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Resumo

O envelhecimento populacional é uma realidade dos nossos tempos. O envelhecimento
provoca muitas vezes o problema do sedentarismo, que é associado a obesidade e doencas
cardiovasculares. O sedentarismo € por isso um problema preocupante que para além de afetar
as idades avancadas afeta todas as outras faixas etarias. E nos tempos livres que as pessoas sao
mais sedentarias.

A pratica de atividades fisicas combate o sedentarismo e é benéfica em termos
psicoldgicos, sociais e econdmicos. E necessario incentivar as pessoas a pratica-la e uma das
formas de o conseguir ¢ através de um sistema que recomende tais atividades. A recomendacéo
devera contudo ter em consideracdo as preferéncias das pessoas pelas atividades, para que
estas tendam a aceitar as atividades que sdo recomendadas. As preferéncias de uma pessoa
sa0 associadas ao conceito de perfil e é através deste, que um sistema de recomendacao infere
sobre que atividades recomendar. E por isso imperativo que o perfil esteja constantemente
atualizado e consistente com a pessoa que representa. Garantir estas propriedades num perfil
ndo é computacionalmente claro, devido as propriedades naturais de um perfil e devido a
capacidade das pessoas em evoluir e variar nas suas preferéncias.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema que recomende as pessoas
atividades que nao sejam sedentarias e que incentivem o convivio social. Para que o sistema
seja preciso nas atividades que recomenda, ¢ também objetivo deste trabalho desenvolver um
mecanismo para obtencdo, representacdo e modulacdo de perfis que garanta a sua
dinamicidade, que garanta que os perfis sejam eficientemente adaptaveis e atualizaveis.

Realizaram-se observacdes acerca da taxa de aceitacao de utilizadores, em relacao as
atividades recomendadas pelo sistema desenvolvido. Estas observacbes assistiram na avaliacao
da precisao do sistema em recomendar e a sua capacidade em acompanhar os utilizadores e
aprender acerca das suas preferéncias. Consultando periodicamente a quantidade de atividades
recomendadas aceites ou rejeitadas, verificou-se que o numero de atividades aceites tende a
aumentar e as rejeitadas a diminuir. Estes resultados demonstram que o sistema possui a
capacidade de aprender e aperfeicoar o perfil dos seus utilizadores, tornando-se mais preciso
nas atividades que recomenda. Acredita-se desta forma que o0 mecanismo desenvolvido para a

obtencao e modulacao de perfis dinamicos € eficiente e robusto.



Vi



Abstract

The population aging is a known reality. Retirement often causes the inactivity, that is
related to obesity and cardiovascular diseases. Physical inactivity is a serious problem that
affects all people, not merely older people. Leisure activities can become sedentary, when people
choose to practice activities like television and computer.

The practice of physical activity addresses the inactivity and is helpful in psychological,
social and economic terms. It is essential to encourage people to practice them. An approach to
achieve this need is through a system that recommend activities to people. The recommendation
should take into account the people preference's for the activities, so that they tend to accept the
recommendation. The preferences of a person are related to the concept of profile. The
recommendation system uses the profile to infer about the activities to recommend. Therefore, it
is vital that the profile is constantly updated and consistent with the person who it represents.
Ensuring these properties in a profile is not a clear task because of the natural properties of a
profile, and because of the person's capability to evolve and change their preferences.

This work aims to develop a system that recommends physical and socialization
activities. It is also aimed to develop a mechanism to obtain, represent and module profiles that
ensure their dynamism, that ensure that the profiles are efficiently adapted and updated. Based
on these profiles, the system can be accurate in the activities that it recommends.

Observations regarding the rate of acceptance of users for the activities recommend by
the developed system were performed. These observations helped in the evaluation of the system
accuracy in recommending and its ability to follow the users and learn their preferences. By
periodically checking the number of recommended activities accepted or rejected, it was found
that the number of accepted activities tends to raise, and the number of rejected to decrease.
These results have proven that the system is capable of learning and improve the user profile,
becoming more precise in the recommended activities.

It is believed that the developed mechanism to confine and module dynamic profiles is

efficient and robust.
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Capitulo 1: Introducao

Os crescentes avancos cientificos fazem com que a esperanca de vida seja cada vez
maior. Isto demonstra que a qualidade de vida tem vindo cada vez mais a melhorar e que 0s
investimentos feitos na melhoria das condicdes de vida tém surgido efeito. Com o aumento da
esperanca de vida, ganha vida o envelhecimento populacional que atualmente ¢ um fenémeno
global cada vez mais preocupante.

O envelhecimento é um processo natural da vida que deve ser feito de uma forma
saudavel. Sao encaradas com grande importancia pela Organizacdo Mundial da Saude e a
Comissao da Unido Europeia todas as medidas, politicas ou praticas que ajudam para um
envelhecimento saudavel. Assim, devem ser tomadas medidas capazes de solucionar problemas
caracteristicos do envelhecimento como a solidao, depressao ou sedentarismo.

Embora o sedentarismo seja muitas vezes relacionado com o envelhecimento, este ¢ um
problema que se alastra globalmente e para todas as faixas etarias. A obesidade é um problema
que resulta da pouca pratica de exercicio fisico e da muita pratica de atividades sedentarias
como a televisdo ou o computador nos tempos livres. Hoje em dia sao cada vez mais as
criancas, jovens, adultos e idosos que sofrem de obesidade ou de excesso de peso. Doencas
cardiovasculares ou acidentes vasculares cerebrais sao alguns dos problemas cujo risco de
incidéncia € maior para pessoas obesas ou sedentarias.

O facto de o sedentarismo ser um problema crescente e para todas as faixas etarias
justificou que o publico alvo deste trabalho, inicialmente definido unicamente para os idosos,
fosse alterado para todas as faixas etarias.

A pratica de exercicio fisico é benéfica para a saude fisica e psicolégica a0 mesmo
tempo que potencializa o contacto com outros individuos, reduzindo problemas como o
isolamento, solidao ou depressao. Praticar exercicio fisico diminui também a probabilidade de
ocorréncia de doencas cardiovasculares ou acidentes vasculares cerebrais. Face a todos os
beneficios que a pratica do exercicio fisico apresenta, € imperativo e fundamental incentivar de

alguma forma as pessoas a praticar atividades fisicas nos seu tempos livres.
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1.1 - Envelhecimento populacional

0 aumento da esperanca de vida é um fendomeno que continua a crescer e a uma escala
global. Segundo o estudo demografico publicado pelo Instituto Nacional de Estatica (INE)
(Instituto Nacional de Estatistica, 2012), em Portugal a esperanca média de vida & nascenca é
cada vez maior e mais que duplicou em menos de um século (figura 1). Se no ano de 1920 a
esperanca média de vida era de 35.8 anos para os homens e de 40 para as mulheres, no final
do século XX estes valores s@o em média de 73 para os homens e de 76.7 para as mulheres.
Segundo a mesma entidade, o aumento destes valores sdo mais evidentes na primeira metade
do século XX, devido a um elevado decrescimento da mortalidade nos primeiros anos de vida.
Em contrapartida, nas ultimas décadas a razao para o aumento da esperanca de vida deve-se
essencialmente ao aumento da sobrevivéncia em idades avancadas, resultante da crescente

evolucao na medicina e tecnologia.
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Figura 1 - Esperanca média de vida a nascenga por sexo em Portugal (reproduzido de Instituto Nacional de
Estatistica, 2012).

Embora este crescente aumento da esperanca de vida possa ser visto como um aspeto
positivo, o facto é que também contribui para o envelhecimento da populacdo. O envelhecimento
populacional, também denominado envelhecimento demografico, € um facto que se verifica cada
vez mais no mundo. Segundo o INE (Instituto Nacional de Estatistica, 2012), at¢ 31 de

Dezembro de 2010 a tendéncia para o envelhecimento demografico manteve-se em Portugal,
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com a percentagem de populacao idosa a aumentar de 17.1% para 18.2%. Face a este aumento,
0 indice de envelhecimento sofreu também um aumento sendo agora de 120 idosos por cada
100 jovens (figura 2).
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Figura 2 - indice de Envelhecimento em Portugal (reproduzido de Instituto Nacional de Estatistica, 2012).

Para além do aumento da esperanca média de vida, a diminuicao da taxa de natalidade
(entre 2005 e 2010 passou de 10.4% para 9.5% nados vivos por mil habitantes) apresenta-se

como uma das razdes para o envelhecimento da populacgéo (figura 3).
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Figura 3 - Taxa bruta de natalidade (por mil habitantes) em Portugal (reproduzido de Instituto Nacional
de Estatistica, 2012).

O envelhecimento é um processo natural do ser humano, também denominado de
senescéncia, responsavel pela alteracao progressiva de aspetos fisicos e cognitivos. Do ponto de
vista fisioldgico, o ser humano sofre alteraces nas funcdes organicas devido aos efeitos da

idade avancada sobre o organismo, causando uma diminuicdo progressiva da sua reserva
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funcional. Sintomas como a Osteoporose (diminuicdo substancial da massa 6¢ssea), Sarcopenia
(perda degenerativa de massa e forca nos musculos), Imunosenescéncia (declinio das
funcionalidades imunologias) sdo as alteracdes fisiologicas mais caracterizantes do
envelhecimento. Relativamente as alteracdes cognitivas, a diminuicao da capacidade de
memoria, maior dificuldade nas tarefas de raciocinio envolvendo material abstrato ou nao
familiar, sdo vistas como as alteracdes cognitivas mais caracterizantes do envelhecimento. A
ordem ou amplitude com que as alteracdées ocorrem depende do estilo de vida da pessoa.
Quando submetida a situacoes de stress fisico, emocional ou outros, a amplitude com que estas

alteracdes ocorrem numa pessoa tende a ser maior (Firmino, 2006).

1.2 - Solidao, Depressao e Sedentarismo no Envelhecimento

A definicao acerca do que é ou significa a soliddo nao é unanime na literatura, existindo
diversas abordagens e metodolégicas que exaltam diferentes causas e manifestacoes da
mesma. Todavia, existem trés aspetos que sdo partilhados pelas definicbes presentes na
literatura: a solidao é uma experiéncia subjetiva que nado esta diretamente relacionada com o
isolamento; trata-se de uma experiéncia psicologicamente desagradavel para o individuo; a
solidao resulta de uma forma de relacionamento deficiente (Melo & Neto, 2003).

A soliddo é muitas vezes vista como um traco caracteristico do envelhecimento. Com o
avancar da idade as pessoas tendem a diminuir a sua participacao na comunidade originando
sentimentos de solidao. Melo & Neto (2003) afirmam que a soliddo pode ser resultado da rutura
da atividade laboral e consequente declinio no padrdo de vida e utilidade social. A entrada na
reforma conduz a perdas de rendimentos, de prestigio, do sentido de competéncia e utilidade, e
sobretudo de contactos sociais. Segundo Sanchez & Ulacia (2005), as pessoas idosas tém as
mesmas necessidades afetivas interpessoais que as criancas, jovens e adultos, mas mais
frequentemente insatisfeitas.

A depressao é atualmente considerada uma problema importante de satde em todas as
faixas etarias que conduz a sentimentos de tristeza e isolamento social (Martins, 2008). A
depressdo manifesta-se sobretudo por aspetos como: falta de motivacao, perturbacdes na

vontade, desinteresse, perda de apetite, somatizacdo, dores fisicas, irritabilidade, dificuldade de
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concentracdo, problemas de sono, perda de gosto pela vida, fraqueza fisica ou dificuldade de
convivio com amigos, colegas e familiares (Zimerman, 2000).

Segundo Martins (2008), é sobretudo nas idades avancadas que a depressao origina
elevados indices de morbilidade e mortalidade. As alteracdes e perdas progressivas a que um
idoso esta sujeito resultam muitas vezes em sentimentos de tristeza e desanimo que acabam
por originar a depressado. A depressao é por sua vez prejudicial para a vida do idoso em termos
intelectuais e sociais. Em termos intelectuais, a capacidade de aprendizagem diminui face a
diminuicdo das capacidades e perturbacdes de memoria. Na socializacdo, ocorre o afastamento
dos grupos, a perda do estatuto, o abandono, o isolamento e perda do convivio social
(Zimerman, 2000).

O sedentarismo ¢ definido como a falta de atividade fisica, sendo que o conceito de
atividade fisica nao é sinénimo da pratica de atividade desportiva. Pessoas sedentarias gastam
poucas calorias diarias com atividades fisicas. Atividades como a realizacdo de tarefas
domeésticas, o caminhar para o trabalho ou a realizacdo de tarefas profissionais que requeiram
esforco fisico, sdo exemplos de atividades que consomem calorias e que nao estao inteiramente
relacionadas com o desporto. Para além de estar relacionado com problemas como a obesidade,
o sedentarismo influencia negativamente sobre o aparecimento de doencas como a hipertensao,
doencas respiratoérias cronicas e disturbios cardiacos (Neto, s.d).

A reducao das aptiddes fisicas, o declinio das capacidades funcionais, a diminuicdo da
massa 0ssea e muscular, o aumento do peso e outras alteracbes caracteristicas do
envelhecimento agregadas com a solidao e depressdo, leva os idosos a sofrerem de sensacdes
de inutilidade e saude fragil e consequente reducao de exercitacado fisica. As consequéncias do
sedentarismo em idosos sdo mais severas face as alteracdes naturais no envelhecimento, sendo
o sedentarismo um fator capaz de acelerar os problemas inerentes ao envelhecimento (Salvador,

2005).

1.3 - Sedentarismo, um problema para todas as Faixas Etarias

Aquando do estudo do problema do sedentarismo, deparou-se com uma realidade cada
vez mais problematica. O sedentarismo ¢ um problema que cada vez mais afeta individuos de
todas as faixas etarias, desde a infancia até a terceira idade e cujo impacto principal se traduz

na obesidade. Face a esta realidade preocupante, foi realizado um estudo mais detalhado deste
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problema que nao apenas o constatado na terceira idade. Tal foi a severidade constatada com
este estudo, que foi decidido alterar o publico alvo deste trabalho. Se inicialmente estava definido
exclusivamente para a terceira idade, como resultado deste estudo, o publico alvo passou a
abranger todas faixas etarias. Contempla-se em seguida as principais conclusdes obtidas em
relacdao ao sedentarismo.

Segundo um estudo realizado pela comunidade europeia (Special Eurobarometer -
European Commission, 2004), Portugal é o pais da Europa com maior taxa de sedentarismo. E
estimado que cerca de 70% da populacdo seja sedentaria, sofra de reduzida aptiddo fisica e
tenha excesso de peso. Dos inquiridos em Portugal acerca da frequéncia de pratica de atividades
fisicas, cerca de 66% afirmaram que nunca praticam (Tabela 1). Dados estatisticos definem a
televisdo e o computador como as atividades sedentarias que sdo mais frequentemente
praticadas e de forma excessiva. Estima-se que s6 na Europa, cada pessoa assista
aproximadamente quatro horas de televisao por dia. Em Portugal cada pessoa assiste
aproximadamente trés horas e meia por dia. O caso mais preocupante sdo os habitantes da

Sérvia que assistem aproximadamente cinco horas e meia por dia (IP Network, 2011).

Tabela 1 - Percentagem dos Inquiridos que nunca praticam exercicio fisico por pais (adaptado de Special
Eurobarometer - European Commission, 2004).

Pais Percentagem
Portugal 66%
Hungria 60%
Italia 58%
= Grécia 57%
o Letonia 48%
mm Lituénia 48%
Chipre 47%
E Espanha A47%
mmm Polonia 46%

A obesidade na infancia e adolescéncia tém vindo ao longo do tempo a ser alvo de
debate por razdes negativas. O excesso de peso na infancia e adolescéncia alcancou proporcdes

epidémicas tanto em paises desenvolvidos como em desenvolvimento (Anderson & Butcher,
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2006) (figuras 4 e b5). Segundo a Comissdo Europeia (Directorate-General for Health &
Consumers - European Commission, 2010), Portugal é um dos paises europeus com maior
percentagem de obesidade infantil. Cerca de 31.5% das criancas entre os 7 e 9 anos sdo obesas
ou sofrem de excesso de peso, sendo a percentagem de criancas do sexo feminino maior do que

0 sexo masculino.
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Figura 4 - Percentagem de Obesidade e Pré-Obesidade nos Rapazes (adaptado de Directorate-General for Health
& Consumers - European Commission, 2010).
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A obesidade na idade adulta é também uma realidade (figura 6). Utilizando a medicédo
de indice de Massa Corporal (mede a corpuléncia, a razao entre o peso em quilogramas e o
quadrado da altura em metros, expresso por IMC), a Direccao-Geral de Salde estima que cerca
de 34% da populacao portuguesa adulta possuia pré-obesidade (IMC entre 25 e 29.9) e cerca de
12% possuia obesidade (IMC maior ou igual a 30). E ainda estimado que na populacéo
portuguesa com mais de 55 anos a prevaléncia da pré-obesidade e obesidade seja 1.9 e 7.2

vezes maior, respetivamente (Direccao-Geral da Saude, 2005).

Prevaléncia da obesidade na Europa
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Figura 6 - Prevaléncia da obesidade na populagdo adulta da Europa (retido de Direc¢do-Geral da Saude, 2005).

A obesidade e excesso de peso podem dever-se a varios fatores. A obesidade pode ser
transitavel pelos genes, criancas cujos pais sejam obesos tendem a também o ser. O sexo da
pessoa também influencia sobre a obesidade. Uma vez que os homens por natureza tém mais
massa muscular e menos gordura corporal que as mulheres, estes tendem a queimar mais
calorias. A idade também influencia sobre a obesidade, com o decorrer da idade a massa
muscular diminui sendo desta forma necessario ingerir menor quantidade de calorias.

0 sedentarismo é também uma das principais razoes para a obesidade. A pouca pratica

de atividade fisica faz com que a quantidade de calorias ingeridas ndo seja gasta e com que
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consequentemente se acumule sobre a forma de gordura (Portal da Saude - Ministério da Saude,
2005).

O sedentarismo ¢ geralmente maior nos tempos livres das pessoas. Como ja referido, a
televisdo e o computador sdo as atividades mais frequentadas nos tempos livres. Num estudo
realizado pelo Inquérito Nacional de Saude em Portugal (Plano Nacional de Saude, 2004), cerca
de 75% da populacao com mais de 15 anos define a leitura, televisdo e outras atividades
sedentarias como sendo as principais atividades que praticam nos tempos livres. Segundo um
outro estudo acerca da utilizacdo da internet em Portugal (Lisbon Internet and Networks
International Research Programme, 2010), 62% dos internautas portugueses declarou a
navegacao na internet como a sua principal atividade de entretimento. Um estudo realizado pela
Eurostat (Eurostat, 2003), conclui que a televisdo ocupa cerca de 40% dos tempos livres na

grande maioria dos paises europeus (figura 7).
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Figura 7 - Ocupagdo dos tempos livres por atividade em alguns paises europeus (adaptado de Eurostat,2003).

Sdo varios os estudos que correlacionam as atividades envolvendo ecrds com o
sedentarismo e consequente obesidade, bem como outros problemas. O nimero elevado de
horas que sao passados em atividades como a televisdo faz com que a quantidade de calorias
gastas seja menor, uma vez que ndo é praticada atividade fisica (Andersen et al.,1998). Um

estudo comparativo entre criancas obesas e as nao obesas, demonstrou que criancas obesas
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tendem a assistir maior tempo de televisdao e tendem a realizar menos exercicio fisico por
semana. As criancas obesas dedicam maior tempo as atividades sedentarias e nomeadamente a
televisdo, o que faz com que sejam fisicamente menos ativas (Graf et al., 2005). Um outro
estudo realizado em Portugal, demonstrou a correlacao entre o tempo passado ao computador
com a obesidade. Os seus autores concluiram que pessoas que utilizam o computador mais do
que quatro horas por dia, ttm maior tendéncia para ter excesso de peso ou serem obesas (Mota
et al., 2006).

A pratica em demasia de atividades sedentarias tem implicacdes preocupantes na
saude. O sedentarismo ¢ muitas vezes associado ao problema da obesidade que por sua vez se
traduz em doencas cardiovasculares, como as doencas isquémicas e os acidentes vasculares
cerebrais. A falta de exercicio fisico reduz a circulacdo sanguinea normal. Uma vez que 0s
musculos das pernas ndo contraem o suficiente, o tempo de retorno do sangue ao coracao
(retorno venoso) é maior, o que possibilita a coagulacdo do sangue no interior dos vasos
sanguineos (trombos, trombose). Os trombos sdo por sua vez responsaveis pelos disturbios
cardiovasculares mais graves. O sedentarismo é também responsavel pelo desenvolvimento da
arteriosclerose, situacdo em que a parede das artérias reduz a sua flexibilidade e elasticidade,
resultante do seu endurecimento e espessamento. Algumas das consequéncias sio as
tromboses, os enfartes, os derrames cerebrais, entre outras (Nowak et al., 1999).

