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RESUMO

O envelhecimento da populagdo em todo o mundo demanda ferramentas avangadas para monitorar
continuamente as atividades das pessoas, apoiando o envelhecimento e detectando possiveis
problemas de saide. Um Ambiente de Vida Assistida — Ambient Assisted Living, do inglés —
incorpora e integra objetos e pessoas de maneira ndo intrusiva e discreta, com solug¢des que tratam
desde a coleta dos fluxos de dados de sensores até a andlise dos dados para tomada de decisao.
Uma das principais limitacdes dos (AAL) reside no fato de que os fluxos de dados necessitam
ser constantemente monitorados por meio de janelas de tempo, ou segmentos, cujas dimensdes
devem ser ajustadas conforme as a¢des que denotam atividades em andamento. Entretanto, um
segmento pode ndo conter eventos relevantes para uma ac¢ao atual, dificultando sua andlise. Nesse
contexto, um problema crescente na segmentagdo de dados de sensores estd relacionado a captura
de eventos que podem ser gerados pelo mesmo sensor, porém pertencentes a atividades diferentes,
gerando ambiguidade. Para solucionar esse problema, a literatura aborda diferentes métodos que
aprendem o padrao de atividades de um residente de AAL, mas ndo combinam ou processam 0s
eventos gerados pelos sensores semanticamente para reconhecer atividades. Além disso, ndo
existem recursos que permitam a anotagdo, consulta ou rastreamento dos resultados do processo
de segmentacdo, dificultando a andlise dos segmentos oriundos de recursos heterogéneos, sejam
sensores ou técnicas aplicadas na segmentacdo. Esse trabalho propde um método hibrido
de segmentacdo de fluxos de dados de sensores para AAL, denominado SeAct. A ontologia
SeRt para anotagdo semantica de segmentos também ¢é apresentada. Trés experimentos foram
realizados para avaliar o método proposto, adotando dois conjuntos de dados publicos. Como
resultado, melhorias na acuricia e precisdo do reconhecimento de atividade humana foram
identificadas em relacdo a abordagens existentes. Além disso, foram aplicadas Questdes de

Competéncia para validar a SeRt.

Palavras-chave: segmentacio de dados de sensores; método hibrido de segmentacio de dados;

inferéncia semantica; aprendizado de maquina; reconhecimento de atividade humana.



ABSTRACT

Population aging worldwide demands advanced tools to continuously monitor people’s activities,
supporting aging and detecting potential health issues. Ambient Assisted Living (AAL) incorpo-
rates and integrates objects and people in a non-intrusive and discreet way, with solutions that
deal with everything from the collection of data streams from sensors to the analysis of data for
decision-making. One of the main limitations of AAL resides in the fact that data flows need to
be constantly monitored through time windows or segments, whose dimensions must be adjusted
according to the actions that denote ongoing activities. However, a segment may not contain
events relevant to the current action, making its analysis difficult. In this context, a growing pro-
blem in sensor data segmentation is related to capturing events that the same sensor can generate,
but belonging to different activities, generating ambiguity. To solve this problem, the literature
addresses different methods that learn the activity pattern of an AAL resident but do not combine
or process the events generated by the sensors semantically to recognize activities. In addition,
no resources allow the annotation, query, or tracking of the results of the segmentation process,
making it challenging to analyze segments from heterogeneous resources, whether sensors or
techniques applied in segmentation. This work proposes a hybrid method for segmenting sensor
data streams for AAL, called SeAct. The SeRt ontology for segments semantic annotation is
also presented. Three experiments were conducted to evaluate the proposed method, adopting
two public datasets. As a result, improvements in the accuracy and precision of human activity
recognition were identified over existing approaches. In addition, Competence Questions were

applied to validate the SeRt.

Keywords: sensor data segmentation; hybrid data segmentation method; semantic inference;

machine learning; human activity recognition.
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14
1 INTRODUCAO

Esta tese apresenta um método de segmentacao semantica em Ambientes de Vida
Assistida (AAL - Ambient Assisted Living, do inglés). Tal método envolve processamento de
dados em AAL e propde o uso de técnicas de segmentacdo de fluxos de dados de sensores,
particularmente, técnicas hibridas.

O presente capitulo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 1.1 descreve a
contextualizagdo, enquanto a Secdo 1.2 apresenta a motivacdo deste trabalho e o problema
abordado. Na Secao 1.3 sdo definidas hipéteses e questdes de pesquisa. A seguir, a se¢do 1.4

apresenta as principais contribui¢des. Por fim, a Secdo 1.6 apresenta a organizacdo desta tese.

1.1 Contextualizacio

Segundo o relatério (ECONOMIC; AFFAIRS POPULATION DIVISION, 2019),
o namero de pessoas acima dos 80 anos triplicard de 143 milhdes em 2019 para 426 milhdes
em 2050. Assim, € razodvel assumir que o significativo aumento da populacdo idosa motiva o
desenvolvimento de ferramentas avangadas para monitorar continuamente pessoas, apoiando seu
envelhecimento e detectando possiveis problemas de saide. A satide inteligente usa uma nova
geragdo de tecnologias da informacao como a Internet das Coisas (IoT), Big Data, Computagao
em Nuvem e Inteligéncia Artificial, para monitorar e fornecer suporte e assisténcia em cuidados
com a sadde, tornando a satide mais eficiente, conveniente e personalizada (SUJITH et al., 2022).

IoT surge como um paradigma onde a Internet € o meio que conecta pessoas e objetos
a qualquer hora e em qualquer lugar. Através de dispositivos conectados, servicos e aplicagdes
podem fornecer monitoramento e controle dos recursos de um ambiente, incluindo assim os
Ambientes de Vida Assistida (AAL - Ambient Assisted Living, do inglés) (DUARTE et al., 2018).
Esses ambientes incorporam e integram objetos e pessoas de maneira ndo intrusiva e discreta, por
meio de dispositivos inteligentes equipados com sensores, redes sem fio e aplicativos de software.
O sistema monitora e captura informacdes do usudrio e do ambiente fornecendo tecnologias
assistivas para cuidados de saude, suporte e assisténcia (AAL, 2021). Conforme ilustrado na
Figura 1, o Ambiente de Vida Assistida possui artefatos inteligentes, servigos de comunicacao,
controle e monitoramento das a¢des e comunidade, ou participantes envolvidos.

Artefatos inteligentes incluem sensores que adquirem dados em fontes heterogéneas

como, dispositivos incorporados aos objetos, ambiente e corporais, obtendo os dados que sao
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Figura 1 — Componentes de um Ambiente de Vida Assistida

INCLUI COLEGAO DE DADOS

Artefatos

Central de Controle Inteligentes

SENSORES

Ambiente
de Vida
Assistida

PARTICIPAR EM ATRAVES DA Protocolos de
Comunicacao

Comunidade Servigos
Interconectados
TAL COMO Redes de
Sensores
Redes

Servicos de de Area
Localizagido Corporal

Fonte: Adaptado de (PATEL; SHAH, 2021).

enviados para mecanismos de controle. O controle ou monitoramento incluem dentre outras
abordagens, aprendizagem de maquina e ambientes inteligentes. Em Ambient Assisted Living
(AAL) o processamento desses dados pelos mecanismos de controle pertence a um ciclo que
define etapas de aquisi¢do, processamento e andlise de dados de sensores (PATEL; SHAH, 2021).
Dados como localiza¢do do usudrio, objetos utilizados (e.g., micro-ondas e cama), além da
temperatura e postura corporal, podem ser extraidos, processados e analisados para fornecer
informacdes tteis para tomada de decisdo.

Na etapa de aquisi¢do, os dados brutos de sensores adquiridos de fontes heterogéneas
sdo avaliados sob as perspectivas de qualidade e incerteza dos dados. Problemas como falhas de
hardware, falhas na rede de comunicag@o ou esgotamento de energia podem produzir resultados
de baixa legibilidade. Na etapa de processamento de dados, técnicas e métodos de segmentacio
de dados sdo aplicados para preparar os dados para a etapa de andlise de dados, que é responsavel

por interpretar os dados, fornecendo o conhecimento necessdrio para sistemas e aplicacoes
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(PATEL; SHAH, 2021).

A segmentacdo de dados se encaixa nos desafios ligados a etapa de processamento de
dados. Muitas aplicacdes dependem da interpretacao de fluxos de dados gerados continuamente,
exigindo métodos que identifiquem e dividam o fluxo em intervalos, segmentos ou janelas que
podem ser analisados para extrair conhecimento. Conforme (SFAR; BOUZEGHOUB, 2019) a
segmentacdo € um fator importante capaz de diminuir ou aumentar a precisao de um método de
reconhecimento de atividade.

Na literatura existem dois principais métodos de segmentacdo de dados (FU, 2011):
os métodos baseados em uma janela de tempo fixa e os métodos de janela de tempo dinamica.
A primeira abordagem usa um tamanho de janela de tempo fixo. A principal desvantagem
deste método € a definicdo de uma janela de tempo potencialmente muito curta ou muito longa,
favorecendo assim a ocorréncia de resultados e interpretacdes errdneos. O segundo método para
segmentacdo de dados usa um tamanho de janela de tempo dindmica, i.e., adequando o tamanho
da janela por meio de informacdes inicialmente capturadas. Estudos nesse topico (OKEYO et al.,
2014; WAN et al., 2015; SFAR; BOUZEGHOUB, 2019; TRIBOAN et al., 2019), assumem que
o comportamento do residente é varidvel, contudo, ndo combinam semanticamente os eventos
gerados pelos sensores para reconhecer atividades do usuério ou Atividade da Vida Didria (AVD):
esse € um processo conhecido como Reconhecimento de Atividade Humana (RAH).

O RAH € uma drea de pesquisa emergente, especialmente em AAL para monito-
ramento de saude dos idosos. A aquisi¢do dos dados ocorre principalmente de forma online,
ou seja, € necessdrio capturar, processar e fornecer respostas para detec¢ao e reconhecimento
continuo de atividades assim que as primeiras acdes ocorrem. Assim, as aplicacdes podem
fornecer respostas adequadas através do ambiente, emitir alerta para cuidadores, informando
uma situacdo de perigo, dentre outras aplicabilidades.

A difusdo de tecnologias AAL corrobora para uma disponibilidade crescente de
dados coletados de forma continua. Portanto, ha uma oportunidade e um desafio de deteccao

online a partir de fluxos de dados que fornecam conhecimentos uteis. Por exemplo:

"Considere um sistema para o monitoramento € RAH implantado na residéncia de
uma idosa, chamada Joana, uma senhora que vive sozinha. Existem sensores de
camera que podem capturar os objetos que estdo sendo utilizados (e.g., uma tigela)
e a postura de Joana (e.g., sentada). Além disso, sensores podem ser implantados

em objetos que Joana utiliza. Um sensor de presenca pode ser usado para detectar
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o0 ambiente em que Joana esté (e.g., cozinha). Se Joana apresenta problemas de
memdria, € importante que os cuidadores sejam alertados na ocorréncia de anorma-
lidades. Contudo, analisando as a¢des capturadas pelo monitoramento € possivel
deduzir que Joana possui atividades com duragdes varidveis, portanto, reconhecer
precisamente essas atividades pode ser importante. Além disso, pessoas com o
perfil de Joana podem precisar de assisténcia durante a limpeza ou para preparar
alimentos. Consequentemente, os fluxos de dados obtidos pelos sensores devem
ser prontamente disponibilizados para os sistemas responsdveis por interpretar e
fornecer respostas proativamente em vias de fornecer a melhor assisténcia possivel

para Joana nessas situacoes."

Sistemas de RAH que apoiam a detec¢do continua da vida didria das pessoas, como
€ o caso da Joana, utilizam os segmentos gerados para interpretar as a¢des e inferir atividades.
Portanto, os segmentos e todos os metadados oriundos de uma detecciao, como, sensores, eventos,
pessoas e técnicas envolvidas no processo de segmentacdo devem ser fornecidos para esses
sistemas. Assim, ontologias podem ser Uteis para representar essas informagdes, interpretando
e disponibilizando metadados para anotacdo do segmento. Algumas ontologias existentes
(COMPTON et al., 2012; KOLOZALI et al., 2014; BERMUDEZ-EDO et al., 2016; ELSALEH
et al., 2020) definem metadados sobre os dispositivos ou fluxo de dados, mas ndo definem

metadados resultantes do processo de segmentacdo de fluxo de dados de sensores.

1.2 Motivacao

A segmentacdo de dados é uma tarefa de processamento responsavel por definir as
janelas de tempo adequadas para andlise e processamento dos dados (PATEL; SHAH, 2021). O
reconhecimento de AVD como preparar uma refei¢ao pode ser definida por acdes que envolvem
0 uso de objetos como, por exemplo, ao pegar uma tigela ou abrir o micro-ondas. Além
disso, quando as acdes ndo acontecem em um hordrio de referéncia ou em uma ordem, esse
conhecimento pode ser util para deteccao de anormalidades. Portanto, essas aplicagdes sao
exemplos de consumo dos segmentos resultantes de uma tarefa de segmentacdo de dados.

Os problemas em RAH receberam grande ateng@o nos ultimos anos através de diver-
sos projetos de pesquisa. Esses projetos disponibilizam seus conjuntos de dados adquiridos em

ambientes de controle e monitoramento, como, casas inteligentes, informando sobre seus experi-
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mentos, comunidade envolvida e tipo de apoio prestado. Esses aspectos apoiam pesquisadores

na validacao de suas abordagens. Entre os projetos citados, temos:

— Center for Advanced Studies in Adaptive Systems (CASAS) (CASAS, 2021; COOK, 2010;
COOK et al., 2012) é um projeto desenvolvido pela Washington State University. O
projeto utiliza sensores implantados em uma casa inteligente para monitorar atividades
humanas. Através de agentes inteligentes e um conjunto de atuadores, o projeto dispde de

mecanismos de controle e prestacdo de assisténcia.

— Sistema Inteligente de Diagndstico Antecipado e Acompanhamento Domiciliar (SECURE)
(SECURE, 2021), é um projeto financiado pelo Ministério da Educacio italiano, executado
na regido da Lombardia. Esse projeto propde um sistema de RAH integrado com um novo
método para detectar rotinas de atividades anormais em pessoas idosas. O conjunto de
dados SmartFABER (RIBONI et al., 2016) foi adquirido como parte do projeto interdisci-
plinar. Os dados do sensor foram adquiridos no apartamento de uma mulher idosa com

diagnostico de deficiéncia cognitiva leve.

— COCAPS (COCAPS, 2021) € um projeto financiado pelo Banco Publico de Investimento
Francés (BPI Franca) e coordenado pela Legrand. Um dos objetivos do projeto € dar
autonomia aos idosos. Ao reconhecer uma atividade, o COCAPS pode recomendar a¢des
para prevenir anomalias ou fornecer ajuda ao idoso na realizacdo de suas atividades. Além
disso, outro objetivo do COCAPS ¢é projetar sensores de baixo custo para fornecer in-
formagdes enriquecidas sobre comportamentos das pessoas no interior de um edificio,
reconhecendo atividades didrias e fornecendo o suporte necessario para tomada de decis@o

em servicos de eficiéncia e autonomia energética (SFAR, 2019).

Dois aspectos norteiam e motivam essa tese. O primeiro aspecto diz respeito aos
estudos recentes que apresentam abordagens cada vez mais robustas para RAH. No entanto, um
problema crescente na segmentacdo de dados de sensores esté relacionado aos eventos obtidos
pelo fluxo de dados que podem conter a¢des dos residentes de AAL obtidas pelo mesmo sensor,
mas que pertencem a atividades diferentes, gerando ambiguidade. Algumas atividades, tais como,

preparar refei¢do, comer, ou limpar objetos, podem ser reconhecidas erroneamente quando as
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abordagens propostas nio combinam informagdes que apoiem a desambiguacdo das atividades.
Um sensor implantando em um objeto que pode participar de diferentes atividades, inclusive, em
uma mesma localiza¢do, pode nao fornecer informagdes suficientes para desambiguacao.

As abordagens que adotam algum recurso semantico, ndo correlacionam semantica-
mente conceitos sobre eventos obtidos através do comportamento previamente monitorado. Para
interpretar acdes, diferentes técnicas de segmentacdo podem ser adotadas, como baseadas em
métricas, dados, conhecimento, ou hibridas. No contexto do problema de RAH, a segmenta¢do
de fluxos de dados de sensores pode adotar técnicas hibridas de processamento, obtendo as van-
tagens de técnicas baseadas em dados, onde esse comportamento pode ser adquirido e baseadas
em conhecimento, onde a correlagdo pode ocorrer. Além disso, a combinacao de eventos simples
através do processamento de eventos complexos pode ser uma alternativa para essa problematica.

O segundo aspecto se baseia na problemadtica de anotacdo dos segmentos gerados
pelos métodos de segmentacao de fluxos de dados de sensores. As ontologias adotadas na
literatura ndo dispdem de recursos para anotar os fluxos de dados segmentados com metadados
que representem os segmentos € recursos envolvidos na representagdo do segmento (i.e, sensores,
andlise etc) (HALLER et al., 2019; KOLOZALI et al., 2014; BERMUDEZ-EDO et al., 2016;
ELSALEH et al., 2020). Além disso, ndo permitem o rastreamento dos segmentos gerados (i.e.,
a possibilidade de identificar a proveniéncia do segmento atual).

As ontologias para anotacao de fluxos sdo escassas e ndo sao projetadas para re-
conhecer e interpretar segmentos que variam de acordo com o padrao de comportamento das
pessoas nas suas AVD, muitas vezes, adequando os segmentos a periodos fixos (ELSALEH ez
al., 2020).

A segmentacao é uma tarefa de processamento importante para as aplicagdes, pois,
uma escolha inadequada de janela pode causar impactos negativos na acurdcia e precisdo, dificul-
tando a tomada de decisdo por parte dos servigos e aplicacdes. Essa problemadtica motiva esta
tese. Portanto, é necessario investigar e discutir melhorias nos resultados de acuricia e precisao
das aplicacdes e servigos. Particularmente, fatores como adoc¢do de técnicas hibridas, processa-
mento de eventos complexos e representacdo do conhecimento, com foco na desambiguacdo de
atividades, sdo desafios potenciais em aplicacdoes de RAH.

Outro aspecto que motiva e reforca a necessidade de melhoria sdo as aplicacdes
de RAH. Essas aplicagdes possuem ampla investigacdo na literatura, apresentando estudos

relevantes que disponibilizam conjuntos de dados e resultados promissores.



20

1.3 Hipoétese, Objetivo e Questoes de pesquisa

Para os problemas levantados, essa tese apresenta duas hipdteses:

— H1: Em aplicacOes de reconhecimento de atividades, um método de segmentacdo de
dados de sensores que utiliza eventos complexos como solu¢@o para desambiguagio de

atividades, garante melhoria na precisdo e acuricia dessas aplicagdes.

— H2: A adocdo de uma ontologia para anotagdo dos metadados de segmento permite con-
sulta e rastreamento dos segmentos oriundos de recursos heterogéneos, sejam sensores ou

técnicas aplicadas na segmentacao.

Foram definidos experimentos ou validacdes (Se¢ao 6) para confirmar essas hipdteses
sobre o método hibrido de segmentacio semantica proposto € o uso da ontologia proposta para
anotacao.

Diante dessa hipétese, o objetivo dessa tese € propor um método hibrido de segmen-
tacdo de fluxos de dados de sensores e uma ontologia de anotacdo de segmentos, fornecendo
suporte a sistemas e aplicagdes de RAH no contexto de AAL.

Este cendrio descreve os problemas que devem ser enfrentados e elenca as seguintes

questdes de pesquisa:

— QP1. Quais técnicas de segmentacao de dados podem ser adequadas para reconhecer e

interpretar fluxos de dados de sensores?

Eventos gerados pelo mesmo sensor, podem pertencer a atividades diferentes, gerando am-
biguidade. Este critério deve ser considerado para o reconhecimento de AVD. Reconhecer
atividades € imprescindivel para determinar sua durag@o habitual e util para segmentagao.
Experimentos envolvendo o monitoramento de seres humanos geralmente possuem poucos
dados e sensores, devido a privacidade, evitando o monitoramento do residente AAL por
um longo periodo. Adotar conjuntos de dados conhecidos na segmentacao de fluxos de
dados de sensores € fundamental para uma comparagdo honesta entre os trabalhos. No
entanto, o nimero de conjuntos de dados publicos no RAH € escasso (Costa Junior. et

al., 2022). Este é um problema limitante para algoritmos de aprendizagem méquina, que
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sdo adotados para aprender o comportamento dos residentes. Por outro lado, técnicas
baseadas em conhecimento exigem esforco e tempo dos especialistas para definir € manter

um modelo atualizado.

— QP2. Quais abordagens podem ser adotadas para segmentar fluxos de dados de sensores

garantindo desambiguacdo?

Para uma maior precisdo, o tamanho da janela deve ser ajustado, considerando que dife-
rentes atividades necessitam de tamanhos de janela diferentes. E desafiador definir eventos
relevantes para um segmento em uma estratégia de processamento que garante melhoria no
RAH, inferindo sua atividade correspondente, i.e., um dnico evento pode inferir diferentes

atividades.

— QP3. Quais ontologias podem ser adotadas para representar metadados relacionados a

segmenta¢do dinamica de fluxos de dados?

Os AAL fornecem sensores de fontes heterogéneas e processam o fluxos de dados para
fornecer conhecimento em um ciclo de aquisic@o, processamento e andlise de dados de
sensores. Informacdes entre as etapas desse ciclo, particularmente, entre o processamento e
andlise, necessitam de representacio. Tecnologias semanticas podem ser empregadas para
fins de expressividade, consulta e rastreamento. Assim, resultados da segmentagdo dos
dados devem ser representados, como 0s eventos, sensores, usudrios, tempo de ocorréncia
e o segmento. Informacgdes tuteis para o rastreamento de diferentes resultados, métodos
de andlise, e conhecimento util para diversas aplicacdes que necessitam, por exemplo,
de dados sobre usudrios e sensores utilizados em uma estratégia de reconhecimento
multiusudrio. Além disso, a segmentacdo dindmica requer anotacao de metadados sobre

os segmentos, criando uma referéncia para as janelas geradas.

1.4 Metodologia e Resultados Esperados

A metodologia usada nesta tese combina técnicas e conceitos de segmentacao de
fluxos de dados de sensores, conforme detalhados a seguir.

Para responder as Questdes de Pesquisa 1 e 2, foi realizada uma revisao dos esforcos
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de pesquisa existentes em técnicas de segmentacao de fluxos de dados de sensores e ontologias
para anotacdo de segmentos, no que diz respeito ao RAH. Esta revisdo também considerou
técnicas baseadas em dados, conhecimento e hibridas para segmentacdo de dados, destacando
limitagdes, desvantagens e desafios em aberto. Os detalhes podem ser encontrados no Capitulo
2.

Um método hibrido de segmentacao de fluxos de dados de sensores é desenvolvido
neste trabalho, combinando técnica baseada em dados, utilizando aprendizagem supervisionada,
e técnica baseada em conhecimento, adotando ontologia e regras de inferéncia, para segmentacao
dindmica de fluxos de dados de sensores. Para isso, € necessario como entrada, um conjunto
de dados sobre o monitoramento de um residente, contendo eventos, atividades e intervalos
de duracdo. Essas informacdes sdo adotadas para inferéncia online de atividades que foram
aprendidas pelo comportamento do usudrio. Para tanto, a adaptacdo seméantica recorre a ontologia
e regras de inferéncias para raciocinar e definir o melhor tamanho de janela ou segmento.

Para responder a Questao de Pesquisa 3, apds revisdo da literatura sobre anotacio
de segmentos, em particular, utilizando ontologias, foi observada uma lacuna nesse topico de
pesquisa que motivou o desenvolvimento de uma ontologia para anotar segmentos oriundos da
segmentacdo dindmica de fluxos de dados de sensores, utilizando ontologias conhecidas e novos
conceitos. A ontologia € concebida para representar diferentes dominios de aplicacdo e seu
vocabuldrio, relagdes e exemplos de instanciacdo encontram-se disponiveis no Capitulo 4 desta
tese.

Como resultado esperado € apresentado um novo método hibrido para segmentacao
de fluxos de dados de sensores aplicado a Ambientes Vida Assistida, particularmente, ao RAH.
Este método apoia a segmentagao dinamica de fluxos de dados de sensores que combina eventos
simples em um enfoque voltado a desambiguacdo de atividades. Ainda como resultado esperado
dessa tese, é desenvolvida uma ontologia para anotar os segmentos resultantes da segmentagdo

dinamica de fluxos de dados de sensores.

