lista de valores associados as
caracteristicas extraidas dos dados brutos.

A representagao dos tipos das caracteristicas usadas consiste em uma lista (i.e.,

um vetor) indicando quais caracteristicas sdo nominais e quais possuem propriedades
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Figura 4.3: Exemplo de Base de Dados.

ordinais (na figura 4.3 esta indicagao é feita com as letras 'O’, para caracteristicas
ordinais, e ‘N’, para caracteristicas nominais). Portanto, esta representacdo ¢, na
verdade, uma padronizacao dos tipos de caracteristicas presentes em todos os vetores
utilizados no Mob Context.

A base de vetores aprendidos ird guardar os exemplos cadastrados por uma apli-
cacao, ou aprendidos apods a classificacao de um vetor coletado. Desta forma, esta
base ira crescer conforme o sistema for aprendendo a rotular os vetores coletados (re-
forgos positivos). Mas alguns vetores também poderao ser esquecidos (i.e., removidos
da base) apos o recebimento de uma série de reforgos negativos. Assim, os elementos
armazenados nesta base possuirao um identificador tnico (i.e., um timestamp com a
data de inserc¢ao na base), um rétulo (i.e., uma string indicando a qual contexto o vetor
pertence), um nivel de importancia (i.e., indica se o vetor deve permanecer na base ou
nao) e a lista de valores associados as caracteristicas do vetor.

Para cada novo contexto (rotulo) cadastrado, deve-se criar uma nova insténcia na
base de rankings de caracteristicas, a qual corresponde ao modelo que sera aprendido
sobre a relevincia das caracteristicas analisadas. Desta forma, os elementos desta tabela
terao a seguinte estrutura: um rétulo tnico, referente a um contexto especifico, e uma
lista de niimeros reais, onde cada item esté associado a relevancia de uma caracteristica
especifica.

O Gerente de Dados é responsavel pelo acesso a base de dados. Este componente
contém a implementacao de todos os métodos de acesso & Base de Dados (i.e., adigao
de novas instancias, consulta, remocao e atualizagao das instancias salvas).

O Gerente de Contextos é quem disponibiliza as informacoes contextuais de alto
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nivel para a Camada de Aplicacao, respondendo a dois tipos principais de requisicoes:
requisicoes de gerenciamento e requisi¢coes de inferéncia. As requisi¢oes de gerencia-
mento sao aquelas relacionadas & consulta, adigao e remogao dos contextos utilizados
na inferéncia, enquanto as requisicoes de inferéncia sao as solicitacoes de contextos e
retorno dos sinais de refor¢o para os contextos inferidos.

O modulo de inferéncia faz a classificagao dos vetores coletados, repassa os con-
textos inferidos para o Gerente de Contexto e utiliza os sinais de reforgo, caso hajam,
para melhorar o modelo utilizado na classificacao (i.e., ranking de caracteristicas) e
modificar a base de exemplos aprendidos, aprendendo ou esquecendo vetores de carac-

teristicas. A técnica CoRe-RL sera explicada com mais detalhes na se¢ao 4.2

Camada de Aplicacao

Em um SSC, sao as aplicagoes que interagem diretamente com o usuario, por meio de
suas funcionalidades, prestacao de servicos e execucao de tarefas. Portanto, a camada
de aplicagao representa um nivel de abstracao onde as diferentes aplicagoes estarao
implementadas. Embora a abordagem proposta nao se preocupe em implementar as
aplicagoes da camada de aplicacao, o Mob Context nao tem sentido algum se nao
houverem aplicacoes implementadas nesta camada. Além disso, serd por meio das
aplicacoes que o Mob Context sera capaz de inferir e aprender como inferir contextos.

Assim, algumas das principais atribui¢oes da Camada de Aplicagao sao: criagao
e remocao de rétulos para os contextos de interesse; solicitacao de informagoes contex-
tuais; decisao e acao de acordo com as informagoes contextuais obtidas; informacao de
reforcos para os contextos inferidos.

Uma peculiaridade que diferencia o Mob Context das demais abordagens de SSC
estudadas, é o gerenciamento flexivel de contextos. Como o Mob Context aprende
de forma incremental, é permitido que as aplicacoes consultem, cadastrem e removam
contextos da base, por intermédio do Gerente de Contextos, de acordo com as suas
necessidades.

Tendo em vista que a inferéncia de contextos é baseada na comparagao de exem-
plos, durante a criagao de um rétulo é necessério especificar algumas caracteristicas
que os vetores de caracteristicas daquele rotulo provavelmente terao, ou cadastrar um
conjunto de vetores de caracteristicas associandos ao rotulo cadastrado (adiantando um
pouco o processo de aprendizagem). Além disso, um contexto s6 podera ser removido
da base caso a aplicacao decida por remové-lo. Portanto, mesmo que o tultimo vetor de
um rotulo especifico receba uma série de reforgos negativos, ele nao podera ser remo-

vido da base sem que a aplicagao solicite a remocao do contexto. Desta forma, no pior
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caso, a base de vetores aprendidos sempre tera pelo menos um vetor de caracteristicas
para cada contexto cadastrado.

O Mob Context funciona como um middleware distribuido que prové informacoes
contextuais de alto nivel as aplica¢oes. As informagoes contextuais sao fornecidas me-
diante as solicitacoes das proprias aplicacoes. Nestas solicitagoes, as aplicagoes podem
especificar um limiar de corte, exigindo certa confiabilidade do resultado retornado pela
camada de gerenciamento. Um limiar de corte alto (pela similaridade) faz com que a
inferéncia retorne um vetor, da base de vetores aprendidos, que possua similaridade
alta com relagao ao vetor do estado atual do ambiente, caso nenhum vetor se adeque
a esta condic@o, o gerenciamento nao retornard nenhum contexto. Apesar de parecer
ruim nao retornar um contexto para uma solicitagao de inferéncia, essa possibilidade é
interessante quando o desempenho é mais importante que a aprendizagem, ou quando
nao for desejavel correr o risco de errar e provocar acoes inadequadas ao contexto do
usuario.

Outra atribuicao da Camada de Aplicagao, fundamental para a inferéncia do
Mob Context, consiste em informar os reforgos observados a partir da interagao com
o usuéario. Os reforcos sao recompensas e punicoes para as inferéncias realizadas, e
podem ser obtidos explicitamente, solicitando que o usuario indique se gostou ou nao
do servigo (agao) realizado, ou implicitamente, avaliando como o usuéario interagiu com
a aplicagao apos a prestacao do servigo (i.e., realizacao da a¢ao). As recompensas sao
reforgos positivos, e no Mob Context sao representadas por inteiros maiores que zero,
enquanto as punicoes sao reforcos negativos, representados por inteiros menores que
ZEro.

Na aprendizagem por reforgo, um agente inteligente é capaz de mapear estimulos
(i.e., sinais de entrada, dados brutos, contextos) em respostas (i.e., comportamentos,
agoes). Desta forma, um SSC que aprende por reforgo deve ser capaz de aprender a
como se comportar, e nao apenas a inferir contextos. Embora o Mob Context nao
realize esse mapeamento de forma direta, ele é feito de forma indireta, pois, ao in-
formar contextos para a aplicacao, esta podera executar acoes especificas de acordo
com o contexto inferido. Uma vez que as aplicagoes realizem sempre as mesmas agoes
para os contextos inferidos (i.e., um rotulo produz sempre a mesma agao), entao o sis-
tema estard aprendendo a mapear contextos em acoes, isto é, estimulos em respostas.
Desta forma, a inferéncia de um determinado contexto produziria um comportamento
especifico, e o reforco para este comportamento também indicaria se a inferéncia foi
adequada ou nao para o contexto do usuario. Entretanto, se uma aplicacao é capaz de
produzir diferentes agoes para um mesmo rétulo inferido, entao, mesmo que a inferén-

cia tenha acertado, em alguns casos as agoes poderao ser adequadas e em outros nao.
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Isto implicaria em reforgos corretos para as acoes executadas, porém inadequados para

as inferéncias realizadas, o que atrapalharia na aprendizagem dos contextos.

4.2 CoRe-RL

Nesta secao sera apresentada a técnica CoRe-RL de inferéncia de contexto que aprende
por reforcos, utilizada no Mob Context. O CoRe-RL é uma técnica baseada em exem-
plos cujo funcionamento depende de duas etapas principais — Classificacao e Adaptacao.
A Classificag@o retorna um rétulo inferido para o vetor atual, enquanto a adaptagao

utiliza os reforgos fornecidos pela aplicagdo para modificar o modelo do ambiente.

4.2.1 Classificacao

Na etapa de classificacao, o CoRe-RL aplica a técnica dos K vizinhos mais proximos
para rotular novos vetores tendo em vista a base de exemplos aprendidos (ou fornecidos
pela aplicagdo). Conforme apresentado na segao 2.3.2, o K-NN classifica um vetor de
caracteristicas pelo rotulo da classe com maior ntimero de vizinhos dentre os K vizinhos
mais proximos. O K-NN identifica os vizinhos mais proximos calculando as distancias
euclidianas entre o vetor atual e os demais vetores rotulados. Entretanto, a distancia
euclidiana nao é aplicavel aos diferentes tipos de variaveis (e.g.,, nao suporta variaveis
nominais).

Na literatura, existe um grande nimero de métodos de calculo de distancia entre
vetores de caracteristicas (e.g., distancia euclidiana, distancia de Hamming, distancia
de Mahalanobis, coeficiente de correspondéncia simples, distancia de Gower). Esses
métodos possuem diversas particularidades que os qualificam para diferentes cenarios
de aplicagdao. Neste trabalho, optou-se pela utilizagdo do método de Gower [J. C.
Gower, 1971] (explicado na segao 2.3.2, na subsegao referente ao K-NN), pois é robusto
ao ponto de suportar caracteristicas de diferentes tipos (e.g.,, caracteristicas nominais,
ordinais, de intervalos e de taxas) e ainda considerar a atribui¢do de pesos no célculo
da distancia. Desta forma, o CoRe-RL nao fica restrito a um tipo especifico de dado
e, ainda pode atribuir pesos as caracteristicas de acordo com o modelo aprendido.

A classificacao feita pelo CoRe-RL é baseada em exemplos (vetores aprendidos e
rotulados), mas também considera um modelo aprendido mediante o recebimento de
reforgos. Este modelo consiste no ranqueamento das caracteristicas conforme a rele-
vancia para a inferéncia de um contexto especifico. Desta forma, para cada contexto
(rotulo) cadastrado havera um modelo (ranking de caracteristicas) associado, o qual

serd melhorado, mediante a ocorréncia de reforcos positivos e negativos. Este ran-
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king de caracteristicas ird ponderar as caracteristicas, valorizando as caracteristicas
mais importantes e permitindo que variagoes nas caracteristicas menos importantes
tenham pouca influéncia no célculo da distancia. A forma de atualizacdo do ranking

de caracteristicas seré apresentada na segao 4.2.2.
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Figura 4.4: Esquema da Classificacao usando o K-NN e distancia de Gower.

A figura 4.4 ilustra o comportamento da etapa de classificacio do CoRe-RL
usando o K-NN, onde calcula-se a distancia de Gower entre o vetor atual v, (ndo
rotulado) e os vetores aprendidos vy, va, V3, vy, U5 presentes na base de exemplos do
CoRe-RL. As caracteristicas desses vetores sao ponderadas de acordo com o rotulo
que possuem (os rotulos estdo representados na figura por uma bola, uma estrela ou
uma cruz), sendo que os pesos correspondem ao ranking de caracteristicas aprendido
para cada rétulo. Apoés o calculo das distancias, sao identificados os K vizinhos mais
proximos de v,. No exemplo da figura 4.4 para o valor de K = 3 foram retornados os
vetores vy, vy € v5 como os trés vizinhos mais proximos (i.e., com menores distancias).
Em seguida, é possivel obter o rotulo predominante dentre os rétulos dos vizinhos mais
proximos, no exemplo ilustrado o resultado da inferéncia seria “bola”.