Um estudo publicado em 2011 na Escécia envolvendo 4512 pessoas com mais de 35
anos e entre os anos de 2003 a 2007, comprovou que as atividades envolvendo ecras
influenciam sobre a ocorréncia de problemas cardiovasculares e sobre o risco de mortalidade.
Comparadas com as pessoas que praticam estas atividades menos de duas horas por dia, as
pessoas que praticam mais de quatro horas vém o risco de mortalidade aumentar 48% e as
pessoas que praticam mais de duas horas vém o risco de problemas cardiovasculares aumentar
125% (Stamatakis et al.,2011). Um outro estudo realizado em adolescentes demonstrou que a
visualizacdo excessiva de televisdao pode agravar severamente o risco de doencas
cardiovasculares nos adolescentes e independentemente dos seus pesos (Martinez-Gomez et al.,

2010).
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1.4 - Atividade Fisica

O sedentarismo é um problema que ¢ possivel de tratar. Como ja mencionado, este
resulta da falta de exercicio fisico e a sua solucao passa por incentivar as pessoas a praticar
atividades nas quais se exercitem fisicamente. Por exercicio fisico nao se devera entender s6 a
pratica de atividades desportivas. Dancar e caminhar sao exemplos de atividades que
contribuem para a prevencao do sedentarismo e que nao estdo inteiramente relacionadas com o
desporto.

A exercitacao fisica € também algo que é aplicavel e benéfica em todas as faixas etarias.
Um envelhecimento saudavel passa por ter uma boa alimentacao, ter um bom relacionamento,
bom convivio social e principalmente por manter uma vida ativa. Ao manter-se ativo apds a
reforma, uma pessoa idosa mantem-se saudavel em termos fisicos, psicoldgicos e sociais. Os
exercicios fisicos desempenham um papel importante na prevencao, conservacao e recuperacao
da capacidade funcional de idosos. O exercicio fisico nado fara parar o processo de
envelhecimento mas podera retardar o surgimento de complicacdes (Guedes & Guedes, 1995).

Pessoas que cedo se tornam sedentarias tendem a o ser em toda a sua vida. Incentivar
as criancas ou adultos a cedo praticar atividades fisicas melhora a sua saude, ao mesmo tempo
que previne e reduz a probabilidade de ocorréncia de doencas cardiovasculares no decorrer da
sua vida.

S&o varios os beneficios da pratica de exercicio fisico, podendo contribuir tanto em
termos fisicos, como psicoldgicos, sociais ou até mesmo econdmicos. Em termos fisicos, desde
logo este exerce um papel importante no controlo do excesso de peso e obesidade. A reducao de
massa gorda e manutencao ou aumento da massa muscular previne doencas cardiovasculares e
arteriais. Ao aumentar a forca muscular, aumentar a densidade o6ssea e ao melhorar o
condicionamento cardiorrespiratorio, estdo a ser prevenidas doencas respiratorias e doencas
como a osteoporose ou hipertensao. Doencas como cancro do colon ou diabetes tipo dois, sao
exemplos de outras doencas que vém o seu risco de incidéncia reduzido com a exercitacao
fisica.

No que toca a beneficios psicologicos, o exercicio fisico contribui para a melhoria do
estado de humor, reducéo de sintomas de tensao, depressao, ansiedade ou raiva. A sensacao de
bem-estar e autoestima sdo também fatores psicologicos que sdo melhorados com a pratica de

exercicio fisico (Berger et al., 2006).
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A pratica de atividade fisica pode também potencializar o contacto com outros individuos
e dessa forma reduzir problemas como o isolamento e solidao.

A economia pode também ser beneficiada com a pratica de exercicio fisico por parte das
pessoas. Com a diminuicdo dos riscos de incidéncia de problemas de saude, o exercicio fisico

esta também a diminuir a utilizacdo de servicos de saude e de farmacos.

Incentivo as Atividades Fisicas e Sociais nos Tempo Livres

Segundo o sociologo francés Dumazedier (1974), “Lazer € um conjunto de ocupacdes as
quais o individuo pode entregar-se de livre vontade, seja para repousar, seja para divertir-se,
recrear-se e entreter-se, ou ainda, para desenvolver a sua informacdo ou formacao
desinteressada, a sua participacao social voluntaria ou a sua livre capacidade criadora apos
livrar-se ou desembaracar-se das obrigacdes profissionais, familiares e sociais.”

Atualmente sao inumeras as atividades que podem ser classificadas de lazer, entre as
quais estao o computador e a televisdo que como ja se comprovou, sao das mais eleitas para
ocupar os tempos livres. De facto, estas atividades sao geralmente executadas de livre vontade
pelo utilizador, permitem que este se divirta e permitem que desenvolva a sua informacao.
Porém como o computador e a televisdo sao as atividades que mais se relacionam com o
sedentarismo e tendo em conta os problemas de saude que acarretam e os beneficios que o
exercicio fisico apresenta, torna-se necessario agir para que as pessoas pratiquem nos seus
tempos livres e ndo so, atividades fisicas e sociais em vez de atividades sedentarias e isoladas.

Um sistema capaz de recomendar tais atividades ao utilizador, pode ser um auxilio para
0 desejado. A implementacdo de um sistema capaz de detetar espacos de tempos livres e
recomendar atividades que ndo sejam sedentdrias ¢ um dos objetivos deste trabalho. E
necessario contudo definir um ponto de interacdo com o utilizador, a partir do qual este possa
ser recomendado e notificado de tais atividades, e opinar acerca destas. Tendo em conta que é
pretendido evitar a pratica de atividades sedentarias, foi escolhido os smartphones como a
plataforma de interacdo com o utilizador em detrimento do computador. A razdo desta escolha
deve-se ao facto de considerar-se que o computador pontualiza mais o sedentarismo do que o
telemdvel. A colaborar também para esta decisdo estdo outros fatores como a crescente

utilizacao de smartphones pelas pessoas e as suas capacidades em termos tecnologicos.
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Estima-se que 80% da populacao mundial seja possuidora de um telemovel. Dos cinco
milhdes de telemoveis estimados em todo o mundo, cerca de 22% deles sdo smartohones.
Segundo os mesmos dados, 89% dos utilizadores de smartphones utilizam-no durante todo o dia.
Em relacao a faixa etaria dos utilizadores, sdo as pessoas entre 0s 25 e 0os 34 que mais utilizam
0s smartphones (27%), existindo contudo cerca de 3.9% de utilizadores com mais de 65 anos de
idade (Infographic, 2011). Em Portugal e até Dezembro de 2011, estimou-se que existiam 358
mil de utilizadores de smartphones, o que corresponde a uma percentagem de 4.2% do total de
residentes com 10 ou mais anos de idade. Em relacdo ao mesmo estudo feito um ano antes,
verificou-se uma duplicacao deste valor, na altura 1.9% (Marktest, 2011).

Os smariphones distinguem-se dos outros telemdveis pelo facto de possuirem maiores
capacidades ou funcionalidades. O facto de os smartphones possuirem maiores capacidades de
comunicacao de rede facilita a recolha e envio de informacéo. Outras das suas funcionalidades
poderao ser um ponto de expansdo para trabalhos futuros. O facto de existir um sensor de GPS
(Sistema Global de Posicionamento) podera ser uma mais valia para definicdo do local onde
praticar uma determinada atividade fisica. Podera ser interessante que com base na posicdo
geografica do utilizador, o sistema recomende atividades em locais proximos. O sensor de
acelerometro pode também ser util para sistemas de detecdo de quedas. Uma outra
caracteristica dos smariphones é a expansibilidade tanto em termos de software como de
hardware. A adicdo de sensores capazes de medir o ritmo cardiaco, temperatura, pressao
arterial e outras medidas importantes, podera ser uma forma de transmitir e controlar a saude
dos utilizadores.

0 processo de recomendacao de atividades fisicas e socias requer informacdo acerca da
pessoa, com o intuito de filtrar da enorme quantidade de atividades candidatas a serem
recomendadas, aquelas pelas quais a pessoa demonstra maior interesse. Embora deva haver
diversidade nas atividades fisicas a praticar, a recomendacao destas atividades devera também
ter em consideracao as caracteristicas das pessoas.

Todas as pessoas assemelham-se de alguma forma nas suas caracteristicas fisicas,
porém cada uma possui um conjunto de caracteristicas ndo-fisicas que definem a sua
individualidade pessoal e social, permitindo a sua distincao em relacdo a outros individuos. Esta
¢ a uma das muitas definicdes existentes para o conceito de Personalidade ou Perfil. Estas

caracteristicas nao-fisicas de um individuo podem corresponder a aspetos como a sua forma de
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raciocinar, 0s seus comportamentos, as suas emocdes, 0s seus sintomas, as suas preferéncias,
entre muitas outras possiveis.

No presente trabalho, um perfil representa as preferéncias do utilizador pela pratica de
atividades, bem como outras informacdes tais como a sua idade. Todavia, ndo esta descartado
em trabalhos futuros a adicdo de outras informacdes (como por exemplo medicdes acerca da
salde) que venham a ser Uteis para o processo de recomendacao.

Desta forma, a recomendacao de atividades fisicas tera também de ter em conta as
preferéncias das pessoas em relacdo as atividades, sendo contudo apenas consideradas as
preferéncias por atividades que nao sejam totalmente sedentarias.

Como forma de manter uma diversidade nas atividades praticadas, é necessario que de
vez em quando o sistema recomende atividades que nao as representadas pelas preferéncias do
utilizador. Pretende-se também desta forma descobrir novos pontos de interesse do utilizador em
relacdo a novas atividades. A abertura ou aceitacdo que um utilizador tem por novas atividades é
vista na psicologia como a sua abertura a novas experiéncias. Esta caracteristica nao é igual em
todos as pessoas sendo a idade o principal influenciador. Com o aumento da idade, a abertura a
novas experiéncias tende a diminuir. Desta forma, a idade da pessoa devera ser tida em conta
na frequéncia com que sdo recomendadas novas atividades.

Espera-se com o desenvolvimento deste sistema de recomendacao, incentivar a pratica
de atividades que sejam do agrado das pessoas, mas que ao mesmo tempo sejam diversificadas

e evitam os problemas de saude inerentes ao sedentarismo.

1.5 - Perfis e suas Implicacoes

Os perfis sdo cada vez mais utilizados nos mais variados dominios. Conforme
mencionado, um perfil podera representar varias caracteristicas dependendo do dominio onde é
mantido ou utilizado. No dominio do Marketing, informacdes de compras sao usadas na
producao de novas campanhas. No dominio da Medicina, o conhecimento de sintomas passados
¢ vital para salvar vidas. No dominio das Tecnologias, sistemas inteligentes tentam auxiliar os
utilizadores nas suas tomadas de decisdes com base nas suas preferéncias ou habitos.

Os sistemas de recomendacao sdo um exemplo de sistemas inteligentes que usam os
perfis como forma a precisarem no que recomendam. Para além do sistema de recomendacao

de atividades para os tempos livres que é pretendido desenvolver, os sites de comércio
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eletronico séo outro dominio que utilizam sistemas de recomendacao. Nestes, o objetivo é com
base no perfil de um utilizador recomendar produtos do seu interesse. Voltando a referir, um
perfil representara as preferéncias do utilizador pela pratica de atividades, que servirao de fonte
de informac&o ao sistema de recomendacao.

A representacdo e manutencdo de um perfil em termos computacionais, ndo é uma
tarefa simples face as implicacdes que um perfil apresenta e as capacidades do ser humano. As
preferéncias de um individuo ndo se regem a simples sentencas que indiquem a sua preferéncia
em relacao ao valor de cada objeto. Considerando como dominio as atividades, a preferéncia
que um utilizador tem por uma determinada atividade, depende do valor de outros atributos
caracteristicos da atividade como o local ou a hora. Assim sendo, um perfil representa também
todas as dependéncias entre os seus elementos, fazendo com que a quantidade de informacéo
que guarda seja volumosa, mesmo com poucos elementos.

Todos os seres humanos possuem a capacidade em evoluir e modificar o seu perfil, em
mudar os seus comportamentos, as suas preferéncias, e outras caracteristicas. Assim, da
mesma forma que se torna necessario representar todos os elementos e suas dependéncias, &
vital que um perfil seja dinamico, que seja eficiente no processo de modificacdo dos valores de
cada elemento e suas dependéncias, como forma a garantir que toda a sua informacdo é
constantemente valida e atualizada com quem representa. Para conseguir tal proeza nao basta
existir uma base de dados que armazene simples sentencas, tornando-se necessario adotar
técnicas inteligentes e eficientes de armazenar, representar e modificar um perfil.

Conseguir e garantir que um perfil se mantenha sempre atualizado implica detetar
evolucdes ou modificacdes no perfil de um individuo. Ha que determinar quando um utilizador
deixa ou passa a ter preferéncia por uma atividade e adaptar o perfil face a tal constatacao.
Porém, nao bastara saber quando um utilizador muda a sua preferéncia por uma atividade. Para
que um perfil seja preciso, & essencial conhecer que fatores influenciam as decisdes de um
utilizador, de forma a modificar as dependéncias representadas pelo perfil. O facto de um
utilizador recusar uma atividade, implica deduzir as razbes para tal. Estas razdées poderdo estar
relacionadas com o valor que atributos caracteristicos da atividade possuam. Por exemplo, um
utilizador podera ter recusado uma atividade devido & sua duracao ser maior do que 60 minutos.
Neste caso, o perfil do utilizador devera refletir que este ndo tem interesse em atividades com
duracao superior a 60 minutos, para que em situacdes futuras a probabilidade de atividades

com esta caracteristica serem recomendadas, seja menor.
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A detecao das razdes que influenciam as decisdes de um utilizador podera ser um
processo simples se forem questionadas ao utilizador (explicitamente), ou mais dificil se for
detetado de forma transparente para este, sendo neste caso conseguido através de técnicas de
extracdo de conhecimento (implicitamente) que lidam com histdricos de acdes ou decisdes
realizadas pelo utilizador (H.Witten & Frank, 2005).

A decisdo sobre que técnica usar ndo ¢ um processo facil devido as vantagens e
desvantagens que cada uma destas possui. Por exemplo, enquanto através de um simples
questionario obtém-se de forma rapida a informacdo que se pretende, com a observacao das
acoes de um utilizador, que necessitam de maior tempo de processamento, pode-se em

algumas situacdes obter informacdes mais realistas que as obtidas nos questionarios.

1.6 - Projetos Relacionados

Este trabalho é desenvolvido no ambito do projeto /Genda (Costa et al., 2010) que tem
como principal objetivo desenvolver um Assistente Pessoal de Meméria. Tal como neste
trabalho, o /Genda focaliza-se no problema do envelhecimento, e mais precisamente no
problema que a memdria apresenta ser para as pessoas idosas. Com o avanco da idade o ser
humano perde a capacidade de recordar e armazenar novas informacdes. Em muitos casos,
esta facto apresenta-se como um fator que influéncia pela negativa a qualidade de vida.

Usando conhecimentos de dominios como e-Health, Redes Colaborativas e Ambientes
Inteligentes, o /Genda apresenta-se como um sistema inteligente de agendamento que ajuda as
pessoas a recordar informacdes relevantes e eventos ou atividades. E prestado auxilio no
processo de agendamento de novos eventos e resolucdo de conflitos entre estes, ao mesmo
tempo que as pessoas sao avisadas acerca de eventos que devam ser realizados.

Outra das suas funcionalidades é ser capaz de receber informacdes de diversas fontes
(médicos, familiares, entre muitas outras) e adaptar (resolver possiveis conflitos) a agenda da
pessoa face a tais informacdes, para que a pessoa nao tenha necessariamente de planear e
agendar eventos ou tarefas manualmente. Por exemplo, um médico ao recomendar a um
paciente que realize um eletrocardiograma num determinado espaco temporal, estara a implicar

com que o sistema adapte a agenda da pessoa.
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Para conseguir resolver todos os problemas que acarreta a manutencao de uma agenda
e auxiliar as pessoas idosas de forma eficiente, o sistema divide-se em trés moddulos
representados pelos retangulos azuis na figura 8.

0 médulo Agenda Manager é o responsavel por controlar a comunicacédo e seguranca de
todo o sistema. Controla a rececdo de novos eventos para agendar e a execucado dos restantes
modulos. O modulo Conflicts Manager tem como objetivo assegurar que ndo existem
sobreposicdes entre eventos ou atividades. Para o conseguir, agenda e reorganiza 0s eventos
que lhe sdo comunicados pelo Agenda Manager, de modo a garantir que estdo em conformidade

com os demais.

Figura 8 - Esquema dos médulos do iGenda (retido de Costa et al., 2005).

O modulo Free Time Manager é responsavel por agendar atividades recreativas nos
tempos livres existentes na agenda de uma pessoa. O seu objetivo é similar ao pretendido por
este trabalho, ou seja, assegurar que os tempos livres de uma pessoa sao ocupados com
atividades fisicas e sociais que contribuam para a sua satde. Atualmente, este modulo utiliza um
sistema de recomendacao estatico. Inicialmente, as preferéncias da pessoa por atividades de
lazer sdo arquivadas na base de dados e com base nestas e algoritmos de aleatoriedade sao
determinadas as atividades a recomendar. E possivel alterar estas preferéncias de vez em
quando, porém este processo revela-se arduo e pouco eficiente. Este modulo carece ainda de
um mecanismo de aprendizagem capaz de aprender e adaptar as preferéncias de uma pessoa,
capaz de escutar a sua opinido (aceitacdo ou recusa) em relacado as atividades recomendadas e
adaptar-se, para que a recomendacao se torne mais precisa com o decorrer do tempo.

O trabalho nesta tese desenvolvido pretende contribuir para este modulo. Os perfis
dindmicos, ao manterem-se atualizados e consistentes com as pessoas ao longo das suas vidas,
permitirao melhorar e precisar as atividades que sdo recomendadas, assegurando que estas

estdao em conformidade com o perfil da pessoa.
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1.7 - Tema e Objetivos

Este trabalho propde uma solucédo possivel para os problemas sociais e tecnologicos que
até agora foram apresentados.

No contexto social, viu-se que o sedentarismo apresenta-se como um problema cada vez
mais preocupante em todas as faixas etarias, originando problemas graves para a saude como a
obesidade, doencas cardiovasculares e muitas outras perigosas, e que resulta da pouca pratica
de exercicio fisico, verificando-se principalmente nos tempos livres.

Face a esta realidade inquietante, o objetivo social deste trabalho é incentivar as pessoas
a praticar atividades fisicas e sociais nos tempos livres.

Este incentivo sera consumado através do desenvolvimento de um sistema de
recomendacao que com base nas preferéncias representadas pelo perfil da pessoa, devera ser
capaz de recomendar atividades envolvendo exercicio fisico e convivio social. Para que haja
diversidade nas atividades praticadas e de descobrir novos interesses, o sistema recomendara
outras atividades para além das preferidas pela pessoa. O desenvolvimento do sistema de
recomendacao € um dos objetivos tecnoldgicos deste trabalho e que serve de suporte ao objetivo
social.

O outro objetivo tecnoldgico, considerado o principal deste trabalho, é estudar e
implementar um mecanismo capaz de garantir a existéncia de perfis dinamicos e de cumprir
com todas as implicacbes subjacentes aos perfis. Pretende-se estudar e implementar um
mecanismo de representar, modular e obter perfis, apto a garantir que a informacao de um perfil
¢ facilmente modulada e que esta constantemente atualizada, paralela e consistente com quem
representa. A ambicao é assegurar que um perfil € capaz de acompanhar uma pessoa ao longo
da sua vida e adaptarse a eventuais mudancas ou evolugcdes que ocorram nas suas
preferéncias.

Com vista a alcancar o objetivo anterior, sera efetuado o levantamento do estado da arte
de todas as tematicas relevantes para a conclusdo deste trabalho, mais precisamente, formas
atuais de representar e modular um perfil dindmico, e formas atuais de recolher informacao
acerca do utilizador. Através do conhecimento adquirido no estado da arte, pretende-se que seja
estudada e implementada uma solucédo eficiente para a modulacdo de perfis, capaz de ser
aplicada em problemas de outros dominios, que nao apenas a recomendacao de atividades para

os tempos livres.
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O sistema de recomendacdo de atividades a desenvolver tera também como funcao
avaliar a aptidao e robustez do mecanismo de modulacéo de perfis dindmicos desenvolvido.
Com vista a interacdo dos utilizadores com o sistema, é objetivo deste trabalho

implementar uma aplicacao para smartphones.