1.5 Organizacao da tese

O restante desta tese estd organizada da seguinte forma. No Capitulo 2, a fundamen-
tacdo tedrica € apresentada, em particular, sdo trabalhos relacionados a AAL, com énfase no
RAH. Sao apresentados ainda trabalhos que propuseram técnicas de segmentagdo de fluxos de

dados baseados em métricas, dados, conhecimento e hibridas. O Capitulo 3 aborda os trabalhos
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relacionados e o Capitulo 4 descreve a ontologia para anotacdo de segmentos e exemplos de
instanciacdo. O Capitulo 5 discute o método hibrido proposto, sua arquitetura e etapas de
implementagdo. No Capitulo 6, define-se a avaliacdo sobre a ontologia para anotacio e o método,
discutindo os experimentos em conjuntos de dados conhecidos. Finalmente, o Capitulo 7 é
dedicado ao desenvolvimento das consideracdes finais acerca desta tese, incluindo conclusdes e

indica¢Oes de trabalhos futuros.
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2 FUN DAMENTA(;AO TEORICA

Esse capitulo aborda a fundamentagdo tedrica em Ambientes de Vida Assistida
incluindo seu ciclo de aquisi¢do, processamento e andlise dos dados de sensores. Considerando
as questdes de pesquisa dessa tese, um mapeamento sistematico foi realizado em técnicas de
segmentacdo de fluxos de dados de sensores. Além disso, uma investigagdo sobre Processa-
mento de Eventos Complexos encontra-se nesse capitulo, pois, defini¢des sobre eventos e seu
processamento sao necessdrias para segmentacdo de fluxos de dados de sensores. Ainda nesse ca-
pitulo, conceitos sobre Ontologia sdo apresentadas para apoiar o entendimento sobre os recursos
semanticos adotados nos Capitulos 4 e 5 dessa tese.

A seguinte estrutura € utilizada nesse capitulo. Na Secdo 2.1, os trabalhos sobre
AAL, aquisi¢do, processamento, andlise e aplicacdo em RAH. Em seguida, na Secdo 2.2, técnicas
de segmentacdo de fluxos de dados de sensores sdo apresentadas e discutidas. Na Se¢ao 2.3, sdao
discutidas defini¢des sobre eventos, eventos simples e processamento de eventos complexos. Por
fim, na Secdo 2.4, defini¢cdes sobre Ontologia. Este capitulo termina com as consideragdes finais

sobre o que foi discutido nesse capitulo.

2.1 Ambientes de Vida Assistida

Ambientes Vida Assistida sdo ambientes equipados com sensores e dispositivos de
computagdo embutidos que atendem os usudrios e controlam o ambiente por decisdes cientes do
contexto (DUARTE et al., 2018). O objetivo desses ambientes é fornecer dispositivos inteligentes
que coletam e processam dados continuamente para fornecer conhecimento aos usudrios e tornar
a vida diaria confortdvel, agraddvel e personalizada.

O Ambiente Vida Assistida é um campo multidisciplinar emergente que visa explorar
tecnologias de informagdo e comunicagdo que atua em sistemas de saide pessoal e telessaiude da
populagdo idosa. Os sistemas AAL sdo desenvolvidos para atender a requisitos personalizados,
adaptativos e antecipatdrias, exigindo alta qualidade de servico para alcancar interoperabilidade,
usabilidade, seguranca e precisdo (MEMON et al., 2014).

Sensores implantados em AAL detectam estados ou acdes fisicas. A Tabela 1 mostra
uma lista dos tipos comuns de sensores usados em casas inteligentes. Cada sensor € usado para
medir uma das propriedades fisicas como temperatura, luminosidade, movimento, uso de objetos,

etc.
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Tabela 1 — Lista dos tipos de sensores mais comuns em casas inteligentes

Sensor | Objetivo

Temperatura Termostatos inteligentes ajustam as temperaturas individuais,
possibilitando economia de energia e conforto
Luminosidade | Detec¢do de luz, ajuste de brilho e definicao de horérios de iluminagao.
Movimento Detecta movimento, podendo auxiliar no reconhecimento de atividades,
monitoramento de satide e suporte a seguranca.

Porta e janela Economia de dinheiro e seguranca.
Vibracao Envolve a detec¢ao de batidas em uma porta,
janela ou abrir a porta do guarda roupa.
Pressdo Mede a pressdo e gera um sinal relacionado a pressao imposta.

Comumente utilizado em camas, poltronas e demais assentos.
Acelerometro | Mede a aceleragdo, que € a taxa de variagdo da velocidade de um objeto.
Em dispositivos vestiveis, pode detectar uma queda de um ocupante.
Ultrassénico Mede a distancia. Quando implantados em comddos ou objetos,
possibilita sua detec¢do e monitoramente do (s) ocupante (s).

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Em AAL, existe uma variedade de sensores e cada tipo de sensor fornece dados
conforme as especificagdes dos fabricantes em formatos proprios. Consequentemente, adquirir e
processar esses dados de fontes heterogéneas torna-se um desafio. Além disso, muitas aplicacoes,
como as aplicacdes de RAH, demandam aquisi¢do e interpretacdo online dos fluxos de dados de
sensores, possibilitando uma resposta proativa ao usudrio. Essa condicdo, exige solugdes que
promovam eficicia e eficiéncia nas etapas de tratamento e interpretacdo dos dados.

A Figura 2 apresenta uma arquitetura de AAL para aplicagdes de tomada de decisdo,
detalhando o ciclo desde a coleta dos fluxos de dados até a andlise realizada por aplicagcdes e
Servicos.

Os dados brutos fornecidos pelos sensores tém um ciclo, conforme apresentado na
Figura 2, comecando na aquisi¢ao que posteriormente fornece uma nova versao dos dados para
o processamento até uma etapa de andlise. Esse ciclo compreende as abordagens necessarias
para auxiliar a aquisicao do fluxo de dados até que o resultado seja ttil para tomada de decisdo
pelas aplicagdes. Nas proximas subsecdes, uma visao geral de cada etapa desse ciclo de vida é

discutida.

2.1.1 Agquisi¢cdo de Dados e Processamento

Na etapa de aquisi¢do de dados, os fluxos de dados brutos coletados por sensores
implantados em AAL sao adquiridos e transformados. Dentre as tarefas possiveis nessa etapa
destaca-se a limpeza de dados ruidosos e tratamento de incerteza (CUGOLA et al., 2015;

JARRAYA et al., 2016; BONTE et al., 2018).
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Figura 2 — Arquitetura de AAL para aplica¢des de tomada de decisdo
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Fonte: Adaptado de (SFAR, 2019).

A etapa de aquisi¢ao de dados possui literatura bastante explorado, apresentando
métodos conhecidos para tratamento de incertezas. Assim, como exemplo de abordagem
conhecida, é possivel destacar o sistema Fuzzy Semantic Complex Event Processing (FSCEP)
(JARRAYA et al., 2016) para aquisi¢ao de dados. O sistema calcula os valores de incerteza
através de uma abordagem difusa, que oferece vantagens quando comparadas aos outros sistemas.
Ap6s a coleta e tratamento dos dados brutos obtidos pelos sensores, as abordagens disponibilizam
dados passiveis de processamento.

Na etapa de processamento os dados sdo preparados para andlise e interpretacao.
Uma tarefa importante dessa etapa é a segmentacdo de dados. O processo de segmentacao divide
os dados em um conjunto de segmentos, também chamados de janelas, ou intervalos de tempo.
Posteriormente, cada segmento pode ser analisado separadamente por abordagens encontradas
na etapa de andlise. O resultado dessa tarefa pode impactar diretamente nos resultados de anélise,
pois, o resultado do processamento envolve além do préprio segmento, os eventos, ou, dados
brutos obtidos. Portanto, definir o tamanho do segmento implica em uma resposta com eventos
ou dados relevantes para aplicacao ou insuficientes, impactando assim na precisdo ou acuricia
das aplicacoes.

Na literatura, existem duas estratégias de segmentagdo: (1) Estédtica (FU, 2011;
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KASTEREN et al., 2008) e (2) Dinamica (LAGUNA et al., 2011; OKEYO et al., 2014; WAN
et al., 2015). Quando a segmentacdo & estatica significa que o tamanho do segmento € fixo,
onde geralmente sdo encontradas janelas de 60 segundos. Apds algumas tentativas, a aplicagdao
escolhe o tamanho de segmento que fornece melhores resultados. Na Figura 3, a janela deslizante

estdtica com sobreposi¢do € utilizada para classificar atividades.

Figura 3 — Classificagdo de atividades com janela deslizante estética
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Fonte: Adaptado de (NOOR et al., 2017)

Seja, Al, A2 e A3 duragdes das atividades e J1, J2 , J3 e J4, janelas, ou segmentos.
Apenas a duragdo da atividade A2 € mais curta do que o tamanho de janela definido, enquanto as
duracdes das atividades Al e A3 s@o mais longas, o que sugere que os eventos que envolvem
essas atividades nao sdo totalmente segmentados pelas janelas J1, J2 e J4. Em ambos os casos,
o reconhecimento incorreto de atividade pode ocorrer porque as janelas ndo tém informagdes
ideais sobre as atividades para definir janelas adequadas (NOOR et al., 2017).

Por outro lado, na segmentacdo dindmica o tamanho do segmento € escolhido
dinamicamente por métodos que interpretam informacdes sobre as atividades para definir um
tamanho de janela adequado. A maioria dos trabalhos estabelece eventos correspondentes para

reconhecer com maior assertividade uma atividade em curso.

2.1.2 Anadlise de Dados

Ap6s o processamento dos fluxos de dados de sensores o segmento de dados precisa

ser analisado para tomada de decisdo. O conhecimento obtido nessa etapa pode ser aplicado no
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RAH, deteccdo de anomalias ou na previsdo de atividades futuras (YIN et al., 2008; HUSSAIN
et al., 2019). Esse conhecimento prové suporte amplo para aplicacdes em diferentes dominios,
como saude, segurancga e transporte.

As anomalias sdo consideradas desvios do comportamento normal. Assim, o efeito
de um processamento e andlise inadequados pode gerar alerta ou avaliacdes erroneas do estado
atual de um residente AAL. Detectar atividades ou possiveis anomalias € um topico essencial,
especialmente para aplicacdes de saide. Assim, sdo necessarios recursos € abordagens que
fornecam precisdo no reconhecimento para que as necessidades potenciais de assisténcia sejam
atendidas. Nesse contexto, essa tese possui enfoque no RAH, com objetivo de prové suporte para
etapa de andlise nesse dominio.

Na proxima secdo foram definidos o que sdo sistemas de RAH elencando trabalhos

da literatura.

2.1.3 Reconhecimento de Atividade Humana

Existem diferentes aplica¢des propostas na literatura para tomada de decisdo em AAL.
As técnicas, algoritmos ou ferramentas aplicadas na etapa de anélise dependem do propdsito da
aplicacdo. Como exemplo de aplicacdo util € possivel citar o gerenciamento de energia baseado
na atividade do usudrio (NGUYEN; AIELLO, 2013; ALGHAMDI et al., ). Em particular, essa
tese discute o processamento e andlise dos fluxos de dados de sensores no escopo de aplicacdes
de RAH.

Os usudrios costumam realizar agdes como, gestos, movimentos € usar objetos em
sua rotina didria. Os sistemas de RAH interpretam os dados para reconhecer a¢gdes que dentro
da rotina habitual do residente denotam suas atividades. Na literatura foram encontradas trés
categorias principais com base nas técnicas aplicadas para o RAH: métodos baseados nos dados,
baseados em conhecimento e hibridos.

O RAH baseado em dados usa aprendizado de maquina supervisionado e nao super-
visionado, além de métodos estatisticos em dados de sensores. Abordagens que implementam
essa técnica necessitam de um conjunto de dados inicial para aprender sobre o comportamento

do residente. Por exemplo:

Para conseguir inferir que atividade Joana poderia estar executando, previamente, é
necessario monitorar Joana por algum tempo para obter um conjunto de dados com

sua rotina. Esse conjunto de dados s@o os eventos, objetos e posi¢cdes que ocorreram
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e que foram anotadas manualmente para atividades, por especialistas no dominio.
Os algoritmos de aprendizagem utilizam esse conjunto de dados para definir um
modelo de predi¢do, que posteriormente podera classificar atividades com certo nivel
de precisdo. Para citar alguns esforcos de pesquisa: Rede Légica de Markov, ou
Markov Logic Network (MLN) (GAYATHRI et al., 2017), Rede Bayesiana (LIU et
al.,2017) e Arvores de decisdo (BAO; INTILLE, 2004). Esses trabalhos apresentam

os pontos fortes destas abordagens no processo de aprendizagem.

Embora os métodos orientados a dados consigam lidar com incertezas, essas abor-
dagens requerem muitas instancias de dados de sensores para treinamento € ndo permitem a
reutilizacdo do modelo, impossibilitando a adaptacdo em ambientes diferentes. Além disso,
se a sequéncia em que os eventos sao obtidos e os metadados referentes a essa sequéncia sao
necessarios para definir atividades em curso, esse tipo de abordagem nao consegue definir essa
semantica.

Por outro lado, as abordagens orientadas ao conhecimento (OKEYO et al., 2014;
CHEN et al., 2013) modelam atividades dependentes do conhecimento prévio dos recursos no
ambiente, sejam objetos, sensores ou pessoas. Entre as abordagens, € possivel citar o uso de
ontologias e Logica de Descricdo (LD). O processo de modelagem envolve a associagdo de dados
de sensores de baixo nivel as atividades consideradas de alto nivel, como, por exemplo, quando
0 usudrio entra no banheiro e liga o chuveiro. Essas sdo consideradas sub atividades que podem
ser representadas pela atividade, tomar banho. O RAH segue entdo uma inferéncia logica ou
raciocinio de subsuncdo, conforme o caso.

Essa modelagem de representacdo do conhecimento alimenta uma base de conhe-
cimento que pode ser genérica, ou ndo se adapta ao padrao de comportamento de diferentes
residentes, ocasionando uma falha no reconhecimento da atividade. Esse fator pode afetar a

qualidade de monitoramento e assisténcia. Por exemplo:

"Para definir atividades de Joana utiliza-se uma base de conhecimento comum.
Objetos de uso, posicdes humanas durante o uso desses objetos podem fazer parte,
ou nao, de uma atividade de Joana. Se, para tomar uma medica¢do Joana utiliza
uma tigela pois seu medicamento deve ser consumido com algum alimento, essa
atividade deve provavelmente ird diferir da modelagem de conhecimento de senso
comum em que o copo € o objeto de uso, utilizado nesses contexto, e, bebendo, a

posicdo para uma atividade de tomar medicacdo."
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Em comparacio com a técnica baseada em dados, as técnicas baseadas em conhe-
cimento s3o mais expressivas, semanticamente ricas e as inferéncias geralmente estio em um
formato que € facilmente entendido, ou seja, legivel para mdquinas e seres humanos. Contudo,
essas técnicas sdo ineficientes quando se refere ao tratamento de incertezas.

Por fim, as técnicas hibridas (CHEN et al., 2013; RIBONI; BETTINI, 2011; CIVI-
TARESE et al., 2019a) enfrentam um interesse crescente para 0 RAH devido a sua capacidade de
superar problemas tanto em técnicas baseadas em conhecimento quanto em técnicas orientadas
por dados (HELAOUI et al., 2013). Os métodos que implementam essa técnica definem etapas
que devem utilizam algoritmos de aprendizagem e conhecimento. Assim, implementando essa
técnica para monitorar Joana, um passo seria necessdrio para aprender com a rotina de Joana
e posteriormente definir semanticamente a sequéncia em que 0s eventos ocorrem para inferir

atividades.

2.2 Técnicas de Segmentacao de Fluxos de Dados

Esta secdo apresenta técnicas de segmentagdo de fluxos de dados de sensores aplica-
das aos sistemas de RAH. Para tanto, um estudo de mapeamento sistemético (KITCHENHAM
et al., 2010) foi adotado para identificar, avaliar e interpretar trabalhos relevantes. Na literatura,
a adogdo desse formato de pesquisa define que os resultados do uso de um processo controlado e
de uma pesquisa bibliogréfica formal, beneficiam a comunidade de pesquisa ao listar tépicos de
interesse, lacunas e desafios.

Associado ao estudo de mapeamento sistemaético, foi realizado o procedimento de
bola de neve (WOHLIN, 2014), uma abordagem de pesquisa sistematica que usa backward (ou
seja, verificar as referéncias dos estudos) e forward (ou seja, verificar artigos que citaram os
estudos) para identificar artigos adicionais, a fim de ampliar o conjunto de trabalhos considerados
nessa tese.

Um processo baseado em diretrizes para a realizacdo de mapeamentos sistematicos
da literatura proposto por Kitchenham e Chaters (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007) foi
seguido, conforme apresentado na Figura 4. O processo consiste em trés atividades principais:
planejamento, condugdo e relatorio.

A atividade de planejamento visa definir o protocolo, organizando as etapas da
pesquisa. E a atividade de conducdo foi executada em duas fases distintas. Primeiro, foram

selecionados estudos primdrios usando bibliotecas digitais. Em seguida, o procedimento bola de
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Figura 4 — O processo de mapeamento sistematico
Planejamento Condugao

S
12 Fase 2% Fase

Pesquisa de Artigos ~ Condugéo de Condugéo de Extragéo
Base de R Extracao de Bola de Neve Bola de Neve de
Dados Dados para Tras para Frente Dados

Definigao > *

de Protocolo| | Sistematico

|

|

| Todos os Artigos <

| Artigos Adicionados

|

|

1

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Mapeamento

neve obteve um conjunto de artigos que foi somado aos demais.

O objetivo da fase de planejamento € a definicdo de um protocolo de mapeamento. O
protocolo de mapeamento sisteméatico (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007) define as questdes
de pesquisa a serem respondidas, string de busca, fontes de pesquisa € como os artigos sao
selecionados. O objetivo desse estudo identificou técnicas de segmentacdo de fluxos de dados de
sensores aplicada aos sistemas de RAH. Em particular, foram definidas as seguintes questdes de

pesquisa:

QP1 Que técnicas de segmentacdo de fluxos de dados de sensores foram aplicadas
ao Reconhecimento de Atividade Humana?
QP2 Que métodos de segmentacdo podem ser encontrados na literatura?

QP3 Quais sdo as principais metodologias adotadas para avaliar cada trabalho?

A string de pesquisa é baseada na abordagem PICO (P — paciente, problema ou
populacao; I — interven¢do; C — comparagdo, controle ou comparador; O - resultado) (PAI et
al., 2004) e nos termos-chave da pesquisa, a seguinte string foi elaborada: ((“internet of things”
OR “iot” OR “human activity recognition”) AND (“hybrid” OR “data oriented” OU “knowledge
oriented”) AND (“state of the art” OR “survey” OR “approach” OR “techniques” OR “system”).

Para obter os estudos primarios, dois métodos foram adotados: pesquisa nas bases de
dados e bola de neve. Para a busca nas bases de dados, as bibliotecas digitais mais relevantes em
Ciéncia da Computacdo e Engenharia (CHEN et al., 2010) foram selecionadas: (a) ACM Digital
Library (ACM, 2021); (b) Biblioteca Digital IEEE Xplore (XPLORE, 2021); e (c) Science
Direct (SCIENCEDIRECT, 2021). Em relacdo a abordagem de bola de neve, foram adotados os
procedimentos backward e forward (WOHLIN, 2014).

Critérios de sele¢do foram definidos para selecionar os estudos mais adequados,
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onde: os estudos devem ser escrito em inglés; estudos com publicacdo até o més de Maio
de 2023; os estudos selecionados devem estar disponiveis na Web e o estudo deve apresentar
iniciativas relacionadas as questdes de pesquisa. Nenhuma restri¢do foi definida com base no
tipo de trabalho, o que significa que foram escolhidos todos os tipos de estudos, como artigos
de conferéncias e revistas, artigos curtos, devido o nimero reduzido de trabalhos encontrados,
e completos. Eles foram processados da mesma forma considerando os critérios de selecao
citados.

A etapa de condugdo foi realizada em duas fases. A primeira fase estd relacionada a
realizacdo de pesquisas em base de dados, que visa encontrar artigos relevantes em bibliotecas
digitais usando strings de pesquisa bem definida. A segunda fase estd relacionada a conducdo do
backward snowballing, ou seja, busca de artigos nas listas de referéncias dos artigos identificados
durante a primeira fase, e a realizacdo do forward snowballing, ou seja, busca de artigos que
citaram os artigos encontrados na primeira fase.

Na primeira fase, sdo selecionados artigos com base no protocolo definido. O
conjunto de strings de busca foi aplicado aos motores de busca: ACM, IEEE Xplore e Science
Direct. Esta etapa recuperou 37 artigos, 19 do ACM, 13 do IEEE Xplore e 5 do Science Direct.
Ap6s a aplicacdo dos critérios de selecao, foram rejeitados 31 artigos e 6 artigos permaneceram.

Na segunda fase, o procedimento de bola de neve é geralmente executado com
um conjunto inicial de estudos. Nessa pesquisa, o conjunto inicial correspondeu aos 6 artigos
selecionados na primeira fase da atividade de conducao. Além disso, foi executado um procedi-
mento snowballing para encontrar estudos adicionais. Ao final, foram obtidos mais 12 artigos,
totalizando 18 artigos para extragdo de dados.

Na Tabela 2, € possivel observar os trabalhos encontrados na literatura e as técnicas
aplicadas, sejam elas, baseada em dados, baseada em conhecimento ou uma técnica hibrida e
um resumo de lacunas e desafios encontrados na segmentagao de fluxos de dados de sensores
aplicadas ao RAH.

Na Tabela 3, encontram-se os estudos e métodos encontrados nas técnicas de seg-
mentacdo, apresentadas na Tabela 2. Além disso, esses estudos sdo separados por ano de
publicagdo.

Nessa sec¢ao, trabalhos em segmentacdo de fluxos de dados de sensores aplicadas
ao RAH foram apresentados considerando técnicas: (1) baseadas em métricas, (2) baseadas em

dados, (3) baseadas em conhecimento e (4) hibridas. Nas préximas se¢des, essas técnicas sao



Tabela 2 — Técnicas de segmentacao de fluxos de dados de sensores
aplicadas ao Reconhecimento de Atividade Humana

Técnicas

| Artigo

Lacunas e Desafios

Baseada em Métricas

(WAN et al., 2015)

O célculo de correlacdo
nao faz uso de caracteristicas
sobre eventos.

Baseada em Dados

(MALLICK er al., 2018),
(DONG et al., 2020),

(PAN et al., 2019),
(RAWASHDEH et al., 2020),
(KRISHNAN; COOK, 2014),

Permitem a classificagao

das amostras observadas.
Contudo, esses modelos ndo
correlacionam semanticamente

(ASGHARI et al., 2020)

eventos.

Baseada em Conhecimento (YE et al., 2015),

(YE et al., 2014),

(CIVITARESE et al., 2018),
(TRIBOAN et al., 2017),
(TRIBOAN et al., 2019),

(OKEYO et al., 2014)

Garantem interpretacao

e expressividade para

fornecer o enriquecimento

das informacdes. Muitos
adotam um modelo genérico,
de senso comum e

assumem que o0 comportamento
do residente nao muda

(SFAR, 2019),

(SFAR; BOUZEGHOUB, 2019),

Semanticamente expressivo e
considera o padriao de comportamento
do residente. A combinagdo de

Hibridas (SALGUERO et al., 2018), modelos aumenta a complexidade
(CIVITARESE et al., 2019b) devido a heterogeneidade de
(DIAZ-RODRIGUEZ et al., 2014) | fontes e técnicas de
andlise e processamento.
Fonte: Elaborado pela autora (2023).
Tabela 3 — Métodos de segmentacdo de fluxos de dados de sensores
aplicados ao Reconhecimento de Atividade Humana
Artigo ‘ Ano ‘ Métodos adotados
(DIAZ-RODRIGUEZ et al., 2014) 2014 | Aprendizagem de Maquina e Ontologia difusa
(KRISHNAN; COOK, 2014) Aprendizagem Probabilistica
(OKEYO et al., 2014) Ontologia
(YE et al., 2014) Ontologia
(WAN et al., 2015) 2015 | Correlag@o de Pearson
(YE et al., 2015) Ontologia
(TRIBOAN et al., 2017) 2017 | Ontologia
(MALLICK et al., 2018) 2018 | Clusterizacdo Hierarquica
(CIVITARESE et al., 2018) Logica e Consulta semantica
(SALGUERO et al., 2018) Ontologia e Aprendizagem Probabilistica
(PAN et al., 2019) 2019 | Ensemble Learning?
(TRIBOAN et al., 2019) Ontologia
(SFAR; BOUZEGHOUB, 2019; SFAR, 2019) Clusterizagdo e Ontologia
(CIVITARESE et al., 2019b) Inferéncia Semantica e MLN
(DONG et al., 2020) 2020 | Distribui¢do Gaussiana
(RAWASHDEH et al., 2020) Aprendizagem Probabilistica
(ASGHARI et al., 2020) Modelo oculto de Markov

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

apresentadas e discutidas.

33
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2.2.1 Baseadas em Métricas

As técnicas baseadas em métricas estabelecem o tamanho do segmento conforme o
resultado de métricas calculadas (WAN et al., 2015). Em (WAN et al., 2015), os autores propdem
um método de segmentagdo dinamica que consiste em adotar a métrica de correlagdao Pearson
Product Moment Correlation (PMC), uma medida da correlacdo linear (dependéncia) entre duas
varidveis para calcular a correlagdo entre qualquer par de eventos de sensores para definir o
segmento. Para calcular a correlac@o entre sensores, o estudo utiliza a localizacdo do sensor
como caracteristica que define a proximidade dos sensores, assim, sensores nas mesmas areas de
funcionamento, ou préximas, sdo provaveis de serem acionados juntos, ou sequencialmente. Para
calcular a correlagdo de tempo, calcula-se o timestamp inicial e o ultimo de evento de sensores.
O tamanho limite do segmento € definido pela duracdo médxima das atividades.