A classificagao usando o K-NN sempre retorna um rétulo de algum vetor presente
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na base de exemplos. Portanto, até nos casos em que o vetor atual estiver muito
distante dos seus vizinhos o K-NN ira retornar algum rétulo. Contudo, nem sempre
este comportamento é desejavel em SSC’s, pois o sistema sempre retornard algum
contexto, dentre aqueles cadastrados, mesmo quando o usuario nao estiver em nenhum
deles. Por este motivo, o CoRe-RL permite que as aplicacoes definam um limiar de
corte baseado na similaridade (S(z,y)) ou distancia de Gower (D(x,y)), a fim de que
a classificagao retorne o rétulo dos k vizinhos mais préoximos cuja similaridade seja
S(xz,y) > s ou cuja distancia seja D(z,y) < d, onde d = 1 — s. Por exemplo, se o
limiar de corte pela similaridade ¢ s = 0.95, entao o CoRe-RL s6 ira retornar algum
contexto caso pelo menos 1 dos K vizinhos tenha similaridade S(z,y) > 0.95, ou seja,
quando a distancia for D(z,y) < 0.05.

O limiar de corte é determinado pelas aplicagoes no momento da solicitacao de
uma inferéncia. Desta forma, permite-se que as aplicagdes tenham certa confianga
nos resultados obtidos, o que também possibilita o controle quanto ao que priorizar
- desempenho ou exploragao. Enquanto um limiar alto (de corte pela similaridade)
valoriza o desempenho, a exploracao ¢ incentivada quando este limiar é baixo. Caso
o limiar de corte nao seja informado, o gerente de contexto considerara que s = 0 e

d = 1, assim, nao haverao cortes e o CoRe-RL sempre retornara algum resultado.
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Figura 4.5: Fluxograma da etapa de Classificacao do CoRe-RL.

O fluxograma da figura 4.5 apresenta o algoritmo usado no CoRe-RL para classi-
ficar um vetor de caracteristicas nao rotulado. A classificacao ocorre mediante solicita-

coes feitas ao Gerente de Contextos e repassadas ao CoRe-RL. Quando uma solicitagao
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de inferéncia é realizada, o Gerente de Contextos informa os parametros de entrada
necessarios afim de que a classificagdo ocorra (i.e., o vetor atual a ser rotulado e o
limiar de corte a ser considerado). Em seguida, o CoRe-RL calcula as distancias de
gower do vetor atual para os demais vetores aprendidos. A identificacao dos K-vizinhos
mais proximos ordena os vetores pelas distancias e retorna apenas os K vetores com
as menores distancias. A etapa seguinte aplica o limiar de corte aos k-vizinhos, eli-
minando aqueles cujas distancias sao superiores ao limiar de corte pela distancia. Em
seguida, é verificado se existem vizinhos que nao foram cortados, para que seja identifi-
cado o rétulo mais frequente dentre os rétulos dos K vizinhos mais préoximos. Por fim,
a classificacao do CoRe-RL retornara o vetor mais proximo que possui o rétulo mais
frequente (identificado na etapa anterior). Além disso, o CoRe-RL também podera
retornar “Null” caso todos os vizinhos tenham sido cortados, indicando que os mesmos

nao atenderam a condicao do limiar de corte.

E importante notar que, em vez de retornar apenas o rétulo mais frequente dos
vizinhos mais proximos (conforme ilustrado na figura 4.4), o algoritmo proposto retorna
o vetor mais proximo cujo rétulo é o mais frequente dentre os K vizinhos. Este vetor

serd usado durante a etapa de adaptacao.

O CoRe-RL utiliza o K-NN na classificagao de vetores de caracteristicas. Entre-
tanto, para usar o K-NN é importante definir um valor K de vizinhos mais préximos
a serem considerados. A escolha do valor de K depende da relagao entre o niimero
de rotulos e o nimero de exemplos da base de vetores aprendidos. Geralmente, os
classificadores que utilizam o K-NN sabem de antemao a base que sera aprendida e
consequentemente os rotulos que serao aprendidos dessa base, ainda assim o valor de
K é determinado empiricamente. No CoRe-RL, a base usada vai sendo aprendida de
acordo com os reforgos positivos para as classificagoes, portanto, nao é possivel deter-
minar o numero de exemplos e de rotulos que serdo aprendidos. Forster et al. [2010]
apresenta uma forma de utilizar o K-NN em um classificador incremental, e propoe que
o valor de K seja uma porcentagem do total de exemplos aprendidos. Mesmo assim, o
valor da porcentagem utilizada é obtido empiricamente e nao existe uma porcentagem
que seja 6tima para todos os casos. A heuristica usada por Forster et al. [2010] nao
considera a possibilidade de que exemplos de novos rétulos sejam cadastrados incre-
mentalmente. Por isso, neste trabalho, o valor de K é dado pela razao entre o ntimero
de exemplos aprendidos e o ntimero de contextos cadastrados, sem exceder um K, ..
Contudo, fica como sugestao de experimentos futuros a utilizacao de outras heuristicas

para a determinacao dinamica do valor de K, ou experimentos com outros valores de

Kmax-
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4.2.2 Adaptacao

Os exemplos usados na classificacao de contextos do CoRe-RL sao vetores de caracte-
risticas rotulados, que podem ser cadastrados diretamente pelas aplicagoes, ou apren-
didos ap6s o recebimento de reforcos positivos para as inferéncias realizadas. Portanto,
a medida que o sistema vai inferindo contextos corretamente, novos vetores vao sendo
adicionados a base de vetores aprendidos, até o ponto que todos ou a maioria dos veto-
res de um determinado contexto, sejam aprendidos (adicionados a base). Desta forma,
se a base de exemplos for suficientemente representativa para um contexto X, quando
um novo vetor v deste mesmo contexto for ser rotulado, a distancia de v para algum
vetor x € X seré nula (i.e., v = x ) ou muito proxima de zero (i.e., v ~ x). Neste tipo
de aprendizagem, sempre que uma classificacao correta for realizada para um vetor de
caracteristicas que ainda nao estd na base, o sistema devera adiciona-lo a base com o
rotulo inferido, possibilitando que na préxima ocorréncia deste vetor, ou de um vetor

muito parecido a classificacao retorne o mesmo rétulo do vetor aprendido.

A computacao movel sensivel ao contexto extrai informagoes contextuais a partir
de uma variedade de sensores, portanto existe um grande ntmero de varidveis que
caracterizam o ambiente fisico e o usuéario. Embora as combinagoes de todos os possiveis
estados representaveis por essas caracteristicas seja muito grande, a maioria desses
estados nao ocorre, ou ocorre com pouca frequéncia. Além disso, nao sdo todos os
estados que ocorrem que representam contextos tuteis para as aplicacoes e usuarios.
Portanto, considerando que o CoRe-RL s6 aprende vetores que representam contextos
lteis para aplicagoes e usuérios, nao é necessario que o sistema tenha capacidade de

armazenar todas as combinagoes possiveis de estados.

A capacidade de esquecer é outro aspecto importante na sensibilidade ao contexto,
principalmente em ambientes dinamicos, pois nem tudo que se aprende é correto, e os
conceitos aprendidos podem mudar ao longo do tempo, de acordo com as mudancas
do ambiente. Por este motivo o CoRe-RL esquece (i.e., remove da base de vetores
aprendidos) exemplos que produzem uma série de reforgos negativos, afim de que estes
exemplos ruins nao comprometam o desempenho da inferéncia. Desta forma, quando
um vetor v é inferido como do rotulo X, sendo x o seu vizinho mais préximo que possui
o rotulo X, e ocorre uma série de reforgos negativos (i.e., v ¢ X), entdo = devera
ser esquecido. Desta forma, sem este vizinho, nas préximas inferéncias o resultado
retornado podera ser diferente, possibilitando que o sistema associe aquele vetor a

outros rotulos. Assim, esquecer é importante para reaprender conceitos.

O esquecimento de exemplos no CoRe-RL considera que para cada vetor apren-

dido existe um campo 7 que representa o nivel de importancia do vetor. Inicialmente,
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quando um vetor z € X ¢ aprendido ou cadastrado a base, o nivel de importancia é
maximo (i.e., T = Tyuqe). Conforme x é retornado na classificacao e reforgado negativa-
mente, o nivel de importancia de x vai sendo decrementado, enquanto 7 > 0. Por fim,
o vetor x devera ser esquecido quando o nivel de importancia do vetor for 7 < 0. Por
outro lado, & medida que o vetor = recebe reforgos positivos, para o contexto X, o seu
nivel de importancia deveré ser incrementado, enquanto 7 < Tz, Sem exceder 7,4z
Conforme apresentado, a aprendizagem baseada em exemplos é bastante simples,
pois requer apenas que se busque, entre os exemplos vistos, o que mais se aproxima
daquele que sera classificado. Embora seja possivel utilizar indexagao (e.g., tabelas
hash) com o intuito de reduzir o tempo de busca, a aplicabilidade deste tipo de técnica
¢ delimitada devido a sua capacidade limitada de generalizagao |Kazakov & Kudenko,
2001]. Por esse motivo, o CoRe-RL busca aprender, além de exemplos, um modelo

para cada contexto cadastrado, o qual ird4 impactar na classificacao de novos vetores.
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Figura 4.6: Exemplo de Ranking de Caracteristicas e seus respectivos pesos.

O modelo aprendido pelo CoRe-RL consiste em um ranking de caracteristicas,
que indica a relevincia de cada caracteristica para a inferéncia de um determinado
contexto. Ao utilizar este ranking na ponderagao das caracteristicas, durante o calculo
da distancia de Gower, mesmo com uma pequena base de exemplos, é possivel valorizar
as caracteristicas de maior importancia e minimizar os efeitos daquelas que sao pouco
relevantes durante a classificagao.

A figura 4.6 exemplifica os rankings de caracteristicas para os contextos (rotulos)
“bola”, “estrela” e “cruz”. Para cada rétulo cadastrado, é criado um ranking contendo as
pontuacoes para as caracteristicas dos vetores comparados, o qual é alterado de acordo
com o recebimento de reforcos para aquele rotulo. Os valores exibidos dentro dos ran-

kings da figura 4.6 sao as pontuacoes de cada caracteristica para o respectivo contexto,
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e abaixo estao as porcentagens referentes aos pesos de cada caracteristica de acordo
com as suas pontuacoes. Por exemplo, para o contexto “bola”, a primeira caracteristica
tem 200 pontos, o que representa aproximadamente 40% do somatoério da pontuacgao
das caracteristicas do contexto “bola”, portanto, quando um vetor nao rotulado vier
a ser comparado com um vetor qualquer do tipo “bola”; a primeira caracteristica tera

40% de influéncia no calculo da distancia de Gower entre esses dois vetores.

No CoRe-RL os refor¢os ¢ podem ser ntimeros inteiros positivos ou negativos, in-
dicando recompensas ou punigoes respectivamente. O CoRe-RL assume que os reforgos
avaliam a corretude da inferéncia. Portanto, se a classificagao de um vetor v retorna
o vetor x € X, entao cria-se a hipotese que v € X. Caso ocorra um reforco ¢ > 0,
entdo conclui-se que a hipotese v € X é verdadeira, caso ¢ < 0, entdao v ¢ X. Por isso,

N

quando ¢ > 0, adiciona-se o vetor v, com o rétulo X, a base de vetores aprendidos.

Como o objetivo do ranking de caracteristicas ¢ modelar a relevancia de cada
caracteristica para os diferentes contextos na ocorréncia de reforcos, entao a atualiza-
¢ao do ranking devera valorizar aquelas que mais contribuiram para o acerto (reforgo
positivo) ou erro (reforgo negativo) da inferéncia. Portanto, de acordo com o refor¢o ¢
para o contexto inferido X, a atualizagdo do ranking Rﬂ'( para uma caracteristica j, é

dada pela seguinte férmula:

Ry = Ry + ), % ¢ (4.1)

Onde s/ ¢ a similaridade entre os valores das caracteristicas j dos vetores v

VT

e = (definida pelas formulas 2.9 e 2.10). O valor de s], varia entre 0, quando as
caracteristicas j dos vetores v e x diferem de forma maxima, e 1, quando possuem
valores exatamente iguais. Assim, quanto maior for a similaridade das caracteritiscas j
de v e z, maior serd o incremento sobre R% . Pois, conforme s}, — 1, o incremento sobre
o ranking tendera a ¢. Além disso, quando ¢ > 0 o incremento sobre o ranking Rﬁ( seré
positivo, valorizando as similaridades que levaram o sistema a acertar, e quando ¢ < 0
o incremento sera negativo (i.e., ocorrera um decremento), penalizando as similaridades
que levaram o sistema ao erro. Desta forma, serao reforcadas com maior intensidade
as caracteristicas que mais contribuiram com o valor da similaridade (i.e., que menos

influenciaram na distancia entre os vetores).