1.8 - Metodologia de Investigacao e Calendarizacao

O desenvolvimento deste trabalho segue uma metodologia investigacdo-acdo, a qual
pretende resolver problemas reais através da aplicacao de métodos essencialmente praticos.
Cohen et al. (2000) definem esta metodologia como um "(...) procedimento essencialmente /n
Joco, com vista a lidar com um problema concreto localizado numa situacdo imediata. (...) o
processo & constantemente controlado passo a passo (isto € numa situacdo ideal), durante
periodos de tempo variaveis, através de diversos mecanismos (questionarios, diarios, entrevistas
e estudos de casos, por exemplo), de modo que os resultados subsequentes possam ser
traduzidos em modificacdes, ajustamentos, mudancas de direcéo, redefinicoes, de acordo com
as necessidades, de modo a trazer vantagens duradouras ao préprio processo em curso."

Como se pode constatar por esta definicao, o objetivo principal desta metodologia passa
por aplicar mudancas nas praticas de resolucao de um problema, de forma a alcancar melhorias
nos resultados.

A investigacao-acao consiste num conjunto de fases que sao desenvolvidas de forma
continua e sequencial. Planificar (planificacdo), agir (acdo), observar (avaliacdo) e refletir
(teorizacdo) é a sequéncia de fases que sdo desenvolvidas nesta metodologia e que se definem
como um ciclo do processo de investigacdo-acao (figura 9). O processo em si podera ser

constituido por um ou mais ciclos (figura 10).

19



Introducao
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Figura 9 - Ciclo do processo de investiga¢dao-agao

Existem varios modelos propostos para o processo de investigacao-acao. De entre os
existentes foi adotado o modelo proposto por Kemmis & McTaggart (2005) que define as quatros

fases do processo de uma investigacao-acao como:

Desenvolvimento do plano de acdes tendo em conta uma informacao critica
(identificacdo do problema) e desejada de alterar para melhor (proposta de uma

solucdo);
e Determinacdo de um consenso com vista a execucdo do plano (agir);
e (Observacdo e contextualizacao dos efeitos da acao;

e Reflexdo sobre os resultados com vista a conclusdo do processo, ou inicio de

uma nova planificacdo (inicio de um novo ciclo).

No contexto deste trabalho estas fases sao definidas da seguinte forma:

e Conceptualizacdo e desenvolvimento de um mecanismo de modulacao de perfis

dindmicos que vise propor uma solucao nova e valida;

e Teste e implementacdo da solucdo obtida através da criacdo de um sistema

prototipo (sistema de recomendacao que dé uso aos perfis);

e Analise e avaliacdo dos resultados obtidos;
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e Reflexdo sobre os resultados com vista a conclusdo do processo, ou inicio de

uma nova planificacdo (inicio de um novo ciclo).

Tendo em consideracdo a crescente investigacdo que existe nos mecanismos e técnicas
de representacdo e modulacdo de perfis dindmicos, sera necessaria que paralelamente a cada
fase seja efetuada uma atualizacdo e revisao constante do estado da arte, tecnologias e avancos
relacionados com o ambito deste trabalho, como forma a garantir que o conhecimento aplicado

mantém-se atualizado.

@ Ciclo1
§

Ciclo 2

Rever/

Planificar

Figura 10 - Modelo proposto por Kemmis (adaptado de Kemmis & McTaggart, 2005).
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Relativamente a calendarizacdo, o desenvolvimento deste trabalho compreende a
realizacao das cinco tarefas indicadas na tabela 2 e as suas respetivas duracdes. A tabela 3

apresenta em maior detalhe os periodos temporais em que cada uma das tarefas sera realizada.

Tabela 2 - Calendarizagdo do desenvolvimento do trabalho

Ndamero

da Tarefa Tarefa Duracao Resultados esperados

Levantamento do estado da arte
Conjunto de publicacdes
sobre os Sistemas de
1 2 meses cientificas relevantes para a
Recomendacao e a
investigacao.
Personalizacao.

Definicao das principais
Elaboracao de uma arquitetura de
funcionalidades e caracteristicas
2 Recomendacao e de 2 meses
da arquitetura Recomendacao e
Personalizacao.
de Personalizacao.

Recomendacao de atividades
3 Realizacao de um estudo de caso. 1 més para os tempos livres através da
arquitetura desenvolvida.
Medidas de desempenho do
4 Avaliacao do modelo proposto 1 més modelo e descricao das suas
potencialidades e limitacdes.
Documento de Dissertacao de

5 Redacao da dissertacao. 6 meses
Mestrado.

Tabela 3 - Diagrama de Gantt

Meses

Tarefa 12/2011 1/2012 2/2012 3/2012 4/2012 5/2012

10/2011 11/2011

g W N =
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1.9 - Estruturacao do Documento

Esta dissertacao é constituida por seis capitulos. No primeiro capitulo sao introduzidos
0s problemas para os quais este trabalho propde uma solucdo. Comecando por descreve o
fendmeno do envelhecimento populacional e problemas inerentes ao envelhecimento,
nomeadamente o sedentarismo. E feita uma andlise mais especifica deste problema que se
apresenta preocupante para todas as faixas etarias que nao apenas 0s idosos. E proposto o
desenvolvimento de um sistema de recomendacdo de atividades que devera ter em
consideracao as preferéncias de cada pessoa, representadas pelo seu perfil. A modulacao de um
perfil transporta um conjunto de implicacdes que também sao narradas no primeiro capitulo.
Uma vez encontrados os problemas, sao descritos os objetivos e metodologia do trabalho.

0 segundo e terceiro capitulos apresentam o conhecimento adquirido no levantamento
do estado da arte de conteudos relacionados com o trabalho desenvolvido. No segundo capitulo,
"Sistemas Inteligentes", é descrito em que se baseia o conceito de inteligente e de que forma
um sistema pode ser considerado inteligente. Sdo descritos os sistemas de recomendacéo e os
ambientes inteligentes como exemplos de sistemas inteligentes, que estao relacionados com o
trabalho desenvolvido.

0 terceiro capitulo introduz o principal conceito no qual este trabalho se desenvolve, a
"Personalizacao" que consiste no processo de modular e obter perfis dos utilizadores. No
primeiro subcapitulo séo apresentadas técnicas atuais que lidam com a modulacao de um perfil,
sendo feita, para cada uma destas, uma descricao do seu funcionamento, apresentados
exemplos de projetos onde é aplicada e por fim eventuais limitacdes ou cuidados a ter na sua
utilizacdo. O segundo subcapitulo apresenta técnicas de obter informacdo de um utilizador,
sendo estas técnicas classificadas como explicitas e implicitas. E ainda descrito o que as
distingue e realizada uma comparacdo entre as duas. Descrevesse também qual a técnica
preferivel de aplicar no dominio do trabalho.

No quarto e quinto capitulo é descrito o sistema desenvolvido neste trabalho que se
designa /leisure. O quarto capitulo descreve a arquitetura do sistema e a forma como os
componentes do sistema comunicam. Neste capitulo sédo ainda apresentadas e descritas as
funcionalidades da aplicacdo desenvolvida para dispositivos mdveis, para a interacdo com o0s

utilizadores.
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No capitulo cinco ¢ apresentado o componente principal do sistema que ¢ o servidor. E
descrito de que forma um perfil € modulado e que técnicas sao utilizadas para tal fim. Também
para o servidor, € exposto de que forma este aprende e adapta os perfis dos utilizadores,
conforme as operacdes realizadas por estes na aplicacdo movel. A descricdo da metodologia a
partir da qual o servidor recomenda atividades aos utilizadores encerra o quinto capitulo.

No sexto e ultimo capitulo, relatam-se as principais conclusdes obtidas com o desenrolar
deste trabalho. Apresenta-se uma sintese do trabalho realizado e a sua aptidao em alcancar os
objetivos propostos, assim como outros trabalhos que foram paralelamente desenvolvidos. Por

ultimo sugere-se possiveis investigacdes a realizar no futuro.
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Capitulo 2: Sistemas Inteligentes

Rich & Knight (1991) definem a Inteligéncia Artificial como "A éarea da ciéncia da
computacao orientada ao entendimento, construcao e validacao de sistemas inteligentes, isto &,
que exibem, de alguma forma, caracteristicas associadas ao que chamamos inteligéncia".

Esta definicdo nao é sucinta para definir de forma precisa o que ¢ um sistema inteligente
que continua hoje em dia sem ter uma definicao unanime. Numa definicao abstrata, um sistema
inteligente podera ser visto como um computador capaz de simular aspetos consideradas
inteligentes por natureza como: aprender, adaptar-se a novas situacdes, abranger varios
dominios, entre outras (Krishnakumar, 2003). Continua a ser mais certo definir se um sistema é
inteligente do que o que é um sistema inteligente.

Muitas vezes, considera-se 0s bracos roboticos das industrias como sendo inteligentes,
uma vez que praticam acbes complexas e precisas. Todavia, estes poderdo nao o ser, se
executarem sempre a mesma sequéncia de acdes, para os quais foram programados. Se o robd
nao for capaz de detetar e adaptar-se a erros que surjam, a ocorréncia de algum problema no
procedimento destas acoes, podera provocar defeitos que o robd continuara a executar até que o
problema seja manualmente detetado e corrigido.

Em contrapartida e tomando com exemplo, uma casa inteligente tem a capacidade de
adequar-se a um individuo, necessitando para isso de aprender os seus habitos (Olivier, 2008).
Os sistemas de recomendacdo como aquele que é pretendido implementar neste trabalho, e o
utilizado por muitos sites de comércio eletronico, sao também considerados inteligentes. Estes
possuem a capacidade de aprender acerca das preferéncias de um utilizador e adaptar o que
recomendam. Os ambientes inteligentes sdo um paradigma da Inteligéncia Artificial que é cada
vez mais investigado e que acreditasse possivel para um futuro breve. Neste cré-se que os
ambientes serdo constituidos por milhares de computadores embebidos, que utilizados como
ferramentas proactivas assistirdo as pessoas no seu dia-a-dia de forma a tornar as suas vidas

mais confortaveis.
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2.1 - Sistemas de Recomendacao

Hoje em dia a quantidade de informacao digital disponivel cresce a um ritmo
exponencial de tal forma que torna-se dificil encontrar aquela informacéo que desejamos de
forma rapida e coerente. A EMC (2011), lider mundial de armazenamento, estimou que s6 no
ano de 2011 foram produzidos um total de 1.8 zettabytes (1 099 511 627 776 gigabytes) de
informacao.

Os sistemas de recomendacédo (Zhou et al., 2011; Gediminas & Alexander, 2005) sao
sistemas inteligentes que surgiram em meados dos anos noventa com o intuito de assistir os
utilizadores na busca de informacéao, filtrando da enorme quantidade aquela que é do seu
interesse. Para além do dominio onde é pretendido implementar neste trabalho, presentemente
existem inumeros dominios onde estes sistemas ja sao aplicados, sendo 0s mais comuns o
comércio eletrénico (Liden et al., 2003; Schafer et al., 1999) e os motores de busca (Baluja et
al., 2008; Grcar et al., 2005).

O Amazon é um exemplo de onde ¢é utilizado um sistema de recomendacao. Tratando-se
de uma loja online que vende uma grande diversidade de produtos, o sistema de recomendacao
filtra e recomenda aqueles que sdo do interesse do utilizador. O Youtube perante a crescente
disponibilidade de videos sente também a necessidade de utilizar um sistema de recomendacao
como forma de auxiliar o utilizador na procura de videos do seu interesse.

Formalmente, o problema encarado pelos sistemas de recomendacado define-se da
seguinte forma. Considere-se P como o conjunto de todos os utilizadores de um sistema e I o
conjunto de todos os itens que sdo possiveis de recomendar. O conjunto I podera ser muito
volumoso, podendo conter dezenas ou milhares de itens. Se considerar-se o Amazon, a
quantidade de produtos que este comercializa é deveras volumoso, pelo que todos estes
produtos sao candidatos a serem recomendados a um utilizador.

Considere-se agora uma funcado u que determina a utilidade que um determinado item
i €1 tem para um determinado utilizador p € P (u(i,p)), o objetivo dos sistemas de
recomendacao € para cada utilizador p € P encontrar o conjunto de itens I' < I que maximize

a funcao de utilidade para o utilizador. Este problema é formalizado pela seguinte expressao:

vp € P,I', = argmax(u(i, p) e
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Nos sistemas de recomendacao a utilidade de um item é geralmente representado por
uma medida de avaliacado (rafing) que indica o quanto um utilizador tem interesse no item.

O problema encarado pelos sistemas de recomendacéo é o valor de utilidade u nao
estar definido em todo o universo P X I, sendo apenas definido em subpartes deste. Cabera
desta forma ao sistema de recomendacéao inferir sobre o valor de utilidade u para os demais
elementos do seu universo.

Exemplificado, considere-se um site de comércio de automoveis que implementa um
sistema de recomendacdo. O objetivo é encontrar e recomendar aos utilizadores o conjunto de
automoveis que sejam de maior interesse para estes, que tenham o maior valor de utilidade.
Neste caso o universo P X I podera ser representado pela tabela 4, onde se considera que a
utilidade é a avaliacao realizada pelo utilizador com recurso ao método das cinco estrelas e o

simbolo <o representa um valor de utilidade desconhecido.

Tabela 4 - Exemplo do universo de um sistema de recomendagdo

BMW M3 Citroen C3 Opel Corsa Ferrari 458
Jodo 4 oo 3 oo
Maria 2 4 5 oo
André 2 4 o 2

O objetivo do sistema de recomendacao é estimar o valor que cada um dos simbolos
devera ter. Uma vez estimados todos os valores de utilidade desconhecidos, o sistema podera
recomendar aqueles automoveis cujos valores de utilidade sejam os maiores de entre os
estimados. Se o sistema estimar que valor de utilidade tém os automoveis "Citroen C3" e
"Ferrari 458" para o utilizador "Jodo", este podera determinar se estes automoveis deverao ser
recomendados ao utilizador.

A razao pela qual um sistema de recomendacao é considerado inteligente deve-se a sua
capacidade em aprender acerca dos interesses do utilizador e dessa forma adaptar o que
recomenda. Tendo conhecimento dos interesses dos utilizadores, o sistema usa essa informacao
para estimar o valor de utilidade para novos itens que nao estejam definidos como do interesse
do utilizador. Os novos itens como alto valor de utilidade serdo os que constituirdo o conjunto I’

que sera recomendado ao utilizador.
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A forma como um sistema de recomendacao estima o valor de utilidade, determina que
um item € do interesse do utilizador, depende do algoritmo que € implementado, existindo varios
possiveis. Estes sao geralmente classificados em dois grupos: recomendacdo baseada no
conteldo e recomendacao colaborativa. Adicionalmente, sdo também propostas abordagens
hibridas que tentam agregar as vantagens de cada técnica.

Cada um destes grupos sera em seguida descrito em maior detalhe. Sera exposto o seu
funcionamento e apresentadas as suas desvantagens.

Um ponto comum a estes dois grupos é a necessidade em representar o perfil de cada
utilizador, a necessidade em representar as preferéncias ou interesses do utilizador por certos
itens. Uma vez que o perfil dos utilizadores é usado como fonte de informacado para a
determinacdo de que itens deverdo ser recomendados, é fundamental que seja constantemente
atualizado e consistente. Pode-se desta forma averiguar que o trabalho desenvolvido é também

vantajoso para os sistemas de recomendacao.

2.1.2 - Recomendacao baseada no contetido

Na recomendacao baseada no contetdo sao recomendados ao utilizador os itens mais
similares aqueles que sao preferidos por este. Neste tipo de recomendacao o valor de utilidade
de um determinado item i para um utilizador p é estimado em funcao da similaridade que o
item i tera com outros considerados do interesse do utilizador. A definicao sobre que itens sdo
do interesse do utilizador, dependera do grau de precisao estipulado pelo sistema. Por exemplo,
se considerado o exemplo da tabela 4, poderao ser definidos como do interesse do utilizador, os
itens que tenham uma utilidade maior ou igual a 4 valores.

Uma vez que os valores de similaridade sao geralmente expressos numa escala
percentual, os sistemas usualmente adotam um valor de utilidade numa escala percentual ou
entao utilizam uma funcao que normalize o valor de similaridade.

Perante um novo conjunto de itens candidatos a serem recomendados, sdo feitas
comparacdes entre cada um dos itens e os itens preferidos pelo utilizador como forma a
determinar se devera ou nao ser recomendado. O resultado esperado é de um conjunto de itens
candidatos, selecionar os mais provaveis de serem do agrado do utilizador, os mais similares

com os preferidos pelo utilizador.
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Para que seja possivel comparar dois itens € necessario que estes sejam descritos por
um conjunto de atributos. A comparacao entre dois itens é desta forma conseguida através do
calculo da similaridade entre os atributos que caracterizam cada um dos itens. Referenciando
novamente o exemplo da tabela 4, cada um dos automéveis ¢ definido por um conjunto de
atributos como o tipo de combustivel, a poténcia, entre outros. Neste caso, o valor de
similaridade entre dois automodveis é determinado em funcao da similaridade existente entre
cada um dos atributos dos automoveis.

Para o sistema determinar por exemplo, o valor de utilidade do automdvel "Opel Corsa"
para o utilizador "André", ¢é calculado a sua similaridade com o automével "Citroen C3" que é
visto como do interesse do utilizador. Se os dois automoveis forem similares nas suas
caracteristicas, entdo é provavel que o automovel "Opel Corsa" seja do interesse do utilizador e
deva ser recomendado.

Este tipo de recomendacao apresenta contudo algumas limitacbes quanto a sua
cobertura e problemas relacionados com a subespecializacao.

A aplicacdo deste algoritmo de recomendacao tem como prossuposto que todos os itens
sejam definidos por um conjunto comum de atributos que os caracterizem, de forma a serem
comparados com os demais em termos de similaridade. Isto significa que para cada novo item
introduzido seja necessario especificar todos os valores para os atributos definidos.

Para além de possuir esta necessidade, este algoritmo releva-se pouco eficiente em
dominios heterogéneos. Em sites onde existe uma grande diversidade de produtos, nao é
possivel definir um conjunto uniforme de atributos que caraterizem os produtos. Por exemplo,
produtos como livros e telemoveis diferem na forma como sao caraterizados, ndo sendo possivel
uma comparacao direta entre estes. Nestes casos, a solucao podera passar por categorizar os
produtos e aplicar um valor de similaridade entre as categorias ou entdo garantir que apenas sao
realizadas comparacoées entre produtos da mesma categoria.

Porém, este algoritmo de recomendacdo revela-se eficiente em dominios onde seja
necessario recomendar itens de um unico dominio. Em sites de vendas de automoveis, é
possivel definir um conjunto pré-definido de atributos que caraterizem cada um dos automéveis e
dessa forma realizar comparacdes entre estes.

Um outro problema que este algoritmo acarreta é o facto de poder existir uma
subespecializacdo por parte do sistema em relacdo as preferéncias de um utilizador no que

recomenda. Isto deve-se ao facto de sé serem sugeridos itens que sejam similares aqueles ja
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preferidos pelo utilizador, nao existindo uma abertura a novos pontos de interesse. Itens que néo
sejam de alguma forma declarados como do interesse do utilizador ndo serao recomendados,
bem como nao serdo os itens similares a estes.

Este problema é também verificado aquando do registo de um novo utilizador, para os
quais ainda nao existe registo dos seus interesses. Assim, nao sera possivel determinar que itens
recomendar, uma vez que nao sdo reconhecidas preferéncias ou interesses do utilizador. Torna-
se desta forma obrigatério adotar mecanicos de aprendizagem, a partir dos quais serao retidos
0s interesses dos utilizadores.

Adicionalmente, poderdo ser introduzidas medidas de aleatoriedade de forma a que de
vez em quando sejam recomendados itens nao similares com os preferidos pelo utilizador. O
objetivo é que o utilizador avalie estes itens e que a partir desta avaliacao o sistema seja capaz

de detetar novos interesses do utilizador, dando origem a uma recomendacao.

2.1.3 - Recomendacao colaborativa

Ao contrario da recomendacdo baseado no contetido, na recomendacdo colaborativa a
decisao sobre que itens recomendar é conseguida com base na similaridade existente entre as
preferéncias dos utilizadores e nao entre os itens. Neste tipo de recomendacdo o valor de
utilidade de um determinado item i para um utilizador p ¢é estimado em fun¢éo da utilidade que
o item i tem para outros utilizadores com preferéncias similares.

Por outras palavras, a determinacdo sobre se um item devera ser recomendado a um
utilizador é estimada com base na avaliacao realizada ao item por outros utilizadores com
preferéncias similares. Considerando como exemplo pratico, o caso em que € necessario
recomendar automdveis a um utilizador, para a determinacao dos automdveis a recomendar, o
sistema comeca por procurar pelos utilizadores com preferéncias mais similares. Uma vez
encontrados tais utilizadores, s6 os automoveis que sejam melhor avaliadas por estes, serao
recomendados.