O tratamento de eventos de entrada de acordo com sua correlagao com a localizacao
do sensor pode adicionar eventos irrelevantes ao segmento. Além disso, existe a dificuldade em
desambiguar as atividades, uma vez que utiliza a localizagcdo do sensor como evento para definir

uma atividade. Por exemplo:

"Utilizando somente a localiza¢do, como a cozinha, e o uso de um copo por Joana,
pode-se denotar uma atividade de preparar refei¢cdo, comer ou de limpeza. Alterna-
tivamente, a abordagem poderia usar outros eventos, inerentes a0 comportamento
do usudrio, modelando uma ontologia que considera os relacionamentos entre os

eventos € as AVD."

2.2.2 Baseadas em Dados

Em geral, essas técnicas adotam métodos de aprendizado de maquina para descobrir
o melhor tamanho de segmento em relacdo aos eventos de sensores. Normalmente, sdo dados
pré-segmentados, ou seja, dados com tamanhos de janelas fixos. O aprendizado ocorre tanto
em uma abordagem offline onde um conjunto de dados € obtido e armazenado baseado em um
tempo limite, por exemplo, atividades capturadas por 35 dias, ou, podem ocorrer através de uma
abordagem online, aprendendo a medida que novos segmentos sdo definidos.

Os autores em (KRISHNAN; COOK, 2014) propdem o uso de uma abordagem
de aprendizagem probabilistica para identificar inicialmente o tamanho da janela, usando um

conjunto de dados pré-segmentados. Como segunda etapa, eles propdem aprender o tamanho
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de janela provavel para uma atividade com base nas probabilidades calculadas dos tamanhos
de janela possiveis. Para o cédlculo baseado em ponderacao, os autores adotam duas métricas, a
deteriorac@o do tempo e informag¢do mutua. A fim de decidir o resultado do ultimo evento do
sensor, os autores adotam um fator de ponderacio baseado no tempo para cada evento do sensor
em relacdo ao tempo do ultimo evento do sensor. A informa¢do mitua ou dependéncia entre dois
sensores € entdo definida como a chance de esses dois sensores ocorrerem consecutivamente
em todo o fluxo do sensor. Os autores avaliam as duas métricas separadamente € em conjunto,
utilizando a acurdcia como métrica de avaliacdo para o RAH. Os autores concluem que os
resultados obtidos com base no esquema de ponderacdo de tempo nao € uniformemente eficaz,
pois, o desempenho se deteriora em alguns conjuntos de dados testados, além disso, a avaliagdo
de informag¢dao mutua impulsionou o desempenho geral em uma média de 7% em relagdo a
baseline. A combinacdo das métricas resultou em um desempenho que estd proximo do resultado
obtido com o esquema de ponderag¢ao baseado no tempo.

Em (MALLICK et al., 2018), os autores propdem uma técnica de segmentacao
em trés etapas TSF, temporal, sensor e frequéncia. Na etapa temporal (T), o intervalo entre
atividades é aprendido em uma fase de treinamento. Caso essa etapa adicione erroneamente
eventos relacionados a outras atividades no segmento atual, as etapas de sensor (S) e frequéncia
(F) sao requeridas para reduzir ou minimizar esse problema. Na etapa de sensor, os autores
adotam agrupamento hierdrquico, considerando que os sensores fazem parte da mesma atividade
se a distancia do sensor for baixa. A etapa de sensor nao pode separar atividades sobrepostas que
usam um conjunto semelhante de sensores para expressa-las, assim a frequéncia também pode
ser usada para segmentar. Os autores avaliam as etapas de segmentagdo através de estratégias
temporais como, por exemplo, a segmentacdo diurna. Avaliando diferentes conjuntos de dados,
constataram que existe diurnalidade nas atividades humanas, ou seja, atividades em frequéncias
diferentes em varios momentos do dia. O algoritmo adotado para aprender a diurnalidade ndo
obteve resultados significantes, adicionando eventos irrelevantes aos segmentos, esse fator pode
estar relacionado ao aprendizado que ndo adotou diferentes informagdes contextuais sobre as
atividades, facilitando a desambiguacio.

Os trabalhos (PAN et al., 2019) e (DONG et al., 2020) utilizam os sinais de vibra-
¢ao, deteccdo elétrica e acelerdmetro emitidos pelos sensores para segmentar eventos, sendo
potencialmente compostos de vérias janelas de sinal. Os autores em (PAN et al., 2019) propdem

um mecanismo de votacdo por maioria ponderada se houver mais de dois sensores que detectam
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a janela deslizante como parte de um evento. Os autores avaliaram a precisdo do reconhecimento
de atividades. Em (DONG et al., 2020), um algoritmo de janela adaptativa € proposto para esti-
mar a razio de sobreposi¢do para cada evento. Contudo, para selecionar o melhor comprimento
para a janela deslizante, os autores analisaram vdrias duracdes de janela e selecionaram o valor
que maximizou a acuricia do reconhecimento de atividade. Os autores avaliam a segmentagao
que usa janelas adaptativas e a abordagem sem janelas adaptativas.

Os autores (RAWASHDEH et al., 2020) apresentam métodos para resolver a ambi-
guidade resultante de atividades concorrentes e intercaladas. Além disso, o tempo dos eventos
€ abstraido em categorias significativas para capturar as relacdes contextuais entre os eventos
temporais. Como exemplo, os autores citam a abstracdo de timestamps dos sensores em cate-
gorias significativas (Manha, Tarde e Noite), permitindo que os classificadores correlacionem
semanticamente os resultados nos segmentos de dados. Os autores também propdem uma técnica
de janela deslizante dindmica que calcula o tamanho da janela para cada evento do sensor com
base em uma abordagem probabilistica. Um conjunto de tamanhos de janela fixos € definido
para cada atividade, e o tamanho da janela para um determinado sensor € escolhido baseado no
tamanho que maximiza a probabilidade condicional de uma atividade associada ao sensor. Os
autores avaliam a acurdcia do reconhecimento de atividade.

Por fim, no trabalho (ASGHARI et al., 2020), os autores adotam Modelos Ocultos
de Markov (EDDY, 1996), implementados de forma hierdrquica a fim de reconhecer o inicio,
estimar a atividade em andamento, detectar o fim e a classe das atividades. O método aprende
através do padrdo sequencial dos dados dos sensores no inicio e no término de cada atividade. O
método também conta com uma fase de correcido onde o turno e a duragdo das atividades s@o

utilizadas para desambiguacao. Os autores avaliam a acurécia do reconhecimento de atividade.

2.2.3 Baseadas em Conhecimento

Esta técnica aplica principalmente representacao semantica, utilizando ontologia
e raciocinio semantico através de inferéncia l6gica, para definir dinamicamente o tamanho da
janela. A segmentagdo consiste em expandir ou reduzir a janela de tempo através do resultado de
consulta a uma ontologia.

O trabalho (OKEYO et al., 2014) apresenta uma nova abordagem de segmentacao
que usa a informacao temporal das observacdes do sensor para segmentagcdo dindmica e modelos

de atividade descritos usando ontologia. As heuristicas propostas consideram a duracio da
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atividade e os recursos semanticos para reduzir e expandir uma janela de tempo dindmica de
atividades. A ontologia AVD adotada determina se ativacdes adicionais do sensor devem ser
antecipadas ou ndo. Se ndo houver mais ativagdes de sensor esperadas ou se a duragdo tiver se
esgotado, a janela de tempo atual é fechada e uma nova janela de tempo € ativada. O método é
avaliado através dos resultados de acurdcia do reconhecimento de atividade.

No trabalho (YE et al., 2014) os autores apresentam uma abordagem de segmentagao
semantica de dados de sensor online baseado na seméantica temporal, espacial e de objeto de
eventos de sensor. Na proposta de segmentacio os autores adotam a similaridade semantica
usando medida de distancia Least Common Subsumer (LCS), entre dois eventos de sensor
adjacentes para segmentar dinamicamente os fluxos de sensores em tempo real.

Os autores em (YE et al., 2015) adotam uma abordagem baseada no conhecimento
para reconhhecimento de atividade concorrente (KCAR). KCAR explora a semantica dos even-
tos do sensor no modelo ontol6gico. A abordagem usa descri¢des conceituais das entidades
cotidianas dentro do Ambiente de Vida Assistida usando uma ontologia de dominio para realizar
comparacdo de similaridade usando medida de distancia Least Common Subsumer (LCS) entre
dois n6s. Por exemplo, a similaridade de distancia seria mais proxima entre as classes Geladeira
e Fogdo na hierarquia do que Geladeira e Computador. O método usa a similaridade de tempo
que compara a similaridade temporal entre os eventos do sensor e a similaridade do sensor nos
conceitos de localizagdo e objeto utilizado, que estdo associados aos sensores. Além disso, o
estudo afirma reconhecer atividades multiusudrio. Comparado a duas abordagens classicas de
janela deslizante estatica, 0o KCAR pode detectar o limite de atividades simultaneas com mais
precisdo e produzir um ndmero menor de particdes que se assemelham melhor as atividades
reais.

No trabalho (TRIBOAN et al., 2017) os autores codificam o conhecimento de
dominio em um modelo de ontologia AVD que permite ao usudrio definir preferéncias e regras.
No método proposto, o raciocinador tem acesso a ontologia de dominio através de linguagens
de consulta baseadas em SPARQL (SIRIN; PARSIA, 2007), extraindo os recursos como tipo
de atividade, contexto e duracdo total. O estudo de caso aborda segmentacdo semantica para
um residente idoso que apresenta um grau leve de deméncia, mas ndo apresenta uma avaliacdao
comparativa dos resultados.

Os autores (CIVITARESE et al., 2018) apresentam uma camada de segmentagdo

baseada em regras online. O método de segmentacido é baseado em regras semanticas que
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consideram diferentes aspectos como restricdes de tempo, interacao de objetos e mudanga de
localizacdo. Se pelo menos uma das condic¢des for atendida, o segmento atual € finalizado. A
fungdo dessas regras € agrupar os eventos consecutivos que mais provavelmente se originam
da mesma instancia de atividade. Assim que um segmento € finalizado, ele € processado pela
camada de decisdo de consulta para decidir se dispara ou nio uma consulta de feedback. O
residente é consultado de modo a fornecer uma classe de atividade para o segmento. Isso limita
o nimero de consultas feitas ao residente. Um dos aspectos que os autores ndo abordam sdo as
correlacdes entre atividades e padrdes temporais de eventos, descrevendo esse aspecto como
trabalhos futuros.

A segunda fase da abordagem proposta por (TRIBOAN et al., 2019) € de segmen-
tacdo semantica, onde é possivel organizar os eventos de sensor observados com base nas
atividades em andamento ou detectar novas atividades realizadas por um tnico habitante. Para
tomar decisdes de segmentacdo, uma ontologia € adotada para verificar os links de associagcdo
entre os objetos e os sensores, informagdes contextuais, objetos utilizados, preferéncias genéricas

e especificas dos habitantes para realizar AVDs e suas relacdes semanticas (Figura 5).

Figura 5 — Propriedades de relacionamento semantico entre objetos do cotidiano, conjunto de
acoes para AVD FazerCh4 e caracteristicas do sensor.
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Uma abordagem seméntica é desenvolvida para tomar decisdes de segmentagcdo com
base em trés entradas: o novo evento de sensor observado, o modelo ontolégico € um conjunto

de sensores previamente segmentados para uma dada atividade.

Figura 6 — Visdo geral da abordagem de segmentac¢do habilitada semanticamente para raciocinio
com Base de Conhecimento genérica (T-box) e de preferéncias (A-box).

Sim Atualizar Fluxo de Dados de Sensor
Fila

Reciclagem
de Segmentado? ’ © ‘ | d l c I b ‘ l a ‘
eventos
Conhecimento genérico Motor de decisao Preferéncias '

. FazerCha .
| CozinharAvD |-

Gerenciador
de Topicos

AVD " |NOVA_ATIVIDADE |

Sim:{ PrefFazerChaPicante

Topicos de
Preferéncia?

E Conhecimento
Genérico?

PrefFazerChaDoce }3

: [ PrefMassaVegana

E a Preferéncia
do Usuario

Desativar Sessao

Fonte: Adaptado de (TRIBOAN et al., 2019)

» NOVO_TOPICO_PREF |

Concluido /
Tempo Limite

Conforme Figura 6, apds a ativacdo do sensor, o evento € inspecionado por um ou
mais threads executadas em paralelo. Cada thread AVD depende de um mecanismo de decisdo
de dois estagios para encontrar qualquer associagdo com o evento do sensor observado. O
mecanismo de decisdo conduz o raciocinio 7-box com a base de conhecimento genérica no
primeiro estagio e o raciocinio A-box com evento de sensor observado e preferéncias especificas
do habitante ao consultar o triplestore no segundo estigio. O segundo estdgio do mecanismo
de decisao s6 € invocado quando o uso da entidade em que o sensor observado estd anexado
tem uma contradi¢cdo ou ndo foi explicitamente especificado na descricdo genérica da AVD. Os

autores avaliam acurdcia e o tempo médio de segmentagao.

2.2.4 Hibridas

Abordagens baseadas em métricas pressupde que varios eventos e atividades de

sensor devem ser correlacionados. Em relacio as abordagens baseadas em dados, um conjunto
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de dados de treinamento de dados de sensores pré-segmentados € essencial para o processo,
contudo, as caracteristicas que as abordagens utilizam nao possuem relagdes entre eventos € 0
contexto em que elas acontecem. Os métodos anteriores baseados em conhecimento geralmente
supdem que o comportamento nao muda entre residentes. No entanto, esta suposi¢cao nao é
realista.

Assim, para superar essas dificuldades, algumas abordagens hibridas foram desen-
volvidas, incluindo os principais beneficios proporcionados pelas técnicas baseadas em dados e
o uso de ontologia, ou seja, de recursos encontrados nas técnicas baseadas em conhecimento.
Desse modo, os modelos ontolégicos AVD capturam e codificam um rico conhecimento de
dominio e heuristicas de uma forma compreensivel por maquina.

Como exemplo de estudos que adotam técnicas hibridas temos (SALGUERO et
al., 2018; SFAR; BOUZEGHOUB, 2019; SFAR, 2019; CIVITARESE et al., 2019b; DIAZ-
RODRIGUEZ et al., 2014). Apés o estudo aprofundado sobre as diferentes técnicas de segmen-
tacdo, as técnicas hibridas sdo adotadas nessa tese. Portanto, esses estudos sdao discutidos em

trabalhos relacionados (Capitulo 3, Secado 3.1).

2.3 Processamento de Eventos Complexos

Um evento pode ser definido como uma ocorréncia, ou observagdo de interesse no
tempo (PETERSEN et al., 2016). A frequéncia cardiaca de uma pessoa, a velocidade onde a
pessoa corre, 0 uso de um copo, o movimento de beber dgua utilizando esse objeto, sdo exemplos
de eventos. Os eventos podem ser categorizados como simples ou complexos, por exemplo, a
frequéncia cardiaca, o uso de um sensor implantado em um objeto, pode ser considerada um
evento simples, enquanto as correlagcdes sobre muitos eventos simples, como o uso de um objeto
e a postura humana, podem ser considerados eventos complexos. O tempo de ocorréncia é um
atributo comum a todos os eventos (PETERSEN et al., 2016).

Se um evento ndo pode ser dividido em eventos menores, ele € chamado de evento
simples. Um evento complexo é um evento derivado de uma consulta de evento expressa por
meio de regras definidas. Um fluxo de eventos S ={E|,...E,} contém n eventos de interesse
sendo considerado heterogéneo (incluindo eventos simples e complexos).

O processamento de eventos complexos, do inglés Complex Event Processing (CEP),
€ a tarefa de associar ou combinar eventos simples para identificar situacdes de alto nivel,

baseando-se em regras definidas (CHEN et al., 2014). Esse conceito é bastante difundido na
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literatura para processamento de dados. Uma visdo geral de processamento de eventos complexos

¢ ilustrada na Figura 7.

Figura 7 — Visdo de alto nivel de CEP.
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As fontes de eventos sdo sensores que detectam mudancas em seu ambiente. O
modulo de mecanismo de processamento de evento complexo processa esses eventos que estao
disponiveis de acordo com um conjunto de regras. Essas regras especificam como combinar ou
associar eventos simples para gerar novos Eventos Complexos (EC) que representam a saida
do mecanismo (PETERSEN et al., 2016). Os consumidores de eventos, também chamados de
coletores, sao os destinatarios de tal saida.

Em sistemas de processamento de eventos complexos, eventos sdo escolhidos como
entradas para derivacdo de regras, que consequentemente definem seu relacionamento para
finalmente fornecer o conjunto de padrdes de regras que derivam eventos mais complexos. No
entanto, existe uma complexidade em derivar tais regras e sua implantacdo pode ser manual
ou automdtica. Em (MEHDIYEYV et al., 2016), os autores propdem o uso de aprendizagem de
madquina, adotando classificadores baseados em regras para substituir a identificacdo manual de
regras. A principal ideia € a deteccao de padrdes de regras em um processo offline, fornecendo
as regras obtidas que podem identificar eventos complexos em fluxos de dados. Por fim, o
processamento de eventos utilizando CEP, verifica se os eventos capturados atendem as condi¢des
especificas dos padrdes de regras definidos. Derivando eventos mais complexos que podem, por
exemplo, em uma aplicacdo de RAH, devem ser as atividades.

Um objetivo comum para as aplicagdes e servigos que adotam CEP é monitorar
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e correlacionar dados provenientes de diferentes sensores em tempo real e tomar as medidas
necessdrias. O monitoramento remoto da saide é uma aplicacao potencial do CEP que ganhou
importancia significativa com o advento da [oT (AKBAR et al., 2019). As principais abordagens
envolvem a implantacdo de diferentes sensores, dispositivos vestiveis, que coletam informacdes
dos pacientes para obter informagdes sobre o comportamento dos pacientes. Tratando-se de
dados que podem afetar a seguranca ou conforto dos pacientes, esses dados necessitam de
andlise em tempo quase real. Eventos como, pressdo arterial ou nivel atual de agicar no sangue
representa associado com outros eventos, como atividades fisicas do paciente, informacdes
alimentares podem resultar em conhecimento de alto nivel importante para tomada de decisao.

Aplicagdes CEP encontradas na literatura fornecem solugdes reativas a medida que
os eventos acontecem. Em uma associag@o de fluxos de dados quase em tempo real para detectar
eventos complexos (AKBAR et al., 2019). Contudo, algumas abordagens associam CEP e
aprendizado de maquina (FULOP et al., 2012; WANG; CAO, 2014; AKBAR et al., 2017),
assumindo a disponibilidade de dados estatisticos, para efeito de construcdo do modelo de
aprendizagem de mdquina e previsdo de eventos complexos.

Uma tarefa desafiadora na implantagao de CEP em IoT, ou em AAL, sdo os requisitos
de processamento de dados que podem ser definidos em segundos ou até milissegundos. Portanto,
ainda € um desafio mensurar a melhoria de desempenho associada a ado¢ao de CEP e aprendizado

de méquina.

2.4 Ontologia

A ontologia € uma especificagdo formal explicita de como representar entidades
que existem em um determinado dominio de interesse e os relacionamentos que existem entre
elas (GUBER, 1993). Uma ontologia permite a representacdo de conhecimento através de uma
estrutura comum e flexivel que facilita o compartilhamento das bases de conhecimento entre
sistemas heterogéneos.

As ontologias possuem conceitos (ou classes), que sdo, geralmente, organizados em
hierarquias e sdo mais complexas que as taxonomias porque nao consideram apenas relagdes
de tipo, mas também consideram outras relacdes especificas de dominio (KNIJFF ez al., 2013).
As ontologias fornecem vocabuldrios estruturados que explicam e representam as relagdes entre
os termos. Em uma ontologia, o simbolo T representa o conceito superior da hierarquia, todos

os outros conceitos sendo subconjuntos de T. A relacdo de subsuncao é geralmente expressa
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usando o simbolo A C B, o que significa que o conceito A € um subconjunto do conceito B. Os
conceitos também podem ser especificados como combinacdes 16gicas de outros conceitos.

Ontologias descritas em linguagens formais podem ser utilizadas por diferentes
aplicacdes para compartilhar e armazenar conhecimento (KEPLER et al., 2006). O OWL é
uma linguagem padrdo para representacido de ontologias desenvolvida pela World Wide Web
Consortium (W3C) (HEFLIN et al., 2007), projetado para suportar a Web Semantica. OWL
herda caracteristicas de varias familias de linguagens de representacdo, incluindo légica de
descricdo. Semantic Web Rule Language (SWRL) é uma linguagem de regras baseada em
OWL (HORROCKS et al., 2004). Ele permite que os usudrios escrevam regras que podem ser
expressas como conceitos OWL para fornecer recursos de raciocinio dedutivo. O uso de um
raciocinador permite a verificagdo formal da ontologia.

A literatura oferece diferentes classifica¢des de tipos de ontologias. Uma que € bem
aceita € a classificacdo segundo o nivel de generalidade da ontologia proposta em (PRESTES
et al., 2013). Nessa classificacdo, existem ontologias de nivel superior, ontologias nucleo,

ontologias de dominio e ontologias de aplicacao (Figura 8).

Figura 8 — Arquitetura SEON
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Fonte: Adaptado de (RUY et al., 2016)

Ontologias de nivel superior ou fundamentais, definem conceitos gerais e indepen-
dentes de dominio, como, espago, tempo, objeto, processo e relacionamentos dessas entidades,
como parte e subsuncdo. As ontologias de nivel superior mais conhecida na literatura sdao
DOLCE (GANGEMI et al., 2002), SUMO (NILES; PEASE, 2001), GFO (HERRE, 2010), UFO
(GUIZZARDI, 2005) e BFO (ARP et al., 2015). Uma ontologia nicleo define os termos centrais
de um campo especifico, geralmente vinculando os termos gerais de uma ontologia de nivel
superior aos conceitos mais especificos de dominio (OBERLE, 2006). O ntimero de classes que
uma ontologia central contém nao € necessariamente alto. As ontologias de nivel superior servem

como base para o desenvolvimento de ontologias de niucleo, e as ontologias de nicleo servem
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como base para o desenvolvimento de ontologias de dominio (SCHERP et al., 2011). Ontologias
de dominio e aplicacdo representam o vocabuldrio relacionado a um dominio especifico.

Para desenvolver ontologias, boas praticas foram definidas pela comunidade de
Web Semantica (NOY et al., 2001). Na perspectiva dessa tese, o processo de segmentacao
possui recursos que devem ser compartilhados com os consumidores, ou seja, os sistemas
de RAH. O interesse principal € responder como a publicacdo do processo de segmentacao
funcionard, i.e., o volume de dados produzido € consideravel. Para tando, uma ontologia para
anotacio de metadados de segmentos deve adotar conceitos existentes de outras ontologias ou
vocabuldrios que podem enriquecer o modelo com metadados tteis para descrever o conceito
principal, permitindo o rastreamento. Assim, € necessario representar os conceitos relacionados
ao segmento e os recursos utilizados, fornecendo suporte para publicagcdo e posterior consumo.
E importante notar que esses conceitos precisam ser flexiveis, pois, os formatos de observagio

podem variar entre os sistemas.

2.5 Consideracoes Finais

Ao longo deste capitulo, a fundamentagao teérica em AAL e o ciclo de aquisicao,
processamento e andlise de dados sensoriados foi apresentada. O enfoque do capitulo foi o
processamento de fluxos de dados de sensores. Assim, foi necessdrio investigar as diferentes
técnicas de segmentacdo de dados de sensores. Particularmente, o processamento de dados e
técnicas hibridas, associando essas técnicas a problemas de reconhecimento de atividades para
processar os dados e fornecer segmentacao dinamica de fluxos de dados de sensores. Por isso,
foram investigados trabalhos que discutem esses trés topicos.

Também foram definidos aspectos sobre o processamento de eventos complexos.
Esse topico esté relacionado ao tipo de evento que € processado para obtencao da janela dinamica.
Trabalhos da literatura utilizam diferentes sensores, processando individualmente os eventos
coletados. No entanto, é possivel processar eventos simples, combinando esses eventos, com
objetivo de obter inferéncias mais precisas sobre as a¢des e atividades que estdo ocorrendo. Por
fim, conceitos sobre ontologia nticleo e ontologia de anotag@o sao definidos para o entendimento

das propostas encontradas nos Capitulos 4 e 5.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esse capitulo aborda os trabalhos relacionados em técnicas hibridas de segmentac¢do
(veja Se¢do 2.2.4) de fluxos de dados de sensores na Se¢do 3.1. Além disso, ele trata de ontologias
para anotacdo semantica de fluxos de dados na Se¢do 3.2, ressaltando as principais vantagens e

desvantagens de cada abordagem e realizando uma comparagdo entre as abordagens.

3.1 Técnicas Hibridas de Segmentacao de Fluxos de Dados

Algumas abordagens hibridas foram desenvolvidas para incluir vantagens encontra-
das pelo uso de técnicas baseadas em dados e de técnicas baseadas em conhecimento.