A figura 4.7 contém um fluxograma que apresenta os passos envolvidos na etapa
de adaptacao. Apds uma inferéncia, o CoRe-RL pode receber ou nao um reforco. Caso
nao receba, nao ha adaptacao, o sistema ird continuar inferindo contextos como se
nada tivesse acontecido. Quando o gerente de contexto informar um reforgo, para uma

determinada inferéncia, o CoRe-RL faré a atualizagao do ranking de caracteristicas de
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acordo com o reforgo e as similaridades entre as caracteristicas do vizinho mais préximo
(retornado na classificagdo) e o vetor que foi classificado. Apds atualizar o ranking de
caracteristicas, o CoRe-RL reforca também o vetor do vizinho mais proximo, de modo
que apo6s uma série de reforcos negativos, ele venha a ser esquecido. Em seguida, é
verificado se o reforgo é positivo ou negativo. Quando o reforgo for positivo, o vetor
classificado devera ser adicionado a base de vetores aprendidos, caso ainda nao tenha
sido adicionado. Quando o refor¢o for negativo, é importante verificar se o vetor do
vizinho mais proximo (retornado na classificacdo) precisa ser esquecido, caso o nivel de

importancia deste vetor seja 7 < 0 entao ele devera ser removido da base de vetores

aprendidos.
Q—»[ Informa Reforco
) Adaptacao
e i TR e :
: Atualiza Ranking '

I

([ Reforga Vetor do vizinho )

mais proximo
1

Verifica Reforco

G J

+ | Verifica se o Vetor Atual ja
foi aprendido

~

- ( Verifica se & pra esquecer ao Adiciona Vetor Atual
: Vetor do Vizinho + Roétulo Inferido :

sim
nao

sim

[ Remove Vetor do Vizinho <

Figura 4.7: Fluxograma da etapa de Adaptagao do CoRe-RL.

4.3 Consideracoes Sobre o Capitulo

Neste capitulo apresentou-se o Mob Context, que consiste em uma abordagem de arqui-
tetura distribuida voltada para aplicagoes de dispositivos méveis e que suporta apren-
dizagem por meio de reforcos. Esta abordagem dé suporte a adaptacao na inferéncia
de contexto, pois nao utiliza um modelo estatico na classificagao, mas aprende a in-
ferir contextos de modo incremental. Isto possibilita que o sistema aprenda modelos
especificos para usuéarios especificos (ajustabilidade), que o desempenho da inferéncia

melhore (adaptabilidade) com o passar do tempo (conforme ocorrem inferéncias e re-
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forgos) e que o sistema seja capaz de se adequar, caso ocorram mudangas nas condigoes
do ambiente que podem influenciar na percepcao dos contextos.

O Mob Context é um framework conceitual que estabelece os principais requisitos
necessarios para a aplicagao do CoRe-RL, que consiste em uma técnica de inferéncia
de contexto capaz tanto de classificar vetores de caracteristicas nao rotulados com base
em exemplos aprendidos, como de adaptar-se de acordo com a ocorréncia de reforcos
positivos ou negativos.

O CoRe-RL utiliza o método dos K vizinhos mais proximos para fazer a classifica-
¢ao de vetores nao rotulados. Contudo, em vez de usar distancia euclidiana, o CoRe-RL
utiliza a distancia ou similaridade de Gower, ponderando as caracteristicas de acordo
com as relevancias das mesmas para cada contexto. A utilizagao do método de Gower
permite que diferentes tipos de caracteristicas sejam usados para compor os vetores
de caracteristicas que poderao ser aprendidos e cadastrados, suportanto caracteristicas
nominais além das caracteristicas numeéricas (i.e., com propriedades ordinais).

A partir da determinagao de um limiar de corte, as aplicagbes podem estabelecer
limites minimos obrigatorios de similaridade para que um contexto seja retornado pela
inferéncia. Assim, em vez de sempre retornar algum contexto mesmo quando o usuario
nao estiver em nenhuma contexto, a classificacao também podera retornar respostas
negativas informando que nao foi possivel classificar o vetor observado para o limiar de
corte indicado.

A utilizagdo de um ranking de caracteristicas (modelo) permite que a aprendiza-
gem (que é baseada em exemplos) ocorra mesmo na ocorréncia de reforgos negativos,
mas sem exigir que vetores reforgados negativamente sejam armazenados temporari-
amente para auxiliar nas proximas classificagoes. Além disso, os pesos atribuidos as
caracteristicas inserem um viés que aproximam vetores cujas caracteristicas relevan-
tes sao idénticas ou muito proximas, enquanto distancia vetores entre si, quanto mais
distantes forem as caracteristicas relevantes.

Além disso, o CoRe-RL também é capaz de esquecer vetores que atrapalham
na inferéncia e poderiam desbalancear significativamente (a longo prazo) o ranking de
caracteristicas aprendido. Desta forma, os conceitos aprendidos irao durar enquanto
nao estiverem sendo frequentemente reforcados negativamente. Permitindo assim, que
o sistema esqueca vetores que nao produzem mais reforgos positivos e reaprenda a
rotular estes vetores. Portanto, caso ocorra uma mudanca de conceito de um contexto
X, no pior caso, o sistema levaré nye; * Tmaz /@ interagoes para esquecer todos os vetores
associados ao conceito antigo, onde n,et é a quantidade de vetores do contexto X, que
devem ser esquecidos, T,,.; € 0 nivel maximo de importancia de cada vetor e ¢ é o

refor¢o que decrementa o nivel de importancia.
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Estudo de Caso e Resultados
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Neste capitulo, a técnica de inferéncia proposta (i.e., CoRe-RL) foi implementada
e avaliada em um estudo de caso da abordagem Mob Context. Assim, as principais
funcionalidades das camadas de coleta e gerenciamento de contexto foram implemen-
tadas em uma aplicagao movel, cujo objetivo é testar e avaliar o CoRe-RL. Portanto,
nao foi desenvolvida uma aplicacdo moével sensivel ao contexto, mas sim um aplica-
tivo que permite ao usuario interagir com o CoRe-RL de modo similar as interagoes
apresentadas para a camada de aplicagao do Mob Context (e.g., solicitar inferéncias,
retornar sinais de reforco, gerenciar contextos).

Na secao 5.1, serao apresentados detalhes referentes & implementacao do aplica-
tivo desenvolvido. Em seguida, na se¢ao 5.2, serao discutidos os cenérios e as condigoes
em que o CoRe-RL foi avaliado e a metodologia utilizada nos experimentos. Por fim,
na secao 5.3, serao apresentados os resultados obtidos de acordo com os experimentos

realizados.

5.1 Estudo de Caso

Mob Context App é o nome do aplicativo desenvolvido como estudo de caso deste
trabalho, cujo propésito é servir como uma ferramenta para a validagao e avaliagao
da técnica de inferéncia proposta. Desta forma, focou-se na implementacao das prin-
cipais funcionalidades das camadas de coleta e gerenciamento diretamente no préprio

aplicativo, em vez de utilizar médulos independentes (como é proposto na se¢ao 4.1).

79
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O Mob Context App nao é uma aplicacao sensivel ao contexto, pois, embora
faga inferéncia de contextos do ambiente, nao modifica seu comportamento de acordo
com os contextos inferidos. Por outro lado, o aplicativo transfere para o usuério as
atribuicoes da camada de aplicagao, ao permitir que o usuario interaja com o CoRe-
RL de modo similar as interagoes entre camada de aplicagao e gerenciamento, propostas
na abordagem Mob Context. Ou seja, o usuario é quem devera ser capaz de criar e
remover roétulos para os contextos de interesse; solicitar informacoes contextuais; e
informar os reforcos adequados para os contextos inferidos.

Em resumo, o Mob Context App utiliza os sensores disponiveis para coletar dados
brutos do ambiente; realiza a extracao de caracteristicas por meio de regras; utiliza
essas informagoes do ambiente para inferir contextos de alto nivel, cadastrados pelo
usuario; apos a inferéncia, o aplicativo exibe o resultado e pergunta se a inferéncia esté
correta; e informa o sinal de refor¢o para a adaptacao da inferéncia, de acordo com a
resposta do usuério. Além disso, o aplicativo também exibe os dados brutos coletados
e os valores das caracteristicas extraidas; permite o cadastro (i.e., adi¢do), remogao,
renomeagao e visualizagao dos contextos cadastrados e seus vetores de caracteristicas;
possibilita que, caso necessario, o usuério adicione roétulos a locais de interesse para a
inferéncia, os quais poderao ser usados como valores da caracteristica “localizacao”.

A figura 5.1a apresenta a tela inicial que possui: um mapa, trés botoes no canto
superior direito, uma lista contendo as caracteristicas e valores de caracteristicas ex-
traidas dos dados brutos coletados em determinado instante, e o contexto de alto nivel
inferido (caixa com fundo preto, entre o mapa e os dados coletados). O mapa serve
para que o usudrio visualize, além da sua propria localizacao (coletada pelo GPS),
as localizagoes cadastradas na base de localizagoes do dispositivo. Através do mapa
também é possivel remover e cadastrar novos locais. Os botoes do canto superior ser-
vem para: solicitar uma inferéncia de contexto que podera receber refor¢o (botao da
esquerda); acessar a tela de gerenciamento de contextos (botdao do meio); e atualizar a
lista de dados coletados (botao da direita).

A tela de gerenciamento de contextos é apresentada na figura 5.1b, nela é exibida
a lista de vetores de caracteristicas da base de vetores aprendidos. No caso, os nimeros
exibidos em baixo de cada rétulo sao os valores armazenados das caracteristicas de cada
vetor. Esta tela permite que se cadastrem novos vetores ou rotulos a serem aprendidos
(clicando no botao “add” no canto inferior direito); que vetores especificos ou rotulos
sejam removidos da base de vetores (clicando e segurando sobre o vetor que devera
ser excluido); que sejam visualizados, por escrito, os valores das caracteristicas de um
determinado vetor (através de um clique simples sobre o vetor que se deseja visualizar).

A tela de cadastro de contextos (apresentada na figura 5.1d) permite que o usué-
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Figura 5.1: Exemplos de Telas do Mob Context App.
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rio informe o valor de uma ou mais caracteristicas para um contexto especifico. Desta

forma, é possivel inserir tanto vetores completos (i.e., com todos os valores de caracte-

risticas preenchidos), permitindo que 1 ou mais vetores de exemplo sejam cadastrados;

como vetores incompletos (i.e., com alguns campos nao preenchidos, na figura 5.1d

consta o termo ‘“nao importa”), informando apenas os valores das caracteristicas rele-
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vantes (a priori). Quando o primeiro vetor cadastrado (para um contexto especifico) é
um vetor completo, o Mob Context App assume que todas as caracteristicas sao igual-
mente relevantes, e atribui pesos iguais para cada caracteristica. Quando o primeiro
vetor cadastrado for incompleto, o Mob Context App atribuird pesos maiores para as
caracteristicas que foram informadas e menores para as caracteristicas nao preenchi-
das. Além disso, apdés uma inferéncia bem-sucedida (i.e., que recebeu reforgo positivo),
onde um vetor incompleto é retornado, os campos que faltavam sao preenchidos com
as caracteristicas do novo vetor.

A figura 5.1c apresenta o resultado de uma inferéncia e as opgoes de reforco
disponiveis: “NAO” (reforco negativo) e “SIM” (reforco positivo). Apos o usuario

informar o tipo de reforgo, o sistema ira realizar a etapa de adaptagao do CoRe-RL.