Conforme pode ser visto, ndo é calculada qualquer similaridade entre os itens a
recomendar mas sim entre as preferéncias dos utilizadores. Desta forma este algoritmo
apresenta-se como vantajoso em relacao ao anterior uma vez que nao tém em consideracao
quaisquer atributos caracteristicos dos itens, nao sendo assim exigido a sua existéncia. Por nao

ter tal exigéncia, este algoritmo ndo apresenta problemas em comparar itens de diferentes
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dominios, podendo desta forma ser considerado como aplicavel tanto em dominios homogéneos
como heterogéneos.

Tendo como base o exemplo da tabela 4, para determinar se o automdvel "Opel Corsa"
devera ser recomendado ao utilizador "André", o sistema podera usar os interesses do utilizador
"Maria" que se apresentam como similares. Uma vez que o utilizador "Maria" avalia
positivamente o automavel "Opel Corsa" e tem preferéncias idénticas com o utilizador "André",
entdo é muito provavel que este automdvel seja do interesse do utilizador "André", pelo o que
devera ser recomendado.

Este conceito é muito utilizado pelos sistemas de recomendacéo, segundo a expressao
"utilizadores que compraram o produto A, compraram também os produtos..." que & muito
comum aos sites de comércio eletronico. Nestes, o sistema procura por utilizadores que tenham
interesses similares pelo produto A e recomenda produtos deste grupo, pelos quais seja
revelado interesse ou avaliados positivamente.

Para além de apresentar o mesmo problema do registo de um novo utilizador, a
principal desvantagem da recomendacao colaborativa € o facto de existir uma certa dependéncia
em relacao a outros utilizadores. Para que a recomendacdo de um item seja precisa, &
necessario que exista um numero substancial de outros utilizadores que tenham avaliado
positivamente o item. Se existirem utilizadores cujas preferéncias sejam raras,
comparativamente a outros, existirdao poucos utilizadores similares, pelo que os itens
recomendados serdo poucos ou imprecisos. Para comutar este contratempo sao adicionalmente
introduzidos outros atributos no calculo da similaridade entre utilizadores para além das suas
preferéncias, como a idade, 0 sexo, a nacionalidade, entre outros.

A adicao de novos itens é também um outro problema que carece atencdo na
recomendacao colaborativa. Um novo item nao tera no inicio nenhuma avaliacao e dessa forma
sera pouco provavel de ser recomendado. Neste casos, podera ser adotada uma solucao hibrida
que primeiro procure por itens similares ao novo, que possuam avaliacdes, e que em seguida
procure por utilizadores que avaliaram tais itens. Os utilizadores encontrados serdo os mais
provaveis de ter interesse pelo novo item. A recomendacao a estes, do novo item, é uma forma
de obter um conjunto inicial de avaliacées.

Outro aspeto a considerar na adocao da recomendacao colaborativa, sdo os requisitos

computacionais e temporais necessarios para a comparacao entre utilizadores. Dependendo de
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como o perfil de um utilizador é representado e mantido, a sua comparacao com o0s demais

podera ou nao ser um processo viavel e eficiente.

2.2 - Ambientes Inteligentes

Os ambientes inteligentes, Ambient Intelligence (Ami{) no mundo das tecnologias,
apresentam-se como uma area de estudo muito promissora no dominio da Inteligéncia Artificial e
que é cada vez mais investigada. Presentemente, a definicdo do que sdo os ambientes
inteligentes nao é unica, existindo varias na literatura das quais destacou-se as seguintes

(traduzidas literalmente):

"Um ambiente inteligente € uma rede de interfaces inteligentes e
transltcidas que reconhecem a nossa presenca e modelam o ambiente as

nossas necessidades."

John Horvath, 7elepolis (Horvath, 2002)

"Um ambiente inteligente referesse a um novo paradigma
entusiasmante nas tecnologias de informacdo, onde as pessoas Ssao
habilitadas com um ambiente digital que reconhece as suas presencas e
contextos, que sente, adapta-se e responde as suas necessidades, habitos,

gestos e emocdes."

De Ambience Project (Hitech Projects, 2004)

Comum a estas definicdes é o facto de que os ambientes inteligentes sdo algo benéfico
para a populacao e que portanto sao considerados como desejados.

Os ambientes inteligentes tém como base as tecnologias de computacdo ubiqua,
comunicacao ubigua e interfaces inteligentes. O termo ubiquo define-se como "estar presente
em todo o lado", "ser omnipotente". Como se pode deduzir, para que existam ambientes
inteligentes & necessario que existam microprocessadores em todos os lados, capazes de

recolher e processar as informacdes (computacdo ubiqua). Da mesma forma, € necessario
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garantir que todos estes microprocessadores comunicam entre si e com o utilizador
(comunicacao ubiqua). As interfaces inteligentes correspondem ao meio, a partir do qual, as
pessoas poderao controlar e interagir com o ambiente de uma forma natural (com gestos,
emocoes, vozes, entre outras) e personalizada (com base nas preferéncias e contextos)
(Bauknecht, 2002).

O ciclo basico do funcionamento de um ambiente inteligente compreende
essencialmente trés etapas. Na primeira, o sistema devera interpretar o estado do ambiente
através da recolha implicita de informacao acerca deste. Esta informacdo é conseguida através
de sensores distribuidos pelo ambiente que constantemente monitorizam-no. Usando toda esta
informacao, o sistema tomara decisdes sobre que formas agir com vista a adaptacdo do seu
ambiente. E nesta etapa que a existéncia de perfis dos utilizadores revela-se fundamental para a
determinacdo sobre que forma adaptar o ambiente. O resultado da tomada de decisdo ¢ um
conjunto de acdes que serao comunicados aos atuadores também distribuidos pelo ambiente e
que resultaram na sua adaptacdo. Para além de servir para a tomada de decisdes, a informacao
recolhida ¢ também fundamental para a aprendizagem do sistema sobre os perfis dos seus
utilizadores.

Atualmente, as casas inteligentes sdo uma subarea dos ambientes inteligentes que é
muito investigada e que se apresenta como um passo importante para a obtencao dos
ambientes inteligentes. Nestes o espaco € reduzido a planta de uma casa e a recolha de
informacdo é conseguida através de varios sensores dispersos pela habitacdo. Poderao ser
usados diversos sensores como por exemplo, sensores de pressao para detetar a abertura de
portas, sensores de som ou de luminosidade para detetar a presenca de utilizadores em divisdes
da casa, sensores de temperatura, entre outros. Os atuadores sdo o conjunto de
eletrodomeésticos existentes na casa. A figura 11 ilustra um exemplo de uma casa inteligente.

Existem varios casos de uso possiveis de se verificar numa casa inteligente. A poupanca
da eletricidade ¢ uma delas. Uma casa inteligente tem a capacidade de decidir sobre que
divisbes da casa deverdo estar iluminadas ou aquecidas em certos tempos e dessa forma
desativar as demais. Uma casa inteligente é também capaz de executar medidas previas. Se
detetar um padrao nas acdes do utilizador, a casa podera prever que condicdes deverao existir
no seu ambiente. Se for detetado que um utilizador a seguir ao jantar assiste televisdo na sala de

estar, a casa podera atempadamente adequar a temperatura ambiente da sala de estar.
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O projeto desenvolvido por Oliver (2008) ¢ um bom exemplo de como tornar uma casa

inteligente e adaptavel aos seus utentes.

> [ Motion Detector ] F

Window Control

[Securilv&Alarm ] ‘

[ Radiators & Temperature ]

—
2
9' Il'

| Monitoring & Control |
:

Figura 11 - Exemplo de uma casa inteligente (retido de Gotomy, 2008)

A razao pela qual os ambientes inteligentes sao aqui ostentados prende-se com a
indispensabilidade destes pela obtencao e modulacdo de perfis. Para que 0s ambientes sejam
cientes e adaptaveis aos seus utilizadores é imperativo extrair e representar informacao acerca
destes. ldentificar as preferéncias, necessidades ou comportamentos dos utilizadores permite
gue os ambientes sejam mais cientes e precisos no modo como se adaptam. Acredita-se que o
trabalho desenvolvido pode servir de base para as evolucdes futuras no desenvolvimento dos
ambientes inteligentes e mais precisamente na personalizacao.

Tendo em conta a grande quantidade de informacao que é recolhida pelos sensores, sdo
necessarias técnicas proprias que consigam filtrar dados para obter conhecimento revelante
(H.Witten & Frank, 2005). Por conhecimento relevante compreende-se por exemplo, a detecdo
de padrdes de acdes realizadas pelos utentes de uma casa. Os ambientes inteligentes requerem
que a informacao recolhida seja rapidamente transformada num conjunto de acbes sobre o0s
seus atuadores com vista a sua adaptacao. Esta é razao principal pela qual estas técnicas
complexas de extracdo de conhecimento sao ainda alvo de muita investigacao.

Os ambientes inteligentes podem também introduzir alguns problemas. Kurt Bauknecht
(2002) corrobora o porqué de "controlar" os ambientes inteligentes com as questdes que estes

acarretam, relacionadas com a privacidade e seguranca da informacao que armazenam acerca
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das pessoas. Conhecendo os cendrios atuais e recentes, onde foram roubadas informacdes de
entidades rigidamente protegidas como o FBI, é fundamental assegurar que as informacdes
privadas das pessoas sao mantidas seguras. Uma vez que os ambientes inteligentes sao
compostos por atuadores que sao implicitamente ativados, ¢ também fundamental controlar
rigidamente o controlo de terceiros sobre estes.

Os conflitos entre o utilizador e os ambientes inteligentes ¢ também um cenario possivel
de ocorrer. Poderao surgir problemas entre o controlo que o utilizador tem sobre o ambiente e o
controlo que o ambiente tem face ao conhecimento acerca do utilizador. Este problema é bem
demonstrado na figura 12 (FIDIS, 2005). E por esta razéo, essencial definir prioridades sobre o
controlo existente nos ambientes.

Sdo estes e outros problemas inerentes aos ambientes inteligentes e tecnologias
requisitadas, que os tornam dificeis de alcancar, mas que cada vez mais cativam o interesse de
cientistas nesta area. Com o avancar da tecnologia e com os trabalhos similares ja
desenvolvidos, como as casas inteligentes, o caminho a percorrer para alcancar os desejados

ambientes inteligentes é cada vez menor.

I'M SORRY, DAVE.
ANOTHER BEER, . ’
" PLEASE, HAL.. . I CAN'T DO THAT.

HYAND THE HALL MIRROR g
] ARE REPORTING i
DISTURBING
FLAB ANOMALIES

%‘f

Figura 12 - "Maquinas Inteligentes": Um conflito entre ambientes inteligentes e o utilizador (retido de FIDIS,
2005).

2.3 - Conclusoes

Neste capitulo apresentou-se os sistemas de recomendacao, os ambientes inteligentes, e

respetivos exemplos demonstrativos.
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Para os sistemas de recomendacado foi narrado em que consistem e apresentados
exemplos atuais onde se apliguem. Como foi exposto, os sistemas de recomendacdo sao
classificados em dois grupos, em funcdo do método de recomendacéo que utilizam. Sistemas de
recomendacao baseados no conteudo apresentam-se como uma técnica mais privada e singular
com uma pessoa, usando unicamente o seu perfil para determinar os itens a recomendar. Pelo
contrario, sistemas de recomendacao colaborativa, como o proprio nome induz, usam outros
utilizadores na determinacao dos itens a recomendar.

Em termos comparativos, cada uma destas técnicas apresenta as suas vantagens e
desvantagens. De certa forma, considera-se que a recomendacao colaborativa & mais apropriada
para dominios heterogéneos, onde exista diversidade de itens, enquanto a recomendacéo
baseada no conteudo é mais adequada para dominios homogéneos. Existem contudo
abordagens hibridas que agrupam as vantagens de cada uma destas formas de recomendar.

No que toca ao sistema de recomendacao a desenvolver, considera-se a recomendacao
baseada no contetido como a mais adequada, considerando que as atividades sdo definidas por
um conjunto pré-definido de atributos e como tal sao consideradas homogéneas. Nao é contudo
descartado no futuro a adocdo de abordagens hibridas, caso se apresentem como uma solucao
viavel em relacao ao dominio deste trabalho.

Os ambientes inteligentes foram apresentados neste capitulo como uma area emergente
na Inteligéncia Artificial e onde se cré que o trabalho desenvolvido venha a ser proveitoso. Foi
descrito em que consistem, apresentados alguns exemplos atuais onde sao aplicados e ainda

detetados alguns problemas que carecem de investigacao.
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Capitulo 3: Personalizacao

Cada vez mais os utilizadores de sistemas e servicos prezam as capacidades destes em
adaptar-se as suas preferéncias, aos seus interesses, aos seus habitos, por outras palavras, ao
seu perfil. Por sua vez, os sistemas e servicos vém a personalizacdo com bons olhos, uma vez
que é uma forma de agradar os utilizadores, cativar mais utilizadores e aumentar os seus lucros.
Os sistemas de recomendacdo usados em muitos sites, como os de comércio eletronico,
adaptam os produtos que recomendam para que estes sejam do maximo interesse do utilizador
e para que este os venham a comprar. As casas inteligentes adaptam as suas condicées como
forma a agradar as preferéncias e habitos dos seus utentes. Os tdo apetecidos ambientes
inteligentes tornarao possivel que as pessoas se sintam confortaveis em todos os locais, uma vez
que estes adequar-se-ao as mesmas.

Garantir que os sistemas ou servicos sdo sempre adequados as pessoas requer que
estes aprendam, registem e mantenham atualizado o perfil destas. Porém, como ja foi
desenvolvido no capitulo 1.5, o ser humano por natureza possui a capacidade de evoluir e
alterar o seu perfil. Esta caracteristica faz com que o tratamento de perfis em termos
computacionais nao se apresente simples. Primeiro porque existe a necessidade de acompanhar
uma pessoa e alterar a informacao registada pelo perfil, para que esteja constantemente
atualizada. Conseguir tal proeza exige que a forma com que um perfil é representado e
modulado seja a mais eficiente e inteligente. Segundo porque é necessario observar as acdes da
pessoa e recolher informacdes acerca de evolucdes que ocorram. O grande objetivo dos servicos
e sistemas é consegui-lo de uma forma nao invasiva e obstrutiva para as pessoas, de uma forma
implicita.

Sdo precisamente estes dois problemas que sado crescentemente investigados na
comunidade cientifica e tecnologica e que sao agrupados sobre o conceito de Profiling ou User
Profiling (Gauch et al.,, 2007). O grande objetivo e aquele em que este trabalho orbita é
precisamente encontrar métodos eficientes e inteligentes de conseguir modular e obter um perfil,
de forma a o manter consistente e atualizado com as pessoas que representam, em suma,
garantir a existéncia de perfis dindmicos. Posto isto, o principal objetivo desta capitulo é
precisamente fazer uma analise destes dois problemas com o0s quais o Profiling se depara e

apurar solucoes que existam atualmente.
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3.1 - Modulacao de um Perfil

Numa versao simplificada um perfil podera ser representado como um conjunto estatico
de elementos que descrevem as preferéncias de um individuo. Um exemplo podera ser o que
acontece quando as pessoas registam-se num site, em que sao solicitadas para indicar os seus
pontos de interesse. Se o ser humano nao evoluisse, entdo os perfis estariam constantemente
consistentes e dessa forma a informacao guardada pelo site também estaria. Contudo, essa nao
€ uma realidade e torna-se necessario acompanhar e atualizar a informacéo de um perfil de
acordo com a evolucéo da pessoa. Sdo necessarios perfis dinamicos.

Uma outra caracteristica do ser humano é viver num mundo de dependéncias, onde de
certa forma a realizacdo de acdes ou os seus interesses estdo condicionados por outras
situacdes ou condicdes. Assim, para além de guardar simples variaveis, um perfil guarda
também todas as dependéncias entre estas, o que torna a quantidade de informacéo a tratar
grande. Desta forma, a tarefa de alterar a informacéo de um perfil ndo se apresenta como uma
simples alteracao da informacao de uma base de dados, tornando-se necessario adotar técnicas
inteligentes e eficientes de armazenar, representar e modificar um perfil, ou seja, de 0 modular.

Atualmente existem diversas propostas para a modulacao de perfis, sendo as areas mais
aplicadas a Matematica e a Inteligéncia Artificial. Técnicas como Redes Neuronais (Macdonald &
Silver) ou Estruturas Hierarquicas (Syed & Andritsos, 2007) sdo algumas das solucdes
atualmente propostas. Por existirem enumeras propostas nao seria conveniente analisa-las na
sua totalidade, sendo assim analisadas em maior detalhe aquelas que melhor se relacionam

com o trabalho a desenvolver.

3.1.1 - Redes Bayesianas

Segundo McCann et al. (2006), uma rede bayesiana (Bayesian Network - BN) consiste
num grafo aciclico direcional de nds e arcos que conceptualiza um dominio. Cada no ¢
constituido por um conjunto finito de estados diferentes e mutuamente exclusivos. As relacdes
entre 0s nds sao representadas por arcos e sao descritas por distribuicbes probabilisticas
condicionais que expressam o grau de dependéncia entre os nos. A figura 13 apresenta um

exemplo de uma possivel BN no dominio do trabalho.
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Local

Braga 66.7
Guimaraes  33.3

Hora

DezdaManha 66.7
QuatrodaTarde  33.3

~

Figura 13 - Exemplo de uma Rede Bayesiana

Atividade
Futebol  57.4 mm
Andebol 426

Como se pode verificar, existem trés nds, tendo cada um associado um conjunto de
estados. O arco do no6 Local ao nd Atividade significa que o nd Local é considerado pai do nd
Atividade e representa uma relacdo condicional entre estes. Por outras palavras, a escolha de
uma atividade é condicionada pelo local onde se realiza. Da mesma forma, existe um arco do né
Hora ao nd Atividade o que indica que a atividade ndo s6 é condicionada pelo local, mas
também pela hora em que é praticada. Ao n6 Atividade € associada uma tabela de
probabilidades condicionais (Tabela 5), que indica a probabilidade que cada um dos seus
estados tem, face a cada combinacédo possivel dos estados dos seus pais (nds Local e Hora). Os
nos que nao possuam pais, como o Local e a Hora, possuem uma tabela simples indicativa do

valor probabilistico de cada um dos seus estados, conforme ilustrado na figura 13.

Tabela 5 - Tabela de Probabilidade Condicional

Local Hora Futebol Andebol

Braga Dez da Manha 66.7 33.3

Braga Dez da Manha 50 50
Guimaraes Dez da Manha 50 50
Guimaraes Dez da Manha 50 50

Uma das vantagens que as BN apresentam € nao necessitarem de descrever por
completo um dominio. Ao invés de uma s6 tabela de probabilidades conjunta que liste todos os
eventos possiveis (todas combinacdes de estados possiveis) e as suas dependéncias
condicionais, esta tira proveito das independéncias condicionais de forma a tornar mais explicita

e compacta a informacao estrutural do dominio. De facto, como o nd Local e Hora sao
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condicionalmente independentes, ¢é possivel definir que P(Atividade|Hora,Local) =
P(Atividade|Hora) e dessa forma diminuir o numero de probabilidades a serem manipuladas.
Pearl (1988) provou que nas BN apenas € necessario representar para cada variavel, a sua
tabela de probabilidades condicionais em relacdo aos seus pais e nao em relacédo a todas as
variaveis. Pode-se desta forma considerar que uma BN permite representar de uma forma
eficiente, a distribuicao probabilistica conjunta de todas as variaveis de um determinado
dominio.

A caracteristica das BN que as tornam atrativas e muito utilizadas é a sua capacidade
em inferir valores probabilisticos em situacées de falta de informacdo e de inumeras
dependéncias. Tendo criado uma BN para um determinado dominio, o objetivo ¢ a partir de um
conjunto de variaveis com valores conhecidos (evidéncias), obter estimativas de probabilidades
de variaveis relacionadas. Segundo Korb & Nicholson (2003), a inferéncia pode ser aplicada
sobre uma BN com o propdsito de diagnosticar ou de obter um progndstico. Quando é feito um
diagndstico, o processamento é efetuado no sentido das relacdes, ou seja, dos efeitos para a
causa. Dando um exemplo (figura 14), poder-se-a querer determinar que influéncia tem o local e
a hora (efeitos) na probabilidade de o utilizador praticar Futebol (causa). Ao realizar um
prognostico esta-se a partir das causas para os efeitos, por exemplo, sabendo que o utilizador

praticou Futebol, qual a probabilidade de ter sido em Braga (figura 15).