Na abordagem (SALGUERO et al., 2018) os autores adotam uma abordagem hibrida
que classificam como segmentacdo baseada no tempo e baseada em eventos. Inicialmente,
uma segmentagdo baseada no tempo € adotada para definir os eventos relevantes em uma janela
temporal deslizante para cada atividade. O tamanho ideal da janela temporal deslizante € adaptado
por uma andlise estatistica. Assim € possivel definir as atividades e sua duracdo. Utilizando o
resultado dessa andlise, a proposta coleta os eventos em circunstancias reais, segmentando os

eventos e adicionando em ontologias.

Figura 9 — Arquitetura funcional.
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Na Figura 9, a abordagem proposta (SALGUERO et al., 2018) instancia uma ontolo-
gia durante o processo de segmentacdo, combinando conceitos e propriedades para gerar novos
conceitos. Esses conceitos também fornecem conhecimento para descrever as atividades sob
uma representacio mais rica e interpretdavel. Adotando LD, novos eventos podem ser inferidos
e sdo uteis para os algoritmos de aprendizagem supervisionada que produzem o modelo de

classificador. Os classificadores utilizados no experimento sdo C4.5, Otimizacdo Sequencial
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Minima, Perceptron Votado, Florestas Aleatdrias e Tabela de Decisdo. Para avaliar os resultados,
os autores utilizaram medida F para o conjunto de dados Singla e Ordonez, obtendo resultado
de 0,86. Além disso, o estudo classificou corretamente 85,25 das instancias para o conjunto de
dados Kasteren (KASTEREN et al., 2008). Os autores ndo utilizam aprendizagem de mdquina
para aprender sobre o comportamento individual de um usudrio.

No trabalho (SFAR; BOUZEGHOUB, 2019; SFAR, 2019) os autores apresentam
um método hibrido denominado DataSeg. DataSeg combina um algoritmo de Clusteriza¢do com
um método baseado em ontologia. Esta hibridiza¢do permite escolher dinamicamente o melhor
tamanho da janela de tempo.

Figura 10 — Visao geral da abordagem de segmentacao habilitada semanticamente para raciocinio
com Base de Conhecimento genérica (T-box) e de preferéncias (A-box).
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Conforme Figura 10, DataSeg ndo requer dados pré-segmentados, ou seja, 0 método
aprende o comportamento de um residente com um conjunto de dados inicial. Posteriormente, o
conjunto de dados de treinamento € adquirido e o agrupamento é realizado offline, o resultado do
agrupamento atualiza uma ontologia que € criada para obter as intancias com o comportamento
do usudrio para consulta posterior. Para um reconhecimento online, a ontologia se comunica
com o médulo de reconhecimento de atividades para decidir qual o melhor tamanho para a janela
de tempo atual. O resultado de uma consulta a ontologia serd uma atividade e sua duragao é
utilizada para definir a janela de tempo. DataSeg aguarda a saida da aplicacdo responsavel pelo
reconhecimento da atividade e verifica sua exatiddo com base na consulta realizada nas instancias
da ontologia. Quando a saida da aplicacdo ndo € satisfeita, o DataSeg estende o tamanho do

segmento. Os autores avaliam o método usando o resultado de acurécia e medida F, comparando
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com abordagens que usam janela estdtica e um método baseado em métrica que usa a medida
de informac¢do mitua para calcular a correlagdo do sensor. A adaptacdo do tamanho da janela
depende de uma resposta da aplicacdo, exigindo uma maior troca de informacdes e pode afetar o
desempenho da tarefa de segmentacdo dinamica.

O método de segmentagdo proposto em (CIVITARESE et al., 2019b), denominado
POLARIS, considera dependéncias de tempo e localizacdo, além das correlacdes de atividade
e objeto de uso do fluxo de dados de eventos. Os autores adotam o raciocinio ontoldgico para
inferir essas dependéncias probabilisticas entre tipos de eventos de sensor e classes de atividades
executadas, denotando essas operagdes como correlacdes semanticas. Primeiro, o fluxo de
eventos do sensor € continuamente segmentado considerando vérias condi¢des probabilisticas
e semanticas. Finalmente, o algoritmo de andlise estatistica de segmentos analisa os dltimos
k segmentos gerados de modo a derivar candidatos a instancias de atividade considerando as
correlacdes semanticas obtidas da ontologia. O algoritmo de segmentacdo online considera
cinco aspectos: interagdo do objeto, mudanca de contexto, probabilidade de consisténcia, salto
de tempo e mudanca de localizagdo. O aspecto de interacdo do objeto finaliza um segmento
assim que o POLARIS detecta que o usudrio parou de interagir com todos os objetos na casa. O
aspecto mudanca de contexto considera o modelo ontolégico para verificar se 0 novo evento no
fluxo esta correlacionado com o dltimo evento do segmento atual. O aspecto de probabilidade de
consisténcia verifica se o segmento atual inclui eventos rotulados principalmente com a mesma
classe de atividade. Aqui os autores consideram todo o conjunto de eventos do segmento. O
aspecto salto no tempo considera a distancia no tempo entre eventos consecutivos. Portanto, o
aspecto salto no tempo ndo € considerado para o primeiro segmento. O aspecto mudanga de local
depende do fato de que a maioria das AVDs sdo realizadas em um local especifico.

A combinacdo desses aspectos visa agrupar eventos de sensor que provavelmente
pertencem a mesma instancia de atividade. No entanto, quando a dura¢do de uma instancia de
atividade € particularmente longa, adotar apenas esses aspectos, pode gerar segmentos que se
estendem por um longo periodo. A saida da camada de raciocinio de correlagdo semantica é
considerada em uma Rede Légica de Markov (MLN). A MLN permite filtrar e garantir maior
assertividade no reconhecimento da atividade. Os autores avaliam a eficdcia da segmentacao
através de duas métricas, chamadas pureza e desvio de segmentos. Um segmento é perfeitamente
puro (ou seja, seu valor de pureza € igual a 1) quando todos os seus eventos sdo rotulados com a

mesma classe de atividade. A segunda métrica é calculada como a raiz quadrada média do erro



48

de segmentacdo em termos do nimero de segmentos inferidos. Além disso, os autores avaliam o
impacto do método de segmentacdo através de Medida F para o RAH. Adotando os conjuntos de
dados CASAS e SmartFaber, os autores obtiveram 0,76% como média de reconhecimento para
todas as atividades. Os autores ndo utilizam aprendizagem de médquina, ou outra técnica para
aprender sobre o comportamento individual de um usudrio.

Finalmente, no trabalho (DfAZ—RODRfGUEZ et al., 2014) os autores realizaram
experimento utilizando uma base de dados conhecida, denominada CAD-120 (KOPPULA et
al., 2013). Utilizando a¢des capturadas por cadmeras, os objetos de uso, ou object affordances e
postura humana na ac¢ao de uso dos objetos sdo coletados. Essas informagdes definem eventos e
atividades para cada residente. Para tanto, um método hibrido proposto utiliza aprendizagem
de méquina, particularmente, o algoritmo k vizinhos mais préximos, ou K-Nearest Neighbors
(k-NN), um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado para classificar as acdes em
suas respectivas atividades. A estratégia de segmentacdo definida em (DIAZ-RODRIGUEZ et al.,
2014) utiliza as informacdes obtidas pelo algoritmo de aprendizagem de mdquina e armazena em
uma estrutura de dados, denominada tabela de dispers@o. Como resultado da consulta a tabela,
diferentes atividades sdo recuperadas, pois, possuem acdes semelhantes e filtros s@o utilizados
em conjunto com uma ontologia difusa para reconhecer uma atividade.

A literatura em técnicas hibridas de segmentacao dos fluxos de dados de sensores
sao comparados ao método hibrido proposto na Tabela 4.

A Tabela 4 apresenta aspectos relevantes em técnicas hibridos de segmentacao de
fluxos de dados de sensores aplicados ao reconhecimento de atividade humana. Dentro desses
aspectos encontram-se, os conjuntos de dados, caracteristicas dos dados coletados por sensores,
tipo de processamento de evento, descricdo da técnica baseada em dados, ou Algoritmo de
Aprendizagem, e da técnica baseada em conhecimento, ou Tecnologia Semantica, além do uso de
ontologia para anotacdo dos metadados de segmentos. Em (SFAR, 2019), os autores manipulam
dados brutos (DSB), ou seja, dados de sensores implantados em objetos, como, por exemplo,
sensor M0O3 ON, que corresponde a geladeira aberta, definindo eventos simples e uma ontologia
para representacao na deteccao de atividades em uma janela estatica.

Abordagens como (CIVITARESE et al., 2019b; DIAZ-RODRIGUEZ et al., 2014)
utilizam eventos anotados como, objetos de uso, localiza¢io e postura humana, processando
os eventos gradualmente (CIVITARESE et al., 2018) ou consultando os eventos em estruturas

de dados (DIAZ-RODRIGUEZ et al., 2014) para definir uma janela dindmica. Analisando as
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Tabela 4 — Técnicas hibridas de segmenta¢ao de fluxos dados de sensores para reconhecimento
de atividade humana. As colunas adotam: TS — Tecnologia Seméntica; e OS — Ontologia de
Segmentacdo. As linhas adotam: DSB, AP — Aprendizagem Probabilistica, ODU — Objeto De
Uso; PH — Postura Humana; L — Localizagao; SMO- Otimizacdo Sequencial Minima; PV -
Perceptron Votado; FA - Florestas Aleatdrias; e TD - Tabela de Decisao.

Estudos Conjunto de Caracterfsticas Processamento Algontrpo de TS 0S
Dados de evento Aprendizagem
Salguero g‘ftlei“’ DSB Simples | C45:OSM, | Inferéncia |
etal., 2018 £ ODU-L P PV,FA ¢ TD | Semantica
Ordofiez
Sfar;
Bouzeghoub, Aruba DSB Simples Clusterizagdo | Ontologia | Ndo
2019
Civitarese CASAS . Rede Inferéncia | ..
et al., 2019 SmartFABER ODU+L Simples Markov Semantica Ndo
Diaz . Ontologia | __
etal. 2014 CAD-120 ODU+PH Simples k-NN Difusa Nao
ODU+PH Inferéncia | .
SeAct Kasteren e CAD-120 ODU+L Complexo k-NN Semantica Sim

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

técnicas baseadas em conhecimento, em (CIVITARESE et al., 2018), a ontologia definida e suas
restri¢des, sdo utilizadas na inferéncia de atividades, filtradas pelo algoritmo de MLN.

Em (DIAZ-RODRIGUEZ et al., 2014), o algoritmo de aprendizagem aprende pa-
drdes de comportamento do usudrio, e o segmento € definido por uma consulta aos eventos
representados por uma estrutura de dados. A ontologia difusa € utilizada como filtro para as
atividades detectadas nas etapas anteriores.

SeAct propde a correlacdo entre eventos simples, processando eventos complexos,
para obter uma janela dindmica. O segmento € determinado pela duracdo de atividades infe-
ridas por regras e raciocinio semantico. Para compor as regras, foi utilizado um algoritmo de
aprendizagem. O método disponibiliza uma ontologia que permite a anotacao de metadados de
segmentos, Uteis para as aplicagdes de reconhecimento de atividades.

Em (SALGUERO et al., 2018) objetos de uso e sua localizag¢do sao entradas para
uma ontologia que combina conceitos e inferem novos conceitos utilizando as restrigdes da
ontologia. Novos eventos podem ser inferidos e sdo uteis para algoritmos de aprendizagem de
madquina utilizados no experimento realizado. SeAct propde inferéncia baseada nas regras sobre
eventos conhecidos. Para tanto, utiliza o resultado da aprendizagem de maquina para constru¢ao

das regras.
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As técnicas descritas estdo anteriormente relacionadas as etapas necessarias para
inferir os segmentos, desde a aprendizagem e classificacdo, até a sua escolha baseada em
semantica, ou ndo. Ou seja, sdo técnicas baseadas na abordagem e recursos necessarios para
definir os segmentos. Segundo (SERPUSH et al., 2022), também € possivel definir a segmentacao
baseada em suas caracteristicas em: janela baseada em atividade, baseada em tempo, dependente

de sensor, extensao dependente do sensor e ultimo estado do sensor.

3.2 Ontologias para Anotacao Semantica de Fluxos de Dados

Na literatura, a maioria dos eventos obtidos por fluxos de dados de sensores sdo pro-
cessados e segmentados com apoio de métodos e estratégias baseadas em dados e conhecimento.
Em sistemas de RAH, esse processo de segmentacao pode utilizar técnicas hibridas, aumentando
sua complexidade devido a heterogeneidade de técnicas de andlise e processamento. Ainda nesse
cendrio, a semantica é cada vez mais adotada para o objetivo de compartilhar metadados sobre
sensores, € nao anotam os fluxos de dados.

As ontologias para anotacao semantica de fluxo sdo escassas, pois, geralmente a
semantica € pesada para processar e ndo € ideal para Ambiente de Vida Assistida, onde os dados
sdo atualizados com frequéncia. Outro desafio comum em diferentes abordagens que anotam
fluxos de dados sdo a expressividade na anotacio de dados, tamanho da persisténcia e eficiéncia
na consulta (ELSALEH et al., 2020).

Nos tltimos anos, alguns pesquisadores conceberam e aplicaram a ideia de modelos
leves de informagdo no campo da Internet das Coisas, como o IoT-Lite (BERMUDEZ-EDO
et al., 2016) (Figura 11), e a ontologia Semantic Sensor Network (SSN) (COMPTON et al.,
2012), que estdo centrados na representacdo em torno dos dispositivos. Para anotacdo de fluxos
de dados em Internet das Coisas, foram encontradas na literatura as ontologias SAO (Stream
Annotation Ontology) (KOLOZALI et al., 2014) e loT-stream (ELSALEH et al., 2020).

A ontologia SSN (Figura 12) descreve sensores com suas propriedades, sistemas,
implantacdes, estimulos e observagdes. O foco do IoT-Lite, SOSA e SSN sdo os dispositivos
de deteccao e descoberta de sensores. Portanto, essas ontologias nao consideram anotagao de
metadados dos segmentos gerados pelos métodos de segmentagdo.

SAO (Figura 13) foi construido sobre algumas ontologias conhecidas para representar
fluxos de dados IoT: TimeLine (RAIMOND, 2008), PROV-O (GARIJO, 2013), SSN e Event
Ontology (RAIMOND, 2008).



Figura 11 — IoT-lite Ontology
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Figura 12 — SSN Ontology
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IoT-Stream (Figura 14) é uma ontologia leve para anotacao de fluxos de dados que

estende a ontologia SOSA (e por extensdo SSN). A ideia principal por trds do [oT-Stream € a

simplicidade do modelo de informacao, e especialmente os fluxos individuais, sendo a parte

mais pesada das anotagdes, pois, representam a maioria das informagdes anotadas. Tanto o fluxo

bruto quanto o fluxo processado sao leves porque ambos os fluxos anotam apenas o valor de

observacao e o registro de data e hora (para o fluxo de dados brutos) ou o intervalo da janela
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Figura 13 — SAO (Stream Annotation Ontology)
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(para o fluxo de dados processados). Para fins de consulta e rastreamento, os autores também
anexam metadados fora das observacdes do fluxo, como algoritmo aplicado e seus parametros

com seus valores.

Figura 14 — Classes e propriedades IoT-Stream
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Em (LE-PHUOC et al., 2016) os autores apresentam um grifico de coisas com
anotacdes espaciais e temporais usando SSN e um caso de uso representando voos em um mapa

para anotar fluxos. No entanto, os autores anotaram valores individuais, e ndo consideram a
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tarefa de segmentacdo de dados. As ontologias mencionadas anteriormente poderiam ajudar na
anotacdo do fluxo de eventos, mas ndo abordam conceitos sobre os segmentos, disponibilizando

metadados necessdrios para consulta e rastreamento pelas aplicacoes.

Figura 15 — O grafo das coisas: Arquitetura em camadas
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Fonte: Adaptado de (LE-PHUOC et al., 2016)

SeRt é comparada as demais ontologias da literatura na Tabela 5.

Tabela 5 — Andlise comparativa de ontologias para anotacio de
fluxos de dados de sensores

Ontologias Leve | Representacao Anotacdo
IoT-Lite Sim | Dispositivos Dispositivo e servigo
SSN Sim | Dispositivos Sensores e Observagio
SAO Nao Fluxos Segmento estatico
IoT-Stream Sim Fluxos Fluxos de dados processados
O grafo das coisas | Nao Fluxos Fluxos de dados brutos
SeRt Sim Fluxos Segmentos dindmicos

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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A Tabela 5 apresenta caracteristicas encontras nas ontologias. O tipo de modelagem,
ou modelo leve refere-se aos modelos projetados na perspectiva de um modelo de informacao
simples, com poucos metadados, sendo assim considerados leves para o processamento em Am-
bientes de Vida Assistida, onde os dados sdo atualizados com frequéncia. A outra caracteristica
apontada entre as ontologias s@o os tipos de representacao, alguns fornecem informagdes sobre
os dispositivos e seu resultado, ou seja, o resultado de uma observagao individual, ou sobre os
fluxos de observagdes coletadas por sensores. Por ultimo, foi destacado o tipo de anotag@o onde €
possivel demonstrar a necessidade da abordagem proposta. As anotagdes realizadas pelas demais
ontologias abrangem dispositivos, segmento estético utilizando eventos simples ou fluxos de
dados processados por métodos de aprendizagem de mdquina cujo resultado sdo eventos obtidos
e anotados em uma janela estatica. Nenhum dos modelos anota os segmentos dindmicos gerados
por andlise dos fluxos, anotando o intervalo de ocorréncia entre os eventos para defini¢cao do
segmento. Além disso, a ado¢do de diferentes técnicas de segmentagdo requer uma ontologia
que descreve os metadados necessarios. No Capitulo 4 definimos a proposta SeRt, que visa
estender IoT-Stream para anotar os fluxos de dados. Contudo, SeRt tem objetivo de atender a
necessidade de aplicacdes de RAH que exigem uma janela de tempo derivada por um método de
segmentacao.

A interoperabilidade entre sistemas € uma problemdtica que impulsiona a constru-
¢ao de ontologias para segmentacao, pois, recursos heterogéneos, sejam sensores ou técnicas
aplicadas na segmentacgdo, precisam de representacdo para o consumo por aplicagdes na etapa de
andlise. Para descrever como essa representacdo ocorre a ontologia e exemplos de instanciacao

para uma aplicacdo de RAH podem ser encontradas no Capitulo 4.
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4 SERT: ONTOLOGIA PARA ANOTACAO DE SEGMENTOS

Este capitulo apresenta uma ontologia para representacao dos metadados de segmen-
tos resultantes da segmentacdo dinamica de fluxos de dados de sensores. A Secdo 4.1 apresenta
as classes e propriedades da ontologia proposta. A Secdo 4.2 descreve o processo de anotacdo. A
Secao 4.3 fornece exemplos de anotacdes baseadas em técnicas de segmentagdo. Finalmente, a

Secdo 4.4 conclui este capitulo descrevendo a ontologia proposta.

4.1 Classes e Propriedades da ontologia SeRt

O objetivo dessa secio é apresentar a ontologia SeRt !, projetada para representar
metadados de segmentos. SeRt estende o [oT-Stream (ELSALEH et al., 2020) para anotar os
fluxos de dados. Ontologias de anotacdo de fluxos sdo escassas (ELSALEH et al., 2020) e a
IoT-Stream € uma ontologia leve projetada para anotar dados de sensores e a andlise envolvida
na interpretacdo dos dados coletados por esses sensores. Ontologias leves fornecem a formali-
zagdo mais simples que atende a tarefa em questdo, tornando-se apropriadas para adaptacoes,
atualizacOes e gerenciamentos em ambientes onde a escala e o desempenho sdo criticos (POLI e?
al., 2010).

Ao contrério de [oT-Stream, SeRt anota metadados de segmentos dindmicos resul-
tantes de métodos de segmentacdo. Metadados como janelas de tempo, informagdes sobre o
processo analitico e eventos que ocorrem no intervalo das janelas.

O vocabuldrio proposto foi concebido para atuar como uma representacao entre os
publicadores e consumidores de eventos segmentados, e pode ser aplicado desde a deteccdo de
informagdes de sensores até a publicacdo. A medida que o niimero de sensores e dados aumenta,
o tempo dedicado a anotag@o e consulta em ontologias tornou-se um gargalo no processamento
em tempo real (ELSALEH et al., 2020). Portanto, o uso de modelos leves, com um nimero
minimo de conceitos e relagdes entre eles, € suficiente para permitir consultas regulares e
rastreamento de fluxos de dados, melhorando o tempo de processamento dos dados de sensores
(ELSALEH et al., 2020). Assim, cada observacdo em um fluxo € composta por apenas um valor,
data e hora, localizacdo (do sensor) e valor.

De acordo com a Figura 16, a ontologia consiste em classes e propriedades que

descrevem os conceitos necessdrios sobre segmentos. O modelo se concentra na modelagem

! https://github.com/amandadrielly/SeRt-Ontology
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Figura 16 — Classes e propriedades SeRt
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

de observacdes de fluxos, segmento, sua andlise e tecnologia semantica, que sdo descritos
em cinco classes. Conforme ilustrado na Figura 16, a classe de interesse e consumo € a
ObservacaoSensor. A observagao do fluxo de eventos contém informacdes sobre o dado bruto,
a data e hora registradas timestamp que mantém um registro do momento em que a observacao
foi capturada e a localizacao geografica, quando aplicavel.

A classe principal a que as outras classes se vinculam € denominada de Segmento.
Essa abstracao representa um fluxo de dados originado de uma fonte de dados de um Ambiente
de Vida Assistida. Ele tem propriedades de anotagdo que capturam os eventos atuais dentro de
uma janela de tempo fixa ou dindmica que devem ser consumidas em tempo real pelos servicos
de RAH. Essas propriedades de anotacdo incluem a janela inicial e a janela final dos eventos
segmentados. Na classe Segmento, sdo apresentados metadados que permitem a anotagao do
ajuste dinamico de segmento durante o processo de segmentacao, incluindo a possibilidade de
anotar metadados de diferentes técnicas de segmentacao.

Para fins de consulta e rastreamento, o grafo de conhecimento gerado inclui metada-
dos que descrevem as observagdes do fluxo de eventos, os algoritmos aplicados e seus parametros
com valores e a tecnologia semantica utilizada.

A ontologia proposta reusa conceitos de diferentes ontologias conhecidas (Figura 17).

— A ontologia SOSA fornece uma classe que atende aos requisitos para captura de uma
observacao de sensores, sendo a classe sosa:Observagdo e suas propriedades de tipo de

dados, sosa:hasSimpleResult e sosa:resultTime.
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— Um recurso bastante utilizado pelos métodos de segmentacdo € a localiza¢do dos sensores
dentro do Ambiente de Vida Assistida. Para tanto, a ontologia WSG84 foi adotada para
fornecer um conjunto de conceitos bdsicos que representam a localizacdo de uma entidade.
O principal conceito de interesse € o geo:Ponto que contém propriedades geoespaciais

(Latitude, Longitude e Altitude). Particularmente a propriedade geo:localizacdo.

— Outro requisito € conseguir capturar o aspecto temporal de um segmento. Para anotar esse

requisito a time: TemporalEntity da ontologia Time Ontology foi adotada.

Figura 17 — SeRt e o reuso das principais ontologias.
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A anotacdo utilizando SeRt resulta em um grafo de conhecimento que possibilita a
navegagdo e consulta dos metadados. O conceito Segmento € utilizado como um nd raiz, que se
conecta diretamente com os metadados mais relevantes no contexto das consultas relacionadas
ao processo de segmentagdo. Essa abordagem simplifica as consultas, pois reduz a necessidade

de navegacao entre os nos.

4.2 Processo de Anotacao usando SeRt

Os segmentos e os conceitos correlatos necessitam ser divulgados para os servigos e
aplicacdes, incluindo os sistemas de RAH, que sdo consumidores desses metadados.
A Figura 18 ilustra o processo de anotaciao usando SeRt para segmentos resultantes de

um método hibrido de segmentagdo. As setas tracejadas indicam o fluxo real dos dados, enquanto
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as setas solidas representam o processo de publicagdo (i.e., tudo que precisa ser registrado em um
sistema de publicagao/assinatura) e notificacdo (i.e., tudo o que foi previamente registrado para ser
notificado sobre alteragdes ocorridas em publicadores de um sistema de publicacdo/assinatura),

que sdo orquestrados por um broker responsdvel pela troca de informagdes.

Figura 18 — Processo de anotagcdo adotando SeRt.
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A ilustracdo do processo de anotacdo de segmento (Figura 18) emprega dois pro-
dutores para a publicacio de observacdes de sensores, isto é, os eventos de utilizacdo de uma
tigela e o movimento capturado como postura. A classe Segmento € responsavel por produzir o
segmento inicial ao receber esses dois eventos no segmento atual. Além disso, a andlise baseada
em conhecimento recebe notificagdes advindas do broker. A andlise utiliza o segmento atual
para processar e anotar as caracteristicas associadas a saida correspondente ao novo segmento. A
propriedade derivadoDe € utilizada para rastrear os segmentos. Finalmente, o segmento pode

ser publicado no broker, tornando o resultado disponivel para os consumidores.