Tabela 5.1: Lista de Possiveis Valores das Caracteristicas Extraidas

Caracteristicas ‘ Tipo ‘ Valores das Caracteristicas
Turno Ordinal | Madrugada Manha Tarde Noite
. ~ . Pista de
Localizagao Nominal Outro CPD Casa
Caminhada
Velocidade Ordinal Nula Caminhando  Bicicleta Meédia Alta Altissima
Nivel de . ) . .
Ordinal Nula Buaiza Média Alta Altissima
Luminosidade
Proximidade Nominal Proximo Distante
Nivel de . ) . .
Ordinal Nulo Baizo Meédio Alto Altissimo
Aceleragao
Nivel de . ) ) .
Ordinal Baizo Normal Meédio Alto Altissimo
Magnetismo
Orientagao Nominal Em Pé De Lado Deitado
Intensidade . . . .
Ordinal Ruido Baizo Médio Alto Altissimo
do Som
Nivel de . ) .
Ordinal Nulo Baizo Médio Alto Carregado
Bateria
Estado da . Descarre- Carregando  Carregando  Carregado  Carregado .
Nominal Desconhecido
Bateria gando AC USB AC USB

O aplicativo criado foi implementado sobre a plataforma Android de dispositivos
moveis, e os dados coletados sao os dados produzidos pelos sensores fisicos de um apa-
relho Moto G (da primeira geragao). Sendo que, foram usadas as seguintes fontes de
dados: gps, luminosidade, proximidade, acelerometro, magnetismo, orientagao, audio,
bateria e relogio. Apoés a aplicacao de regras sobre os dados brutos, foram extraidas as
seguintes caracteristicas: turno, localizacao, velocidade, nivel de luminosidade, proxi-

midade, nivel de aceleragao, nivel de magnetismo, orientacao, intensidade do som, nivel
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de bateria, estado da bateria. Os possiveis valores dessas caracteristicas (listados na
tabela 5.1) s@o mapeados e tratados como nimeros inteiros na aplicagdo. Além disso,
como o conjunto de caracteristicas usado nao muda, a diferenciacao entre caracteristi-
cas nominais e ordinais, também apresentada na tabela 5.1, foi feita diretamente em
codigo.

A extracao de caracteristicas produz vetores de caracteristicas similares ao exem-
plo de vetor atual (nao rotulado) da tabela 5.2. Esses vetores sao armazenados tempo-
rariamente em uma tabela de vetores coletados. No processo de classificacao, o vetor
coletado serda comparado com os vetores da base de vetores aprendidos. Esta compa-
racao ¢ feita a partir do célculo da distancia de Gower, atribuindo como pesos para
as caracteristicas os valores armazenados na tabela de ranking de caracteristicas. A
tabela 5.2 exemplifica um vetor coletado ndo rotulado (chamado como “Vetor atual”),
uma base de vetores aprendidos (i.e., que foram cadastrados ou aprendidos mediante

reforgos positivos) e os rankings de caracteristicas associados aos contextos cadastrados
(i.e., “Dirigindo” e “Trabalhando”).

Tabela 5.2: Um vetor nao rotulado, uma base de vetores aprendidos e o ranking de
caracteristicas

Vetor Atual (ndo rotulado)

id ‘ rotulo ‘ turn loca velo lumi prox acel magn orie som  nbat ebat

1 ‘?7?? ‘III&LIIh‘:}, CPD nula  baixa distante baixo médio delado ruido carregado descarregando

Base de Vetores Aprendidos

id ‘ rétulo ‘ turn loca velo lumi prox acel magn orie som nbat ebat
1 | Dirigindo manha outro alta alta distante médio médio  deitado médio médio descarregando
2 | Dirigindo manha outro alta altissima distante baixo alto deitado alto alto descarregando
3 | Dirigindo tarde  outro média nula proximo baixo normal deitado médio baixo descarregando
4 | Trabalhando | manha CPD nula alta distante nulo normal deitado baixo médio carregando _ac
5 | Trabalhando | manha CPD nula  média distante nulo  normal em pé ruido alto carregando usb
Ranking de Caracteristicas
rotulo turn loca velo lumi prox acel magn orie som nbat ebat
Dirigindo 20 150 120 5 5 1 70 75 80 20 5
Trabalhando 50 200 100 60 15 5 20 10 70 1 55

O exemplo da tabela 5.2 apresenta os valores das caracteristicas por escrito,
como se todas as caracteristicas fossem nominais. Contudo, na pratica, o Mob Context
App mapeia esses valores de caracteristicas em nimeros inteiros positivos. Assim,
as caracteristicas nominais continuam sendo tratadas como nominais (i.e., calcula-
se sfcyy pela equagao 2.9) e as que possuem propriedades ordinais podem receber o

devido tratamento (i.e., calcula-se s;’y pela equacao 2.10) no calculo da distancia de
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Gower. Desta forma, a tabela 5.3 representa um mapeamento em inteiros dos valores

apresentados na tabela 5.2.

Tabela 5.3: Representacao numérica da tabela 5.2

Vetor Atual (ndo rotulado)

id ‘ rotulo ‘turn loca velo lumi prox acel magn orie som nbat ebat

1 | 77 E 2 1 2 2 9 3 2 1 5 1

Base de Vetores Aprendidos

id ‘ roétulo ‘ turn loca velo lumi prox acel magn orie som nbat ebat
1 | Dirigindo 2 1 ) 4 2 3 3 3 3 3 1
2 | Dirigindo 2 1 5 2 2 4 3 4 4 1
3 | Dirigindo 3 1 4 1 1 2 2 3 3 2 1
4 | Trabalhando | 2 2 1 4 2 1 2 3 2 3 2
5 | Trabalhando | 2 2 1 3 2 1 2 1 1 4 3

Ranking de Caracteristicas

rotulo turn loca velo lumi prox acel magn orie som nbat ebat
Dirigindo 20 150 120 5 5 1 70 75 80 20 5
Trabalhando 50 200 100 60 15 5 20 10 70 1 55

Para os vetores da tabela 5.3, o vizinho mais proximo sera o vetor com id=5 da
base de vetores aprendidos. O célculo da distancia entre o vetor atual (ndo rotulado)
e os vetores da base de vetores aprendidos depende principalmente de dois elementos:
as similaridades individuais para cada caracteristica dos vetores (i.e., sévy); e 0s pe-
sos atribuidos & estas similaridades (i.e., ranking de caracteristicas). Como os pesos
das caracteristicas para o vetor 5 ja sdo conhecidos (ranking para o contexto “Traba-
lhando”), entao resta calcular as similaridades individuais siy entre as caracteristicas
do vetor atual e do vetor 5. As caracteristicas que possuem valores idénticos entre
os vetores terao s?C’y =1 (e.g., turno, localizagao, velocidade, proximidade e som), as
que possuem valores distintos e sao nominais terao sZC’y = 0 (e.g., orientagao, estado
da bateria), as demais s@o caracteristicas ordinais que possuem valores distintos (e.g.,
luminosidade, aceleragao, magnetismo, nivel da bateria) e deverao ser calculadas pela
formula da equagao 2.10.

A tabela 5.4, apresenta os valores de sg’y usados no célculo da distancia de gower
entre o vetor 5 e o vetor atual da tabela 5.3. Multiplicando-se as similaridades da tabela
5.4 pelos respectivos pesos do ranking de caracteristicas para o contexto associado ao

vetor 5 (“Trabalhando”) e dividindo o resultado pelo somatério de todos os pesos,
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Tabela 5.4: Similaridades parciais entre o vetor atual e o vetor 5 da tabela 5.3

turn loca velo lumi prox acel magn orie som nbat ebat

s, |1 1 1 0,75 1 0,75 0,75 0 1 0,75 0

obtém-se a similaridade de gower S(x,y) = 0,8524 e a distancia de gower D(z,y) =
0,1476 entre os dois vetores. Desta forma, caso o limiar de corte pela similaridade,
setado no aplicativo, seja inferior a S(z,y), entdo a classificagdo retornara o vetor 5
como resultado da inferéncia, caso contrario, nenhum resultado sera retornado.

Na ocorréncia de refor¢co sobre o vetor 5, as similaridades da tabela 5.4 irao
ponderar o reforgo sobre o ranking de caracteristicas (conforme apresentado na equagao
4.1). Assim, se o vetor retornado for reforgado negativamente (¢ < 0), entdo as
caracteristicas do rétulo associado a este vetor serao decrementadas em ¢ * sg'c,y, caso o
reforco seja positivo, estas caracteristicas serao incrementadas da mesma maneira. Por
exemplo, considerando um refor¢o |p| = 50 para o vetor 5, retornado como resultado da
inferéncia do vetor atual da tabela 5.3, as caracteristicas do contexto “Trabalhando” no
ranking de caracteristicas serao incrementadas ou decrementadas dos seguintes valores:
turn = £50; loca = £50; velo = £50; lumi = £37,55; proxr = +50; acel = +37,5;
magn = £37,5; orie = £0; som = £50; nbat = +37,5; ebat = +0;

Os passos envolvidos na classificacao e na adaptacao sao os mesmos descritos
pelos fluxogramas das figuras 4.5 e 4.7. No estudo de caso, o valor padrao dos reforgos
foi p = £25. Este valor também foi usado para incrementar e decrementar o nivel de
importancia 7 dos vetores aprendidos, cujo valor maximo é 7,,,, = 100. Portanto, para
cada reforgo negativo o nivel de importancia do vetor é decrementado de 25 (enquanto
7 for maior que zero), e para cada reforgo positivo 7 serd incrementado de 25 (sem

exceder Tpq,; = 100).

5.2 Experimentos

5.2.1 Cenarios Avaliados

Os experimentos realizados neste trabalho avaliam o CoRe-RL com foco em dois as-
pectos principais: 1) capacidade de classificagdo; 2) capacidade de adaptagao. A clas-
sificacao foi avaliada considerando os acertos e erros para diferentes limiares de corte,
enquanto que, para a adaptacao, foram avaliados os acertos e erros para um nimero
crescente de rodadas. Além disso, esses aspectos foram avaliados tendo em vista dois

cenarios principais: no primeiro cenéario, a inferéncia considera apenas um tnico con-
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texto, ou seja, o CoRe-RL devera responder se um determinado vetor de caracteristicas
pertence ou nao a classe do contexto cadastrado (de acordo com o limiar de corte);
no segundo cenario, foram cadastrados trés contextos distintos, neste caso a inferéncia
deve ser capaz de diferenciar os vetores de entrada em trés classes de contextos dife-
rentes e, de acordo com o limiar de corte, indicar se o vetor pertence ou nao a alguma
das classes cadastradas.

Desta forma, foram realizados quatro tipos de experimentos, tendo em vista os

aspectos levantados e os cenarios propostos:
e Experimento 01 - Avaliacao da Classificagao para 1 Contexto
e Experimento 02 - Avaliagao da Classificagao para 3 Contextos
e Experimento 03 - Avaliacao da Adaptacao para 1 Contexto

e Experimento 04 - Avaliacao da Adaptacao para 3 Contextos

5.2.2 Metodologia

Os experimentos praticos foram executados por um usuario pesquisador, cujo inte-
resse era testar e avaliar o CoRe-RL em contextos especificos do seu dia a dia. Os
contextos considerados nos experimentos deste trabalho foram: “Trabalhando”, “Cami-
nhada” e “Jogando”. O contexto “Trabalhando” foi associado a localizagao do Centro de
Processamento de Dados (CPD) da Universidade Federal do Amazonas (UFAM), onde
trabalha o usuario que realizou os experimentos. O contexto “Caminhada” foi associado
a uma area chamada de “Pista de Caminhada”’, na qual o usuario praticava caminhada
diariamente. O contexto “Jogando” representa as situagoes que o usudrio jogava algum
jogo em seu smartphone (fora do local de trabalho e da pista de caminhada) com a
orientacao do aparelho colocada de lado.

Em todos os experimentos, foram cadastrados vetores incompletos para os con-
textos utilizados, ou seja, contendo apenas algumas pistas do que seria cada contexto
(conforme apresentado na tabela 5.5), por exemplo, para o contexto “Trabalhando” as
tnicas informagoes passadas foram a localizagao (“CPD”) e velocidade (“nula”). Por-
tanto, as caracteristicas que tiveram seus valores informados receberam pontuacoes
maiores nos rankings de caracteristicas de seus respectivos contextos. Por exemplo, as
caracteristicas localizacao e velocidade do contexto “Trabalhando” receberam 100 pon-
tos, enquanto as demais caracteristicas receberam apenas 1 ponto. Partindo de vetores
incompletos, sem precisar de uma base com vérios exemplos, foi possivel classificar os

vetores coletados tendo em vista o modelo inicial utilizado. Além disso, justifica-se a
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utilizacao de vetores incompletos, pois é mais provavel que uma aplicagao informe dicas
do contexto de interesse, ao invés de cadastrar um exemplo ou uma base de exemplos
completos para cada contexto.

Nos experimentos que somente 1 contexto é avaliado, cadastrou-se apenas o con-
texto “Trabalhando”, enquanto que, nos demais experimentos o estado inicial dos ran-
kings de caracteristicas e da base de vetores aprendidos ficou exatamente conforme

apresentado na tabela 5.5.