Local Hora
Braga 100 — DezdaManha 100
Guimaraes 0 \ QuatrodaTarde 0
Atividade
Futebol  G6.7
Andebol  33.3

Figura 14 - Inferéncia de Diagnéstico

Do ponto de vista matematico, as BN utilizam o teorema de Bayes para propagar as
evidéncias pelos restantes nés da rede (comparar as figuras 14 e 15 com a figura 13) que
estejam relacionados com tais evidéncias. O objetivo ¢ chegar a uma distribuicdo de
probabilidades, dado um conjunto de variaveis de evidéncia. Num caso como o ilustrado nas

figuras 14 e 15, o processo de inferéncia ndo se apresenta muito complicado, mas em situacoes
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reais onde existem enormes quantidades de nos e de arcos sao necessarios algoritmos

especificos.
Local Hora
Braga 7.0 DezdaManha 710
Guimaraes  29.0 QuatrodaTarde 29.0

Atividade

Futebol 100
Andebol 0

Figura 15 - Inferéncia de Progndstico

Considere-se agora uma BN como ilustrado na figura 16 e o caso em que a evidéncia ¢
um valor para o n6 A. Este caso ird implicar que toda a rede seja percorrida e que as
probabilidades de todos os nos sejam atualizadas. Para calcular as novas probabilidades do n6 F

sera necessario antes atualizar os n6s B, C e D.

Figura 16 - Exemplo de uma Rede Bayesiana Complexa

Para estes casos mais delicados, existem varios algoritmos de inferéncia que segundo
Castillo et al. (1997) divergem na sua complexidade e eficiéncia em funcdo das situacdes onde
sao aplicados (das BN com que lidam).

As BN exibem também comportamentos inteligentes de aprendizagem e adaptacao. A
aprendizagem consiste em determinar uma representacdo para a BN (ou adaptar a existente),
tendo em conta novos casos que disponibilizam valores para os nds. Por exemplo, a rede
exemplificada na figura 13, tera de se adaptar face a um novo caso como por exemplo [Local =
Braga; Hora = Dez da Manha; Atividade = Andebol]. A aprendizagem de uma BN podera

ser realizada a nivel estrutural ou a nivel de parametros. A aprendizagem estrutural compreende
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a determinacao de dependéncias e independéncias entre varidveis, e respetiva criacdo ou
eliminacao de arcos na rede. A aprendizagem de parametros consiste na determinacao de novos
valores para a tabela de probabilidades condicionais de nds que sejam afetados pelo novo caso.

Perante o caso anteriormente exemplificado, a rede inicial (figura 13) adapta-se para a ilustrada

na figura 17.
Local Hora
Braga 66.7 DezdaManha 66.7
Guimaraes  33.3 QuatrodaTarde 333

Atividade

Futebal 42 6
Andebol 574

Figura 17 - Resultado da Aprendizagem de uma Rede Bayesiana

Tal como existem algoritmos de inferéncia, existem também algoritmos de aprendizagem
(Korb & Nicholson, 2003). No caso mais simples como o exemplificado anteriormente, se nao
existir falta de informac&do no novo caso (variaveis para as quais & desconhecido o seu valor), a
rede podera ser adaptada recorrendo a contagens. Se existir falta de informacdo serédo exigidos
algoritmos mais especificos como o Expectation Maximization (Do & Batzoglou, 2008) que
estima funcdes de maxima verosimilhanca. Se o valor de certas variaveis nao é conhecido, os
casos onde estas ja foram observadas poderado ser usados como forma a estimar o seu valor, de
modo a maximizar os valores probabilisticos de toda a rede.

As BN sao atualmente aplicadas em muitos dominios sendo 0 mais comum a medicina.
As BN sdo muito usadas em sistemas que pretendam assistir os médicos no diagndstico de
doencas face ao conhecimento de sintomas. Agnieszka et al. (1999) propdem um modelo de
diagndstico de doencas hepaticas. Usando informacao de uma base de dados sobre casos de
pacientes, foi gerado uma BN que contem varidveis como sintomas, evidéncias observadas pelo
medico e resultados de analises. Foram definidas dependéncias condicionais entre os dados
obtidos da base dados, e entre estes e as dezasseis doencas hepaticas possiveis. Perante um
novo caso, sao introduzidas como evidéncias na BN as variaveis que sdo observadas no paciente

e 0 sistema infere sobre qual a doenca hepatica mais provavel de o paciente sofrer.
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Num projeto idéntico (Wong et al., 2003), uma BN é usada para inferir sobre surtos de
doencas de um paciente, através de indicios como a idade, a época do ano, 0 risco que a zona
habitacional do paciente tem em relacao a bactéria antraz, entre outras.

No que toca ao dominio das tecnologias, as BN sao muito utilizadas em sistemas que
pretendam representar perfis de pessoas, uma vez que estes sdo expressos muitas vezes por
dependéncias. Um dos projetos mais antigos que lidou com BN e perfis foi o Lumiére (Horvitz et
al., 1998) da Microsoft que tinha como objetivo antecipar de forma inteligente (inferir sobre) os
objetivos e necessidades de um utilizador das aplicacdes do Microsoft Office, tendo como base
as acoes e questbes realizadas por este em situacbes passadas. Muitos recordar-se-ao do

boneco de um clipe aparecer de forma a ajudar o utilizador (figura 18).

LR
It looks like you're
writing a letter,

Would you like help?

® Gethelp with
writing the lether

@ Just type the
letter without
help

[~ Don't shaow me
this tip again

)

Figura 18 - Assistente do Office (retido de Horvitz et al., 1998).

Um outro projeto portugués lida também com perfis e as BN (Gamboa & Fred, 2001).
Neste os autores pretendem implementar um sistema inteligente de e-learning que consoante o
conhecimento adquirido por uma pessoa e as suas preferéncias sugira direcoes pedagogicas.
Neste projeto é utilizado uma BN para expressar as dependéncias entre o conhecimento
adquirido pela pessoa em determinados topicos, e face a estes determinar os tdpicos que
deverao ser seguidos pela pessoa. A figura 19 ilustra um exemplo de uma BN onde se verifica
por exemplo, que consoante 0 que a pessoa aprendeu acerca do topico A (Learned A) ¢ inferido
a probabilidade do tépico A.1 dever ser sugerido. Os nds Learned definem o grau de confianca
com que os seus topicos foram compreendidos pela pessoa e dependem de caracteristicas
como o tempo que a pessoa gastou no tdpico (simbolo T) e as respostas dadas as perguntas

acerca deste (simbolo ?).
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Figura 19 - Exemplo de uma Rede Bayesiana no projeto de Gamboa & Fred (retido de Gamboa & Fred, 2001).

Schiaffino & Amandi (2000) apresentam uma técnica de representacdo e modulacao de
perfis que tira proveito das BN. O projeto considera a existéncia de uma base de dados de uma
universidade, a partir da qual qualquer pessoa podera requisitar informacdo. O objetivo &
aprender acerca das pesquisas que sdo realizadas frequentemente pela pessoa e sugerir a esta
tais pesquisas, para que a que a pessoa nao tenha de redigir repetidamente todos os dados das
pesquisas. Uma pesquisa é constituida por um conjunto de atributos que melhor especificam o
seu objetivo e por atributos acerca da pessoa que a realiza. Quando uma pessoa realiza uma
pesquisa, 0s seus atributos sao convertidos em nos da rede e sao desenhados arcos entre estes,
tendo em consideracao as relacdes definidas no dominio. A BN representa desta forma as
dependéncias entre os atributos envolvidos nas pesquisas realizadas por uma pessoa.

Embora, as BN possuam grandes vantagens em lidar com situacdes como as exigidas
por um perfil, existem alguns fatores que limitam o seu uso neste trabalho.

Existem variaveis de uma atividade cujo dominio é ilimitado, por exemplo, a variavel
Local é apresentada ao utilizador como uma caixa de texto, pelo que poderdo existir inimeros
estados (pode contudo ser introduzido limites de caracteres mas mesmo assim a quantidade de
estados sera grande). Isto influenciard sobre a manutencdo da rede porque todos os estados
possiveis da variavel ndo sao conhecidos a partida, e como tal, sempre que seja definido um
novo estado sera necessario que toda a rede seja adaptada tanto em termos estruturais como
nos seus parametros. A complexidade desta operacao dependera da quantidade de estados que
a variavel afetada possua e a quantidade de outras variaveis que influencie (os nos de quem é
pai). Nestas condicdes, uma adaptacao continua da rede podera revelar-se um processo

ineficiente.
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Um outro problema que existe deve-se a determinacao das relacées de causalidade
entre as variaveis. Quando uma rede é construida, faz parte deste processo determinar as
relacdes entre as variaveis (0s nds) e aplica-las na BN sobre a forma de arcos. Este passo pode
ser conseguido através da analise de uma base de dados inicial, com a consulta de especialistas
no dominio ou conjugando as duas formas. Por exemplo, na medicina € comum os médicos
auxiliarem na construcao das redes uma vez que estes tém mais conhecimento sobre que
sintomas tendem a influenciar determinadas doencas.

No que toca ao dominio do trabalho, a determinacao das relacbes nao apresenta ser
uma tarefa simples. Como saber se ¢ o local de um evento que influencia sobre a hora ou vice-
versa? Ou seja, se devera existir um arco do n6 Local para o no Hora ou vice-versa. A resposta a
esta questao ndo é simples porque primeiro € pouco provavel que existam especialistas na
matéria e segundo porque nao existe dados iniciais para consulta, na inicializacao do sistema
ndo existe um historico de atividades que o utilizador tenha praticado. Contudo, poderiam ser
realizados questionarios aos utilizadores. Todavia, para conseguir construir a BN, perguntas
como "O local do evento sendo em Braga ira influenciar na hora que pratica uma atividade?"
teriam de ser realizadas. Consoante 0 nimero de nos existentes na rede é possivel gerar varias
relacdes entre estes, e como tal ira ser cansativo para o utilizador responder a um questionario
volumoso. Mesmo assim, 0 que no inicio poderia ser verdade em relacdo as dependéncias
expressas pelo utilizador, com o passar do tempo poderia tender a mudar, o que implicaria
adaptacoes na rede.

Outro problema existente nas BN é a necessidade de representar cada estado das
variaveis da rede num né isolado. Isto deve-se ao facto de que dependendo do estado que uma
variavel tenha, esta pode ou nao influenciar sobre outras. Por exemplo, se local do evento for
Braga entdo a hora do evento devera ser as 16h, porém o facto de o local ser Porto nado
influencia sobre a hora. Neste caso o mais correto é seguir uma abordagem idéntica ao do
projeto de Schiaffino & Amandi (2000), em que é criado uma variavel (nd) para cada valor
possivel dos atributos caracteristicos de uma atividade, e em que cada variavel & bidimensional.

Apenas sao considerados os estados Verdadeiro ou Falso como exemplificado na figura 20.
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Local_Braga Local_Porto Hora_11
: Verdadeiro 500 ® Verdadeiro 500
Yerdadero 390 Falso 500 Falso 50.0
Hora_16 Atividade_Futebol Atividade_Andebol
Verdadeiro  50.0 ™ Verdadeiro 500[ Verdadeiro  50.0| .
Falso 50.0 Falso 50.0 Falso 50.0

Figura 20 - Exemplo de uma Rede Bayesiana com nds bidimensionais

Contudo, uma arvore deste tipo continua a acarretar problemas, uma vez mais devido ao
facto de existirem atributos da atividade cujos valores sao ilimitados. Exemplificando, como o
atributo Local ndo apresenta um limite de valores possiveis, & necessario criar um né para cada
um dos valores possiveis e definir os arcos necessarios. Esta solucao fara com que a rede seja
muito volumosa, a0 mesmo tempo que aumentara o tempo de processamento de uma
inferéncia.

O processo de aprendizagem da rede tendera também a ser mais demorado e
complexo. Ao ser criada uma atividade, cada valor especificado nos atributos tera associado um
no na rede que sera definido como estando no estado de verdadeiro. Porém, todos os restantes
nos terdo de ser considerados como estando no estado falso. Isto implica com que a cada
processo de aprendizagem seja necessario determinar todos 0s nos que nao figurem na

atividade, e definir o seu estado como falso.

3.1.2 - Raciocinio Baseado em Casos

O Raciocinio Baseado em Casos (Case Based Reasoning - CBR) (Soltysiak & Crabtree,
1998) é uma metodologia de resolucdo de problemas que disponibiliza métodos eficientes e
eficazes, capazes de determinar a solucdo para um novo problema com base na reconstituicao
de casos passados similares, reutilizando-se ou adaptando-se o conhecimento de tais casos. Um
caso & um exemplo de uma situacdo passada onde procedeu-se a resolucdo de um problema. E
composto por uma descricdo do problema a resolver, a solucdao para o problema e
adicionalmente uma justificacdo para a solucdo. A descricdo do problema devera conter
informacao suficiente e sucinta para caracterizar o caso, e devera ter especiais cuidados quanto
a sua representacdo, uma vez que é essencial para o funcionamento do CBR. E a partir da

descricao que € possivel encontrar casos passados semelhantes.
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O CBR ¢é um processo comum na sociedade. Um médico deduz o tratamento para uma
doenca com base em diagndsticos e tratamentos similares realizados no passado. Um mecanico
deduz o problema de um veiculo e respetiva solucdo com base em problemas semelhantes e
passados que ja resolveu. O CBR é associado ao conceito de experiéncia e aprendizagem de um
individuo. Com o evoluir, uma pessoa enriquece a sua capacidade de resolucdo de problemas
(experiéncia) uma vez que aprende e armazena solucdes para novos casos.

Todos 0s casos sao arquivados num repositorio que é consultado quando ha
necessidade de solucionar um novo problema. O processo de encontrar uma solucdo para um
novo caso com recurso ao CBR é definido em quatro fases conforme ilustrado na figura 21,
sendo definido na literatura por Aamodt & Plaza (1994) como os quatro R's.

A primeira fase é aquela que maiores cuidados e atencdes requere e tem como objetivo
recuperar o caso passado mais similar com o novo caso. Determinar o quanto dois casos sao
similares, implica comparar as duas descricoes do problema. Como ja referido, para que este
passo seja bem conseguido é importante definir regras quanto a representacdo da descricao do
problema de cada caso, sendo adequado que todos 0s casos sigam as mesmas matrizes.
Usualmente a descricdo do problema de um caso € constituida por um conjunto de variaveis
comuns aos casos mas cujos valores variam. Cada variavel podera ter o seu proprio dominio
desde que todos 0s casos o respeitem. A figura 22 ilustra como um caso pode ser representado
no ambito deste trabalho. Neste caso o problema é encontrar uma atividade para praticar e o

respetivo local, tendo conhecimento da hora e do dia da semana em que se realiza.

Problema

Novo Q@c
Caso L7
Caso @far
Adguirido
Novo
Caso

Retornado

Caso 'S‘
/ <
k Caso
*@‘, Solucionado
€

Figura 21 - Funcionamento do Raciocinio Baseado em Casos (adaptado de Aamodt & Plaza, 1994).
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Nome: Pedro
Descricao
do Hora: 16:00
Problema

Dia: Segunda-Feira

Atividade: Futebol

Solugdo
Local: Campo Universidade

Figura 22 - Exemplo de um caso do Raciocinio Baseado em Casos

Ao contrario das base de dados convencionais que apenas lidam com valores de certeza
exata (assumem que dois casos sao iguais ou nao o sado), o CBR lida com valores reais no
intervalo de 0 a 1, podendo a similaridade entre dois casos ser, por exemplo 0.5. Um valor de
similaridade 1 significa que os casos sdo exatamente iguais e corresponde as consultas que sao
feitas a uma base dados convencional. Um valor O indica que os casos sao totalmente diferentes
e corresponde a nao obter quaisquer resultados numa consulta a uma base de dados.

O calculo do valor de similaridade entre dois casos utiliza uma funcdo que através das
similaridades locais, entre cada varidvel dos casos (figura 23), determine a similaridade global
entre os casos. A determinacéo da similaridade entre duas variaveis dependera do seu dominio
(Stahl, 2003). No caso de serem valores numéricos a distancia entre estes podera ser usada
como forma de determinar a sua similaridade. Funcdes como f(d) =1 — 1/(1 + d) para casos
onde a distancia maxima néo seja conhecida e f(d) = 1 — d/max para casos onde a distancia
maxima seja conhecida, sdo as mais comuns para traduzir uma distancia numa medida de
similaridade. Caso as variaveis sejam por exemplo palavras, o calculo da similaridade requer

técnicas mais complexas como por exemplo a distancia de Jaccard.

‘ Nome: Pedro Nome: Pedro ‘
[ Hora: 16:00 €<——> || Hora: 18:00 ‘
[ Dia: Segunda-Feira €——> || Dia: Segunda-Feira ‘

‘ Atividade: Futebol ‘ ‘ ‘

‘ Local: Campo Universidade ‘ ‘ ‘

Figura 23 - Calculo da similaridade local entre dois casos
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Uma vez obtida a similaridade local entre todas as variaveis de cada caso, podera ser
calculada a similaridade global entre os casos. A funcao mais comum de usar é a média de

todas as similaridades locais que podera ser expressa da seguinte forma:

mosim(x;, y;
Sim(X, Y) — =0 n( l yl) (E].)

onde sim(X,Y) ¢é a similaridade global entre dois casos X e Y, sim(x;,y;) representa a
similaridade local entre cada variavel dos casos e n € o numero de variaveis dos casos. Contudo,
em algumas situacdes podera ser conveniente atribuir pesos a cada variavel, para que algumas
tenham maior importancia no calculo da similaridade do que outras. Nestes casos a funcéo mais

adotada ¢ a seguinte:

Yo @; * sim(x;, y;)
o @

sim(X,Y) =

(E2)

sendo a; 0 peso a atribuir a cada similaridade local e podendo ser representado por nimeros
reais ou naturais, desde que maiores do que zero. De notar que a equacédo 1 é uma reducdo da
equacao 2 para situacoes onde 0s pesos «; € igual para todas as variaveis.

A fase seguinte consiste na reutilizacdo (ou adaptacao) da solucdo associada ao caso
recuperado. Numa versao mais simples, a solucdo do caso recuperado é transferida para o novo
caso. Todavia, podera haver situacées em que tal nao seja possivel, sendo necessario que a
solucao seja adaptada para o novo caso. Nestas situacbes, podera ser necessario o
conhecimento de um especialista ou entdo poderdo ser aplicadas técnicas automaticas de
adaptacao (Wilke et al., 1998, citado em Stahl, 2003).

Uma vez encontrada a solucao para o novo problema, em algumas situacdes podera ser
necessario que a solucdo seja revista, de forma a determinar a sua validade. Podera ser
necessario experimentar a solucao obtida e verificar se resolve o problema. Dependendo do
dominio onde seja aplicada, a revisdo podera ser feita de forma automatica ou entdo com
recurso a uma pessoa especializada no dominio. Considerando por exemplo, que um veiculo

possui um problema e é obtida uma solucado com base em casos passados, por exemplo, a

49



Personalizacao

solucéo podera ser mudar um fusivel, para saber se a solucao é valida o mecanico substitui o
fusivel e verifica se o problema prevalece. Se a revisdo a uma solucao definir que a solucdo nao
¢ valida esta tera de ser reparada. A reparacao podera passar por aplicar outra técnica de
adaptacao da solucdo, utilizar o caso seguinte mais similar ou realizar um novo processo de
recuperacao alterando determinados campos.

A fase final é aquela que torna o CBR um sistema inteligente uma vez que é nesta que
aprende com novos casos. Encontrada um solucédo final e revisada para o problema descrito
pelo novo caso, o caso é retido no repositorio para que em problemas futuros e similares possa
ser usado como fonte de solucédo. Consoante o dominio onde é aplicado o CBR e a quantidade
de casos que armazene, podera ser necessario uma reorganizacdo do repositério de casos. A
eliminacao de casos demasiado antigos € um acontecimento possivel. Como é citado por Stahl
(2003), sdo varias as propostas de técnicas para reorganizar o repositorio.

O CBR tem a capacidade de adaptar-se a varios dominios sendo essa razao pela qual é
muito utilizado. Tal como as BN, a medicina € uma area onde ¢é possivel aplicar o CBR no
diagndstico de doencas e auxilio ao médicos. O FM-Ulfranet (Balaa et al., 2003) ¢ um sistema
que tira proveito do CBR para detetar malformacdes ou anomalias nos fetos através de
ecografias. Os casos sao constituidos por hierarquias de conceitos, tendo cada conceito uma ou
mais variaveis que definem informacdes médicas e anatomicas. Usando valores derivados da
ecografia, o sistema procura por casos passados similares e produz como resultado um conjunto
com zero ou mais malformacdes ou anomalias detetadas.

Um outro projeto desenvolvido por Berkat (2011) utiliza o0 CBR com o objetivo de detetar
virus num computador. Os antivirus vulgarmente realizam atualizacdes diarias com o intuito de
descobrir novas ameacas e dessa forma detetar novos virus num computador. Os antivirus sao
algo dependentes destas atualizacbes uma vez que se nao as realizarem, a probabilidade de o
computador estar infetado é maior. Face a esta realidade, o autor propde uma técnica de
detecao de virus que tira proveito de casos passados que representam ficheiros que no passado
foram detetados como virus. Quando um ficheiro é analisado sdo recuperados o0s casos
passados onde ficheiros idénticos tenham sido considerados virus. A solucdo dos casos podera
corresponder a acao de eliminar ou ignorar o ficheiro. Se existir um caso passado similar com o
ficheiro a analisar e a sua solucdo foi eliminar, é apresentado ao utilizador a informacao que o

ficheiro é provavelmente um virus e que o devera eliminar (reutilizacao). O utilizador em seguida
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revisa a solucao proposta e aceita ou rejeita que o ficheiro seja eliminado. A seguir a resposta do
utilizador o novo caso & arquivado no repositorio.