4.3 Exemplos de Anotacao de Segmentos usando SeRt

Diferentes técnicas de segmentacdo podem utilizar SeRt. Para a técnica hibrida
existe a necessidade de utilizar todas as classes definidas em SeRt. Isso ocorre pela necessidade
de retratar os metadados da andlise baseada em dados e baseada em conhecimento. Para ilustrar o
uso da anotacdo de segmentos, trés exemplos sdo apresentados para cada técnica de segmentacao.

A Figura 19 exemplifica uma instancia de SeRt que utiliza técnica baseada em
dados. Os metadados da classe Segmento sdo gerados por meio do uso de sosa:Sensor e
sosa:observacaoFeita que capturam os dados dos sensores. Nesse exemplo, a classe Segmento
apresenta atributos que permitem a definicdo de uma janela inicial de 60 segundos para capturar

as observacoes. Outras instincias desses atributos podem ser derivados através de um processo
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Figura 19 — Exemplo de anotac@o adotando SeRt para técnica baseada em dados.

sosa:Sensor Segmento AnaliseBaseadaEmDados
ordonez-sensors: PIR ordonez-sensors:prob_adl-01 analisadoPor ordonez-sensors:prob_adl-01
eventos Tigela, Movimento metodo "[modeloProbabilistico]"
janelalnicio  2011-11-28 10:25:44 caracteristicas "[sensor, atividade]"
sosa:ohservacaoFeita sosafeitaPeloSensor janelaFim  2011-11-28 10:32:00 caracteristicasValores  "[ligela, movimento], comendo]'
derivadoDe
ObservacaoSensor Segmento
urd_aneﬁ_s.en?‘sra_wOEm ordonez-sensors:adl-01
sosactemResultadoSimples "Tigela" ertenced R TGE
sosatempoResutado  2011-11.28 102544 | ig:i:g';:';"’ gg}l:}gg}gggﬁ
wos84_pos: localizacao "Cozinha" o

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

analitico que envolve um método probabilistico. A saida do processo analitico € o valor comendo
que € a atividade inferida e seu segmento associado, que deve ser anotado pela ontologia. Eventos
podem ser fornecidos para um mesmo segmento, indicando as provaveis atividades que estdao

ocorrendo.

Figura 20 — Exemplo de anotagdo adotando SeRt para técnica baseada em conhecimento.

Segmento
ordonez-sensors:prob_adl-01
= geradoPor
Se eventos Tigela, Movimento
o ] janelalniclo  2011-11-28 10:25:44
janelaFim 2011-11-28 10:33:00
AnaliseBaseadaEmConhecimento
ordonez-sensors:sem_ad|-01
sosa.observacaoFeita sosa:feitaPeloSensor
. baseDeConhecimento “[ontologia]”
derivadoDe caracteristicas "[atividade, postura, objeta]"
caracteristicasValores “lcomendo, movimento, tigela)"
ObservacaoSensor 5 t
ordonez-sensors:raw-01-s01 CLons
------------------------------------------ DI‘EIDHBZ-SEHSDI’SZadl-m
sosa:temResultadoSimples "Tigels"
sosartempoResultado 201111.28 102544 | poranced | Janealnclo 20111125 10254
wgst4_pos: locallzacao *Cozinha" janelaFim 2011-11-28 10:26:44

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Na Figura 20, € possivel observar uma instancia de SeRt utilizando técnica baseada
em conhecimento. No exemplo, a classe Segmento possui atributos que permitem a definicdao
de uma janela inicial de 60 segundos para capturar as observagdes. Outras instancias desses
atributos podem ser derivadas a partir de uma base de conhecimento, como por exemplo, uma
ontologia. Caracteristicas como objeto de uso, localiza¢do do sensor e atividade sdo encontradas
na literatura e utilizadas para definir os metadados de SeRt.

Na Figura 21 € apresentada uma instancia de SeRt utilizando a técnica hibrida. A

classe Segmento possui atributos que permitem a definicdo de uma janela inicial de 60 segundos
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Figura 21 — Exemplo de anota¢do adotando SeRt para técnica hibrida.

Segmento AnaliseBaseadaEmConhecimento
ordonez-sensors:prob_a ordonez-sensors:sem_adH
d b_adl-01 d dl-01
s0sa:Sensor e geradoPor .
ordonez-sensors: PIR eventos Tigela, Movimento baseDeConhecimento "[action]"
janelalnicie  2011-11-28 10:25:44 caracteristicas "[atividade, postura, objeto]"
janelaFim  2011-11-28 10:33:00 caracteristicasValores  “[comendo, movimento, tigela]”
sosa:observacaoFeita sosa:feltaPeloSensor
derivadoDe atualizadoPor
ObservacaoSensor AnaliseBaseadaEmDados
ordonez-sensors:raw-01-s01 Segmente | | e —
------------------------- — ordonez-sensors:adl-01 metodo “[classificacaa]"
sosatemResultadoSimples "Tigela” caracteristicas "[ostura, objeto]”
sosa:tempoResultado 2011-11-28 10:25:44 | Pertenced | janelalnicio  2011-11-28 10:25:44 caracteristicasValores “[movimento, ligela]"
wgsB4_pos: localizacao "Cozinha" janelaFim  2011-11-28 10:26:44 janelalnicio 2011-10-02 06:00:00
anelaFim 2011-11-06 06:00:00

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

para capturar as observacoes. Outras instancias desses atributos podem ser derivadas a partir de
uma base de conhecimento, como uma ontologia. A classe AnaliseBaseadaEmConhecimento
define o atributo caracteristicas, com as informagdes necessdrias para derivar o novo segmento.
Nesse exemplo de instancia Figura 21, a ontologia € atualizada com o resultado da Classificacao.
Como a atualizacdo da ontologia € realizada offfine, os dados de entrada correspondem aos dias
que o residente foi monitorado, aspecto essencial para obtencio dos padroes de comportamento

do residente.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi proposta a ontologia SeRt para anotar segmentos oriundos da
segmentagdo dinamica de fluxo de dados de sensores. A principal novidade da ontologia SeRt
€ a possibilidade de rastrear e consultar os recursos que derivam os segmentos, incluindo os
segmentos de janelas ajustadas dinamicamente, anotando os recursos necessarios para representar
as técnicas de segmentacdo encontradas na literatura. Ao contrério dos trabalhos relacionados,
SeRt suporta a natureza incerta dos segmentos derivados por eventos de sensores e os explora
para definir o tamanho da janela, o que chamamos de segmentac@o nao estitica ou variavel.
Além disso, a ontologia consegue representar o conhecimento prévio e suas caracteristicas. A
validagdo proposta pode ser encontrada no Capitulo 6 dessa tese.

A seguir, um resumo das principais contribui¢des do capitulo:

— SeRt, uma ontologia leve para anotar metadados de segmentos resultantes da segmentacio

dinamica de fluxos de dados de sensores.
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— Grafo de conhecimento gerado pela anotacdo que permite consulta e rastreamento por

sistemas de RAH.
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5 SEACT: METODO HIBRIDO DE SEGMENTACAO DE FLUXOS DE DADOS DE
SENSORES

Esse capitulo aborda o método de segmentacdo semantica de fluxos de dados de
sensores em AAL, denominado SeAct. SeAct € proposto no escopo desta tese com objetivo de
fornecer segmentacgdo de fluxos de dados de sensores, utilizando técnicas baseadas em dados e
conhecimento em um método hibrido para manipulacdo de segmento (i.e, janela de tempo), til
para sistemas de RAH.

SeAct emprega a combinacao de eventos simples, denominado de processamento de
eventos complexos, para inferir atividades, obter suas duragdes e definir o segmento correspon-
dente. Esse método corresponde as questdes de pesquisa 1 e 2 levantadas no Capitulo 1 dessa
tese. Além disso, SeAct possui caracteristicas como, segmento baseado em atividade e extensao
de segmento dependente do sensor (SERPUSH et al., 2022), tornando-se um método relevante
para o tépico de pesquisa.

Neste capitulo, a Secao 5.1 discute a visdao geral do método. Na Secdo 5.2, sdo
apresentadas camadas e arquitetura de atua¢do do método em uma infraestrutura [oT. As Secdes
5.3 e 5.4 abordam as etapas offline e online do método SeAct. Finalmente, na Se¢do 5.5,

encontra-se a discussdo desse capitulo.

5.1 Visao geral

As informacgdes fornecidas pelos AAL sdo analisadas através de um ciclo de aqui-
sicdo, processamento e andlise. Na etapa de processamento de dados, os fluxos de dados
produzidos pelos sensores sdo adquiridos sob uma sequéncia de registros de detec¢do, assim,
toda deteccdo € considerada um evento.

Na etapa de processamento, a tarefa de segmentacdo de dados é responsdvel por
dividir a sequéncia de registros em janelas que podem apresentar uma duragdo fixa, ou dinamica.
O tamanho da janela € um problema crucial para os mecanismos de andlise de dados, pois,
capturam os eventos que ocorreram em um conjunto de segmentos individuais, fornecendo
as informagdes necessarias para o RAH. Além do RAH, outros dominios podem recorrer a
segmentagcdo como a detec¢ao de anomalia, sistemas autoadaptativos ou andlises de trajetdrias.

Na Sec¢do 2.2, sao discutidas algumas abordagens da literatura que adotam o tamanho
de segmento fixo e dindmico. Os métodos que utilizam o tamanho de janela fixo, muitas vezes

adotam mecanismos de aprendizagem probabilistica para propor uma segmentacao dindmica
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ap6s um periodo de aprendizado. Outras abordagens que fornecem uma segmentacdo dinamica
semantica utilizam ontologia e consultas semanticas para recuperar a duragdo das atividades
através dos eventos que se encontram em uma janela de tempo (SFAR; BOUZEGHOUB, 2019),
mas nao realizam associagdo de eventos simples, como, por exemplo, objetos de uso e postura
humana, para desambiguacdo de atividades. O resultado desse esfor¢co € a obtencdo de um
segmento mais preciso, ou mais proximo da ocorréncia atual.

Quando o tamanho do segmento € escolhido incorretamente, eventos necessarios
para o reconhecimento, podem nio participar do segmento, como também, eventos irrelevantes
podem participar do segmento, impactando na acurécia do reconhecimento. Para exemplificar,
quando um residente utiliza um objeto como uma xicara e esse objeto pertence a atividades
como limpando, comendo ou preparando refeicdo, essas atividades possuem duracdes diferentes,
resultando na defini¢do de um segmento inadequado.

Embora estudos atuais, como relatados na Secdo 2.2, permitam o RAH com medidas
elevadas de acurécia e precisdo, os autores adotam diferentes abordagens para filtrar atividades
reconhecidas por técnicas de segmentacdo. Assim, um problema desafiador é melhorar a
capacidade de reconhecimento de atividades em casos onde um tnico sensor pode participar de
diferentes atividades.

Os objetos, ou seja, sensores implantados em objetos, sdo eventos simples, contudo,
quando esses eventos sdo associados, como, por exemplo, com a postura humana no momento
em que realiza a atividade, podem fornecer a oportunidade de raciocinio e decisdo sobre uma
atividade. Por exemplo, o residente utiliza a xicara e a postura humana em uma acao que denota
que estd derramando o liquido em seu interior, o que pode resultar em uma atividade de limpeza,
diferentemente, quando o usudrio utiliza a xicara para beber, denotando uma atividade bebendo.

Ainda sobre a Se¢do 2.2, € possivel concluir que os métodos hibridos de segmentagao
sdo os melhores candidatos a serem empregados no processamento e andlise de dados de sensores
em AAL. Com base nessa andlise e para superar a questao de desambiguacao e variabilidade de
comportamento dos usudrios de trabalhos anteriores, um novo método hibrido para a segmentacao
semantica de fluxos de dados de sensores € proposto.

O método SeAct possui uma arquitetura que integra técnicas de segmentacao de
fluxos de dados de sensores em uma nova abordagem hibrida que processa eventos complexos,
fornecendo segmentos de fluxos de dados de sensores para as aplicagdes. O método € projetado

para ser empregado em diferentes aplicagcdes, desde que um conjunto de dados de monitoramento
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do usudrio possa ser fornecido e demais requisitos definidos nas se¢des seguintes sejam atendidos.

O método considera seis entidades (vide Figura 22).

1. Casa Inteligente. A casa inteligente € o AAL que possui os dispositivos de
monitoramento. Muitas vezes implantados em objetos ou em locais, como um

cOmodo da casa.

2. Dispositivos de Monitoramento. Sdo dispositivos miniaturizados equipados com
biossensores, microcontroladores e transmissiao de dados sem fio. Esses dis-
positivos podem ser incorporados a objetos como micro-ondas, copo, tigela e
talheres, podem ser fixos em lugares da casa, como cameras, vestudrio ou usados
no corpo como acessorios, por exemplo, um reldgio inteligente. Eles podem
capturar o uso através da pressdo, quando, por exemplo, utilizado um copo,
alternando seu estado para ON, quando em uso, ou OFF, quando ndo estd em
uso. Também capturam posturas humanas e movimentos, com uso das cameras
e sinais fisiolégicos do paciente, como pressdo arterial, taxa de agicar no san-
gue, frequéncia cardiaca, condi¢des de sono, padrdes respiratorios, entre outros,
quando incorporados diretamente a partes do corpo humano. Os dados coletados
serdao enviados para um servigo, onde ficam disponiveis para andlise por parte

das aplicacdes e servigos.

3. Operador de Janela. A proposta combina um método de aprendizagem de ma-
quina supervisionado, que aprende o comportamento do usudrio nas atividades
didrias, e um método baseado em semantica que utiliza inferéncia semantica para
raciocinar baseado no comportamento aprendido, inferindo atividades, a fim de

permitir a manipulagdo da janela de tempo.

4. Ontologia ActiOn. Uma ontologia nicleo com as informagdes sobre sensores,
eventos e atividades € definida para armazenar os fluxos de dados coletado e
permitir a aplicag@o de regras, previamente definidas. As regras estabelecem que

eventos podem inferir atividades.

5. Ontologia SeRt. Essa ontologia anota os segmentos, além de outras informacdes,
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geradas pelo operador de janela para fins de representacdo e rastreabilidade pelas

aplicacoes.

6. Aplicagdes. Sao aplicagdes que utilizam os eventos coletados e segmentados em

suas tarefas de andlise para, por exemplo, reconhecer atividades.

Figura 22 — Visao geral do SeAct integrado a um AAL.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023)

5.2 Camadas e Arquitetura

SeAct € um método proposto para atuar na camada de aplicacdo de uma infraestrutura
I0T, conforme representado na Figure 23. Na camada de percepcdo e de rede os dados de
sensores sdo coletados e transportados para o middleware Loosely Coupled Context Acquisition
Middleware (LoOCCAM) (MAIA et al., 2013), que pode ser utilizado como plataforma de
suporte a interacado com os sensores dispostos no ambiente fisico. O SeAct manipula eventos
detectados pelos sensores, ou seja, as informacdes de baixo nivel ndo sdo responsabilidades do
método. Assim, a infraestrutura deve ser responsavel por capturar, transportar € prové suporte
a manipulacdo dos dados que devem ser entregues como eventos ao SeAct. O método foi
inicialmente proposto e validado para melhoria do reconhecimento de atividades, com objetivo
de impactar essa melhoria em aumento de precisdo e acurdcia. Contudo, servicos de auto
adaptacgdo, como, por exemplo, 0o SUCCEEd (JUNIOR et al., 2018), podem utilizar SeAct para
detectar situacdes, por exemplo, em deteccdo de anomalias, para adaptar objetos inteligentes.

O método € hibrido e esta dividido em duas etapas (vide Figure 24), sendo elas,
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Figura 23 — SeAct aplicado a uma infraestutura IoT.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

offline (vide Secao 5.3) e online (vide Secdo 5.4). Na Secdo 5.3, uma técnica baseada em
dados € necessdria para aprender o comportamento dos usudrios. Um conjunto de dados de
monitoramento de um residente é adquirido, e esses dados sdo utilizados como entrada para o
processamento que usa aprendizagem de mdquina. O resultado da aprendizagem € utilizando para
gerar regras de inferéncia semantica tteis para deteccdo dos eventos e inferéncia de atividades. Na
Secdo 5.4, uma técnica baseada em conhecimento, particularmente, um Grafo de Conhecimento,
ou Knowledge Graph (KG) € gerado. O KG utiliza a ontologia instanciada com os eventos
capturados e raciocinio sobre as regras definidas para definir a atividade e consequentemente sua
duracdo, posteriormente utilizada pelo algoritmo de adaptacdo da janela de tempo.

Na Figura 24, o método de segmentacdo SeAct se inicia na etapa offline, adquirindo
um conjunto de dados de padrdes de comportamento e atividades dos individuos. Esse conjunto
de dados € necessdrio para treinar o modelo de classificacdo utilizado para aprender o comporta-
mento do residente por um periodo e posteriormente reconhecer atividades (Se¢do 5.3). Se o
AAL € uma casa inteligente, € possivel denominar esse conjunto de dados como pertencente aos
residentes. O resultado desse processo € utilizado pelo método para definir regras de inferéncia
semantica que serdo utilizadas na etapa online em conjunto com a ontologia definida. Na etapa

de processamento online é realizada a segmentacao semantica de fluxos de dados de sensores
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Figura 24 — Arquitetura SeAct.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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em janelas de tempo com base no conhecimento fornecido pelo grafo de conhecimento. Os
segmentos produzidos sdo anotados pela ontologia SeRt (descrita em detalhes no Capitulo 4),
desde os sensores utilizados até o método de andlise, tornando assim, os segmentos publicdveis e
disponiveis para consumo pelas aplicacdes. Nas subsecdes a seguir, detalhes do método proposto
sdo apresentados, destacando a necessidade de uma abordagem hibrida que € capaz segmentar
fluxos de dados de sensores. Também sao definidos experimentos, demonstrando como os
segmentos produzidos sdo tteis para um ambiente de saude inteligente, particularmente para

sistemas de RAH.

5.3 Etapa Offline

Ao longo desta se¢do, detalhes da etapa offline do método SeAct (Figure 24) sdao
discutidos. Essa secao discute a importancia de adquirir eventos simples, coletados pelo moni-
toramento dos residentes para construir regras semanticas que devem inferir atividades e sua
duracdo. A etapa estd dividida em subetapas: (1) Aquisi¢do do Conjunto de Dados de Sensores,

(2) Classificagdo, (3) Ontologia ActiOn e (4) Regras de inferéncia semantica.
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5.3.1 Agquisicdo do Conjunto de Dados de Sensores

Inicialmente, o residente ou participante das acdes, deve ser monitorado por um
periodo. Nao foi encontrado estudo conhecido que defina a quantidade de amostras e como
isso impacta no resultado. Alguns trabalhos citados na motivacdo dessa tese, demonstram
que conjuntos de dados publicos encontram-se disponiveis, sobre diferentes dominios, para
que a comunidade se beneficie, aprofundando conhecimentos na drea. Assim, a aquisicdo
dos fluxos de dados de sensores utilizando conjunto de dados publicos ou sintéticos devem
executar o Protocolo 1 (Figure 25), para disponibilizar os dados para a subetapa seguinte (vide

Subsubsubsec¢do 3.2.1.2).

Protocol 1 - AQUISICAO DE FLUXO

e Objetivo: adquirir o fluxo de dados obtidos através do monitoramento das agoes de
um residente.

e Participantes: o conjunto de fluxo de dados de sensores Y.y, operando como local
de armazenamento, e a aquisicdo SeAct .7,y que coleta as informagdes necessdrias
para o método.

Passos:

1. Assumindo que Dcon; disponibiliza informagdes sobre os participantes da coleta, sen-
sores, eventos e demais atributos relacionados aos eventos, como tempo de duracado,
ou timestamp.

2. Assumindo que os sensores de um mesmo dispositivo, como cdmera, ou de dispositivos
diferentes, podem adquirir fluxos em sequéncia sobre uma agdo.

3. A aquisicdo SeAct extrai F, s do conjunto de dados sobre informagées como usudrio,
ou Pessoa monitorada e sensores utilizados na coleta. Adicionando essas informagoes
na Ontologia ActiOn (Subsubsubse¢do 3.2.1.3). Devido a indisponibilidade dessas
informagodes por parte de alguns conjuntos de dados, o registro pode ndo acontecer.

4. A aquisicdo SeAct extrai %, s do conjunto de dados sobre os eventos, como, por
exemplo, a postura humana e o objeto de uso no momento de uma agcdo como, pegar
uma tigela. Os eventos devem conter o atributo timestamp. Adquirindo as informagoes

necessdrias para a classificacdo (Subsubsubse¢do 3.2.1.2).
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Figura 25 — Fluxo de trabalho da subetapa de aquisi¢ao do conjunto de dados de sensores.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Como estudo de caso no dominio de RAH conjuntos de dados como RGB-D CAD-
120 (KOPPULA et al., 2013; LAl et al., 2011) e Kasteren (KASTEREN et al., 2008) participam
do experimento. Sdo conjuntos de dados publicos e populares que fornece informacdes sobre
fluxos de dados de sensores e se enquadram nos requisitos do Protocolo 1 (Figura 25).

Na Figura 26, € possivel observar algumas atividades reconhecidas através das acdes
dos residentes. Através de dados de uma cdmera RGB-D, foram extraidas posturas corporais
dos usudrios que aparecem na frente do sensor, bem como a localizagdo 3D dos objetos na
cena. O dispositivo selecionado para esta tarefa € a camera Kinect da Microsoft, que oferece
profundidade e imagens RGB da cena. Cada um das posturas detectadas corresponde a uma
sequéncia de imagens obtidas pela camera, neste caso uma sequéncia das posturas corporais do
usudrio e dos objetos que participam da atividade. O corpo do usudrio € representado em um
conjunto de quinze pontos 3D (cabeca, pescogo, tronco e ombros esquerdo e direito, cotovelos,
quadris, maos, joelhos e pés) por meio da camera e do middleware utilizado.

Para entender relagdes entre as varidveis, particularmente, a relacdo entre os eventos
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Figura 26 — Amostras de imagens RGB do conjunto de dados CAD-120.
tomando desempilhando comida de
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Fonte: Adaptado de (KOPPULA et al., 2013)

de postura e os objetos envolvidos na cena, € necessario investigar como essa relacdo pode
impactar na defini¢do de acdes e consequentemente no reconhecimento de atividades. Para tanto,
instancias para cada usudrio do conjunto de dados em uma matriz de dispersdo, também chamado
gréfico de dispersdo € disponibilizada. Na Figura 27 € possivel observar as atividades, posturas
e objetos de uso de cada usudrio, disponiveis no conjunto de dados Cornell Activity Dataset
(CAD)-120.

A Figura 27 apresenta a relagdo entre atividade, objeto e postura para quatro usud-
rios do conjunto de dados CAD-120. Para visualizar essa matriz de dispersdo foi necessario
normalizar as diferentes atividades, posturas e objetos utilizados por cada usudrio durante o
monitoramento realizado. Para os usudrios um, dois e trés, € perceptivel que as posturas 10
até 15 pertencem a vdrias atividades, dificultando o processo de reconhecimento da atividade
utilizando somente a postura, contudo. Ainda é possivel observar que eventos associados, como
posturas e objetos de uso, tornam a tarefa de separar vidvel. Para o usudrio quatro, isso se reflete
nas posturas de 5 a 10. Quando ocorre uma mudanca em um objeto, provavelmente uma nova

atividade esta em curso.

"Nesse passo Joana precisa ser monitorada pelo periodo de trés meses, por exemplo.
O resultado desse monitoramento é¢ um conjunto de dados com os objetos que Joana

utiliza e a posi¢do em que ela se encontra quando utiliza esses objetos. As atividades
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Figura 27 — Matriz de dispersdo para usudrios do conjuntos de dados CAD-120.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

podem ser anotadas manualmente, quando um especialista define que atividades
ocorrem no cendrio. Por exemplo, quando Joana utiliza a tigela e estd sentada na
mesa, dentre as atividades que podem ocorrer, o especialista defini a atividade de
comer. Esse conjunto com eventos, por exemplo, objetos e posicdo e sua atividade

correspondente sdo entrada da etapa offline de SeAct."

5.3.2 Classificacdo

Meétodos baseados em aprendizado de maquina exploram dados histdricos e aplicam
diversas abordagens como probabilidade, estatistica e dlgebra linear para treinar os modelos de
modo a realizar previsdes sobre o futuro, utilizando um comportamento histérico associado a
caracteristicas do problema (AKBAR et al., 2019).

O método hibrido proposto usa aprendizado de mdquina como mecanismo para
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aprender o comportamento do usudrio. O monitoramento de acdes de um usudrio pode ser
utilizado, por exemplo, detec¢ao de anomalias, onde, quedas, Acidente Vascular Cerebral (AVC),
insuficiéncia cardiaca, etc. O reconhecimento de atividades pode auxiliar nas AVD, utilizando
objetos inteligentes, ou auxiliando na detec¢iao de anomalias. A tomada de decisdo por equipes
médicas ou cuidadores nesses casos deve ser imediata.