Tabela 5.5: Vetores cadastrados para cada contexto e os rankings de caracteristicas
iniciais dos experimentos

Vetores Cadastrados

id | r6tulo turn loca velo lumi prox acel magn orie som nbat ebat

1 | Trabalhando - CPD nula - - - - - - _ _
Pista de .

2 | Caminhada - Cami- caml- — - _ _ _ _ _ -~
nhada nhando

3 | Jogando - - - - - - - de lado - - -

Inicializagao do Ranking de Caracteristicas

rétulo turn loca velo lumi prox acel magn orie som nbat ebat
Trabalhando 1 100 100 1 1 1 1 1 1 1 1
Caminhando 1 100 100 1 1 1 1 1 1 1 1
Jogando 1 1 1 1 1 1 1 100 1 1 1

Durante a elaboragao dos experimentos surgiu o seguinte questionamento: “Como
avaliar se o CoRe-RL melhora seus resultados com o ntumero de intera¢oes, uma vez
que é necesséario haver um controle sobre os tipos de interagoes que podem ocorrer?”.
De acordo com o tipo, ordem e frequéncia de interacoes o sistema ird aprender de
formas diferentes. Uma vez que as interacoes realizadas tem influéncia sobre o que
¢é aprendido, entao o desempenho da técnica proposta também sera influenciado por
estas interacoes.

Como os experimentos realizados sao praticos, nao é possivel avaliar o compor-
tamento do CoRe-RL para todas as possiveis combinacoes de vetores de entrada e
reforgos (i.e., interagoes). Por isso, foram estabelecidos alguns roteiros que direcionam
os tipos de interacoes que devem ocorrer em cada experimento. Estes roteiros nao
especificam completamente as interacoes, mas indicam as condi¢oes em que elas irao
ocorrer. Desta forma, foi possivel avaliar o comportamento da técnica proposta em

cenarios especificos, de acordo com os contextos usados. A tabela 5.6 apresenta os
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roteiros para as interagoes nos experimentos com um (na parte superior da tabela) e

trés contextos (na parte inferior da tabela).
Tabela 5.6: Roteiros de Interagoes

Experimentos com 1 contexto

Repeticoes | Interagoes Roétulo Esperado
6x | loca.CPD & velo.nula Trabalhando
3x | loca.CPD & velo.caminhando <NULL>
3x | loca.outro & velo.nula <NULL>
3x | loca.outro & velo.caminhando <NULL>
3x | loca.CPD & velo.nula Trabalhando

Experimentos com 3 contextos

Repetigoes | Interagoes Ro6tulo Esperado
4x | loca.CPD & velo.nula Trabalhando
4x | loca.outro & orie.‘de lado’ Jogando

4x | loca.‘Pista de Caminhada’ & velo.caminhando | Caminhada

4x | loca.‘Pista de Caminhada’ & velo.nula <NULL>
4x | loca.outro & velo.caminhando <NULL>
4x | loca.CPD & velo.caminhando <NULL>

Em ambos os roteiros, metade das interagoes devem produzir alguma classificacao
e a outra metade nao devera retornar nenhum contexto (i.e., retornam <NULL>). Os
experimentos que avaliam a classificagao utilizam os vetores cadastrados e o modelo
inicial do ranking para inferir contextos em uma tnica execugao dos roteiros, demons-
trando que é possivel obter resultados melhores ou piores de acordo com os limiares
de corte escolhidos. Os experimentos de aprendizagem (i.e., que avaliam a adaptagao)
fixam o limiar de corte e executam os roteiros em varias rodadas, a fim de demonstrar
que o CoRe-RL melhora suas inferéncias e converge para o desempenho 6timo. Ou
seja, na metade das vezes que o sistema deve retornar algum contexto, o CoRe-RL
devera retornar o contexto correto, e na metade que o usuério nao estiver em nenhum
contexto, o sistema deveré retornar <NULL>.

Seguindo os roteiros propostos, cada experimento foi repetido 3 vezes. Experi-
mentos que consideram limiares diferentes foram avaliados em execugoes diferentes,

pois produzem taxas diferentes de acertos e erros de acordo com os limiares. A tabela
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5.7 sumariza as especificagoes dos experimentos de acordo com o tipo de avaliacao, ro-

teiro, limiar de corte, niimero de rodadas e numero de repeticoes de cada experimento.
Tabela 5.7: Especificagao dos Experimentos

Numero de Numero de

Experimento Tipo Roteiro Limiar de Corte .
Rodadas Experimentos
S 0

01 Avah:.i(;ao (i'la | contexto 0%, 25%, 50%, 75%, 1 3
Classificagao 90%, 95%, 100%
Avaliagao d 2

02 va 1?'Lga0 ~au 3 contexctos 0%, 25%, 50%, 75%, ) 3
Classificacao 90%, 95%, 100%
Avaliagéo d té o d -

03 Vataga €& 4 contexto 90% ate o desem 3
Adaptagao penho 6timo
Avaliacao da até o desem-

04 ~ 3 contextos 90% ) 3
Adaptacao penho 6timo

Neste trabalho, tanto o nimero de vetores aprendidos, como o de contextos usa-
dos nos experimentos sao limitados. Conforme apresentado na se¢ao 4.2.1, o valor de K
(i.e., quantidade de vizinhos mais proximos considerados na classificagdo) é dado pela
razao entre o numero de exemplos aprendidos e o nimero de contextos cadastrados,
sem passar de um K,,,,. Assim, nos experimentos realizados foi escolhido o valor de
Kiee = 5. Contudo, como o numero de interacoes diferentes em cada experimento
é pequeno, em todos os experimentos o valor de K considerado nas inferéncias nunca
chegou a ser igual a K,,,, = 5. Nao ¢é objetivo deste trabalho fazer uma anélise a
respeito da influéncia do valor de K no K-NN, uma vez que tal analise estaria restrita
ao cenario destes experimentos, e ainda poderia sofrer influéncia de outras varidveis
(e.g. limiar de corte). Portanto, foi estabelecida uma heuristica com parametros fixos
(Kmae = 5), a qual foi usada em todos os experimentos, de modo que, todos os resul-
tados obtidos foram influenciados de igual modo por esta heuristica. Uma sugestao de
trabalhos futuros é que seja feito um estudo com diferentes heuristicas para determi-
nacao dinamica do valor de K, tendo em vista a aplicacao do K-NN em abordagens

incrementais.

5.3 Resultados

Os experimentos realizados foram analisados a partir das quantidades de acertos e erros
na inferéncia de contexto. Assim, para cada execugao, foram obtidas as quantidades
de verdadeiros positivos (Vp), falsos positivos (Fp), verdadeiros negativos (Vi) e falsos
negativos (Fl), e a partir desses valores, também foram calculadas as seguintes medidas

de desempenho (apresentadas na se¢ao 2.3.1):
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Acurécia Total (acur) - Representa a propor¢ao de acertos com relagao ao total

de inferéncias.

Taxa de Erro (erro) - Representa a proporgao de erros com relagao ao total de

inferéncias.

Completude (comp) - avalia se todos os exemplos, pertencentes a alguma classe,

sao classificados (exemplos sem classe nao devem ser classificados).

Consisténcia (cons) - avalia se os exemplos classificados foram classificados cor-

retamente.

Precisdo (prec) - avalia a porcentagem de acertos (classificagoes corretas) Vp

dentre as classificagoes que retornaram algum resultado positivo (Ve + Fp).

Valor Preditivo Negativo (vpn) - avalia a porcentagem de acertos (Vi) dentre as
classificagbes que retornaram que o exemplo nao pertencia a nenhum contexto

(VN + FN).

Avaliacdo da Classificacdo

Tabela 5.8: Experimento de classificagao de 1 contexto, variando o limiar de corte pela

similaridade

Limiar VP | FP | VN | FN | erro | acur | comp | cons | prec | vpn
0% 9.00 | 9.00 | 0.00 | 0.00 || 0.50 | 0.50 | 1.00 0.50 | 0.50 | -
25% 9.00 | 9.00 | 0.00 | 0.00 || 0.50 | 0.50 | 1.00 0.50 | 0.50 | -
50% 9.00 | 6.33 | 2.67 | 0.00 || 0.35 | 0.65 | 1.00 0.65 | 0.59 | 1.00
75% 9.00 | 3.00 | 6.00 | 0.00 || 0.17 | 0.83 | 1.00 0.83 1 0.75 | 1.00
90% 9.00 | 3.00 | 6.00 | 0.00 || 0.17 | 0.83 | 1.00 0.83 | 0.75 | 1.00
95% 4.67 | 0.00 | 9.00 | 4.33 || 0.24 | 0.76 | 0.76 1.00 | 1.00 | 0.68
100% 1.33 1 0.00 | 9.00 | 7.67 || 0.43 | 0.57 | 0.57 1.00 | 1.00 | 0.54
Célteiir;‘penho 9.00 | 0.00 | 9.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00

A tabela 5.8 apresenta as médias dos resultados (apos 3 repetigoes) do experi-

mento 01, que avalia o CoRe-RL quanto a classificacao de um tnico contexto. Nesta

tabela é possivel observar as quantidades de acertos e erros obtidos, bem como, as

diferentes medidas de desempenho calculadas, tendo em vista diferentes limiares de
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cortes pela similaridade. Além disso, também sao exibidos os valores esperados para
um comportamento 6timo, na tultima linha da tabela. Para o limiar de corte de 0% e
de 25% todas as classificagoes realizadas retornaram o contexto trabalhando (que era o
tnico contexto cadastrado), pois ndo ocorreram cortes, uma vez que a similaridade do
vetor atual com os k-vizinhos sempre foi superior a 25%. Além disso, quando o limiar
de corte é 100% o CoRe-RL s6 ird retornar um roétulo, caso o vetor atual seja exata-
mente igual a algum vetor rotulado da base. Como na primeira interagao a comparagao
é feita entre o vetor atual e o vetor incompleto que foi cadastrado, se as caracteristicas
informadas forem iguais nos dois vetores, a inferéncia retornara o contexto do vetor
cadastrado com 100% de similaridade. Os espagos vazios na coluna “vpn” indicam que
o calculo do Valor Preditivo Negativo nao é aplicavel as quantidades de acertos e erros
obtidas, uma vez que a soma de Vy com Fy é nula e produz divisao por zero no célculo

dessa medida de desempenho.

Experimento 01
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Figura 5.2: Acertos e erros para os respectivos limiares de corte para a inferéncia de
um dnico contexto.

O gréafico da figura 5.2 apresenta o comportamento dos acertos (Vp, Vi) e erros
(Fp,Fy) apresentados na tabela 5.8, tendo em vista os diferentes limiares testados.
Neste grafico é possivel observar que a quantidade de classificagoes corretas (Vp) é
maxima para similaridades de 0% a 90%, e diminui quando a similaridade de corte é
muito alta para as comparagoes entre vetores observados e vetores aprendidos. Neste

caso, o que acontece é que o CoRe-RL deixa de retornar contextos pois nao possui a
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“confianga” (similaridade) exigida pela aplica¢do. Desta forma, aumentando o limiar
de corte, o CoRe-RL aumenta o nimero de verdadeiros e falsos negativos. O pedaco
da curva em que o nimero de falsos negativos cresce, é 0 mesmo momento em que 0s
verdadeiros positivos decrescem. Por outro lado, conforme se aumenta a similaridade,
o nimero de falsos positivos descresce, ou seja, o CoRe-RL deixa de retornar o contexto
“Trabalhando” para vetores que nao sao tao parecidos (i.e., similares) com os vetores
aprendidos. Na mesma proporgao que os falsos positivos diminuem, os verdadeiros
negativos aumentam.

Existem dois aspectos que permitem que o CoRe-RL tenha um desempenho
6timo: a quantidade de vetores na base - quanto maior a base, maiores as chances
de que o vetor observado esteja presente na base de vetores aprendidos (resultando
em uma similaridade de 100%); e o modelo aprendido para o ranking de caracteris-
ticas - quanto mais especializado for o modelo para cada contexto, as comparagoes
entre os vetores irao atribuir pesos maiores para as caracteristicas de maior relevancia,
aproximando vetores cujas caracteristicas de menor relevancia sao diferentes entre si
(resultando em uma similaridade proxima a 100%).