No que toca a utilizacdo do CBR para tratamento de perfis, destaca-se o projeto
desenvolvido por Schiaffino & Amandi (2000) que assemelha-se ao desenvolvido neste trabalho e
que ja foi mencionado aquando da discussdo das BN. Neste, um caso representa uma consulta
realizada pelo utilizador a base de dados. A descricao de um caso contém os atributos usados
na consulta, informacdo acerca do utilizador e outros dados. A solucdo ¢ um codigo usado para
agrupar os casos quanto a sua similaridade. A logica seguida é que as consultas feitas por um
utilizador em situacdes passadas poderao disponibilizar informacao acerca de consultas que o
utilizar possa vir a realizar. Neste contexto, o conjunto de casos armazenados pelo CBR podera
ser visto como o perfil do utilizador, representativo das tendéncias ou interesses do utilizador em
relacdo a consultas realizadas a base de dados. O uso do CBR tem como objetivo conseguir
encontrar novos topicos de interesse do utilizador. Para tal, quando ¢é realizada uma consulta, é
criado um novo caso e sdo recuperados do repositorio os casos passados mais similares. Se
existirem casos similares, entdo a solucdo para o novo caso é adaptada dos casos passados (é
atribuido o mesmo cédigo, ou seja, 0 caso é agrupado). Se nao existirem casos similares, entao
a consulta realizada é uma novo tépico de interesse do utilizador e como tal é atribuido um novo
codigo (é criado um novo grupo).

Abordagem semelhante seguem Godoy & Amandi (2000) no seu projeto que tem como
objetivo assistir os utilizadores na busca de documentos do seu interesse na internet. Os autores
focam-se no problema que existe na pesquisa de topicos em motores de busca. Exemplificando,
quando realizamos uma pesquisa pela palavra "puma" os motores de buscam poderao dar
como resultado documentos relativos ao animal puma ou documentos relativos a marca
desportiva Puma. Se o sistema aprender que o utilizador quando procura por "puma' esta
interessado no animal ao invés da marca desportiva, podera filtrar os resultados para que
apenas sejam apresentados aqueles do interesse do utilizador. O CBR é usado com o intuito de
detetar tépicos especificos em que o utilizador esteja interessado e como forma de organizar o
seu perfil. A organizacdo do perfil consiste mais especificamente em agrupar os casos (as
pesquisas realizadas) do utilizador como uma estrutura hierarquica de tdpicos (conforme
ilustrado pela figura 24). De forma idéntica ao projeto anterior, quando é realizada uma
pesquisa, um novo caso com informacao desta é criado e a funcéo do CBR é determinar em que

topico devera o novo caso ser agrupado, ou entao se devera ser criado um novo topico.
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Computer Science

(computer, science, systems, software, etc.)

cod45

| e |-

Software Agents World Wide Web
nt, SNVIrORMENt, SIC.)...evvrrseerees b, Intemnst, otc.).......
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| Case 2 | | Case 5 Case 4
[ Case3 [ cases

Figura 24 - Exemplo da representac¢io de um perfil no projeto de Godoy & Amandi (retido de Godoy & Amandi,
2000)

Como podera ser compreensivel pelas figuras 22 e 23, o CBR é uma técnica candidata a
ser implementada no dominio deste trabalho. Um perfil podera neste caso ser expresso por um
conjunto de casos que representam atividades realizadas pelo utilizador. Quando houver
necessidade de recomendar uma atividade para um determinado espaco temporal, uma das
formas de o conseguir podera ser consultar casos passados similares e usar a atividade definida
nesses casos como solucao. Porém, existem alguns pontos que necessitam de maior analise
para uma utilizacao correta e eficiente desta técnica.

O fator tempo devera ser introduzido no calculo da similaridade entre casos, face a
capacidade do ser humano em evoluir e mudar aquilo por que se interessa. Devera ter-se em
conta a distincao entre interesses de curto prazo e interesses de longo prazo. Por exemplo,
tendo o utilizador praticado uma determinada atividade A e nao a tendo voltado a repetir num
espaco de um més, podera ser um indicio de que o utilizador reduziu o interesse pela atividade.
Desta forma, quando houver a necessidade de recomendar uma atividade em condicdes
semelhantes, a probabilidade de ser a atividade A devera ser menor uma vez que nao existe a
certeza desta ser ainda é do interesse do utilizador. Por outras palavras, as atividades
semelhantes e praticadas pelo utilizador mais recentemente deverao ter prioridade.

Funcionando o CBR como um repositorio de casos, a quantidade de informacao que
este armazena tende a expandir rapidamente. Embora hoje em dia o custo de armazenamento
digital seja baixo, em algumas situacdes podera haver necessidade de organizar o repositorio.
Podera ser aconselhado eliminar casos que sejam demasiado antigos e que nao se apresentem
como relevantes. A volumosa quantidade de informacao existente podera também aumentar o

tempo necessario para a recuperacao de casos similares. Nestes casos, técnicas eficientes de
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indexacao e categorizacdo dos casos, poderao ser adotadas como forma a minimizar a
quantidade de casos necessarios de analisar.

A estruturacao dos casos devera também ser definida com especial atencao, tendo em
conta que é essencial para que o processo de recuperacao de casos seja eficiente. A quantidade
e dominio das variaveis usadas para descrever um caso, influenciara sobre o tempo necessario
para calcular a similaridade entre casos. Enquanto a utilizacao de valores numeéricos podera
tornar o calculo da similaridade mais rapida, a utilizacao de frases ou palavras podera
enriquecer a informacdo de um caso. A quantidade e dominio das variaveis devera ser o mais
adequado a situacdo onde é aplicado, de forma a encontrar um equilibrio entre possuir uma

informacao enriquecida e ser rapido no calculo da similaridade.

3.1.3 - Regras de Associacao

Uma das técnicas de extracao de conhecimento (H.Witten & Frank, 2005) muito utilizada
¢ denominada como Regras de Associacdo (Association Rules - AR). Esta técnica tem como
principal objetivo encontrar elementos de um repositério de registos que ocorram
conjuntamente. Através da sua aplicacdo é possivel descobrir regras de implicacdo ou correlacao
entre elementos. Um exemplo pratico de onde esta técnica é geralmente usada & o marketing.
Considerando uma cadeia de supermercados, esta através da aplicacdo das AR é capaz de
encontrar habitos de consumo, ou seja, encontrar grupos de produtos que o consumidor
frequentemente adquire (por exemplo, descobrir que a grande maioria dos clientes quando
compra um Produto A, também compra um produto B). A partir destas relacoes, é possivel
tomar medidas de marketing como por exemplo, lancar campanhas de descontos, organizar a
distribuicao dos produtos (colocar o produto A préximo do B), entre outras.

Uma regra de associacdo representa-se por A = B , onde A e B sdo um conjunto de
variaveistalque Ac e BcleA NnB = (.0 conjunto A ¢é considerado o antecedente da
relacdo e B o consequente. Uma regra traduz uma relacao de implicacao entre o antecedente e
o consequente. Exemplificando, sendo I = [Local, Hora, Atividade], as seguintes regras

poderdo ser produzidas:
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[Local = Braga, Hora = 16] — [Atividade = Futebol] (R1)

[Local = Braga] — [Atividade = Futebol] (R2)

Considerando a regra R1, esta dita que quando o local da atividade é Braga e a hora ¢
16 h, o utilizador tem preferéncia que a atividade seja Futebol.

S&do também definidas métricas do suporte e confianca para cada regra que melhor
exprimem a sua relevancia. O suporte permite determinar a frequéncia com que a regra existe
no conjunto de dados. A confianca define a percentagem com que o antecedente ocorre
juntamente com o consequente. Admitindo que a regra R1 tem um valor de suporte de 80% e
confianca de 30%, isto permite concluir que das relacoes obtidas do repositorio, em 80% destas
0 antecedente & composto pelos valores "Local=Braga" e "Hora=16", o0 que de certa forma
revela que a ocorréncia destes dois valores é algo que influéncia bastante nas demais variaveis.
Por sua vez, um valor de confianca 30% significa que das regras onde o antecedente contem os
valores "Local=Braga" e "Hora=16", em 30% destas o consequente contem o valor
"Atividade=Futebol", indicativo que quando o local da atividade é em Braga € a hora as 16, em
30% das vezes o utilizador prefere Futebol.

Como exposto, o objetivo da aplicacdo desta técnica de extracdo de conhecimento é a
partir de um repositdrio de registos gerar um conjunto de regras que cumpram com um valor de
suporte e confianca minimo previamente definido. Como ¢é de esperar, a partir de um conjunto
de variaveis sao possiveis de gerar uma grande quantidade de regras que terdo de ser
analisadas. O numero de regras estd relacionado com a quantidade de varidveis que um
conjunto tenha e da quantidade de estados que cada variavel detenha. Admitindo por exemplo
que cada variavel apenas possui um estado e que o conjunto I é constituido por n variaveis, o

numero exato de regras (#r(I)) que é possivel de gerar ¢é definido pela seguinte funcéo:

n

#r() =) (D)x @i-1) (E3)

i=1
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onde (11‘) = C{' e representa de quantas formas distintas é possivel escolher i elementos de um

grupo de n elementos (combinacdes de n , i a i). Assim, para um conjunto como [Local =

Braga, Hora = 16] sao possiveis de gerar 2 regras:

[Local = Braga] — [Hora = 16] (R3)

[Hora = 16] — [Local = Braga] (R4)

Se as variaveis possuirem mais do que um estado, o numero de regras sera superior,
levando a que o tempo necessario para a aplicacao da técnica de AR seja maior.

Para diminuir o tempo de processamento existem algoritmos que aplicam
conhecimentos relacionados com conjuntos e suas frequéncias, como forma de diminuir o
numero de regras necessarias de analisar. O mais conhecido e aplicado é apelidado de Aprior,
denominacdo que resulta do facto de este utilizar informacao a priori sobre a frequéncia dos
dados no processo de pesquisa e analise. A procura de regras segue um processo interativo
pelos diferentes niveis de conjuntos (que representam relacdes, um conjunto [A,B] representa a
regra A - B ou B — A) e tem como base dois principios. O primeiro define que um conjunto é
frequente se o seu valor de suporte é elevado. Qualquer subconjunto de um conjunto de
variaveis frequente é também frequente. Exemplificando, se o conjunto [A,B,C] é frequente entao
o conjunto [A,C] também o sera. O segundo principio define que se um conjunto de varidveis nao
¢ frequente entdo quaisquer seus superconjuntos nao deverdo ser analisados. Se o conjunto
[A,B] nao ¢ frequente entao os conjuntos [A,B,C] ou [A,B,D] também néo o serdo e a sua analise
podera ser descartada. Este principio faz com que o tempo de processamento seja menor uma
vez que evita a analise de todos os conjuntos (de todas as regras).

Adicionalmente, a confianca podera também ser usada na eliminacdo de contradicdes
ou redundancias nas regras. Usando normas de poda (Shah et al.,, 1999) poderdo ser
eliminadas regras redundantes. Se duas regras A,B — C e A — C possuem valores idénticos
de confianca, entao a primeira regra € considerada como redundante pelo facto de adicionar
pouca informacao a segunda. Aquando da existéncia de duas regras contraditorias entre si,
como por exemplo as regras R3 e R4, aquela que tenha menor valor de confianca sera

descartada.
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Para além de serem definidos valores minimos de confianca e suporte que servirdo de
filtros na geracao de regras, uma especificacao das regras que sao desejadas de obter contribui
para a diminuicao do tempo de processamento. Referindo novamente o marketing, se pretende-
se conhecer que outros produtos os consumidores tendem a adquirir quando compram um
produto A, entdo so terdo interesse regras cujo antecedente seja A pelo que as demais nao
necessitardo de ser analisadas. A figura 25 sumariza o funcionamento das AR (o suporte e
confianca das regras sdo expressos por [suporte, confianca]).

Referindo novamente a medicina como dominio onde as AR sdo muito aplicadas, o
principal objetivo da sua aplicacdo consiste em encontrar relacdes entre dados médicos. E
precisamente isso que Ordenez et al. (2001) fazem no seu projeto. Pretendem através de um
repositorio de caso clinicos encontrar regras entre atributos como a idade, risco de diabetes, o
nivel de colesterol e outros. Através das regras obtidas e consoante a sua confianca e suporte,
estas poderdo ser usados na prevencao de doencas cardiovasculares. Para além dos objetivos
em termos médicos, 0s autores apresentam também um algoritmo de mapeamento para dados
clinicos que revela-se eficiente em relacdo ao tipo de dados com que tem de lidar. Os dados
médicos sao geralmente constituidos por valores numéricos, categorias, tempos e imagens. Face
a complexidade que os dados contém, € necessario realizar tratamento destes dados para que a
aplicacao das AR seja eficiente e coerente. Por exemplo, os valores numéricos por conterem um

dominio continuo deverao ser agrupados em intervalos.

AT
S

Braga,16,Futebol
Braga,16,Futebol l

—> Apriori

Guimaraes,16,Andebol
Braga,18,Ténis
Guimaraes,16,Andebol Filtragem

Braga,16,Futebol

~ l

Braga- > Futebol [0.67,0.75]
Braga,16 -> Futebol [0.50,1.0]
Guimardes-> Andebol [0.33,1.0]

Figura 25 - Funcionamento das Regras de Associagao
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Uma vez mais, refere-se 0 marketing como um dominio onde a utilizacdo das AR revela-
se benéfica e lucrativa. Exemplo disso ¢ o projeto desenvolvido por Wang et al. (2005) que utiliza
as AR como forma a maximizar os lucros das campanhas publicitarias. Os autores focam-se
mais precisamente nas campanhas de angariacdo de dinheiro que sao feitas por correio
eletronico. Através de uma base de dados contendo campanhas anteriores de angariacdo e
informacao acerca da aceitacdo das pessoas e o valor da doacao, o objetivo é através das AR
prever o grupo de utilizadores mais plausiveis de doar e maximizar os ganhos da campanha.

No que toca mais precisamente a modulacdo de perfis, existem muitas propostas de
utilizacdo das AR, das quais destaca-se as seguintes por serem originais. Ling et al. (2007)
apresentam um modelo que lida com perfis das pessoas no que toca as suas preferéncias por
pecas de roupa. Os autores utilizam a tecnologia RFID (identificacdo por radiofrequéncia) para
detetar que pecas de roupa uma pessoa veste no seu dia-a-dia e com base no registo desta
informacdo modelam o seu perfil que serve de base para a recomendacao de pecas a usar em
diferentes situacdes. No que toca mais precisamente a utilizacdo das AR, estas permitem detetar
as relacoes existentes entre as varias pecas de roupa que uma pessoa uUsa € as suas
caracteristicas. A ideia é por exemplo determinar de que forma a utilizacdo de uma camisola ou
camisa ira influenciar sobre que peca de roupa inferior usar, se uma saia ou umas calcas.

Chen et al. (2007) propdéem uma forma de melhorar as plataformas de e-fearning. O
objetivo principal ¢ adaptar os parametros de dificuldade dos cursos, de acordo com as
necessidades de cada pessoa. Esta adaptacao podera traduzir-se na alteracdo da ordem pela
qual os topicos sao lecionados. Neste projeto um perfil representa de certa forma o
conhecimento adquirido pela pessoa ao longo dos cursos que frequenta. Um perfil é constituido
pelas respostas a exames de cursos, podendo incluir tanto exames onde a pessoa errou como
onde acertou. As AR utilizam a informacdo de exames onde as pessoas tenham errado para
descobrir os equivocos que sdo comuns de serem realizados. A ideia basica é descobrir relacdes
entre 0s equivocos. Por exemplo, descobrir que pessoas que erram num determinado topico A
tendem a também errar no topico B. Com base nas regras obtidas, a estrutura dos cursos
podera ser alterada como forma a diminuir a sua dificuldade e a probabilidade de ocorréncia de
equivocos.

A aplicacao desta técnica de extracdo de conhecimento no dominio do trabalho é uma

forma util de através de registos de atividades e os seus atributos descobrir relacdes. Como
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exemplificado pela regra R1, podem ser descobertas as preferéncias do utilizador por atividades
face a certas caracteristicas. A obtencao destas regras permite determinar que atividades
recomendar numa determinada situacdo. Se a regra R1 tem um valor alto de suporte e
confianca, isto permite afirmar que quando haja um espaco livre as 16 horas e o utilizador
encontre-se ou regida em Braga, devera ser recomendada a atividade Futebol.

As regras permitem descobrir relacdes entre os atributos de uma atividade, por exemplo,
poderao ser descobertas regras que indiqguem o local pelo qual o utilizador tem preferéncia, no
caso da hora ser as dez da manha.

Embora esta técnica apresente ser adequada e util de implementar no trabalho, existem
algumas limitacdes e questdes relacionadas com a sua eficiéncia que comprometem a sua
adocdo. Como se verificou as AR é uma técnica que requer uma analise de um registo de casos
passados para obter um conjunto de regras. Como ja referido, aquando da discussao da
aplicacao do CBR, no inicio do funcionamento do sistema nao existe registos. Ao mesmo tempo,
garantir que a informacao de um perfil mantém-se atualizada, neste caso que os valores de
suporte e confianca das regras ¢ sempre o mais recente em relacdo aos registos, implicaria
numa primeira solucédo utilizar sistematicamente (a cada nova atividade criada ou aceite pelo
utilizador) algoritmos como o Apriori, o que revelar-se-ia muito pouco eficiente.

Uma segunda solucao passa por fazer com que apenas as regras subjacentes a uma
nova atividade sejam alvo de analise e atualizacdo. Contudo, com este procedimento surgem
dois novos problemas. O primeiro é que continua a ser necessario analisar uma quantidade
satisfatoria de regras que dependerdo da quantidade de variaveis (atributos) que uma atividade
contenha. Neste caso pode ser considerado o valor atual de suporte ou confianca de cada regra,
de forma a s6 serem atualizadas regras que sejam superiores a um determinado valor. Contudo,
sera necessario que para cada regra seja realizada uma consulta a base de dados que verifique
os valores atuais de suporte e confianca. O segundo problema prende-se com o valor que as
demais regras, que ndo as subjacentes a nova atividade terdo. A introducdo de um novo registo
significa que o numero total destes aumenta e que os valores de suporte de todas as regras
necessitem de ser atualizados, uma vez que o calculo do valor de suporte depende do numero
total de registos.

O facto de existirem variaveis com intervalos indefinidos, como a variavel Local, significa

que cada utilizador tera a si associado uma quantidade volumosa de regras o que implica sobre
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o tempo de processamento necessario para analisar todas as regras, tanto para o processo de

atualizacao como para o processo de descoberta de uma atividade a recomendar.

3.2 - Aquisicao de um Perfil

Conseguir garantir que a informacdo de um perfil mantém-se atualizada compreende
detetar evolugcdes no ser humano como mudancas nas suas preferéncias, nos seus habitos,
entre outras. E necessario recolher sistematicamente informacéo acerca do utilizador e aplica-la
no seu perfil para que este seja consistente e moderno. Numa versao futuristica como sao os
ambientes inteligentes, este processo sera conseguido de forma impercetivel para as pessoas,
de forma implicita. Porém, a monotorizacéo perfeita das pessoas é ainda algo que exige muita
investigacdo, nomeadamente aspetos como detecdo de estados emocionais ou de
comportamentos que requerem ainda muitos estudos e provas. Por esta razao, existem também
formas explicitas de obter informacao que tentam auxiliar neste processo de aquisicao de
informacao.

Seguidamente explica-se cada uma destas técnicas de aquisicdo de informacao e

posteriormente compara-se as duas.

3.2.1 - Aquisicao Explicita

As técnicas explicitas como o proprio nome o invoca sdo técnicas que Sao visiveis ao
utilizador e que dependem da sua interacado para obtencdo de informacao acerca deste. Esta
informacado é normalmente conseguida através da solicitacdo ao utilizador para que preencha
formularios ou entao quando o utilizador de forma voluntaria transmita a informacao.

O primeiro caso ocorre geralmente quando um utilizador regista-se em algum servico.
Um exemplo podera ser os sites que ja foram referenciados, em que no registo é solicitado ao
utilizador que indique os seus interesses. Em alguns casos, os sistemas poderao requisitar que o
utilizador preencha um formulario apds prestar algum servico, ndo sendo contudo recomendado.
Uma requisicdo constante de informacao ira decerto entediar o utilizador e consequentemente
este deixara de usar o servico ou o avaliara negativamente.