E necessério monitorar o participante por um periodo para aprender um conjunto de
informacdes relevantes sobre as agdes didrias em um AAL. Essa amostra significativa de fluxos
de dados de sensores é armazenada em conjuntos de dados, como descritos na se¢do anterior. O
modelo de aprendizado de maquina proposto, aprende as a¢des de cada participante individual-
mente. E possivel destacar que o modelo utiliza mais de umas caracteristicas relacionadas a ago.
Ou seja, eventos simples devem ser adquiridos para uma mesma acdo. Por exemplo, em uma
aplicacdo de deteccao de quedas, os eventos obtidos pelo sensor de camera e pelo acelerdmetro
poderiam ser utilizados para definir acdes dos usudrios dentro de um dominio de quedas. Outro
exemplo, apresenta uma sequéncia de eventos relacionadas a postura humana ao abrir e fechar
o micro-ondas. E possivel identificar a¢des ocorrendo em conjunto com o objeto de uso, por
exemplo, micro-ondas. As acdes atdmicas ndo denotam uma atividade como comer, mas varias
acoes sdo0 necessdrias para permitir esse reconhecimento.

Ap6s a aquisi¢do de fluxo de dados de sensores (Subsubsubse¢do 3.2.1.1) o Protocolo

2 (Figura 28) devera ser executado.

Protocol 2 — APRENDIZADO DE EVENTOS, ACOES

e Objetivo: obter um modelo de Aprendizado de Mdquina (AM) utilizando os eventos e
acoes adquiridos.

e Participantes: a aquisicdo SeAct Y,y responsdvel pela coleta e pré-processamento
das informagdes sobre os eventos e agoes, e o algoritmo de aprendizagem o,
definido para classificar eventos e agoes.

Passos:

1. Assumindo que J;,y disponibiliza as informagées relacionadas aos eventos e agoes,

por exemplo. Com seus respectivos atributos, como tempo de duragdo, ou timestamp.
2. Assumindo que o algoritmo de aprendizado de mdquina </, possibilita a classifica-

¢do e o aprendizado de eventos e a¢des de um usudrio.
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3. Como entrada para <y, tem-se %, s, os eventos relacionados a mesma agdo, que
ocorram em sequéncia ou ndo. Em J;,y eles sao definidos como parte das caracteris-
ticas utilizadas para inferir uma agdo.

4. Como entrada para <,,, tem-se Ji, 5 as agoes, que em o estudo de caso sdo eventos
relacionados as atividades.

5. O timestamp ou duragdo é utilizada pelo método para segmentagdo, também deve ser

extraido de .7, e adicionado a saida do ;.

Figura 28 — Fluxo de trabalho da subetapa de classificacdo
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

O SeAct explora a melhoria da tarefa de segmentagdo adotando a extensao de janela
dependente de sensor (SERPUSH et al., 2022). Portanto, é necessdrio comparar o método
com trabalhos que se enquadram no Protocolo 2 (Figura 28). Além disso, foram explorados
eventos simples, que coletam as informacdes adquiridas pelos sensores, processando-as como
eventos complexos. Os trabalhos, em sua maioria, nao utilizam eventos gerados pelos sensores
como extensao de janela dependente de sensor. Contudo, alguns estudos demonstram resultados

promissores quando aplicam essa dependéncia, por exemplo, (DIAZ-RODRIGUEZ et al., 2014).
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Um algoritmo de aprendizagem supervisionada é usado para classificar atividades

pertencentes a um determinado conjunto de dados com base nos eventos monitorados. Esta

classificagdo € executada assim que um novo conjunto de dados € fornecido e visa aprender o

comportamento individual dos residentes.

"Nesse passo o conjunto de dados sobre o comportamento de Joana € utilizado como
conjunto de treinamento para os algoritimos de aprendizagem de maquina. Como
resultado dessa etapa um modelo de classificacdo € obtido e ser4 ttil para anotar

novos conjuntos de dados de monitoramento de Joana. O modelo, ou seu vetor de

instancias sao entrada para criacdo das regras semanticas, Sec¢ao 5.3.4."

Para classificar as atividades com base na postura humana e nos objetos de uso, o

trabalho ! (DIAZ-RODRIGUEZ et al., 2014) utiliza o conjunto de dados RGB-D CAD-120 e

disponibiliza o c6digo com resultado da classificagdo, utilizando o algoritmo k-vizinhos mais
préximos(k-NN) (ZHANG, 2016). Em (DIAZ-RODRIGUEZ et al., 2014), o conjunto de dados
RGB-D CAD-120 (KOPPULA et al., 2013; LAl et al., 2011) é utilizado por um algoritmo de

série temporal para aprender a sequéncia de posturas adotadas pelos usudrios e as posicdes dos

objetos em relacdo as agdes, extraindo assim essas informacdes através de cameras. O método

selecionado para esta tarefa foi a aproximacgdo agregada por partes (PAA) (KEOGH et al., 2001).

Esses resultados sdo utilizados como baseline em um experimento que compara os resultados da

segmentacgdo utilizando o método de (DfAZ—RODRfGUEZ etal.,2014) e SeAct.

Na Tabela 6 € possivel observar as atividades e sua descri¢do.

Tabela 6 — Descri¢ao semantica das atividades utilizadas no estudo de caso.

Atividade

Conceito Semantico

Descricdo

Pegar a caixa de cereal, a tigela

Preparando cereal cereal e o leite (abra-os) e despeja os dois.

Pegar a caixa de remédios do armario,
Tomando medicamento medicamento pegar o frasco, comer a pilula

e beber dgua

Pegar o recipiente de comida
Cozinhando no micro-ondas | cozMicroondas ou utensilios de cozinha,

coloque no micro-ondas e retire
Limpando objetos limpando Llrppe 0s objetos

(micro-ondas com um pano)
Fazendo refei¢do comendo Comendo uma refeicdo na mesa

Fonte: Adaptado de (DIAZ-RODRIGUEZ et al., 2014)

1

https://github.com/NataliaDiaz/HumanActivityRecognitionFuzzyDescriptionLogics
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Para uma comparacdo justa, k-NN e distincia Euclidiana foram adotados para
aprendizagem em SeAct. O IBk Weka 2 é o algoritmo implementado em SeAct. A principal
vantagem desse algoritmo € que ele se adapta imediatamente a medida que novos dados de
treinamento sdo coletados, sem a necessidade de ajustar parametros complexos. Como os
conjuntos de dados nesse cendrio de RAH tem poucas caracteristicas, utilizando o k-NN existe
pouca complexidade computacional para classificar novas amostras. Em outro momento, também
sdo adotados eventos que incluem objetos e localizacdo para comparacdo com a estratégia de
(SALGUERQO et al., 2018). Para exemplificar o uso do k-NN, temos como entrada objetos de uso
(e.g, copo, tigela e micro-ondas), como também, posturas (e.g, sentado, em pé e movimentando).
Além disso, temos atividades anotadas para esses eventos simples, assim, para eventos como
copo e sentado, podemos encontrar a atividade comendo. O algoritmo treina com algumas

amostras para que seja capaz de classificar atividades para novas amostras.
5.3.3 Ontologia ActiOn

Nessa subetapa uma ontologia deve ser considerada para definir os conceitos neces-
sarios para aplicagdes ou servicos, definindo conceitos e relacionamentos necessarios.

Os Ambientes de Vida Assistida englobam informagdes sobre seus participantes,
sensores e valores de observagdes que sdo tteis para as aplicacdes. Contudo, esse cendrio exige
uma troca de informacdes através de uma infraestrutura de rede de comunicacao entre 0s servicos,
considerando um volume de dados (ELSALEH et al., 2020), que deve ser tratado para minimizar
os possiveis gargalos entre coleta e transmissdo. Diante desse aspecto, uma ontologia nicleo
(i.e., ontologia que define os termos centrais de um dominio especifico), precisa ser definida para
garantir que esses aspectos sejam atendidos. Para tanto, ActiOn foi definida. Essa ontologia
representa conceitos relevantes para as aplicagdes de RAH.

A ontologia deve possuir um T-Box, descrevendo os conceitos relacionados ao domi-
nio de aplicacdo. No estudo de caso, ActiOn (Figura 29), foi projetada, utilizando a ferramenta
Protegé (PROTEGE, 2008), para representar semanticamente as informacdes fornecidas pelo
modelo de aprendizagem. Para povoar a ontologia com os fluxos de dados, Apache Jena foi
adotado. Jena dispde de uma estrutura de software livre para linguagem Java, fornecendo uma
Application Programming Interface (API) para extrair dados e povoar ontologias.

Para exemplificar, foram adicionadas instancias com informagdes relacionadas as

2 https://weka.sourceforge.io/doc.dev/weka/classifiers/lazy/IBk.html
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Figura 29 — Ontologia ActiOn com instancias.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

atividades, eventos, sensores e pessoa. Inicialmente, a ontologia contém quatro classes principais
(Atividade, Sensor, Evento e Pessoa), quatro propriedades de objetos principais (temEvento,
compostoDe e parteDe) e uma PropriedadeDados (temValor, temInvervaloDuracao). As classes
Activity e Evento sdo respectivamente o dominio e o intervalo de compostoDe, uma propriedade
inversa de parteDe, onde o dominio € a classe Evento e o intervalo a classe atividade. A
propriedade de dados temValor depende da classe Evento com um valor do tipo String que
representa o valor do evento, por exemplo, o uso do objeto tigela enquanto o residente despeja
um liquido.

Apesar de estudos definirem ontologias prévias que descrevem eventos, atividades
e até sensores, a ontologia ActiOn relaciona eventos que fazem parte de uma atividade, onde,
mais de uma atividade pode corresponder a pelo menos um dos eventos descritos, assim como,
metadados, pessoa e sensores que detectaram determinado evento. Além disso, a Proprieda-
deDados(temValor) € necessdria para vincular os eventos complexos que podem inferir uma

atividade.
5.3.4 Regras de Inferéncia Semdntica

E possivel definir regras semanticas para representar e inferir conhecimento uti-

lizando a ontologia ActiOn. O modelo utilizado pelas regras € o T-Box da ontologia e as
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informacdes obtidas pela saida do algoritmo de aprendizagem de maquina que sdo entrada para a
construcdo das regras. Em nossos experimentos, esse comportamento se refere ao uso de eventos
como objetos, postura humana, localizacdo e atividades (Subsubsubsec¢do 3.2.1.2).

Ap6s a aquisi¢do do fluxo de dados de sensores (Subsubsubse¢do 3.2.1.1), a constru-
c¢do do classificador e o desenvolvimento da ontologia ActiOn, as regras de inferéncia podem ser

definidas, onde o Protocolo 3 (Figura 30) deverd ser executado.

Protocol 3 — DEFINICAO DAS REGRAS

e Objetivo: obter um conjunto de regras semdnticas.

e Participantes: o conjunto de regras %yeq, 0 classificador 7,4, responsdvel pela
aprendizagem dos eventos e atividades e a ontologia ActiOn O, definida para
representar conhecimento em um dominio de aplicagdo.

Passos:

1. Assumindo que 27,4 aprende as informagédes relacionadas ao dominio de aplicagdo.

2. Assumindo que O, possui conceitos e seus relacionamentos definidos para o dominio
de aplicagao.

3. Como entrada para Xyee, apresenta-se Oy, utilizada pelo mecanismo de raciocinio
definido, para representar o conhecimento.

4. O resultado de <7,, produz a entrada para construgdo das regras.

O conjunto de regras € atualizado conforme saida do algoritmo de classificagdo. Para
tanto, o algoritmo 1 foi proposto. Para inferir novos fatos é necessario utilizar raciocinio com
regras, baseado na légica de predicados de primeira ordem ou LD para tirar conclusdes a partir
de uma sequéncia de declaracdes (premissas) derivadas de regras predefinidas (KROTZSCH
et al.,2012). As ferramentas de software que executam raciocinio com regras sao conhecidas
como mecanismos de raciocinio ou raciocinadores. Os raciocinadores lidam com vocabuldrios
Resource Description Framework (RDF) e Ontology Web Language (OWL) e inferir fatos a
partir de dados seméanticos e ontologias com base em regras predefinidas. Motores de raciocinio
como Jena (JENA, 2020), HermiT(HERMIT, 2020) e Fact++(FACT++, 2020) sdo baseados em
diferentes linguagens de regras e t€ém suporte para ontologias, OWL e implementam suas proprias

sintaxes de regra. O raciocinador Apache Jena foi adotado para o algoritmo 1. Jena dispde de



Figura 30 — Fluxo de trabalho da subetapa de regras de inferéncia semantica
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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uma estrutura de software livre para linguagem Java, fornecendo uma Application Programming

Interface (API) para extrair dados obtidos de arquivos gerando grafos de conhecimento RDF.

Algoritmo 1: Algoritmo para Construc¢io de Regras

Entrada: Ontologia O, Eventos E, Atividade A
Construir regras R
inicio
R < Null;
para cada evento e; faca
| R < addEventos();
fim
para cada evento e; faca
‘ R < dependenciaTempo();
fim
R <+ addAtividade();
para cada evento e; faca
| R < addRelacao);
fim
retorna R;

fim
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O Algoritmo 1 cria a varidvel responsavel por construir a regra (Linha 1). Posteri-
ormente, para cada evento dado, ele instancia a regra adicionando uma consulta SPARQL que
utiliza os conceitos da ontologia. A relacdo entre a pessoa (residente), os eventos com seu valor
e tempo relacionado sdo descritos (Linhas 2—3) usando a funcdo addEventos. Em seguida, o
algoritmo utiliza a funcdo dependenciaTempo para conferir se os eventos ocorrem na duracao
da atividade (Linhas 4 e 5). A proxima etapa € relacionar as instancias de Atividade com suas
instancias de eventos, onde através de uma varidvel a regra de equivaléncia € definida. (Linhas
6-10). Finalmente, o algoritmo 1 vincula cada instincia de evento adicionada a atividade, usando
o objeto de propriedade compostoDe e parteDe.

Na Tabela 7 a seguir, um exemplo do uso de regras utilizados pela abordagem em um
exemplo de inferéncia da atividade comendo que recebe dois eventos, o objeto copo e a postura

ou posicao do usudrio, movimentando.

Tabela 7 — Exemplo de Regra de Inferéncia em SeAct.
[RegraComendoRefeicaol:

(?usario ACTION:temEvento ?eventl),

(?event] rdf:type ACTION:Evento),

(?event]l ACTION:temValor "copo"),

(?event] ACTION:tempoRelacionado ?tempol),
(?tempol ACTION:temValor ?tvall),

(?usuario ACTION:temEvento ?event2),
(?event2 rdf:type ACTION:Evento),

(?event2 ACTION:temvalor ""movimentando''),
(?event2 ACTION:tempoRelacionado ?tempo2),
Regra 1 | (?tempo2 ACTION:temValor ?tval2),
makeTemp(?atividade)

_>

(?atividade rdf:type ACTION:atividade),
(?usuario ACTION:temAtividade ?atividade),
(?atividade ACTION:temValor ''comendo'"),
(?atividade ACTION:compostoDe ?eventl),
(?eventl ACTION:parteDe ?atividade),
(?atividade ACTION:compostoDe ?event2),
(?event2 ACTION:parteDe ?atividade),

]

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

As regras SeAct seguem a estrutura que define-se na Tabela 7, onde as instancias,
eventos (objetos e postura) com suas atividades associadas sdo definidos em um passo de apren-
dizagem de mdquina anterior cujo resultado € utilizado como entrada para o construtor de regras
1. E importante observar que esse processo tem vantagens, pois permite atualiza¢io dinimica de
regras sem nenhum requisito externo. Além disso, o método torna-se flexivel, considerando as

diferentes rotinas dos residentes. As regras definidas sdo apresentadas brevemente no Apéndice



80

A dessa tese.

5.4 Etapa Online

Na etapa online, conforme apresentado na Figura 24, existe uma subetapa de opera-
¢do de janela. Essa subetapa permite que os eventos sejam processados, resultando em janelas
dinamicamente ajustdveis. Os segmentos gerados sdo anotados para posterior publicacdo e

consumo pelas aplicagcdes e servigos, pela subetapa de anotagao.
5.4.1 Operador de Janela

O Operador de Janela utiliza o fluxo de dados de sensores coletados, que deve
popular uma ontologia, possibilitando o raciocinio das regras de inferéncia semantica definidas.
A inferéncia produzida por regras deve ser utilizada para escolha do tamanho da janela, ou

segmento. O Operador de Janela € definido conforme o Protocolo 4 (Figura 31).

Protocol 4 — OPERACAO DE JANELA

e Objetivo: definir janelas, ou segmentos de acordo com o resultado da inferéncia
semdntica da atividade para obter sua duragdo.

e Participantes: Fluxo de Dados de Sensores Fep, a ontologia ActiOn Oy, responsd-
vel por armazenar as instdncias para o mecanismo de raciocinio semantico Xyqc, as
regras de inferéncia semdntica Hy.q € 0 Operador de Janela ¥ 4, que disponibiliza
os segmentos gerados.

Passos:
1. Assumindo que O,y disponibiliza informagdes relacionadas aos conceitos relaciona-
dos ao dominio de aplicacdo.

2. Assumindo que e, estdo definidas.

3. Assumindo que O,,; armazena os eventos adquiridos pelo F ., em tempo real. Ou
seja, os eventos sdo instincias de Oyy.

4. O Rrac utiliza Hreq € Oopy para raciocinar e inferir conhecimento, utilizando eventos
simples para definir eventos complexos.

5. O resultado de %,qc produz o conhecimento necessdrio para definir ¢ ja,. Por

exemplo, a inferéncia de atividades de um residente utilizando eventos simples, pode
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ser utilizada para capturar a duracdo da atividade e possibilitar o ajuste da janela

dinamicamente.

Figura 31 — Fluxo de trabalho da subetapa de operador de janela
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Em SeAct foi proposto o algoritmo Operador de Janela 2 para recuperar eventos
do fluxo de dados de sensores e reconhecer atividades para extrair sua duragdo, utilizada para
defini¢do do segmento.

De acordo com (SFAR; BOUZEGHOUB, 2019), uma sequéncia de eventos pode
ser representada como E1,Ej,...E,, onde E; se refere ao i° evento capturado por sensores €
cada evento do sensor € codificado no modelo de (data, hora, valorEvento). O objetivo desse
processamento € dividir os fluxos de eventos em janelas de tempo com tamanho s. Para cada
bloco, s € escolhido dinamicamente usando o Algoritmo 2 operador de janelas.

Para o Algoritmo 2 um tamanho da janela de tempo estdtica de 60 segundos é
definido. Posteriormente, o algoritmo segue extraindo os eventos no fluxo de dados durante
o tamanho da janela de tempo definida, usando a funcao leituraOnline (Linha 4). Os valores
capturados pelos sensores sao validados para extracao de suas caracteristicas, ou seja, qual objeto
tem aquele sensor implantado (linha 5). Apds isso os eventos sdo inseridos na ontologia (linha
6) para posterior aplicacdo das regras que geram as atividades relacionadas, usando a fungao

aplicarRegrasAtividades (linha 7). Vale ressaltar que o experimento utiliza os dois primeiros
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Algoritmo 2: Algoritmo Operador de Janela

Entrada: Ontologia O, Regras R, Fluxo de dados FD

Segmento s
inicio
resAtividad

fim
retorna s;

fim

es < Null;

intervalo < 60;
enquanto FD/=Null faca
sensores < leituraOnline(F D, intervalo);
eventos < validacao(sensores);
inserindoEventos(eventos, O);
aplicarRegrasAtividades(O, R);
resAtividade < extrairAtividade();
s <— obtemDuracao(resAtividade);

eventos para estipular a janela. O algoritmo para o loop quando eventos s@o incluidos, em relacao

a alguma regra definida (Linhas 9-11). Em outras palavras, o algoritmo extrai as atividades

que resultaram de alguma regra definida. Apds a verificacdo, em caso positivo, a atividade é

adicionada ao conjunto de possiveis atividades resAtividades (Linha 8) e o segmento (janela de

tempo) é adaptado para receber os demais eventos relacionados a possivel atividade reconhecida

pelo algoritmo.

Figura 32 — Instancia da arquitetura SeAct.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Processo offline




&3

Na Figura 32, uma instincia da arquitetura apresentada na Figura 24 foi definida
para detalhar com um exemplo o uso do método. O exemplo utiliza dois sensores, uma camera
e um sensor de pressdao, com objetivo de capturar eventos sobre a postura humana, capturada
pelo sensor de ciAmera e os objetos de uso, capturados pelo sensor de pressao implantado nos
objetos. Trés eventos, Ej,E,, E3, utilizam o copo como objeto de uso e diferentes posturas
podem ser detectadas para esse objeto de uso, quando processados os eventos simples que sao
coletados por esses dois tipos de sensores. O exemplo possui posturas como, comendo, abrindo
ou movimentando. Esses exemplos demonstram que o uso de eventos simples como, o uso de
um objeto como o copo, pode representar diferentes atividades, contudo, quando esse evento e
associado a outro evento como o de postura humana, € possivel processar um evento complexo
que auxilia na distin¢d@o das atividades. Inicialmente, para aprender as atividades dos usudrios, €
necessdrio aprender as posturas e objetos de uso utilizados individualmente. Ou seja, para cada
usudrio existe um comportamento diferente que precisa ser analisado e representado para a janela.
Assim, foram definidos dois processos no método, um processo offline, que aprende posturas e
objetos de uso para atividades e constrdi regras semanticas. Um processo online que adquire
eventos online, eventos simples, e processa esses eventos utilizando o raciocinio semantico nas
regras previamente definidas. O modelo inferido, possui os atributos relacionados aos sensores,
eventos e atividade, possibilitando a extracdo de atividades e suas duracdes. A duragdo serd o
novo intervalo de tempo, ou seja, o0 segmento com os eventos observados até o momento, que
serdao anotados utilizando o vocabulério (vide Secdo 4). Aplicagdes, como a de RAH, utilizam
esses segmentos para obter os demais eventos na janela definida e reconhecem atividades com

maior precisao.

5.4.2 Anotagao

A tarefa de segmentacdo de dados realiza o processamento dos fluxos para que
tarefas de andlise possam ser executadas. Portanto, os resultados de segmentacdo devem apoiar a
tarefa de analise provendo melhorias. No Capitulo 4, SeRt foi definida para anotar os segmentos
e informacdes sobre os segmentos disponibilizando o conhecimento necessario para a tarefa de
andlise em AAL. Para exemplificar construimos o Protocolo 5 (Figura 33), que utiliza SeRt para

anotar os segmentos produzidos por SeAct.

Protocol 5 — ANOTACAO
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e Objetivo: anotar os segmentos gerados pela Operador de Janela, além das informa-
coes relacionadas aos mesmos.

e Participantes: Fluxo de Dados de Sensores Fe,, Operador de Janela ¥ ., que
disponibiliza os segmentos gerados, SeRt .%,,; que anota o conhecimento disponivel
e Aplicagoes <, notificadas.

Passos:

1. Assumindo que %, extrai informagoes sobre F g,

2. Assumindo que _ ju, fornece segmentos.

3. Son representa Fyep € jan, anotando os resultados em representagdo propria e

disponibilizando para aplicagoes e servigos.

Figura 33 — Fluxo de trabalho da subetapa de anotagao
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Para exemplificar o processo de anotacdo um exemplo motivador é apresentado,
simulando a aquisi¢io de observagdes, como as observacdes sdo segmentadas utilizando SeAct e
como a anotac¢do de cada etapa ocorre.

Na Figura 34 um exemplo motivador é apresentado, exemplificando como o Operador
de Janela € definido e como o resultado dos segmentos gerados necessita de representacdo para
uso posterior pelas aplicacdes ou servigos. Inicialmente, duas observacdes sdo capturadas pelos
sensores. Eventos simples, como o uso do micro-ondas e a postura de abrir 0 micro-ondas,
sdo capturados em uma janela de 60 segundos e anotados. Nesse instante existe uma janela
fixa, onde é possivel os eventos para uso em SeAct. Com esses dois eventos simples, foi

processado um evento complexo através de SeAct obtendo atividades como, preparar refeicao e
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Figura 34 — Exemplo motivador SeRt.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

sua respectiva duragc@o. Assim, a janela inicial sdo adaptadas para uma janela de 10 minutos, onde
posteriormente captura-se o evento de pegar tigela. Os eventos sdo entdo anotados e enviados
para o broker. O broker faz parte de um sistema de publicacdo e assinatura, onde as informagdes
sao disponibilizadas para que os assinantes, que no contexto sdo os sistemas de reconhecimento
de atividade, possam se inscrever e obter os segmentos gerados. Novos eventos sdo capturados
como o uso da tigela e a postura de sentar na mesa, € uma nova atividade € inferida, como
comendo, definindo uma nova janela de 20 minutos. Esse segmento € anotado e enviado para o

broker. Mais detalhes sobre SeRt e seu processo de anotagdo podem ser encontrados no Capitulo

4.

5.5 Consideracoes Finais

Ao abordar técnicas hibridas para segmentac¢iao pode-se constatar que tratando-se
do mundo real e de seus desafios, abordar a problematica de definir uma janela de tempo, ou
segmento ideal para reconhecer uma atividade requer informagdes adicionais como destaca-se,
sensores, eventos e usudrios envolvidos nas ocorréncias. No estudo de caso proposto para
exemplificar as etapas online e offline, o médulo de processamento dos eventos complexos
encontra-se no Operador de Janela, que também consome os eventos complexos para inferir
uma atividade e obter sua duragdo. O contexto em que ocorrem as atividades, seja pelo uso
dos objetos e a postura, ou posi¢ao dos corpos de seus usudrios, € sua combinacao, fornecem
0 suporte necessdrio para desambiguacdo de atividades e por consequéncia a defini¢do do

segmento adequado. Em SeAct, o processamento de eventos complexos se baseia nos padrdes de
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comportamento aprendidos pelo algoritmo de aprendizagem e na definicao das regras aplicadas
no Operador de Janela.