A partir do grafico da figura 5.2 é possivel observar claramente que, para as con-
digoes iniciais estabelecidas, nao existe nenhum valor de limiar que faca a classificacao
de contextos ser 6tima no cenario testado. Mesmo assim, os resultados obtidos sao
interessantes, pois, o CoRe-RL teve um desempenho bom mesmo com um vetor inicial
incompleto e utilizando um modelo nao especializado, sem exigir uma longa etapa de
treinamento do classificador. Neste gréafico, os melhores limiares observados sao os de
75%, 90% e 95%. No primeiro caso (similaridade de 75% e 90%), o CoRe-RL apresen-
tou a menor quantidade de falsos positivos (F'p), conseguindo classificar corretamente
(Vp) todos as vezes que o usuario estava no contexto “Trabalhando”; por outro lado, no
segundo caso (95% de similaridade), nao houveram falsos positivos, ou seja, o sistema
conseguiu classificar corretamente (Vp) varios vetores do contexto “Trabalhando” e nao
fez nenhuma classificacao errada (Fp = 0), ou seja, obteve a precisdo maxima com uma
completude relativamente alta.

E possivel avaliar o desempenho da classificacio no CoRe-RL através do grafico
da figura 5.3. A acuradcia méaxima, de 83%, foi obtida para os limiares de 75% e
90%. Conforme sao utilizados limiares maiores, observa-se que a acuracia (acur) total
aumenta até certo ponto e, em seguida, diminui. Entretanto, nao ha sentido em fixar
um limiar de corte para obter a maior acuricia em cenarios diferentes, pois o limiar
serd especifico para o cenério testado, uma vez que esse “ponto de maxima” varia de
acordo com a base de vetores e o modelo utilizado, e ambos mudam conforme ocorrem

as interagoes (i.e., com os vetores observados e seus refor¢os). Além disso, observa-
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Figura 5.3: Desempenho de acordo com os limiares de corte, na inferéncia de um tnico
contexto.

se que a precisao e a consisténcia da classificacao cresce até o maior valor possivel
(i.e., 1 ou 100%), conforme sao utilizados limiares maiores, enquanto que a completude
diminui quando sao usados limiares muito altos. O comportamento da consisténcia e da
precisao indicam que quanto maior o limiar menos o CoRe-RL iré retornar classificagoes
erradas. Entretanto, a diminuicao da completude indica que para limiares muito altos

o CoRe-RL ira, erroneamente, deixar de retornar rétulos para os vetores observados.

A tabela 5.9 apresenta os resultados obtidos para o experimento 02, que avalia a
classificagao para um cenario em que o CoRe-RL devera diferenciar trés contextos du-
rante a inferéncia. Para os limiares de 0%, 25% e 50%, o classificador sempre retornou
algum rétulo, inclusive nos casos em que o usuario nao estava em nenhum dos contextos
cadastrados. Como o modelo utilizado ainda nao estava totalmente balanceado e os
vetores de entrada possuiam certas semelhangas com os vetores aprendidos, foi neces-
sario um limiar um pouco mais alto para que o CoRe-RL fosse capaz de diferenciar os
vetores que estavam associados a algum contexto, dos que nao estavam.

A comparagao entre um vetor observado e os vetores cadastrados (incompletos)
retorna algum contexto com similaridade 100% quando as caracteristicas informadas
sao idénticas entre vetores. Desta forma, justifica-se os quatro verdadeiros positivos
para a similaridade de 100%, uma vez que, pelo menos para o primeiro vetor observado

de cada contexto (no caso sdo trés contextos) a similaridade sera de 100%, podendo
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Tabela 5.9: Experimento de classificacao de 3 contextos, variando o limiar de corte
pela similaridade

Limiar VP | FP VN | FN || erro | acur | comp | cons | prec | vpn
0% 12.00 | 12.00 | 0.00 | 0.00 || 0.50 | 0.50 | 1.00 | 0.50 | 0.50 |-
25% 12.00 | 12.00 | 0.00 | 0.00 || 0.50 | 0.50 | 1.00 | 0.50 | 0.50 |-
50% 12.00 | 12.00 | 0.00 | 0.00 || 0.50 | 0.50 | 1.00 | 0.50 | 0.50 |-
75% 12.00 | 8.00 | 4.00 |0.00 | 0.33 [0.67 |1.00 |0.67 |0.60 |1.00
90% 11.67 | 6.67 | 533 |0.33( 029 [0.71 [099 |0.72 |0.64 |0.94
95% 11.00 | 1.67 | 10.33 | 1.00 || 0.11 [ 0.89 |[0.96 | 0.93 | 0.87 |0.91
100% 4.00 | 0.00 |12.00|8.00| 0.33 |0.67 |0.67 |1.00 |1.00 |0.60
gff’;r;lpenho 12.00 | 0.00 | 12.00 | 0.00 || 0.00 | 1.00 |1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00

haver outras ocorréncias de vetores idénticos ao primeiro vetor aprendido.
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Figura 5.4: Acertos e erros para os respectivos limiares de corte para a inferéncia de
trés contextos.

O grafico da figura 5.4 apresenta os acertos e erros (listados na tabela 5.9) obti-
dos no experimento 02. Aparentemente, com mais contextos, sao necessarios limiares
maiores (comparados com os resultados do experimento 01) para que as inferéncias

tenham menos falsos positivos, isso pode ser decorrente das condigoes testadas (i.e.,
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roteiro utilizado e as condigoes iniciais da base de vetores e ranking de caracteristicas),
ou da maior complexidade inerente & classificacao com mais de 1 contexto. Além disso,
de modo similar ao experimento 01, observa-se (no grafico da figura 5.4) que as quanti-
dades de falsos positivos decrescem conforme os verdadeiros negativos aumentam, e a
quantidade de verdadeiros positivos diminui (para limiares muito altos) a medida que

aumentam os falsos negativos.
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Figura 5.5: Desempenho de acordo com os limiares de corte, na inferéncia de trés
contextos.

Na figura 5.5 é apresentado o grafico com as medidas de desempenho calculadas
para cada limiar testado no experimento 02 (conforme a tabela 5.9). Novamente, nao
h& nenhum valor de limiar que permita que o CoRe-RL tenha um comportamento 6timo
(acuracia maxima igual a 100%) para as condigoes iniciais estabelecidas e para o roteiro
utilizado. No gréfico, o ponto em que a acuracia é maxima (89%) é referente ao expe-
rimento que considerou 95% de similaridade. Neste ponto, tanto a completude como a
consisténcia e a precisao sao maiores que 85%, o que indica que a classificagdo é boa
para este limiar, mesmo com uma base pequena e um modelo ainda imperfeitamente

ajustado ao cenério.

Avaliacdo da Adaptacao

A etapa de adaptacdo do CoRe-RL é responsavel pela aprendizagem da inferéncia

de contexto. Para demonstrar que o CoRe-RL aprende a inferir contextos de forma
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Tabela 5.10: Experimento de aprendizagem de 1 contexto, para o limiar de 90% de
corte pela similaridade

Rodadas VP | FP | VN | FN || erro | acur | comp | cons | prec | vpn
1 9.00 | 3.00 | 6.00 | 0.00 || 0.17 | 0.83 | 1.00 0.83 | 0.75 | 1.00
2 9.00 | 3.00 | 6.00 | 0.00 || 0.17 | 0.83 | 1.00 0.83 | 0.75 | 1.00
3 9.00 | 3.00 | 6.00 |{ 0.00 || 0.17 | 0.83 | 1.00 0.83 | 0.75 | 1.00
4 9.00 | 2.00 | 7.00 | 0.00 || 0.11 | 0.89 | 1.00 0.89 | 0.82 | 1.00
5 9.00 | 2.00 | 7.00 |{ 0.00 || 0.11 | 0.89 | 1.00 0.89 | 0.82 | 1.00
6 9.00 | 1.33 | 7.67 | 0.00 || 0.07 | 0.93 | 1.00 0.93 | 0.87 | 1.00
7 9.00 | 0.33 | 8.67 | 0.00 || 0.02 | 0.98 | 1.00 0.98 | 0.96 | 1.00
8 9.00 | 0.00 | 9.00 | 0.00 || 0.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00

incremental para um conjunto de vetores de entrada, foi fixado o valor do limiar de
corte, no caso, em 90%, e o roteiro utilizado foi repetido uma série de vezes. O objetivo
de fixar o limiar de corte foi para que o limiar nao tivesse influéncia no desempenho da
técnica, tendo em vista que diferentes limiares produzem diferentes desempenhos na
classificagao (conforme demonstrado nos experimentos 01 e 02). Além disso, se o valor
utilizado fosse muito alto, ou muito baixo, o sistema iria precisar de um ntmero maior
de rodadas para alcancar o desempenho 6timo.

Na tabela 5.10 sao apresentados os resultados obtidos no experimento 03, cujo
proposito é avaliar a etapa de adaptacao do CoRe-RL em um cenario com um tnico
contexto. Como o roteiro utilizado é o mesmo do experimento 01, observa-se que os
valores obtidos na primeira rodada correspondem aos valores obtidos no experimento
01 para a similaridade de 90% (apresentados na tabela 5.8). Além disso, observa-se
também que todos os valores da tultima linha da tabela 5.10 sao idénticos aos valores
esperados para o desempenho 6timo da tabela 5.8.

O grafico da figura 5.6 exibe as quantidades de erros e acertos obtidas em cada
rodada do experimento e listadas na tabela 5.10, demonstrando como as classificacoes
erradas (Fp) foram deixando de ocorrer, e como o CoRe-RL foi aprendendo a identificar
as situagoes que nao configuravam o contexto “Trabalhando” (Vi ).

A figura 5.7 contém o gréafico da curva de aprendizagem do CoRe-RL para as
condigoes iniciais impostas, e para o cenario do roteiro utilizado. A partir deste grafico,
verifica-se a melhoria do desempenho do CoRe-RL ao longo das rodadas. A completude
foi 6tima (i.e., comp = 100%) do inicio ao fim, enquanto a acuracia total, a consisténcia

e a precisao da inferéncia foram melhorando até atingir o desempenho 6timo.
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Figura 5.6: Acertos e erros para o limiar de corte de 90% em véarias rodadas com apenas
um contexto.
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Figura 5.7: Melhoria do desempenho ao longo das rodadas, na inferéncia de um tnico
contexto.

A tabela 5.11 apresenta os resultados obtidos no experimento 04, que avalia a

adaptagao do CoRe-RL em um cenario com trés contextos diferentes. Os valores da
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Tabela 5.11: Experimento de aprendizagem de 3 contextos, para o limiar de 90% de
corte pela similaridade

Rodadas VP | FP | VN | FN | erro | acur | comp | cons | prec | vpn
1 11.67 | 6.67 | 5.33 | 0.33 | 0.29 | 0.71 | 0.99 0.72 | 0.64 | 0.94
2 12.00 | 6.00 | 6.00 | 0.00 || 0.25 | 0.75 | 1.00 0.75 | 0.67 | 1.00
3 12.00 | 4.00 | 8.00 | 0.00 || 0.17 | 0.83 | 1.00 0.83 | 0.75 | 1.00
4 12.00 | 3.33 | 8.67 | 0.00 || 0.14 | 0.86 | 1.00 0.86 | 0.78 | 1.00
5 12.00 | 2.33 | 9.67 | 0.00 || 0.10 | 0.90 | 1.00 0.90 | 0.84 | 1.00
6 12.00 | 2.33 | 9.67 | 0.00 || 0.10 | 0.90 | 1.00 0.90 | 0.84 |1.00
7 12.00 | 2.33 | 9.67 | 0.00 || 0.10 | 0.90 | 1.00 0.90 | 0.84 | 1.00
8 12.00 | 2.00 | 10.00 | 0.00 || 0.08 | 0.92 | 1.00 0.92 | 0.86 | 1.00
9 12.00 | 2.00 | 10.00 | 0.00 || 0.08 | 0.92 | 1.00 0.92 | 0.86 | 1.00
10 12.00 | 1.33 | 10.67 | 0.00 || 0.06 | 0.94 | 1.00 0.94 | 0.90 | 1.00
11 12.00 | 1.00 | 11.00 | 0.00 || 0.04 | 0.96 | 1.00 0.96 | 0.92 | 1.00
12 12.00 | 0.67 | 11.33 | 0.00 || 0.03 | 0.97 | 1.00 0.97 |0.95 | 1.00
13 12.00 | 0.33 | 11.67 | 0.00 || 0.01 | 0.99 | 1.00 0.99 | 0.97 | 1.00
14 12.00 | 0.00 | 12.00 | 0.00 || 0.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00

primeira rodada sao idénticos aos valores do experimento 02 para 90% de similaridade
(que constam na tabela 5.9), enquanto que os valores da rodada 14 consistem no de-
sempenho 6timo para o roteiro utilizado. Além disso, observa-se um maior niimero de
rodadas necessério para alcangar o desempenho 6timo no cenario contendo trés contex-
tos. Este nimero maior é decorrente da maior complexidade envolvida na classificacao
de mais de um contexto.