Em alternativa, os sistemas deverao optar por disponibilizar métodos a partir dos quais

os seus utilizadores possam de forma voluntaria transmitir informacdo. Os sites de comércio
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eletronico sdao um exemplo, estes permitem que os seus utilizadores possam indicar os produtos
que desejam (pelos quais tém interesse). Os utilizadores podem também avaliar os produtos que
compram. O NewsAgent (Zhong et al., 2004) ¢ um agente que auxilia os utilizadores que leem
frequentemente noticias ou artigos na internet. O sistema disponibiliza métodos para que os
utilizadores possam indicar tépicos ou diarios que gostam de ler frequentemente, bem como
permite que estes possam avaliar as paginas que leem. Com a informacdo adquirida, o sistema
recomenda outras paginas que possam ser do interesse do utilizador. O Youtube ou Facebook
sao outros exemplos onde o utilizador também indica de forma voluntaria os contetdos de que
gosta.

A aquisicdo de informacado de forma explicita devera ser feita de forma simples para nao
levar o utilizador a ndo transmiti-la. Nado é aconselhavel que um formulario tenha grande
quantidade de perguntas e que estas sejam complexas. Da mesma forma, os métodos
disponibilizados pelos sistemas para recolha de informacado deverdo ser simples, diretos e
intuitivos. Considerando por exemplo a avaliacao de artigos, as hipoteses existentes para avaliar
nao deverao ser demasiadas, estados simples como mau, bom ou excelente deverdo ser usados
ao invés de por exemplo escalas percentuais. Um exemplo muito utilizado é o mecanismo de

avaliacao de cinco estrelas.

3.2.2 - Aquisicao Implicita

Ao contrario das técnicas explicitas, as técnicas implicitas obtém informacdo sem a
necessidade de interagir com os utilizadores sendo por isso invisiveis a estes. Para que tal seja
possivel, & necessario observar e registar as acoées do utilizador. Através dos repositorios de
informacao acerca das acdes é possivel em seguida extrair conhecimento, extrair informacoes
acerca das preferéncias, tendéncias, habitos ou outras.

A procura de informacéo relevante a partir de grandes quantidades de informacao nao é
um processo simples, pelo que sdo requeridas técnicas de extracdo de conhecimento (Dafa
Mining na terminologia informatica) que através de algoritmos proprios e eficientes o permitem.
As AR que foram analisadas sdo um exemplo destas técnicas de extracdo. A segmentacao
(Clustering na terminologia informatica) é outro exemplo. Para uma analise em detalhe destas

técnicas recomenda-se a leitura do livro de H.Witten & Frank (2005).
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Existem varios exemplos de onde ¢ obtida informacao acerca de um utilizador de forma
implicita. Os ambientes inteligentes recolhem informacéo através da computacado ubiqua, ou
seja, através de milhares de microprocessadores que observam e registam as acles das
pessoas. As casas inteligentes sdo um exemplo atual onde através de sensores recolhem
informacao acerca das acdes do utilizador e encontram padrdes ou habitos.

Os sites de comércio eletronico sdo também outro exemplo, estes observam as
pesquisas e compras realizadas por um utilizador e através destas deduzem outros produtos em
que o utilizador estara interessado. Para além de no seu projeto disponibilizarem formas
explicitas de recolher informacdo, Zhong et al. (2004) desenvolveram também um agente que
filtra as paginas resultantes das pesquisas realizadas por um utilizador nos motores de busca de
acordo com os seus interesses. A recolha dos interesses do utilizador pelas paginas é feita de
forma implicita. Medidas como o tempo despendido para ler a pagina, a quantidade de
movimentos verticais realizados e o facto de ser adicionada aos favoritos sé@o usados como
forma a deduzir o interesse que o utilizador tem pela pagina.

Recentemente a area da computacdo afetiva tem vindo a crescer. Nesta area sao feitos
estudos que tentam analisar os estados emocionais das pessoas de forma implicita. Num estudo
realizado por Khanna & M.Sasikumar (2010), a forca com que o teclado é pressionado é usada

como fonte de informacao acerca do estado emocional da pessoa.

3.2.3 - Comparacao

Decidir entre a adotacao de técnicas explicitas ou implicitas de obtencéo de informacao
ndo se apresenta como uma tarefa facil uma vez que ambas tém as suas vantagens e
desvantagens. Contudo, pode-se de certa forma afirmar que as implicitas apresentam algumas
vantagens sobre as explicitas, razao que as torna mais adotadas.

Numa primeira analise as explicitas, a sua principal vantagem ¢é permitir de forma rapida
e direta obter informacdo acerca do utilizador. Estas requerem também menos cuidados e
requisitos computacionais na sua implementacao e tratamento dos dados obtidos uma vez que a
informacao possivel de obter é geralmente conhecida de forma prévia. Ao colocar-se um sistema
de avaliacdo de cinco estrelas, a informacdo obtida sera um valor numérico que apenas tera de

ser aplicado no perfil recorrendo a férmulas matematicas.
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Porém, as técnicas explicitas apresentam também alguns problemas e limitacdes. A
primeira ja foi discutida e envolve a vontade do utilizador em preencher formularios. Este é um
cenario que sera pouco provavel de ocorrer se os formularios forem demasiado complexos e
volumosos ou se o utilizador for sistematicamente requisitado para tal fim. Mesmo preenchendo
um formulario, a informacao obtida podera nao ser realmente verdadeira, podendo haver uma
divergéncia em relacao a real. Na verdade, se o utilizador tiver de preencher formularios
volumosos é muito provavel que o faca sem fazer uma analise detalhada ao que é pretendido,
fazendo com que a informacao obtida seja errada.

Uma outra desvantagem das técnicas explicitas ¢ ndo ser facil de adotar em certos
dominios ou condicdes. Em alguns casos o utilizador podera nao saber como expressar certas
informacdes como os seus interesses ou preferéncias. Se for pedido ao utilizador que expresse a
sua preferéncia por praticar Futebol, este podera ndo conseguir expressar que 0 seu interesse
dependera de certas condicbes como a hora de comeco ou local onde sera praticada.

Neste cenario, as técnicas implicitas apresentam-se vantajosas uma vez que conseguem
detetar tais dependéncias sem a necessidade de interagir com o utilizador. Nestas técnicas a
probabilidade de a informacdo obtida ser divergente da real é baixa uma vez que as acdes do
utilizador sdo monitorizadas e a partir destas sdo possiveis de detetar padrdes. Contudo, esta
capacidade acarreta algumas necessidades em termos temporais e de recursos computacionais.
A extracdo de informacao relevante como preferéncias ou habitos requer que quantidades
volumosas de registos sejam analisadas. Sdo necessarios mecanismos de extracao de
conhecimento que através da aplicacao de algoritmos sobre os registos, consigam detetar
padroes frequentes e relacdes. Comparativamente as técnicas explicitas, a aplicacdo destes
mecanismos torna o tempo de processamento maior e requer maiores recursos computacionais.
Estas desvantagens dependerdo naturalmente da quantidade de registos a tratar e da
complexidade dos algoritmos que sdo aplicados.

As técnicas implicitas estdo também mais interligadas com a incerteza, no sentido em
que para definirem com alguma precisdo que existe um padrdo nos registos, tera de existir uma
quantidade significativa de registos onde este se verifigue. Num motor de busca de videos, se o
sistema detetar que por uma vez o utilizador assistiu um video de uma determinada categoria,
nao é correto deduzir que o utilizador tem interesse em outros videos desta categoria, até
mesmo porque o utilizador podera ter assistido o video por engano. E necessario que exista uma

quantidade consideravel de registos onde o utilizador assistiu a videos da categoria. Por outras
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palavras, a aplicacdo das técnicas implicitas e respetivos mecanismos de extracdo de
conhecimento requerem que haja acdes que sado frequentemente realizadas pelo utilizador. Se o

utilizador nao for repetitivo nas suas acdes nao sera possivel encontrar padroes € mesmo

aqueles que existam serdo algo incertos.

A tabela 6 sumariza as principais comparacOes existentes entre estas duas formas de

obter informacao.

Tabela 6 - Comparagdo entre as técnicas explicitas e implicitas

Necessidade Tempo Recursos Risco de
de interacao  necessario computacionais divergéncia da
como para obtencao necessarios informacao
utilizador de informacao paraobtencdao obtida com a
concreta de informacao real
Técnicas Pouco
Total Poucos Alto
explicitas (Formularios)
Técnicas Muito (Extracéo
Nenhuma Muitos Baixo
implicitas de Conhecimento)

Face as limitacdes que cada uma das técnicas apresenta, sao também propostas por
alguns projetos, abordagens hibridas que agrupam as vantagens de cada uma destas técnicas.
Sites como o VYoufube ou Amazon por exemplo, observam as pesquisas realizadas pelos
utilizadores ao mesmo tempo que disponibilizam métodos explicitos para os utilizadores

avaliarem os itens (videos e produtos respetivamente).

3.3 - Conclusoes

Neste capitulo foi introduzido o conceito de User Profiling que lida com os perfis
dindmicos. Um dos seus objetivos é encontrar formas de representar e modular um perfil que
garanta uma informacdo consistente e atualizada com a pessoa que representa. Para este
primeiro objetivo, perante a grande quantidade de métodos existentes, as Redes Bayesianas, o
Raciocinio Baseado em Casos e as Regras de Associacdo foram apresentadas como as que

melhor relacionam-se com o dominio do trabalho. Para cada um destes foi descrito a sua
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metodologia de funcionamento e apresentados exemplos de projetos onde foram ou sao
aplicados. No final da analise de cada umas das metodologias, foi discutido a sua capacidade
em ser aplicada no trabalho e eventuais limitacdes ou cuidados que requerem.

A partir das discussoes é possivel agrupar o Raciocinio Baseado em Casos e as Regras
de Associacdo como as mais aptas de serem utilizadas no trabalho em detrimento das Redes
Bayesianas que apresentam limitacdes quanto a sua eficiéncia em atualizar os seus valores.
Contudo, para o Raciocinio Baseado em Casos e as Regras de Associacdo existe um conjunto de
limitacdes e cuidados que requerem estudos para uma aplicacao correta e eficiente. Como sera
descrito no capitulo 5, as Regras de Associacdo revelam-se um pouco ineficientes no processo
de aprendizagem, razdo pela qual foi apresentada uma nova abordagem quanto a forma de
representar um perfil.

O segundo objetivo do User Profiling ja analisado, é determinar formas de recolher
informacao do utilizador para modular o seu perfil. Como ja foi referido, estas sao classificadas
em explicitas ou implicitas. Foi descrito em que consistem e apresentada uma comparacao entre
as mesmas. No que toca a escolha da técnica a aplicar no trabalho, a implicita foi a preferida
devido a duas razdes. A primeira razdo prende-se com a desvantagem que as explicitas
apresentam no dominio do trabalho. Como ja foi mencionado, um perfil representa também
dependéncias entre os atributos das atividades, ou seja, para uma determinada pessoa o facto
do local ser em determinado sitio podera influenciar na sua preferéncia pela atividade. Assim,
nao é facil para o utilizador informar de forma explicita estas dependéncias quando cria, aceita
ou rejeita uma atividade. Da mesma forma, face a quantidade de dependéncias que pode haver
entre os atributos, nao é pratico requisitar ao utilizador que avalie cada uma destas. A segunda
razao deve-se a maior probabilidade que existe nas explicitas de haver uma divergéncia da
informacéo recolhida em relacao a real, facto que se apresenta menos provavel na aplicacao das

implicitas.
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O sistema desenvolvido neste trabalho foi denominado de /Leisure. O nome deriva da
sigla "i'"" sindnimo de inteligente e da palavra "Leisure" que traduz-se como Lazer. O /leisure
apresenta-se desta forma como um sistema inteligente que tem como objetivo recomendar
atividades de lazer que ndo sejam sedentarias e que incentivem ao convivio social. O sistema é
considerado inteligente na medida em que recomenda atividades que sejam das preferéncias de
um utilizador, necessitando para isso de as aprender.

O sistema desenvolvido desdobra-se em dois componentes que foram separadamente
estudados e implementados. O primeiro compreende uma aplicacdo para dispositivos moveis,
com sistema operativo Android que emprega a interacdo de um utilizador com o sistema. E
nesta aplicacao que o utilizador agenda as suas atividades e recebe recomendacdes. Esta é
também a fonte de informacao sobre o utilizador que é usada pelo sistema para 0 processo de
aprendizagem acerca das suas preferéncias.

O segundo componente ¢ o centro de todo o sistema. E o seridor que tem a
responsabilidade de representar os perfis dos seus utilizadores em relacao as suas preferéncias,
observar as suas acdes e a partir destas aprender e adaptar os perfis. Com base no perfil de
cada pessoa o servidor & também quem decide que atividades recomendar em determinadas
situacoes.

Estas responsabilidades que o servidor detém sao os principais problemas para os quais
foi proposto uma solucdo. E no servidor que esta aplicado todo o conhecimento estudado e
retido no desenvolvimento deste trabalho, ndo querendo isto dizer que o desenvolvimento da
aplicacao cliente para os dispositivos moveis tenha tido menor importancia do que o servidor.
Pelo contrario é esta que contribuira para a angariacao de clientes do sistema, pelo o que foram
encarados cuidados no seu planeamento e implementacao

Neste capitulo é descrito em detalhe a arquitetura do sistema /Le/sure e todos os
aspetos que consideram-se importantes para o seu funcionalmente. E também dada especial
atencao a comunicacao entre os dispositivos moveis e o servidor, e é descrito a aplicacao movel

desenvolvida.
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4.1 - Definicao do Dominio

Conforme foi definido, o objetivo deste trabalho é recomendar atividades as pessoas que
envolvam exercicio fisico e convivio social e que sejam da preferéncia das mesmas. A partir

daqui, o conceito de atividade sera substituido pelo de evento pelo facto de considerar-se como

sendo 0 mais comummente relacionado com o conceito de agenda.

Para uma melhor interpretacao do que € um evento, apresenta-se em seguida duas
tabelas descritivas de todos os atributos caracteristicos de um evento € o seu significado. A
tabela 7 contem os atributos usados na representacao de um perfil e que serao explicados no
capitulo 5. A tabela 8 contém os restantes atributos que embora ndo sejam utilizados na

representacao de um perfil sdo usados para outros fins relativos as funcionalidades da aplicacao

desenvolvida para os dispositivos moveis.

Tabela 7 - Atributos de um evento utilizados na representacdo de um perfil

Atributo

Hora de Inicio

Hora de Termino

Duracao

Dia da Semana

Titulo

Descricao

Local

Categoria

66

Significado/Observacoes

Indica a hora a que um evento tem inicio. E
usada a codificacdo UN/X para representar um instante
temporal como o numero de milissegundos passados
desde as O horas do dia 1 de Janeiro de 1970.

Indica a hora a que um evento tem fim. E usada
a codificacao UNIX anteriormente definida.

Indica a duracao do evento em minutos.

Indica o dia da semana em que o0 evento se
realiza. E utilizado um numero inteiro que é associado ao
dia da semana, onde o numero O representa Segunda-
Feira e 6 representa Domingo.

Indica o titulo do evento atribuido pelo autor.

Uma descricao feita pelo autor sobre aspetos que
estao relacionados com o evento.

Indica o local do evento atribuido pelo autor.

A categoria em que o evento se enquadra. Um

utilizador ao criar um evento devera escolher uma
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categoria de um conjunto pré-definido (Ocupado, Outra,
Desporto, Cultura, Convivio, Aventura). As categorias
poderdao num futuro ser alteradas ou adicionadas novas.
A principal funcéo do atributo Categoria é poder distinguir
as atividades que nao sejam sedentarias ou isoladas e
gue devem ser recomendadas.
A quantidade de participantes que estdo
Numero de participantes envolvidos no evento. No caso de ser um evento realizado

apenas pelo autor o seu valor é 1.

Tabela 8 - Restantes atributos de um evento

Identificador Significado/Observacoes

Autor O numero de telefone do autor do evento.
Uma indicacao se o utilizador devera ser notificado sobre a
Alarme
proximidade do evento.
A hora em que o utilizador devera ser notificado sobre a
Hora do Alarme )
proximidade do evento. E usado a codificacdo UNIX.
Uma lista contendo o numero de telefone de todos os

Participantes
participantes envolvidos no evento.

4.2 - Arquitetura e Comunicacao
A figura 26 ilustra a arquitetura do sistema que no seu todo apresenta-se como um

sistema distribuido, composto por um servidor centralizado, um servico da Google e por um

conjunto de dispositivos moveis (smartphones) com sistema operativo Andrord.
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Servidor Android Cloud

(\ ‘D‘g\\}elopers

| [ L

SmartPhone

Figura 26 - Arquitetura do iLeisure

O servidor possui uma base de dados onde armazena de forma persistente, para cada
telemdvel, todos os seus eventos (a sua agenda) e o seu perfil, sendo este ultimo o mais
importante para este trabalho. A forma como um perfil € armazenado e modulado pelo servidor
¢ analisada com maior detalhe no capitulo 5. O ponto de interacdo do utilizador com o sistema é
o telemovel e mais especificamente a aplicacdo desenvolvida para tal fim. Como sera possivel
verificar no capitulo 4.3, é através desta aplicacao que o utilizar organiza a sua agenda, recebe
as recomendacoes de novos eventos e notificacdes de convites para participar em eventos
propostos pelos seus conhecidos.

Para cada utilizador, a sua agenda é replicada entre o telemovel e o servidor, ndo s6 por
questdes de seguranca contra falhas na aplicacao, mas também pela necessidade do servidor
em conhecer a agenda de cada utilizador, para assuntos relativos a recomendacao de novos
eventos. O servidor poderd também replicar os dados guardados por diversas bases de dados,
para garantir que estes estejam sempre acessiveis. A aplicacao desenvolvida para o telemovel,
guarda internamente uma réplica da agenda existente no servidor, diferenciado no facto de

guardar e apresentar ao utilizador apenas os eventos para semana atual. Esta € uma forma de
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ter em consideracao as limitacbes inerentes aos telemoéveis e a sua capacidade de
armazenamento. Assim, no inicio de cada semana, todos os eventos da semana anterior sdo
eliminados do telemovel, mas nao da base de dados que continua a guarda-los. A razdo de os
manter na base de dados, prende-se com o facto de serem elementos fundamentais para a
modulacdo do perfil do utilizador, conforme explicar-se-a, com maior detalhe no capitulo 5.

E fundamental para qualquer replicacdo existir comunicacdo entre os locais onde os
dados sdo replicados, neste caso entre cada um dos telemdveis e o servidor. E imperativo que
todas as operacdes executadas pelo utilizador na aplicacao sejam comunicadas ao servidor, para
que este sincronize a agenda armazenada na base de dados, com a armazenada na aplicacao.
Se tal ndo acontecer, quando for necessario recomendar um novo evento ao utilizador, podera
ocorrer conflitos entre eventos. A comunicacdo entre o servidor e os telemoveis necessita de ser
bidirecional, ou seja, devera permitir que tanto o servidor como o telemovel possam invocar a
troca de informacdo. A aplicacdo, como ja referido anteriormente, comunicar ao servidor as
operacdes que sao realizadas pelo utilizador, enquanto o servidor devera comunicar ao utilizador
e ao seu telemovel novos eventos recomendados ou propostos pelos seus conhecidos.

A solucdo mais comum nestas situacdes € utilizar canais de comunicacao (sockets)
entre o servidor e cada um dos telemdveis. As limitacdes dos telemdveis em termos de energia,
de custo de comunicacdo de rede e facilidade de troca de identidade (IP) fazem com que esta
solucao seja pouco eficiente. Manter um canal aberto consome energia e trafego de dados, e é
também muito delicado devido ao facto de existir uma probabilidade muito alta do telemével
mudar constantemente de identidade e com isso ser necessario criar novos canais.

Desta forma a opcao implementada usa dois métodos de comunicacdo, um em que é o
cliente a comunicar ou a requerer informacao ao servidor e o segundo em que é usado um
servico proprietario da Google, para comunicar com os telemoveis. Em ambos os métodos de
comunicacao é usado a linguagem JSON para estruturacao de dados a transmitir. Para além de
definir-se como uma forma simples e eficiente de estruturar um conjunto de dados, o JSON é
também nativamente suportado pelo Android. Este é também cada vez mais utilizado em
alternativa ao convencional XML, pelo facto de permitir uma interpretacdo mais eficiente do seu
contelido. Apresenta-se na figura 27 um exemplo de um objeto JSON representativo de um
evento. Para operacdes como a criacao ou edicdo de eventos em que é necessario transferir
todos os atributos de evento, é criado um objeto JSON que estrutura todos os atributos de uma

forma compacta e eficiente. Também em algumas situacdes onde seja apenas necessario
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transferir um ou dois atributos é usado o JSON pela forma simples com que permite estruturar
os dados. Exemplificando, para o caso onde um determinado utilizador aceita um convite para
um evento, o autor do evento sera notificado com uma mensagem contendo um JSON similar ao

ilustrado na figura 28.