Outro fator importante esta relacionado as plataformas ou servicos heterogéneos que
disponibilizam eventos detectados por sensores, tornando-se assim um ambiente atrativo para as
tecnologias semanticas, disponibilizam um vocabuldrio comum de representagao.

Uma avalia¢do do método por meio de experimentos replicaveis que adotam conjun-
tos de dados conhecidos estd disponivel no Capitulo 6 dessa tese.

A seguir, um resumo das principais contribui¢des do capitulo:

— SeAct, um novo método hibrido que compreendem técnicas baseadas em dados e baseadas

em conhecimento para segmentagdo de fluxos de dados de sensores.

— Soluc¢do de janela que utiliza o processamento de eventos complexos para desambiguacao
de atividades (i.e., quando um udnico sensor pode ser utilizado em mais de uma atividade,
como, quando o copo pode ser utilizado por uma atividade de comer ou de limpeza desse
objeto, propomos o uso de eventos complexos, como, o copo e a posi¢do do humano, para
melhoria na deteccio da atividade). Esse aspecto possibilita a escolha por uma atividade e,

consequentemente, escolha pelo segmento correspondente.
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6 AVALIACAO

Esse capitulo aborda a validag@o da ontologia SeRt e os experimentos utilizados para
avaliar o método SeAct. O dominio escolhido para avaliar SeRt e SeAct é o de Reconhecimento
de Atividade Humana (RAH). Na Secdo 6.1, a validacdo do SeRt é apresentada, enquanto a

Secao 6.2 discorre sobre os experimentos realizados no SeAct.

6.1 Validacao da Ontologia SeRt

Nesta se¢do, a validagio da ontologia SeRt por Questdes de Competéncia (GRUNIN-
GER; FOX, 1995) € discutida. As Questdes de Competéncia sdo questdes de linguagem natural
que especificam que conhecimento deve ser vinculado a ontologia e podem ser vistas como um
conjunto de requisitos sobre o contetido (GRUNINGER; FOX, 1995) .

Uma ontologia deve ter axiomas suficientes para responder as Questdes de Compe-
téncia, delimitando o dominio do assunto que deve ser representado na ontologia. O objetivo
€ entdo validar a SeRt por questdes relacionadas as técnicas de segmentacdo disponiveis na
literatura.

A validacdo da SeRt foi realizada implementando a ontologia como RDF, apoiada
pela ferramenta Protegé (PROTEGE, 2008).

Na Tabela 8 sdo apresentadas as Questdes de Competéncia baseadas nos requisitos
da literatura no dominio de anota¢do de segmentos. Na Tabela 9 instincias de SeRt foram criadas
(como exemplos) utilizando consultas SPARQL Protocol and RDF Query Language (SPARQL)
basicas para responder a cada Questdo de Competéncia. Questdes de Competéncia que tratam de
metadados de sensores podem ser respondidas por algumas ontologias, como citadas na Se¢ao
3.1, contudo, as Questdes de Competéncia definidas na Tabela 8 se referem a questdes sobre
os metadados de segmentacgdo, que incluem sensores, o segmento (i.e,, janela) e os segmentos
derivados, além de caracteristicas e da analise utilizada.

A Tabela 8 representa Questdes de Competéncia definidas a partir dos requisitos
encontrados na literatura, particularmente, nas aplicacdes que utilizam os resultados da segmen-
tacdo para tomada de decisdo ou para reconhecimento de atividade.

Na Questdo 1, a identificacdo dos sensores pode ser util, por exemplo, quando
os valores de segmento gerados podem ser diferentes para sensores que possuem diferentes

precisoes na captura. A Questdo 2 anota os metadados gerados por esses sensores, ou seja, 0s
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Tabela 8 — Questdes de Competéncia para a ontologia SeRt

Identificador ‘ Questao de Competéncia

(QCo1) Quais tipos de sensores derivam o segmento?

(QC02) Quais sdo os resultados gerados pelos sensores que estao no segmento?
(QC03) Que método de andlise gerou o segmento?

(QC04) Para quais caracteristicas o0 método de andlise gerou valores?

(QCO05) Quais s3o os métodos e caracteristicas de atualizacdo da andlise?
(QCO06) Quais s@o os segmentos que derivam o segmento atual?

(QC07) Quais sdo os rétulos do segmento?

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

valores obtidos pela observacgao.

Os metadados anotados por SeRt podem ser utilizados para comparar técnicas ou
para propor mudanca em algum método, seja em uma etapa de aprendizagem de comportamento
humano ou de andlise baseada em conhecimento. Para tanto, as questdes 3, 4 e 5 foram definidas.
Por fim, para permitir a rastreabilidade dos segmentos, a Questao 6 foi descrita. A janela que
iniciou o processo de segmentacio pode ser util para comparagdo dos resultados em diferentes
métodos. Na Questdo 7, os rétulos sdao anotados com os eventos que ocorreram dentro do
segmento.

A Tabela 9 apresenta instancias de SeRt utilizando consultas SPARQL para responder
as Questdes de Competéncia. Essa tabela apresenta na primeira coluna os identificadores para as
Questdes de Competéncia, na segunda coluna estao as consultas SPARQL e na terceira coluna os
resultados para essas consultas que estdo de acordo com o que o enunciado da pergunta define.

Na Questdo 1, € necessdrio obter os sensores utilizados para definir o segmento,
portanto, utilizando o vocabuldrio da ontologia SeRt e um filtro com horério e data de inicio e
fim da captura do segmento, € possivel obter os sensores de pressao e presenga (i.e., passive
infrared (PIR)). Para as questdes 2, 3 e 4, o objetivo € obter os resultados para os eventos que
ocorreram, por exemplo, tigela e movimento, e seus respectivos timestamps. Além disso, a
ontologia utilizada e as caracteristicas que fizeram parte da andlise que permitiu a segmentacao,
como Atividade, Postura, e Objeto de Uso.

Na Questdo 5 estdo representados o método utilizado e as caracteristicas utilizadas,
por exemplo, o método de Agrupamento e os eventos de Postura e Objeto de uso. A Questao
6 refere-se ao segmento gerado apresentando os seus timestamps inicial e final, e, por fim, na
Questao 7, os eventos Tigela e Movimento sdo resultados do segmento. Sistemas de RAH
podem utilizar os eventos ocorridos at¢é o momento em que o segmento foi definido para o

reconhecimento de atividade.
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Identificador ‘ Questdo de Competéncia

‘ Resultado

(QCO1)

SELECT ?type WHERE {?sensor a sosa:Sensor.
?sensor sosa:madeBySensor ?sensor.

7sensor a sert:ObservacoSensor. ?sensor sert:pertenceA ?seg.

7seg a sert:Segmento.

7seg sert:janelalnicio ?ws.?seg sert:janelaFim ?we.
FILTER((?ws >="2011-11-28T10:25:44Z")

and (?we <= "2011-11-28T10:33:00Z"))}

Pressao
PIR

(QC02)

SELECT ?dataSensor WHERE
{?dataSensor a sert:ObservacoSensor.
?dataSensor sert:pertenceA ?seg.
7seg a sert:Segmento.

7seg sert:janelalnicio ?ws. ?seg sert:janelaFim ?we.

FILTER((?ws >= "2011-11-28T10:25:44Z") and
(2we <= "2011-11-28T10:33:00Z"))}

Tigela
2011-11-28T10:25:44
Movimento
2011-11-28T10:29:44

(QCO03)

SELECT DISTINCT ?instance WHERE {
?analise a sert:Analise;

Tanalise sert:metodo ?instancia.

Tanalise sert:geradoPor ?seg.

7seg a sert:Segmento.

7seg sert:janelalnicio ?ws. 7seg sert:janelaFim ?we.

FILTER((?ws >="2011-11-28T10:25:44Z") and
(?we <="2011-11-28T10:33:00Z"))}

URI da ontologia

(QC04)

SELECT DISTINCT ?instancia WHERE {
?analise a sert:Analise;

?analise sert:caracteristicas ?instancia.
?analise sert:geradoPor 7seg.

7seg a sert:Segmento.

7seg sert:janelalnicio ?ws. 7seg sert:janelaFim ?we.

FILTER((?ws >="2011-11-28T10:25:44Z") and
(?we <="2011-11-28T10:33:00Z"))}

Atividade, Postura, Objeto de Uso

(QCO05)

SELECT DISTINCT ?metodo ?caracteristicas WHERE {

7abalise a sert:Analise;

?analise sert:metodo ?metodo.

?analise sert:caracteristica ?caracteristica.
Tanalise sert:atualizadoPor 7seg.

7seg a sert:Segmento.

7seg sert:janelalnicio ?ws. 7seg sert:janelaFim ?we.

FILTER((?ws >="2011-11-28T10:25:44Z") and
(?we <="2011-11-28T10:33:00Z"))}

Agrupamento
Postura, Objeto de uso

(QCO06)

SELECT DISTINCT ?instancia WHERE {
7instance a sert:Segmento;

Tinstancia sert:derivadoDe 7seg.

7seg a sert:Segmento.

7seg sert:janelalnicio ?ws. ?seg sert:janelaFim ?we.

FILTER((?ws >= "2011-11-28T10:25:44Z") and
(2we <= "2011-11-28T10:33:00Z"))}

2011-11-28T10:25:44
2011-11-28T10:26:44

(QCO7)

SELECT DISTINCT ?rotulo WHERE {
7seg a sert:Segmento; ?seg sert:eventos ?eventos.

7seg sert:janelalnicio ?ws. 7seg sert:janelaFim ?we.

FILTER((?ws >="2011-11-28T10:25:44Z") and
(?we <="2011-11-28T10:33:00Z"))}

Tigela, Movimento

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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6.2 Experimentos com o0 Método SeAct

Esta se¢do apresenta a avaliacdo realizada por meio de um experimento para avaliar
o método SeAct proposto no Capitulo 5. O dominio de aplicagdo escolhido € o AAL, ou casas
inteligentes, particularmente, para RAH. O monitoramento de ambientes como casas inteligentes
constroem a base de conhecimento necessaria para aplicagdes de RAH adotadas por cuidadores,
médicos e hospitais, que avaliam os residentes em sua rotina.

Através desse monitoramento, os sistemas de RAH conseguem detectar anomalias
acionando alarmes e provendo dados necessdrios para o acompanhamento clinico dos residen-
tes. Para uma comparacao justa, foram adotados conjuntos de dados conhecidos, o CAD-120
(KOPPULA et al., 2013) e o Kasteren (KASTEREN et al., 2008).

Para os trés experimentos executados, a metodologia de avaliacdo e experimentacdo
proposta por (WOHLIN et al., 2012) foi seguida.

Segundo (WOHLIN et al., 2012), o processo do experimento pode ser dividido nas
seguintes atividades: (i) Defini¢do, em que o experimento é definido em termos de problema e
objetivo que deve ser alcancado; (ii) Planejamento, no qual o experimento deve ser projetado; (iii)
Operacio, que € a execugdo do experimento e avaliacdo da hipdtese; (iv) Anélise e Interpretacdo,
que se refere a andlise e discussdo dos resultados; e (v) Replicabilidade, que trata da apresentacdo
dos resultados do experimento.

As proximas subse¢des apresentam os experimentos realizados seguindo as ativida-
des sugeridas por (WOHLIN et al., 2012), conforme mencionado anteriormente. A Subsegdo
6.2.1 mostra o primeiro experimento utilizando o conjunto de dados CAD-120. A Subsec¢ao
6.2.2 apresenta o segundo e terceiro experimentos utilizando o conjunto de dados Kasteren,
comparando os resultados do uso de janela estética e dindmica. Finalmente, a Subsec¢do 6.2.3

discute as ameacas a validade do experimento.

6.2.1 Conjunto de Dados CAD-120

O primeiro experimento utilizando o conjunto de dados CAD-120 € definido a seguir.

— Definicao. O objetivo deste experimento € analisar os resultados de inferéncia de ativi-
dades do método SeAct, para uma escolha de segmento adequado. Assim, a finalidade

¢ verificar o quao frequente a saida do método estd correta (i.e, a acurdcia do SeAct) e,
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daquelas atividades que o método inferiu como corretas, quantas efetivamente estavam
certas (i.e., a precisdo do SeAct). A deteccdo de atividade ocorre no contexto de eventos
obtidos por agdes realizadas em uma casa inteligente. Portanto, para o experimento foram

definidas as questdes Q1 e Q2 da seguinte forma:

— Q1 - A acurécia é aumentada quando o SeAct é seguido? Justificativa: Esta questdo
pretende avaliar se 0 método de segmentacdo proposto detecta atividades com maior
acurdcia do que o trabalho de Diaz-Rodriguez et al. (2014) baseado no uso do mesmo

conjunto de dados.

— Q2 - A precisdo é aumentada quando o SeAct € seguido? Justificativa: Esta questdo
pretende avaliar se o0 método de segmentacdo proposto detecta atividades com maior
precisdo do que o trabalho de Diaz-Rodriguez et al. (2014) baseado no uso do mesmo

conjunto de dados.

Entdo, para responder as perguntas definidas, duas métricas foram definidas nas Equagdes
(6.1) e (6.2) (SAMMUT; WEBB, 2011), onde vp significa verdadeiros positivos, vn para

verdadeiros negativos, fp para falsos positivos e fn para falsos negativos, como segue:

precisao =vp/(vp+ fp) (6.1)

acuracia = (vp+vn)/(vp+vn+ fp+ fn) (6.2)

Planejamento. Foram definidas as hipéteses a serem investigadas, as varidveis, foi
realizado o delineamento do experimento e foram definidos os recursos utilizados. O
planejamento do experimento realizado para avaliar os resultados gerados pelo SeAct é

detalhado nas subsecdes a seguir.

— Hipdtese relacionada a Q1, onde AcurdciaComSeAct se refere ao uso da equagao
6.2 para medir os resultados do método SeAct e AcurdciaComDiaz se refere ao uso

da equacdo 6.2 para medir os resultados sem uso de heuristicas apresentados em
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Diaz-Rodriguez et al. (2014).

- HAq : AcuraciaComSeAct = AcurdciaComDiaz

— HA; : AcuraciaComSeAct > AcuraciaComDiaz

— Hipdtese relacionada a Q2, onde PrecisioComSeAct se refere ao uso da equacio
6.2 para medir os resultados do método SeAct e PrecisaioComDiaz se refere ao uso
da equacao 6.2 para medir os resultados sem uso de heuristicas apresentados em

Diaz-Rodriguez et al. (2014).

— HP, : PrecisaoComSeAct = PrecisaoComDiaz

— HP; : PrecisioComSeAct > PrecisioComDiaz

Para as questdes Q1 e Q2, a hipdtese nula (HAg e HPy) afirma que o uso do método
SeAct fornece os mesmos resultados de Diaz-Rodriguez et al. (2014), enquanto a hipdtese
alternativa afirma que o método SeAct tém resultados aumentados em relacio a acuricia
(HA/) e precisdo (HP;). Neste experimento, a varidvel independente € o conjunto de dados
utilizado, o CAD-120. As varidveis dependentes sdo as métricas de acurdcia e precisao

que foram definidas para responder as questdes do experimento.

Operacao. Antes da execucio do experimento, todos os recursos apresentados no Capitulo
5 foram preparados. Para realizar esse experimento, o conjunto de dados CAD-120 foi
utilizado. Esse conjunto de dados consiste em sequéncias de video RGB-D de humanos
realizando 12 ADLs diferentes (compostas por varias subatividades) gravadas com o
Sensor Microsoft Kinect. Um total de 4 residentes participaram do experimento, dois

homens e duas mulheres (um deles é canhoto).

Como ambiente de desenvolvimento foi utilizada a ferramenta Eclipse e o cddigo escrito
em Java. Experimentos foram executados em maquina com 10S 11.5.2 com um Intel Core

15 Dual-Core (1,8 GHz, 1600 MHz DDR3) ¢ 8 GB de RAM.
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A avaliagdo foi realizada considerando a abordagem de Diaz-Rodriguez et al. (2014), que
usa o mesmo conjunto de dados de reconhecimento de atividades e técnica hibrida. O
trabalho de Diaz-Rodriguez et al. (2014) utiliza uma etapa de aprendizagem de maquina,
na qual, particularmente, faz uso do algoritmo k-NN. Utilizando o resultado ou atividades

classificadas como entrada para um modulo de raciocinio baseado em conhecimento.

Para uma comparacdo justa, a saida do médulo de aprendizagem que menciona cinco ativi-
dades passiveis de uso para o reconhecimento foi utilizada, incluindo seu armazenamento,
que utiliza uma estrutura de dados chamada tabela de dispersdo. O cédigo disponivel!
apresenta as etapas utilizadas pelos autores. Os resultados sem uso de heuristicas sdo

comparados com os resultados de SeAct.

Anélise e Interpretaciao. O conjunto de dados CAD-120 nao fornece informagdes que
ajudem na distin¢ao dos usudrios envolvidos no experimento. Nessa perspectiva nao €
possivel discutir os resultados para caracteristicas dos usudrios (e.g., o usudrio canhoto, ou
por género).

Nossos resultados sdo comparados aos resultados encontrados no trabalho de Diaz-
Rodriguez et al. (2014). O método hibrido de Diaz-Rodriguez et al. (2014) armazena os
resultados da aprendizagem de maquina em uma tabela de distribui¢do em uma abordagem
que ndo usa semantica temporal para associar eventos simples e consequentemente inferir

atividades.
Eventos simples podem estar relacionados a diferentes atividades, ocasionando a dimi-
nui¢do de acurdcia e precisao na detec¢do de atividades e consequentemente uma escolha

errdnea pelo segmento corresponde.

A Tabela 10 a seguir apresenta os resultados da comparacdo das abordagens SeAct e

Diaz-Rodriguez et al. (2014).

Conforme os resultados apresentados na Tabela 10, as hipéteses nulas HAy e HFy podem

1

https://github.com/NataliaDiaz/HumanActivityRecognitionFuzzyDescriptionLogics
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Tabela 10 — Comparacao da abordagem para o reconhecimento de
atividades usando o conjunto de dados CAD-120.

Método Precisdo | Acuracia
Dfaz-Rodriguez et al. | 64.1 61.36
SeAct 70.3 68.0

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

ser rejeitadas, visto que, o método SeAct supera a abordagem de Diaz-Rodriguez et al.
(2014) em termos de acurécia e precisao, alcancando uma precisao de 70, 3 e acuricia de
68,0 superiores respectivamente aos 64,1 e 61,36 de Diaz-Rodriguez et al. (2014). Sendo

assim, as hipéteses alternativas (HA| e HP)) podem ser aceitas.

Duas matrizes de confusdo (STEHMAN, 1997) sdo apresentadas para apresentar comparar
os resultados para cada atividade. A matriz de confusdo exibe a distribuicao dos registros
em termos de suas classes atuais e de suas classes previstas em valores definidos por
nimero de falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos,

permitindo uma andlise mais detalhada.

Para representar os resultados do método SeAct a matriz de confusao (Figura 35) é apre-

sentada a seguir.

A Figura 35 apresenta uma matriz de confusdo construida utilizando os resultados de Se-
Act. Na vertical da matriz encontram-se as atividades atuais e na horizontal as atividades
previstas. As atividades Limpando, CozMicroondas, Medicamento, Cereal e Comendo

apresentam resultados precisos em toda distribui¢ao apresentada.

A Figura 36 apresenta uma matriz de confusdo construida utilizando os resultados de
Diaz-Rodriguez et al. (2014). Os resultados para as atividades atuais e previstas sao
apresentados em um mapa de calor que representa o percentual de acertos de atividades.
E possivel observar que em atividades como Limpando e Medicamento, o método de
Diaz-Rodriguez et al. (2014) acerta em 100% dos casos. Para a atividade CozMicroondas
ndo existe acerto, todos os resultados encontrados sdo para a atividade Limpando. Na
atividade Cereal ndo existe acerto, todos os resultados encontrados sdo para a atividade
CozMicroondas e por fim, para a atividade Comendo ndo existe acerto, em 0.67% dos casos

a atividade prevista foi Medicamento e em 0.33% a atividade prevista foi CozMicroondas.



Figura 35 — Matriz de confusdo SeAct para atividades no conjunto de dados CAD-120.
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Figura 36 — Matriz de confusao de Diaz-Rodriguez et al. (2014) para atividades no
conjunto de dados CAD-120.
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Analisando os resultados € possivel entender que atividades como Limpando (objetos)
e CozMicroondas, podem inferir atividades incorretamente. Objetos de uso em comum,
como o uso do micro-ondas para cozinhar e também para limpeza podem impactar na
classificacdo da classe correta (i.e., a atividade). O mesmo acontece para as atividades
Cereal, CozMicroondas e Comendo, que utilizam objetos em comum (e.g., uma tigela) e o

uso desse objeto para inferir corretamente uma atividade pode ser insuficiente.

Replicabilidade. Para garantir a replicabilidade dos experimentos, o c6digo do método

SeAct encontra-se disponivel 2.

6.2.2 Conjunto de Dados Kasteren

Dois trabalhos encontrados na literatura adotam o conjunto de dados Kasteren. O

primeiro estudo avalia os resultados obtidos pelo uso de janela estética e o segundo estudo avalia

os resultados obtidos pelo uso de janela dindmica. Nas secdes a seguir, a metodologia e os

resultados utilizados sdo detalhados.

6.2.2.1 Resultados da segmentacdo adotando janela estdtica

O segundo experimento utiliza o conjunto de dados Kasteren e compara resultados

encontrados em uma abordagem Kasteren et al. (2008) que utiliza uma janela estética de 60

segundos e SeAct.

— Definicao. O objetivo deste experimento € analisar os resultados de inferéncia de ativi-

dades do método SeAct, para uma escolha de segmento adequado. Assim, a finalidade
¢ verificar o qudo frequente a saida do método esté correta (i.e, a acurdcia do SeAct). A
deteccdo de atividade ocorre no contexto de eventos obtidos por a¢cdes realizadas em uma

casa inteligente. Portanto, para o experimento foi definida a Questdo Q1 da seguinte forma:

— Q1 - A acuricia é aumentada quando o SeAct € seguido? Justificativa: Esta questdo
pretende avaliar se 0 método de segmentacdo proposto detecta atividades com maior
acuricia do que o trabalho de Kasteren et al. (2008) baseado no uso do mesmo

conjunto de dados.

2

https://github.com/amandadrielly/Se Act
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Entdo, para responder as perguntas definidas, uma métrica foi definida na Equagdo (6.1)
(SAMMUT; WEBB, 2011), onde vp significa verdadeiros positivos, vn para verdadeiros

negativos, fp para falsos positivos e fn para falsos negativos, como segue:

acuracia = (vp+vn)/(vp+vn+ fp+ fn) (6.3)

— Planejamento. Foram definidas as hip6teses a serem investigadas, varidveis, bem como o
delineamento do experimento e os recursos utilizados. O planejamento do experimento

realizado para avaliar os resultados gerados pelo SeAct € detalhado nas subsecdes a seguir.

— Hipétese relacionada a Q1, onde AcurdciaComSeAct se refere ao uso da equagdo 6.1
para medir os resultados do método SeAct e AcurdciaComKasteren se refere ao uso

da equacdo 6.1 para medir os resultados apresentados em Kasteren et al. (2008).

— HAg : AcuraciaComSeAct = AcuraciaComKasteren

— HA; : AcuraciaComSeAct > AcuraciaComKasteren

Para a Questdo Q1, a hip6tese nula (HA) afirma que o uso do método SeAct fornece os
mesmos resultados de Kasteren et al. (2008), enquanto a hipétese alternativa afirma que
o método SeAct t€m resultados aumentados em relagdo a acurdcia (HA;) das atividades
detectadas. Neste experimento, a varidvel independente é o conjunto de dados utilizado
Kasteren. A varidvel dependente é a métrica de acuricia que foi definida para responder a

questdo do experimento.

— Operacao. Para realizar esse experimento, o conjunto de dados Kasteren foi utilizado.
O conjunto de dados consiste em dados coletados durante 28 dias, que monitoraram as
AVD realizadas por um unico habitante, um homem de 26 anos que morava sozinho em
um apartamento de trés comodos. Este conjunto de dados contém 245 atividades que
sdo anotadas no fluxo de sensores, gerados por 14 sensores. Cada sensor estd localizado
em: micro-ondas, porta do banheiro, porta do banheiro, armério, geladeira, armario de

pratos, porta da frente, lava-loucgas, descarga do vaso sanitario, freezer, armario de panelas,
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madquina de lavar, armdrio de mercearia e porta do quarto. Sete atividades diferentes foram
anotadas pelo residente, sendo elas: ir para a cama, usar o banheiro, preparar o café da
manha, preparar o jantar, tomar uma bebida, tomar banho e sair de casa. A Tabela 11

apresenta o nimero de eventos do sensor por atividade.

Tabela 11 — Eventos do sensor por atividade no conjunto de dados Kasteren.