A figura 5.8 demonstra como os erros diminuiram e os acertos aumentaram ao
longo das rodadas do experimento 04, enquanto que na figura 5.9 é exibida a curva de
aprendizagem para o cenario do roteiro que envolve trés contextos.

Considerando que, para cada rodada, repete-se 0 mesmo roteiro (de acordo com
o experimento), apos a primeira rodada quase nao serdo aprendidos novos vetores,
pois praticamente todos os vetores do roteiro, pertencentes a algum contexto, ja terao
sido aprendidos (adicionados & base) na primeira rodada. Isto demonstra que o CoRe-
RL é capaz de melhorar as classificagoes & medida que os rankings de caracteristicas
vao sendo ajustados aos seus respectivos contextos, sem que seja necessario adicionar
outros vetores a base. Desta forma, utilizando o CoRe-RL é possivel obter um bom

desempenho na inferéncia de contexto, sem a necessidade de uma base muito grande
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Figura 5.9: Melhoria do desempenho ao longo das rodadas, na inferéncia trés contex-

toss.

de vetores aprendidos, e sem desperdicar espaco com exemplos que receberam reforgos

negativos, como ocorre em outras abordagens baseadas em exemplos.
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5.4 Consideracoes Sobre o Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o Mob Context App, que é um aplicativo sobre a pla-
taforma android de dispositivos moveis, que implementa o CoRe-RL diretamente em
uma aplicacao moével. Esta aplicagao foi criada com o objetivo de validar e avaliar a
técnica de inferéncia proposta. Por isso, ela foi desenvolvida para funcionar como uma
interface entre o CoRe-RL e o usuério que iria avaliar a técnica.

O CoRe-RL foi avaliado através de experimentos praticos, utilizando o Mob Con-
text App, cujos propositos eram: demonstrar que o CoRe-RL é capaz de inferir contex-
tos (avaliacdo da classificagdo); e demonstrar que o CoRe-RL também pode melhorar
seu desempenho de acordo com as interagoes realizadas (i.e., vetores observados e re-
forgos as classificagoes). Ambos os experimentos foram avaliados em dois cenarios com
diferentes quantidades de rétulos a serem inferidos: no primeiro cenario havia ape-
nas um unico rétulo a ser atribuido ou nao aos vetores observados, enquanto que no

segundo cenéario foram cadastrados trés rotulos.

Através dos experimentos de avaliacao da classificacao, foram obtidos diferentes
quantidades de acertos e erros para diferentes valores de limiares de corte. Contudo,
mesmo com uma base pequena e um modelo pouco ajustado a realidade do usuario (de-
vido as poucas interagoes), quase sempre que um vetor estava associado a um contexto
a classificagdo retornava o contexto correto. Validando a classificagao do CoRe-RL.
Observou-se também que, tanto para um rétulo como para trés, a medida que sao
utilizados limiares maiores, a precisao aumenta. Contudo, a partir de certo ponto, a
completude (i.e., a capacidade de retornar uma classifica¢do para o maior nimero pos-
sivel de amostras que devem ter um rétulo) diminui, impactando também na acuracia
do CoRe-RL. De outra forma, o niimero de positivos, tanto verdadeiros como falsos, é
maior quanto menor for o limiar, e o nimero de negativos aumenta quanto maior for
o limiar. Portanto, dependendo da base e dos modelos aprendidos, quanto maior for
a confiabilidade exigida nas classificacoes, menor sera a chances de que o classificador
retorne algum rétulo. Por outro lado, quanto menores forem as exigéncias, mais facil
seré para o classificador retornar algum rétulo (tanto correto como incorreto).

Assim, conclui-se que o limiar de corte pode sim influenciar no desempenho do
CoRe-RL. Portanto, é importante que se utilize um limiar de corte alto a ponto de se
obter uma boa precisao, mas nao tao alto a ponto de comprometer a completude da
técnica. O controle sobre o limiar de corte é responsabilidade das aplicagoes, portanto
elas poderao aumentar ou diminuir o limiar de acordo com as demandas de informagoes
contextuais mais, ou menos, confidveis. Uma possibilidade para trabalhos futuros é a

sugestao e avaliacao de heuristicas para a determinacao dinamica do limiar, a fim de
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obter desempenhos melhores usando o CoRe-RL.

Nos experimentos de avaliagao da etapa de adaptagao do CoRe-RL fixou-se um
limiar (valor constante) e foram repetidas as interagoes de cada cenario testado na
avaliacao da classificagao. Desta forma, anulando a influéncia do limiar de corte,
observaram-se melhorias nas medidas de desempenho avaliadas, & medida que as inte-
racoes iam sendo repetidas. Além disso, observou-se que o desempenho da classificagao
converge para o desempenho 6timo a medida que as interagoes sao realizadas em um
ambiente estatico (i.e., onde as condigoes observadas para os contextos sdo sempre as
mesmas). Desta forma, demonstrou-se que o CoRe-RL ¢é capaz de aprender a inferir
contextos, e que a técnica é ajustavel e adaptavel ao ambiente em que estiver inserida.

Todos os resultados obtidos consideram que os reforgos sao sempre corretos. En-
tretanto, na pratica, podem ser atribuidos reforcos errados para as inferéncias realiza-
das. Assim, se um reforco positivo é atribuido de maneira errada para uma inferéncia,
entao o CoRe-RL aprendera erroneamente aquele vetor, o qual poderé produzir uma sé-
rie de reforgos negativos para vetores parecidos, ocasionando no eventual esquecimento
deste vetor, pois seu nivel de importancia sera decrementado até que ele seja remo-
vido da base. Caso seja retornando um refor¢o negativo de maneira errada para uma
inferéncia, a base de vetores podera esquecer um vetor que nao deveria ser esquecido,
contudo isso s6 ocorre no pior caso, em que aquele vetor ji havia recebido uma série
de reforgos negativos e, por acaso, recebeu um reforgo negativo errado. Neste caso,
é possivel afirmar que, como a importancia daquele vetor era baixa, o esquecimento

daquele vetor nao terda um impacto muito grande nas proximas inferéncias.






Capitulo 6

Consideracoes Finais

Talvez nao tenha consequido
fazer o melhor, mas lutei para
que o melhor fosse feito. Nao
sou o que deveria ser, mas
Gragas a Deus, ndo sou o que

era antes.

Marthin Luther King

6.1 Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentada uma ampla visao a respeito dos sistemas sensiveis
ao contexto, sempre levando em consideracao o dominio das aplicagoes moveis. A
revisao da literatura possibilitou o entendimento dos principais aspectos envolvidos em
sensibilidade ao contexto, bem como as principais arquiteturas, formas de modelagem
de contexto e técnicas de inferéncia usadas em SSC’s. Além disso, a partir desta
revisao, observou-se que mesmo em ambientes dindmicos como nos da computacao
movel, as técnicas usadas sao pouco flexiveis e nao levam em conta se as inferéncias
foram realmente adequadas para o contexto do usuério.

Com base na limitacao identificada durante a revisao bibliogréfica, neste traba-
lho, foi proposta e avaliada uma nova técnica de inferéncia de contexto, voltada para
aplicagoes moveis, a qual utiliza aprendizagem por refor¢o e permite um gerenciamento
flexivel dos contextos, que serao aprendidos de modo incremental, conforme o usuério
interage com o sistema. Utilizando aprendizagem por reforco, os conceitos aprendidos

sao afetados pelos erros e acertos da classificagao, possibilitando que as inferéncias

103



104 CAPITULO 6. CONSIDERACOES FINAIS

melhorem enquanto ocorrerem interagoes em um ambiente estatico. Caso o ambiente
mude, o desempenho da classificacao também sofre com a mudanga, contudo, a apren-
dizagem por refor¢o permite que o sistema se adapte as novas condi¢oes, mediante

sinais de reforco.

A técnica proposta opera em duas etapas de funcionamento — classificagao e adap-
tagao. Na etapa de classificagao, o vetor observado ¢é classificado de acordo com os K
vizinhos mais proximos, sendo que a distancia entre os vizinhos é calculada com base
no método de Gower, utilizando um modelo aprendido para ponderar as caracteristicas
mais relevantes. A adaptacao ocorre quando um reforco é informado para determinado
vetor inferido. Quando o refor¢o for negativo o CoRe-RL devera reforcar negativa-
mente os pesos das caracteristicas que mais influenciaram no erro. Quando o reforco
for positivo, as caracteristicas mais relevantes sao reforcadas positivamente e o vetor
observado é aprendido. Além disso, vetores também podem ser esquecidos mediante
uma série de reforcos negativos. Desta forma, é possivel reaprender a inferir contex-
tos, o que pode ser particularmente interessante no caso de aprendizagem de vetores

incorretos, ou quando mudam as condi¢oes do contexto em questao.

Por se tratar de uma técnica incremental, como estudo de caso deste trabalho,
foi desenvolvido um aplicativo que implementou todas as funcionalidades da técnica
proposta (CoRe-RL). O aplicativo foi utilizado na realizacao de experimentos prati-
cos de avaliagao das duas etapas envolvidas no CoRe-RL. Os experimentos realizados
demonstram que o CoRe-RL é capaz de inferir contextos corretamente, e de melhorar

suas inferéncias de acordo com as interagoes que ocorrem.

Como contribui¢ao secundéria, foi proposta uma nova abordagem de SSC voltada
para a computagao moével, a qual foi chamada de Mob Context. O objetivo do Mob
Context é prover informagoes contextuais de alto nivel as aplicagoes, dando suporte a
utilizagao de reforcos, a fim de que a técnica de inferéncia usada possa aprender com
as experiéncias passadas. Além disso, esta abordagem também tem como diferencial a
flexibilidade no gerenciamento de contextos, pois permite que, ao longo das interacoes,
as aplicac¢oes cadastrem, removam ou renomeiem os rétulos que deverao ser aprendidos.
Além disso, de modo similar as demais abordagens propostas na literatura (estudadas
no capitulo 3), o Mob Context auxilia no desenvolvimento de aplicagoes sensiveis ao
contexto, cada vez mais auténomas e proativas, abstraindo questoes de hardware e

software referentes aos sensores e dados brutos coletados nos dispositivos.
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6.2 Limitacoes e Peculiaridades do CoRe-RL

A técnica proposta utiliza o método de Gower para calcular distancias entre vetores
de caracteristicas, e considera o ranking de caracteristicas aprendido na determina-
¢ao dos pesos associados as caracteristicas que serao comparadas. De acordo com os
dados que serao coletados e os tipos de caracteristicas extraidas, é possivel utilizar
métodos mais adequados para calcular a distancia entre os vetores. Contudo, tais
métodos deverao considerar a atribuicao de pesos as caracteristicas, e normalizar as
distancias/similaridades para que a adaptagao funcione bem.

Como a técnica proposta é incremental e utiliza o K-NN como método de clas-
sificacao, nao ha conhecimento prévio da quantidade de vetores e de contextos que
deverao ser aprendidos. Desta forma, nao é interessante utilizar um valor fixo para
K, uma vez que este valor podera vir a ser muito pequeno a medida que a base de
exemplos cresce, ou muito grande caso a quantidade de vetores aprendidos diminua.
Assim, a fim de que o valor de K seja modificado conforme a base cresce ou decresce,
faz-se necesséario a determinagao dinAmica do valor de K (através de heuristicas).

Uma limitacao do estudo de caso implementado, foi a utilizagao de reforcos com
intensidades (mo6dulos) constantes. Desta forma, o modelo do ranking de caracteristicas
vai sendo balanceado, com incrementos ou decrementos com as mesmas intensidades.
Contudo, é possivel que, para algumas aplicagoes, seja possivel aplicar reforgos com
diferentes modulos, o que provavelmente modificaria a curva de aprendizagem dos
ranking de caracteristicas.