Atividade Eventos do Sensor  Eventos do Sensor (média) Eventos do Sensor (dp)
Pegar bebida 69 3,45 1,00
Ir para cama 74 3,08 1,06
Sair de casa 113 3,32 2,06
Preparar café da manha 100 5,00 1,30
Preparar jantar 64 6,40 1,58
Tomar banho 53 2,30 0,56
Usar o banheiro 376 3,30 0,81
1.319

Fonte: Adaptado de (SALGUERO et al., 2018)

Na Tabela 11, a quantidade de eventos do sensor coletados, sua média e desvio padrao (dp)
s@o descritos para cada atividade no conjunto de dados Kasteren. A medida de acurécia foi
escolhida apds observagao do conjunto de dados Kasteren (vide Tabela 11) em termos de

quantidade de eventos, média e desvio padrao.

Como ambiente de desenvolvimento foi utilizada a ferramenta Eclipse e o cddigo escrito
em Java. Experimentos foram executados em maquina com 10S 11.5.2 com um Intel Core
15 Dual-Core (1,8 GHz, 1600 MHz DDR3) e 8 GB de RAM. As métricas foram coletadas

e analisadas.

A avaliacdo € realizada considerando a abordagem de Kasteren et al. (2008) que adota
o mesmo conjunto de dados para RAH e janela estatica de 60 segundos de duracdo. A
abordagem adota dois modelos, 0 Modelo Oculto de Markov, um modelo probabilistico
que consiste em uma varidvel oculta e uma varidavel observavel, sendo a varidvel oculta a
atividade realizada e a variavel observavel o vetor de leituras do sensor. Além disso, um
modelo de Campo Aleatdrio Condicional e um modelo probabilistico discriminativo foram

avaliados em uma série de experimentos.

E necesséario destacar que valores nulos no conjunto foram excluidos e que o conjunto de
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dados anotado proposto em Kasteren et al. (2008) adiciona a0 mesmo evento o objeto de
uso e sua localizagcdo, como, por exemplo, um evento, porta de entrada. Essa anotagao ndo
reflete um cendrio real, onde os eventos sao capturados por diferentes sensores e anotados
como eventos simples. Para tanto, SeAct define esses eventos separadamente, com objetivo

de refletir um cendrio de reconhecimento online de atividades.

— Analise e Interpretacao. A abordagem de Kasteren et al. (2008) é baseada em dados e
utiliza uma janela estdtica de 60 segundos. Esse experimento € importante para destacar
que o conjunto de dados permite uma melhoria da acurdcia quando seus eventos simples
sdo associados, participando de um processamento de eventos complexos. Além disso,
SeAct define o segmento utilizando a primeira atividade detectada, o que poderia impactar
na acurécia pela possibilidade de maiores associagdes entre eventos, objetos de uso
e localiza¢do, que estdo relacionados a diferentes atividades. Com base nos resultados
apresentados na Tabela 12, a hipdtese nula HA( pode ser rejeitada e sua hipétese alternativa
(HA) pode ser aceita. O método SeAct supera a abordagem de Kasteren ef al. (2008) em
termos de acurdcia, alcangando uma precisao de 86,71 superando os 73,30 de Kasteren et

al. (2008).

6.2.2.2 Resultados da segmentacdo adotando janela dindmica

O terceiro experimento utiliza o conjunto de dados Kasteren e compara resultados

encontrados em uma abordagem Salguero et al. (2018) que utiliza uma janela dindmica e SeAct.

— Defini¢cao. O objetivo deste experimento € analisar os resultados de inferéncia de ativi-
dades do método SeAct, para uma escolha de segmento adequado. Assim, a finalidade
¢ verificar o quao frequente a saida do método estd correta (i.e, a acurdcia do SeAct). A
deteccdo de atividade ocorre no contexto de eventos obtidos por a¢des realizadas em uma

casa inteligente. Portanto, para o experimento foi definida a Questao Q1 da seguinte forma:

— Q1 A acuricia € aumentada quando o SeAct € seguido? Justificativa: Esta questao
pretende avaliar se o método de segmentagdo proposto detecta atividades com maior
acurdcia do que o trabalho de Salguero et al. (2018) baseado no uso do mesmo

conjunto de dados.
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Entdo, para responder as perguntas definidas, uma métrica foi definida na Equagdo (6.1)
(SAMMUT; WEBB, 2011), onde vp significa verdadeiros positivos, vn para verdadeiros

negativos, fp para falsos positivos e fn para falsos negativos, como segue:

acuracia = (vp+vn)/(vp+vn+ fp+ fn) (6.4)

Planejamento. Foram definidas as hipdteses a serem investigadas, varidveis, bem como o
delineamento do experimento e os recursos utilizados. O planejamento do experimento

realizado para avaliar os resultados gerados pelo SeAct € detalhado nas subsecdes a seguir.

— Hipétese relacionada a Q1, onde AcurdciaComSeAct se refere ao uso da equagdo 6.1
para medir os resultados do método SeAct e AcurdciaComSalguero se refere ao uso

da equacgdo 6.1 para medir os resultados apresentados em Salguero et al. (2018).

— HAp : AcurdaciaComSeAct = AcurdciaComSalguero

— HA| : AcurdciaComSeAct > AcurdciaComSalguero

Para a Questdo Q1, a hip6tese nula (HA) afirma que o uso do método SeAct fornece os
mesmos resultados de Salguero et al. (2018), enquanto a hipdtese alternativa afirma que
o método SeAct t€m resultados aumentados em relagdo a acurdcia (HA;) das atividades
detectadas. Neste experimento, a varidvel independente é o conjunto de dados utilizado
Kasteren. A varidvel dependente é a métrica de acuricia que foi definida para responder a

questdo do experimento.

Operacao. Para realizar esse experimento, o conjunto de dados Kasteren foi utilizado.
Como ambiente de desenvolvimento foi utilizada a ferramenta Eclipse e o cddigo escrito
em Java. Experimentos foram executados em maquina com iOS 11.5.2 com um Intel Core
15 Dual-Core (1,8 GHz, 1600 MHz DDR3) e 8 GB de RAM. As métricas foram coletadas

e analisadas.

A avaliacdo € realizada considerando a abordagem de Salguero et al. (2018) que adota o



101

mesmo conjunto de dados e uma estratégia de segmentacio de janela dindmica. O objetivo
do experimento de Salguero et al. (2018) é determinar se a atividade alvo foi ou nao reali-
zada. Para tanto, a proposta define uma ontologia e utiliza LD para inferir relacionamentos
entre os eventos adquiridos. A saida dessa etapa serd a entrada para um classificador. No
experimento, os autores avaliam alguns classificadores, como C4.5, Otimizacao Sequencial

Minima, Perceptron Votado, Florestas Aleatdrias e Tabela de Decisao.

— Analise e Interpretacao. A abordagem de Salguero et al. (2018) adota 0 mesmo conjunto
de dados e uma estratégia de segmentacao hibrida para uma janela dinamica. O trabalho de
Salguero et al. (2018) identifica os eventos pelos seus relacionamentos baseados em senso
comum, ou seja, eventos e atividades s@o previamente modelados utilizando um padrao
de comportamento comum para que quando identificados, novos relacionamentos sejam
inferidos. Caracteristicas obtidas por esses relacionamentos sdo utilizadas para inferir

atividades através dos diferentes classificadores testados.

Portanto, o trabalho de Salguero et al. (2018) nao utiliza o comportamento do residente,
mas, conhecimento de senso comum e ndo associa eventos simples, o que pode impactar
na acurdcia.

A Tab. 12 apresenta os resultados da comparacao entre as abordagens de Kasteren et al.

(2008), Salguero et al. (2018) e SeAct.

Tabela 12 — Comparagdo de abordagens que utilizam o Kasteren.

Método ‘ Acuracia
(KASTEREN et al., 2008) | 73.30
(SALGUERO et al., 2018) | 85.25
SeAct 86.71

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Conforme a Tab. 12, enquanto o trabalho de Salguero et al. (2018) relatou 85,25%. SeAct
apresenta 86.71 de acurdcia superando as abordagens de Kasteren et al. (2008) e Salguero
et al. (2018). Com base nos resultados apresentados na Tabela 12, a hipdtese nula HA

pode ser rejeitada e sua hipétese alternativa (HA ) pode ser aceita.

— Replicabilidade. Para garantir a replicabilidade dos experimentos, o cddigo do método
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SeAct encontra-se disponivel 3.
6.2.3 Ameacas a Validade

Os experimentos apresentados contém as ameacas a validade (CAMPBELL; STAN-
LEY, 2015) discutidas a seguir.

Mesmo com uma metodologia de experimentagdo que define uma hipétese em que
os eventos simples podem ser combinados para desambiguar atividades, ndo € possivel garantir
que todo evento simples seja satisfatorio ou suficiente. As razdes para isso sao as seguintes: (i) o
nimero de amostras em um conjunto de dados pode impactar o desempenho e os resultados; e
(i1) o conjunto de dados precisa apresentar eventos, atividades e intervalos de tempo.

Para mitigar essas ameacas, um estudo de revisdo sistematica foi elaborado para
identificar os trabalhos relevantes, seus conjuntos de dados e métodos propostos. Por fim, o
método de Diaz-Rodriguez et al. (2014) visa reconhecer atividades, sendo a segmentacao parte
do processo. Assim, foram executados experimentos até a etapa de segmentacao para obter uma
comparacao justa. Para o conjunto de dados Kasteren e os trabalhos de Kasteren et al. (2008) e
Salguero et al. (2018), a falta de reprodutibilidade ndo permitiu que os trabalhos fossem testados
com a separagdo entre os eventos detectados por objetos de uso e localizacao, refletindo um

cenario de reconhecimento online de atividades.

3 https://github.com/amandadrielly/SeAct
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7 CONCLUSAO

Para concluir esta tese, este capitulo trata das consideragdes finais e estd organizado
da seguinte maneira. Na Sec¢do 7.1, as Questoes de Pesquisa definidas no Capitulo 1 sdo
revisitadas e discutidas. Na Sec¢do 7.2, as contribui¢des do trabalho sdo apresentadas, enquanto a
Sec¢do 7.3 se destina as publica¢cdes decorrentes da tese e as periféricas. Por fim, os trabalhos

futuros sdo discutidos na Secdo 7.4.

7.1 Um breve resumo

O interesse crescente por monitoramento e cuidados domésticos relacionados a saide
e assisténcia impulsiona a difusdo de sensores e plataformas que disponibilizam aplicagdes e
servigcos cada vez mais uteis para a rotina humana. Diversas plataformas monitoram e disponibi-
lizam dados fornecidos pelos sensores implantados em AAL e a comunidade tem investigado os
problemas e desafios desse topico de pesquisa. Os componentes de um AAL fornecem a estrutura
necessaria para integracdo de diferentes tecnologias que apoiam esses servi¢os e aplicacoes.
O Ambiente de Vida Assistida segue um ciclo de vida que consiste geralmente na aquisicao,
processamento e andlise dos dados antes da tomada de decisdes.

Essa tese enfatizou entdo uma problematica da fase de processamento, pois ainda
existe espaco para melhorias no que diz respeito a precisdo e desambiguacdo dos resultados,
especialmente pela escassez de solucdes de segmentacdo de fluxos de dados de sensores que
processam eventos complexos para essa finalidade. Sendo assim, este trabalho propos um método
hibrido de segmentagdo de fluxos de dados de sensores que utiliza processamento de eventos
complexos e inferéncia semantica com enfoque na desambiguacio dos dados para escolha do

segmento que corresponde a atividade em curso.

7.2 Revisitando as Questoes de Pesquisa

Na Secdo 1.3 foram apresentadas questdes de pesquisa que guiaram o desenvolvi-
mento desta tese. Assim, tendo como base os resultados apresentados nos Capitulos 4 € 5 e nas
respectivas avaliagdes descritas no Capitulo 6, € possivel definir respostas para essas questdes, as

quais sdo apresentadas a seguir:

— QP1. Quais técnicas de segmentaciao de dados podem ser adequadas para reconhecer e



104

interpretar fluxos de dados de sensores?

Com base nos trabalhos elencados pelo Estudo de Mapeamento Sistemadtico (vide Secdo
2.2) foi possivel reunir conceitos bem como estruturar e definir técnicas de segmentagdo
de fluxos de dados de sensores disponiveis na literatura. Investigando as limitagdes entre
as técnicas e as abordagens propostas por estudos que implementavam estas técnicas,
foi possivel definir que 0 método necessitava de uma técnica hibrida que suportasse a
aprendizagem de novos comportamentos que também seriam uteis para definir mecanis-
mos baseados em conhecimento, obtendo comportamentos individuais. O resultado do
mapeamento apoiou entdo a escolha pelas técnicas baseadas em dados e conhecimento,
conhecidas como técnicas hibridas, para defini¢do e desenvolvimento do método SeAct

proposto nesta tese.

QP2. Quais abordagens podem ser adotadas para segmentar fluxos de dados de sensores

garantindo desambiguacao?

ApOs investigacao sobre as técnicas segmentagdo de fluxos de dados (vide Secao 2.2),
particularmente, técnicas hibridas, e, alinhando a hipdtese 1 e o objetivo dessa tese, foi
desenvolvido o método SeAct (Capitulo 5). O método hibrido SeAct dispde de etapas
offline e online com o propdsito de obter o comportamento de residentes para compor
regras semanticas que através de eventos complexos podem inferir atividades diferentes
pela associacdo de eventos. Assim, o método fornece meios para desambiguacdo de
atividades. Para efeitos de comparacdo com alguns trabalhos da literatura, na Secao 6.2,
trés experimentos foram realizados para definir melhorias de precisdo e acurdcia utilizando
diferentes conjuntos de dados publicos. Os resultados dessas comparagdes sao promissores

e podem ser encontrados na Se¢do 6.2.

QP3. Quais ontologias podem ser adotadas para representar metadados relacionados a

segmenta¢do dinamica de fluxos de dados?

Informacgdes entre as etapas do ciclo AAL, particularmente, entre o processamento e

andlise, necessitam de representacdo. Dentre as informacdes necessarias existem recursos
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heterogéneos como metadados de sensores e técnicas aplicadas na segmentacao. Tecnolo-
gias semanticas podem ser empregadas para fins de expressividade, consulta e rastreamento.
Para tanto, para responder quais ontologias podem ser adotadas, foram levantadas ontolo-
gias da literatura (Secdo 3.2) e suas limita¢des. Algumas ontologias descrevem o sensor
e/ou conjunto de fluxos de dados. Contudo, os segmentos gerados por eventos obtidos
por anélises ndo sdo representados. Além disso, a segmentagcdo dindmica requer anotagao
de metadados dos segmentos, criando uma referéncia para as janelas geradas. Portanto,
para representar os metadados da segmentagdo dindmica de fluxos de dados, e, alinhando
a hipétese 2 e o objetivo dessa tese, a ontologia SeRt (Capitulo 4) foi desenvolvida. Para
avaliar a SeRt, Questdes de Competéncia foram definidas e podem ser encontradas na

Secdo 6.1.

7.3 Contribuicoes e Limitacoes do Trabalho

Nesta tese destaca-se as seguintes contribui¢des principais:

— SeAct: Método Hibrido de Segmentacdo de Fluxo de Dados de Sensores. A fim de proces-
sar de forma online um fluxo de dados de sensores, foi proposto um método hibrido que
segmenta dinamicamente os fluxos de dados adaptando o tamanho da janela, conforme
a possivel atividade em curso. Para atingir esse objetivo, uma abordagem hibrida adota
técnicas baseadas em dados e técnicas baseadas em conhecimento. O principio geral da
abordagem € a seguinte: dada uma coleta de dados anotada pelo usudrio refletindo ativida-
des da vida didria e um conjunto de recursos do aplicativo, os eventos sao associados por
meio do processamento de eventos complexos. Para tanto, os resultados obtidos através
de um algoritmo de aprendizagem sdo semanticamente representados usando uma ontolo-
gia definida e regras de inferéncia sio construidas para relacionar eventos as atividades.
Durante o processo online, a ontologia e as regras de sdo consultadas pelo algoritmo de
segmentacdo para recuperar o conhecimento. Assim, o tamanho ideal do segmento de

dados atual deve ser escolhido; e

— SeRt: Ontologia para anotagdo de segmentos oriundos da segmentacdo dindmica de fluxos
de dados de sensores. A principal novidade da ontologia SeRt é que ela permite o rastrea-

mento e consulta dos segmentos e dos recursos que derivam os segmentos. A validagdo



106

proposta por Questdes de Competéncia confirma a viabilidade da ontologia SeRt e sua
capacidade de anotacdo e rastreamento, dteis para qualquer consumidor que deseja adotar

as saidas de segmentagdo para tarefa de andlise de sua aplicagdo ou servico.

Como contribui¢do secunddria, um mapeamento sistemético foi realizada sobre os
esforcos de pesquisa na drea de AAL, segmentacao de fluxos de dados de sensores e ontologias
para anotacdo semantica de fluxos de dados de sensores com foco no RAH. Nessa revisao foi
possivel concluir que os esforcos sdo recentes e que € uma drea promissora que possui bastante
potencial de exploracdo. Esta tese também considerou técnicas baseadas em dados, baseadas em
conhecimento e hibridas para segmentacao de dados, destacando suas respectivas limitacdes e
desvantagens. Como resultado do mapeamento, foi destacada a problemadtica de desambiguagdo
de atividades, além de um vocabuldrio para descrever o processo de segmentacdo, que resultou
no método hibrido proposto. Superar esses desafios € essencial para permitir processamento e
andlise eficientes para aplicativos em AAL.

Assim como as contribui¢des propostas apresentam diversas vantagens e comprova-
ram sua viabilidade por meio de diversos experimentos e validagdes, elas também apresentam
limitacdes. Em primeiro lugar, a problemdtica dessa tese se baseia no processamento de eventos
complexos para desambiguacdo dos conceitos, o que foi explorado utilizando uma técnica ba-
seada em conhecimento para segmentacdo online de fluxos de dados de sensores. Em segundo
lugar, a disponibilidade de conjunto de dados anotado € limitada. Existe uma variedade de
abordagens e conjuntos de dados anotando os objetos de uso, nos quais inexiste relacdo com
outros eventos. Em terceiro lugar, os usudrios nem sempre aceitam monitorar suas vidas, mesmo
por um periodo curto. Por fim, nem sempre ha especialistas disponiveis para os procedimentos

técnico-cientificos necessarios.

7.4 Publicacoes

Nesta secdo sdo detalhados os principais trabalhos publicados e as submissoes reali-
zadas durante o doutoramento. A primeira parte diz respeito aos trabalhos que t€m relacdo direta
com as contribuicdes presentes na tese e a segunda parte ja elenca os trabalhos desenvolvidos de
forma correlata com o tema da tese.

Na Tabela 13, estdo dispostas as publicac¢des ja ocorridas a partir da tese e foram

importantes para o seu desenvolvimento e melhorias.
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O trabalho (VENCESLAU et al., 2021) foi apresentado no férum de trabalhos de
doutorado em andamento. Neste artigo, uma versao inicial da proposta desta tese foi apresentada,
particularmente, tratando das técnicas hibridas. No evento, foi possivel compartilhar experi€ncias
com outros estudantes e obter considera¢des da comunidade de sistemas ubiquos. No trabalho
(VENCESLAU et al., 2022), foi apresentado o método SeAct e foram recebidas consideracdes
sobre o0 método e experimentos. Por fim, no trabalho (VENCESLAU et al., 2019) foi apresentada
uma revisao sistematica sobre interoperabilidade semantica no contexto de IoT, no qual foi
possivel estudar ontologias no dominio de [oT e fluxos de dados de sensores. Esse estudo foi

importante para elaboracdo da ontologia SeRt.

Tabela 13 — Publicacdes decorrentes da tese.

‘ Tipo do Trabalho ‘ Evento ‘ Referéncia ‘ Novo Qualis ‘
Conferéncia PerCom | (VENCESLAU et al., 2021) | A2
Conferéncia SBBD (VENCESLAU et al., 2022) | A4
Conferéncia ICEIS (VENCESLAU et al., 2019) | B2

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Na Tabela 14, constam as publicacdes periféricas realizadas durante o periodo do
doutorado em que a candidata é co-autora e o tema se relaciona diretamente com os aspectos

subjacentes aos estudos realizados no desenvolvimento da tese.

Tabela 14 — Publicac¢des decorrentes da tese.

Tipo do Trabalho | Evento Referéncia Novo Qualis
Periddico Artificial Intelligence Review | (SILVA et al., 2020) A2
Periédico JIDM (AVILA et al., 2021) B2
Conferéncia SBIE (AVILA et al., 2018) B1
Conferéncia ICEIS (Costa Junior. et al., 2022) | B2
Conferéncia ICEIS (ARRUDA et al., 2020) B2
Conferéncia ICEIS (AVILA et al., 2019) B2

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Os trabalhos descritos na Tabela 14 sdo subjacentes, mas importantes para o desen-
volvimento desta tese e para o fortalecimento da colaboracdo entre pesquisadores, a qual ocorreu
durante o periodo de doutorado. O trabalho (SILVA et al., 2020) é uma revisdo sobre question
answering onde foi possivel estudar algoritmos de aprendizagem de méaquina, também aplicada
nesta tese na etapa offline do método SeAct. No trabalho (AVILA et al., 2021) foi desenvolvido
um Chatbot baseado em ontologia para recuperar informagdes sobre medicamentos e comparar
seus precos. Esse trabalho anteriormente publicado em uma conferéncia (AVILA et al., 2019), foi

publicado em uma revista. O desenvolvimento de ontologias e uso de ferramentas sdo aspectos
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utilizados nesta tese para o desenvolvimento de SeRt. O mesmo ocorre com os trabalhos (AVILA
et al.,2018; ARRUDA et al., 2020) que propdem o uso de semantica, particularmente, mashup
de dados. Por fim, o trabalho (Costa Junior. et al., 2022) é uma revisao na literatura cinza sobre
dados em Internet of Health Things (IoHT), onde foi possivel concluir que os conjuntos de
dados publicos em RAH sdo escassos, reforcando a limitacao que elencamos nos experimentos

apresentamos nesta tese.

7.5 Trabalhos Futuros

Esta tese conduziu um conjunto de contribui¢des que abrem multiplas perspectivas
para pesquisas futuras. Nesta se¢do sdo definidas as perspectivas de trabalhos futuros que foram

identificadas.

— E importante comparar os resultados aqui apresentados com outros métodos que utilizam

0 mesmo conjunto de dados;

— Falhas na detec¢do eventos e atividades podem impactar na construcdo das regras de
inferéncia. E necessdrio considerar que a adi¢do de novos conceitos na ontologia ActiOn
(e.g., o turno do dia em que ocorrem determinadas atividades) pode aumentar o poder de

inferéncia das regras.

— Outras ontologias para descri¢do de localiza¢ao dos sensores podem ser utilizadas (e.g.,

ontologias voltadas para ambientes indoor).

— Outras problematicas também podem ser investigadas como o uso da segmentacdo em

sistemas auto adaptativos que consideram os padrdes de movimento e a postura humana.

— Qutra perspectiva promissora ¢ RAH multiusuério, avaliando o método em detrimento de
outros métodos que utilizam o RAH de tnico usudrio. Isso significa que quanto mais de
uma pessoa estd na casa inteligente, os recursos semanticos e a complexidade dos padrdes
de comportamento podem ser fundamentais para o raciocinio e tomada de decisdo. Este

ainda € um problema desafiador, apesar dos avancos encontrados no tépico de RAH; e



109

— Também € possivel citar o reconhecimento sequencial de atividade, ou reconhecimento de
atividades paralelas, como um potencial trabalho futuro. Atividades como se alimentar

enquanto assiste TV denotam duas atividades ocorrendo em paralelo, por exemplo.

Até onde foi possivel pesquisar nesta tese, esses problemas merecem destaque e
sdo topicos atuais de pesquisas realizadas pela maioria das aplicagdes em Ambiente de Vida

Assistida.
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APENDICE A - REGRAS DE INFERENCIA

Na Tabela 15 a seguir sdo listadas as regras de inferéncia definidas pelo algoritmo de

geracdo de regras Algoritmo 1 na Secdo 5.3.4 e utilizadas no experimento proposto na Secdo 6.2.

Tabela 15 — Regras de Inferéncia em SeAct.

@prefix rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns>
@prefix rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns>
@prefix owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl>

@prefix xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema>
@prefix rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema>
@prefix ACTION: <http://www.action.onto/ ACTION.owl>
[rulel:(?user ACTION:hasEvent ?event0),

(?eventO rdf:type ACTION:Event),

(?event0 ACTION:hasValue "Door"),

(?event0 ACTION:relatedTime ?time0),

(?time0 ACTION:hasValue ?tval0),

(?user ACTION:hasEvent ?eventl),

(?event] rdf:type ACTION:Event),

(?event] ACTION:hasValue "HallBedroom"),

(?event] ACTION:relatedTime ?timel),

(7timel ACTION:hasValue ?tvall),

makeTemp(?activity)

->

(?activity rdf:type ACTION:Activity),

(?user ACTION:hasActivity ?activity),

(?activity ACTION:hasValue "GoToBed"),

(?activity ACTION:relatedTime ?timel),

(?activity ACTION:composedOf ?event0),

(?event0 ACTION:partOf ?activity),

(?activity ACTION:composedOf ?eventl),

(?event]l ACTION:partOf ?activity)]
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