A partir dos experimentos de avaliacao da classificacao, observou-se que a escolha
do limiar de corte influencia no desempenho do CoRe-RL. Ou seja, o desempenho da
classificacao é determinado pela escolha do limiar de corte, e isto também ira influen-
ciar na curva de aprendizagem para a adaptagao, uma vez que inferéncias que retornam
algum resultado (i.e., verdadeiros positivos e falsos positivos) modificam o modelo e a
base de vetores aprendidos, enquanto inferéncias que nao retornam contextos (i.e., ver-
dadeiros negativos e falsos negativos) nao alteram os conceitos aprendidos, retardando
a aprendizagem. Por outro lado, caso sejam criadas heuristicas para a determinacao
dindmica do limiar de corte, serd possivel tomar proveito da influéncia do limiar de
corte para se obter um bom desempenho tanto na classificagao como na adaptagao.

Outro problema que nao foi resolvido neste trabalho, esta relacionado com o
crescimento da base de vetores aprendidos. O K-NN possui desempenho 6timo quando
todos os possiveis vetores que possuem uma classe estao presentes na base de exemplos.
Desta forma, a base do CoRe-RL devera crescer enquanto houverem vetores a serem

classificados, das classes cadastradas. Entretanto, os dispositivos méveis possuem res-
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trigoes de espaco que podem tornar este crescimento inviavel.

6.3 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos através dos experimentos praticos servem como um indicativo

forte do bom desempenho da solucao proposta. Entretanto, estes podem ser conside-

ravelmente melhorados se forem observadas as peculiaridades da técnica proposta bem

como suas limitagoes, apresentadas na secao 6.2. Assim, é possivel listar as seguintes

sugestoes de trabalhos futuros:

Pesquisar e avaliar a influéncia da utilizacado de métodos diferentes (aplicaveis ou
adaptéaveis ao CoRe-RL) para calcular as distancias entre vetores. Desta forma,

seria possivel identificar o método mais adequado ao CoRe-RL.

Avaliar o desempenho da classificagao e da aprendizagem considerando diferentes

heuristicas para a determinacao dinamica do valor de K.

Avaliar a influéncia na aprendizagem da atribuicao de reforgos com diferentes

intensidades (modulos).

Propor e avaliar a utilizagao de heuristicas para determinagao dindmica de um
bom limiar de corte. Estas heuristicas seriam usadas pelas aplicacoes no Mob
Context.

Propor e avaliar variagoes do CoRe-RL limitando o niimero de vetores aprendidos
para cada contexto. Por exemplo, para cada contexto seria possivel aprender uma
quantidade fixa de vetores, sendo que, apesar de fixa, a base poderia mudar de
acordo com a relevancia dos vetores. Desta forma, havera um limite no tamanho
da base de vetores aprendidos tornando os custos com memoria e processamento

praticamente constantes.

Avaliar o CoRe-RL em cenérios dindmicos, onde os contextos mudam e precisam

ser reaprendidos ao longo do tempo.

Propor e avaliar outros métodos para manter ou esquecer vetores de acordo com

o nivel de importancia dos mesmos.



Referéncias Bibliograficas

Abowd, G. D.; Atkeson, C. G.; Hong, J.; Long, S.; Kooper, R. & Pinkerton, M. (1996).
Cyberguide : A Mobile Context-Aware Tour Guide. Baltzer Journals, 3:1-21. ISSN
10220038.

Araujo, R. B. D. (2003). Computagao Ubiqua Principios, Tecnologias e Desafios. XXI
Sitmpaosio Brasileiro de Redes de Computadores, pp. 45-115.

Baldauf, M.; Dustdar, S. & Rosenberg, F. (2007). A survey on context-aware systems.

Bellavista, P.; Corradi, A.; Fanelli, M. & Foschini, L. (2012). A survey of context data
distribution for mobile ubiquitous systems. ACM Computing Surveys, 44:1-45. ISSN
03600300.

Bettini, C.; Brdiczka, O.; Henricksen, K.; Indulska, J.; Nicklas, D.; Ranganathan,
A. & Riboni, D. (2010). A survey of context modelling and reasoning techniques.
Pervasive and Mobile Computing, 6(2):161-180. ISSN 15741192.

Biegel, G. & Cabhill, V. (2004). A framework for developing mobile, context-aware appli-
cations. Em Proceedings - Second IEEE Annual Conference on Pervasive Computing

and Communications, PerCom, pp. 361-365.

Bikakis, a.; Patkos, T.; Antoniou, G. & Plexousakis, D. (2008). A Survey of Semantics-
Based Approaches for Context Reasoning in Ambient Intelligence. Em Constructing
Ambient Intelligence, Communications in Computer and Information Science, pp.
14-23. Springer Berlin Heidelberg.

Capra, L.; Emmerich, W. & Mascolo, C. (2003). CARISMA: Context-Aware Reflec-
tive middleware System for Mobile Applications. IEEE Transactions on Software
Engineering, 29(10):929-945. ISSN 00985589.

Chen, G. & Kotz, D. (2000). A Survey of Context-Aware Mobile Computing Research.
Time, 3755:1-16. ISSN 15277755.

107



108 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Cover, T. & Hart, P. (1967). Nearest neighbor pattern classification. IEEE Transactions
on Information Theory, 13. ISSN 0018-9448.

CraftyAppsEU (2015). Tasker - Android Apps on Google Play. Disponivel em:
<https://play.google.com /store /apps/details?id=net.dinglisch.android.taskerm>.
Acesso em: 09/03/2015.

Devaraju, A.; Hoh, S. & Hartley, M. (2007). A context gathering framework for context-
aware mobile solutions. Em Proceedings of the Jth international conference on mobile
technology, applications, and systems and the 1st international symposium on Com-

puter human interaction in mobile technology, pp. 39—46. ACM.

Dey, A. K. & Abowd, G. D. (1999). Towards a Better Understanding of Context and
Context-Awareness. Computing Systems, 40:304-307. ISSN 00219266.

Egomotion (2014). Trigger - Android Apps on Google Play. Disponivel em:
<https://play.google.com /store/apps/details?id=com.jwsoft.nfcactionlauncher=.
Acesso em: 09/03/2015.

Fahy, P. & Clarke, S. (2004). CASS - Middleware for Mobile Context-Aware Applica-
tions. Em Workshop on Context Awareness, MobiSys, p. 6.

Forster, K.; Monteleone, S.; Calatroni, A.; Roggen, D. & Troster, G. (2010). Incre-
mental kNN classifier exploiting correct-error teacher for activity recognition. Em
Proceedings of the 9th International Conference on Machine Learning and Applica-
tions, pp. 445-450.

Garlan, D.; Siewiorek, D. P. & Steenkiste, P. (2002). Project Aura: Toward Distraction-
Free Pervasive Computing. Pervasive Computing, IEEFE, 1:22-31. ISSN 1536-1268.

Guo, B. & Zhang, D. (2010). The architecture design of a cross-domain context ma-
nagement system. Em Proceedings of the S§th International Conference on Pervasive

Computing and Communications Workshops, pp. 499-504. IEEE.

Hofer, T.; Schwinger, W.; Pichler, M.; Leonhartsberger, G.; Altmann, J. & Retschit-
zegger, W. (2003). Context-awareness on mobile devices - the hydrogen approach.

36th Annual Hawaii International Conference on System Sciences, 2003. Proceedings
of the, 43(7236):292-302.

IFTTT (2015). About IFTTT - IFTTT. Disponivel em: <https://ifttt.com/wtf>.
Acesso em: 09/03/2015.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 109

J. C. Gower (1971). A General Coefficient of Similarity and Some of Its Properties.
Biometrics, 27(4):857-871. ISSN 0006341X.

Kabir, M. H.; Hoque, M. R. & Yang, S.-h. (2015). Development of a Smart Home
Context-aware Application: A Machine Learning based Approach. International
Journal of Smart Home, 9(1):217-226.

Kanungo, T.; Mount, D.; Netanyahu, N.; Piatko, C.; Silverman, R. & a.Y. Wu (2002).
An efficient k-means clustering algorithm: analysis and implementation. IEEE Tran-
sactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 24(7):881-892. ISSN 0162-
8828.

Kazakov, D. & Kudenko, D. (2001). Machine Learning and Inductive Logic Program-
ming for Multi-agent Systems. Lecture Notes in Computer Science, pp. 246-270.

Kohonen, T. (2001). Self-organizing maps, volume 30. Springer Science & Business
Media.

Korpipaa, P.; Mantyjarvi, J.; Kela, J.; Keranen, H. & Malm, E. (2003). Managing
context information in mobile devices. IEEE Pervasive Computing, 2(3):42-51. ISSN
1536-1268.

Kotsiantis, S. B. (2007). Supervised Machine Learning: A Review of Classification
Techniques. 31:249-268.

Mayrhofer, R.; Radi, H.; Ferscha, A.; Kepler, J. & Linz, U. (2003). Recognizing
and Predicting Context by Learning from User Behavior. Em The International
Conference On Advances in Mobile Multimedia (MoMM2003), volume 171, pp. 25—
35.

Mayrhofer, R. M. (2004). An Architecture for Context Prediction. Tese de doutorado,

Universitat Linz.

Mitchell, T. M. (1997). Machine Learning. McGraw-Hill, Inc., New York, NY, USA, 1
edicao. ISBN 0070428077, 9780070428072.

Nurmi, P. & Floréen, P. (2004). Reasoning in Context-Aware Systems. Position Paper.
Department of Computer Science, University of Helsinki, (1):1-6.

Park, H.-S.; Oh, K. & Cho, S.-B. (2011). Bayesian Network-Based High-Level Context
Recognition for Mobile Context Sharing in Cyber-Physical System. International
Journal of Distributed Sensor Networks, 2011:1-10. ISSN 1550-1329.



110 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Perera, C.; Zaslavsky, A.; Christen, P. & Georgakopoulos, D. (2013). Context Aware
Computing for The Internet of Things : A Survey. IEEE Communications Surveys
& Tutorials, pp. 1-5.

Rai, P. & Singh, S. (2010). A Survey of Clustering Techniques. International Journal
of Computer Applications, 7(12):1-5.

Ranganathan, A. & Campbell, R. H. (2003). A Middleware for Context-Aware Agents
in Ubiquitous Computing Environments. Em Middleware 2003, pp. 143-161. Sprin-
ger Berlin Heidelberg.

Rezende, S. (2003). Sistemas inteligentes: fundamentos e aplicagdes. Editora Manole

Ltda. ISBN 9788520416839.

Riboni, D. & Bettini, C. (2010). COSAR: hybrid reasoning for context-aware activity
recognition. Personal and Ubiquitous Computing, 15(3):271-289. ISSN 1617-4909.

Rizou, S.; Haussermann, K.; Durr, F.; Cipriani, N. & Rothermel, K. (2010). A system
for distributed context reasoning. 6th International Conference on Autonomic and
Autonomous Systems, ICAS 2010, pp. 84-89.

Russel, S. J. & Norvig, P. (1995). Artificial Intelligence - A Modern Approach. New
Jersey. ISBN 0131038052.

Soylu, A.; de Causmaecker, P. & Desmet, P. (2009). Context and adaptivity in per-
vasive computing environments: Links with software engineering and ontological
engineering. Journal of Software, 4(9):992-1013. ISSN 1796217X.

Strang, T. & Linnhoff-Popien, C. (2004). A Context Modeling Survey. Graphical
Models, Workshop 0:1-8.

Tasker  (2015). Tasker ~ For  Android. Disponivel  em:
<http://tasker.dinglisch.net /index.html>. Acesso em: 09/03/2015.

Vallim, R. M. M. (2009). Sistemas classificadores evolutivos para problemas multirro-

tulo. Tese de doutorado, Universidade de Sao Paulo.

Watkins, C. J. C. H. (1989). Learning from delayed rewards. Tese de doutorado, King’s
College.

Watkins, C. J. C. H. & Dayan, P. (1992). Q-learning. Machine Learning, 8:279-292.
ISSN 0885-6125, 1573-0565.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 111

Weinberger, K.; Blitzer, J. & Saul, L. (2006). Distance metric learning for large margin

nearest neighbor classification. Advances in neural information processing systems,

10:207-244. ISSN 1532-4435.

Zweigle, O.; Haussermann, K.; Kappeler, U. P. & Levi, P. (2009). Extended TA
Algorithm for Adapting a Situation Ontology. Em Progress in Robotics, volume 44

of Communications in Computer and Information Science, pp. 364-371. Springer

Berlin Heidelberg.