"dia":"0",
"horainicio”:"16:00",
"horafim”:"17:00",
"duracéo':"60",
"categoria':"Desporto’,
"titulo”:"Futebol",
"descricao”:"Jogar futebol com colegas",
"local":"Campo Universidade do Minho™,
"participantes:[
"'961234564"",
"'934567896""

1

Figura 27 - Estruturacao JSON para um evento

"1dEvento:"'3",
"idutilizador':""964567896",
"aceitacdo:"'sim"

Figura 28 - Estruturacdo JSON para uma notificagao

De corroborar na figura 27 que os participantes de um evento sao identificados pelos
seus numeros de telefone e nao pelos seus nomes. Esta condicdo deve-se nao s6 ao facto dos
numeros funcionarem como um identificador unico dos utilizadores e dos seus telefones, mas
também, devido ao facto de diferentes participantes de um evento poderem associar diferentes
nomes aos numeros. Exemplificando, para uma situacao onde um utilizador Joao crie um evento
e convide uma pessoa Joana cujo numero € o 1234 e uma outra pessoa Pedro, embora o
utilizador Joao associe a pessoa Joana ao numero 1234, a pessoa Pedro podera associar o

numero 1234 com o nome Martins Joana. Ao passar o numero de telefone como atributo, cada
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telefone interpreta os numeros contidos no objeto JSON e procura na sua lista de contactos o
respetivo nome.

Em relacao a primeira forma de comunicacao, esta é representada na figura 26 pelas
setas laranja, as quais indicam os pedidos que a aplicacdo faz ao servidor. Estes pedidos
poderdo corresponder a operacdes como criacao, edicao, eliminacao, aceitacao, recusa ou
obtencao de eventos. O servidor apresenta-se como um servico na internet que recebendo
pedidos dos clientes, processa-os e responde, nao possuindo por isso qualquer capacidade de
iniciar uma comunicacdo com um telemoével. A este tipo de servidores é atribuida a
denominacao RESTTul.

O pedido de uma aplicacdo ao servidor é conseguido através do protocolo de
comunicacao HT77FP, tendo cada uma das operacbes um endereco proprio e conhecido
previamente pela aplicacdo. Assim e a exemplo ilustrativo, aquando da criacdo de um novo
evento, a aplicacao realiza um pedido ao endereco http://www.ileisure.com/create usando o
método de pedido POST, pelo qual ¢ enviado o objeto JSON com os todos os atributos do
evento. Em operacdes onde nao seja necessario passar quantidades volumosas de dados é o
usado o método de pedido GE7. Em operacdes como a eliminacao de um evento, o pedido é
feito através um endereco simples como http://www.ileisure.com/delete?id=3.

Relativamente ao segundo método de comunicacao, este é exemplificado na figura 26
pelas setas cinza que representam o envio de mensagens do servico de comunicacdo da Google
para os telemoveis. Este servico é denominado por Android Cloud to Device Messaging (C2DM) e
apresenta-se como um servico que assiste na troca de informacado de um servidor para uma
aplicacao Android. Este servico disponibiliza mecanismos leves e eficientes que permitem a
transferéncia de informacdo para um telemovel, ao mesmo tempo que lida com eventuais
problemas de comunicacao, como filas de mensagens.

O seu principio de funcionamento € usar o canal de comunicacdo com os servidores
da Google, proprio de todos os telemoveis Android. Para o servico conseguir comunicar com um
telemovel é usado a conta Gmail ativa no telemovel e outros identificadores de sessé@o. Para o
servico CZ2DM conseguir comunicar com uma aplicacdo do telemovel, a aplicacao tera de
requisitar ao CZ2DM a obtencdo de uma chave que ser-lhe-a atribuida uma vez realizada a
autentificacdo, e que servira de identificacdo para o enderecamento de mensagens para o
telefone. Assim, para além de guardar o perfil e agenda de um utilizador, o servidor regista a

chave que lhe foi atribuida pelo servico C2DM.
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Uma vez que este processo é obrigatorio para o envio de mensagens para a aplicacao, a
aplicacao possui um servico que € inicializado quando o telemovel liga-se e que tem como
objetivo obter uma nova chave e comunicar com o servidor a sua atualizacdo. Por questbes de
seguranca, esta chave é renovada ao fim de um certo tempo. Aquando da ocorréncia desta
situacao, a aplicacdo comunica novamente ao servidor a nova chave para que este a atualize. A
figura 29 sumariza as etapas subjacentes a este processo de registo no servico C2DM e no

servidor.

Servidor Android Cloud

( ) bé\)elopers

[ [ L

3 —Pedido de atualizacdo
da chave

1 - Pedido de uma

chave valida 2 —Retorno de uma

nova chave
(Atualizacdo da chave)

4 — Respostade
sucesso

Figura 29 - Registo no C2DM e servidor

No que toca, mais precisamente, a situacdes onde o servidor pretenda comunicar
informacdes com um telemovel (notificacdes), é conseguido com recurso ao servico C2DM e é
apresentado na figura 26 pela seta azul. Estas notificacdes compreendem a recomendacéo de
novos eventos, convites de outros utilizadores para participar em eventos ou a resposta de
outros utilizadores a convites. Quando o servidor pretenda enviar uma mensagem para um
telemdvel, este realiza um pedido ao servico CZ2DM indicando a mensagem e a chave do
utilizador. O CZ2DM ird por sua vez enviar a mensagem para o telemovel associado a chave

fornecida.
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Um dado a ter em conta é que este servico tem como objetivo servir de ponte entre um
servidor e uma aplicacdo instalada num telemével. O objetivo é que um servidor quando
pretenda enviar dados para um telemdvel atribua uma identificacdo aos dados e envie esta
identificacdo para o servico CZDM que por sua vez a enviara para o telemdvel. Quando a
aplicacdo no telemdvel receber a mensagem do servico CZDM devera usar a identificacao
contida na mensagem para fazer um pedido ao servidor pelos dados. Ndo é por isso
aconselhavel que a mensagem que o servidor envia para o sewico C2DM seja um objeto JSON
como o ilustrado na figura 27.

Exemplificando, quando é necessario recomendar um evento ao utilizador, o servidor
cria 0 evento e atribui-lhe um identificador Unico. Em seguida faz um pedido ao servico CD2M
enviando um objetivo JSON simples, contendo apenas o identificador do evento. Quando a
aplicacdo no telemovel recebe a notificacdo utiliza o identificador para fazer um pedido ao
servidor pelos atributos do evento que ser-lhe-do transmitidos sobre um objeto JSON. Para os
restantes casos onde seja necessario a comunicacao do servidor para um telemovel é usado o
mesmo sistema. Para uma informacado mais especifica e técnica sobre o funcionamento do
servico CZDM, aconselha-se a leitura da sua pagina de suporte disponibilizada em
https://developers.google.com/android/c2dm/.

A figura 30 exemplifica 0 envio de uma mensagem do servidor para um telemovel e as
respetivas etapas necessarias e descritas anteriormente.

A comunicacdo entre o telemovel e o servidor requer que o telemdvel esteja
constantemente conectado a internet, para enviar e receber informacdes. No desenvolvimento
deste trabalho ndo foram consideradas situacdes onde o telemovel ndo possuia comunicacao
com a internet. Quando um utilizador realiza uma operacdo no telemdvel que requeira
comunicacao com o servidor e em que o telemdvel ndao a disponha, a aplicacao indicara a
ocorréncia de uma falha depois de realizar varias tentativas.

Em termos praticos, se um utilizador criar um novo evento e nao possuir internet no
telemovel, a aplicacao tentara durante algum tempo comunicar com o servidor, esgotado esse
tempo indicara a ocorréncia de um erro e nao criara nem guardara o novo evento no telemovel.
Esta situacao deve-se a necessidade da agenda, mantida no telemovel, estar constantemente
sincronizado com o servidor. Se nao estiver poderao ocorrer conflitos entre eventos quando o
servidor recomende novos eventos, uma vez que a agenda mantida no servidor é usado para

encontrar tempos livres. E por esta razao que o resultado de uma operacao na aplicacdo, no que
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toca a termos graficos e de armazenamento, apenas sao executados quando o servidor responda

positivamente ao pedido realizado.

1 - Novo evento
a recomendar

Android Cloud

Servidor

(\ bevelopers

e
2 — Pedido de envio

da mensagem
contendo o identificador
do evento

.
.
.

3 — Envio de notificacdo
4 — Pedido dos dados
do evento com o
identificador

5 — Objeto JSON contendo
atributos do evento

Figura 30 - Envio de mensagem do servidor para um telemovel

E contudo objeto de trabalho futuro implementar formas de contornar esta situacao,
tendo ja sido propostas solucdes como por exemplo a utilizacdo filas de espera no telemovel
(cache). Por outras palavras, guardar qualquer operacdo que seja realizada pelo utilizador
quando nao haja conexdo com a internet e pela mesma ordem. Quando o telemdvel obtenha
uma conexdo, sao enviadas todas as operacdes em lista de espera e pela mesma ordem (a
ordem de execucao no servidor € um ponto muito importante para garantir a consisténcia e
sincronizacao entre o telemovel e o servidor, pelo que tem de ser estudadas técnicas eficientes

de replicacao em sistemas distribuidos).

4.3 - Aplicacao Cliente

Como ja foi abordado, o telemdvel é ponto de interacédo do utilizador com o sistema. Por
isso foi estudada e implementada uma aplicacao para telemoveis com sistema operativo Android
que complementa uma agenda semanal comum, com funcionalidades uteis como a

recomendacao de eventos e a definicao de eventos envolvendo outros participantes.
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A avaliacao feita da estruturacao, funcionalidades e utilidade da aplicacao foi positiva.
Para além das funcionalidades atualmente implementadas, esta prevista a adicdo de outras
funcionalidades que venham a expandir a funcionalidade e utilidade da aplicacdo. Acredita-se
que a aplicacdo desenvolvida tem postura para numa situacao futura ser comercializada.

A interface principal da aplicacao é ilustrada pela figura 31. Como é possivel verificar, a
aplicacao apresente-se como uma agenda semanal na qual o utilizador podera agendar eventos.
A interface divide-se em trés componentes. O primeiro é o cabecalho onde é apresentado os dias
da semana. O segundo ¢ um componente deslizante que contem a agenda de eventos para
todos os dias da semana, deste as 8 horas até as 24 horas. O ultimo componente (caixa de texto
inferior) apresenta informacao acerca da data, hora de inicio, hora de término, titulo e descricéo
do evento selecionado. Os eventos sao representados por retangulos com uma cor e simbolo
associado a categoria a que pertencem. O comprimento de cada retangulo varia consoante a
duracado do evento a que esta associado. A posicdo de cada retangulo é também definida em
funcdo da hora de inicio, de modo a estar paralelo a barra vertical das horas. O simbolo, no
canto superior esquerdo da interface, representa o nimero de eventos criados por conhecidos
para 0s quais o utilizador foi convidado a participar e para os quais ainda nao respondeu.

Os eventos que sdo recomendados pelo servidor e que o utilizador ndo aceitou ou
recusou, ou seja, que sao novidade, sdao apresentados com uma estrela amarela. Uma vez aceite
ou editado o evento passa a ser ilustrado como um evento normal. Os eventos contendo um
simbolo de uma pessoa e um simbolo de negacdo representam eventos onde um ou mais
participantes rejeitaram o convite. Quando o utilizador consulte os dados do evento e remova os
participantes que nao podem comparecer, o evento passara a ser ilustrado como um evento
normal.

Tendo descrito a interface principal, sera agora feita uma descricdo das funcionalidades

do sistema, possiveis de serem acedidas e usufruidos pelo utilizador.
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sab 19 Maio 15:30-17:30
Geocaching

Descobrir novas caches

Figura 31 - Interface principal da aplicagdo movel

Cada um dos eventos representados pelos retangulos sao interativos. Um toque sobre
um evento define-o como o atualmente selecionado e fara com que alguma informacao acerca
deste seja apresentada na caixa de texto inferior da interface (terceiro componente). Um toque
longo sobre um evento apresenta um menu de contexto com as opcOes possiveis de realizar
com este e que sdo ilustradas pela figura 32. A opcao "Aceitar Sugestao" apenas é visivel em

eventos recomendados pelo servidor e que ainda nao foram aceites pelo utilizador.

dom 20 Maio 17:30-19:00

J Aceitar Sugestdo
ﬁ Apagar Evento
J‘ Editar Evento

E‘ Copiar Evento

Figura 32 - Menu de contexto para um evento
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Se um utilizador pretender obter toda a informacao de um evento, um toque na caixa de
texto inferior fara aparecer um painel deslizante contendo toda a informacdo do evento

selecionado (figura 33).

B3 Geocaching B3 Geocaching

S U

T B o

&g Participantes

ﬂ Local

Editar Voltar

Figura 33 - Painel com informagdo completa de um evento

A aplicacao disponibiliza ainda menus de contexto para a edicao rapida de eventos que
ocupem um dia na totalidade ou eventos que sejam repetidos durante toda a semana. Tocando
longamente sobre um dia da semana no cabecalho, fara aparecer um menu de contexto como o
ilustrado na figura 34. Tocando longamente sobre uma hora na barra vertical que apresenta os
horarios da semana (a esquerda da interface), fara aparecer um menu de contexto como o

ilustrado na figura 35.

Quarta-Feira 16 de Maio

g=» Apagar todos os

* Eventos para o Dia

#= Definir Evento para
todo o Dia

Figura 34 - Menu de contexto para um determinado dia
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16:00 as 17:00 de toda a

semana

g» Apagar todos os
' Eventos

" Definir Eventos

Figura 35 - Menu de contexto para um determinado horario

A aplicacao permite que o utilizador, aquando da criacdo ou edicao de um evento,
selecione um alarme para que seja notificado sobre a proximidade do evento. Quando o evento

estiver proximo de ocorrer a aplicacao notificara o utilizador conforme ¢ ilustrado pela figura 36.

NotificagGes

#,  Futebol
Jogar Futebol colegas do ISLAB

Figura 36 - Notificagdao da proximidade de um evento

Tocando sobre a notificacdo fara com seja apresentado um menu deslizante com toda a

informacdo do evento (figura 37).

Futebol " Descrigéo
E Dia:
@ Hora:

n Descrigdo :
|
B3 Local

2.'. Participantes

Figura 37 - Menu acionado pela notificagdo com a informacgdo do evento

A aplicacao possui ainda um menu principal que disponibiliza outras funcionalidades

(figura 38).
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Apagar Eventos Definir Evento

o &)

Preferéncias Eventos por Amigos

Figura 38 - Menu principal da aplicagdo

A principal opcdo é a que permite a criacdo de novos eventos. Quando é feita a sua
selecao, um novo menu como o ilustrado na figura 39 sera apresentado ao utilizador para que
este introduza todos os dados do novo evento. A adicao de participantes a um evento é feita com
recurso a lista telefonica. A remocao de um contato € conseguida com um toque longo sobre

este.

@l Definir Evento @@ Definir Evento @@ Definir Evento

= Di S Ca a* = f
Dias da Semana: &% slarme . .
= Introduza uma descrigdo para

@ Hora: -Cate,goria:

SEG TER QUA QuUI

Introduza uma localizagdo

= = Ocupado " para o evento...
= 2 I Titulo &% Participantes

as : :
) Introduza um titulo para o
. evento...

— r—
r - - - — i | m - "
I Guardar Cancelar Guardar Cancelar ‘ Guardar Cancelar

Figura 39 - Menu de criagao de um evento

A aplicacdo dispde ainda da capacidade de detetar e resolver conflitos que possam
surgir com o novo evento (figura 40). Quando acontece esta situacdo, o utilizador é avisado e
podera tomar uma decisado. No caso de pretender continuar o sistema resolvera os conflitos que
ocorram, dando prioridade ao novo evento. A figura 41 apresenta um exemplo de uma situacéo,

onde o sistema resolve um conflito quando um novo evento na categoria desporto é criado.
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um evento, mas sem 0s campos para introducao de dados. Apenas é apresentado os dias da

semana, hora de inicio de hora de finalizacdo. A opcao "Preferéncias" apresenta um menu com

A Conflitos entre Eventos

Esta operacdo iré substituir ou
alterar eventos ja existentes.
Eventos resultantes com tempo
inferior a 15 minutos serdo
eliminados.

Deseja continuar?

D N3do mostrar novamente

Continuar Cancelar

Figura 40 - Menu de aviso da existéncia de conflitos com o novo evento

2wk
a 1= 02
E &

A
= F

Figura 41 - Exemplo de resolugdo de conflitos

A opcao "Apagar Eventos" apresenta-se como um menu semelhante ao de criacao de

opcodes da aplicacao que podem ser ativados ou desativados pelo utilizador.

com todos os eventos para os quais foi convidado por amigos (figura 42). Para cada evento é
apresentado a informacéo de quem € o seu ator, a data, hora e descricdo. A aplicacao deteta
também os conflitos que surgem com os eventos. Eventos que nao entrem em conflito com

agenda atual do utilizador séo apresentados sobre um fundo verde, ao contrario dos que

A selecao da opcao "Eventos por Amigos" apresenta ao utilizador um menu deslizante

coincidem com a agenda, que sao apresentados com um fundo vermelho.
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a Eventos propostos por
Amigos

MW André
qua 16 Maio 14:00-15:00
Jogar Futebol com colegas do
ISLAB

\ e\ Bruno
sex 18 Maio 17:00-18:00
Jogar Bowling

Voltar

Figura 42 - Menu de apresentagao de eventos propostos por amigos do utilizador

Pressionando sobre os eventos é apresentado um menu similar ao da figura 8 que
contém toda a informacéo do evento. Um toque longo sobre um evento apresenta ao utilizador
um menu de contexto com as opcoes que este pode tomar e que sao ilustradas na figura 43. A
informacdo "Sobrepor existentes" e a opcdo "Comparar com Eventos Agendados" apenas

aparecem em eventos que estejam em conflito com a agenda.

sex 18 Maio 17:00-18:00

Bruno

@ Aceitar Evento
(Sobrepor existentes)

kd Recusar Evento

Comparar com
— Eventos Agendados

Figura 43 - Menu de contexto para os eventos propostos por amigos

A selecdo da opcdo "Comparar com Eventos Agendados" apresenta ao utilizador um

menu para que este verifique de que forma o evento coincide com outros ja agendados (figura
44).

81



iLeisure - Arquitetura

Comparar com Eventos
ﬁ Agendados

... Bowling
" sex 18 Maio
Jogar Bowli

18 Maio 16:30-17:30
scobrir novas caches

Voltar

Figura 44 - Menu com informagao acerca de como o evento colide com os demais

Caso o utilizador recuse participar no evento, & apresentado um menu em que este

podera informar ao autor do evento a razao da sua auséncia (figura 45).

BN Enviar Mensagem

Mensagem:
Enviar Né.o l Voltar
enviar

Figura 45 - Menu para o utilizador informar a razdo da sua auséncia em eventos

Quando um utilizador cria um evento e convida amigos, se estes tiverem a aplicacao
instalada, receberado instantaneamente uma notificacao sobre a existéncia de novos eventos em

que foi solicitada a sua participacéo (figura 46).

Notificacdes

#3 Novos Eventos
Amigos seus sugeriram novos even

Figura 46 - Notificagao de novos eventos propostos por conhecidos

82



iLeisure - Arquitetura

O autor de um evento recebe notificacdes instantaneas da participacdo das pessoas que

convida para um evento (figura 47 e 48).

Notificacdes

& Novas Atualizacdes
Alguns amigos seus confirmaram p

Figura 47 - Notificagdao de confirmacgdo da presenca de participantes

Notificagoes

%- Novas Atualizacoes
Alguns amigos seus ndo poderao cc

Figura 48 - Notificacdo de auséncia de participantes

Quando visualiza informacdo sobre um evento, o utilizador é informado da participacao
dos seus intervenientes (figura 49). Participantes que aceitem o convite serdo apresentados
sobre um fundo verde. Participantes que recusem o convite serao apresentados sobre um fundo
vermelho. Se o utilizador tocar sobre estes sera apresentada a mensagem com a justificacdo da
auséncia (figura 50). Participantes que nao confirmem ou recusem a presenca sao apresentados

sobre um fundo branco.

;-'gz Bownling

B Local

g Participantes

l Voltar ’

Figura 49 - Informagdo acerca da presenga dos participantes
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B Joso:

Tenho uma consulta médica :S

Remover
participante

Figura 50 - Mensagem de justificagdao de auséncia num evento

4.4 - Conclusoes

Cré-se que a aplicacdo desenvolvida ¢ um estimulo para a pratica de atividades fisicas,
nos tempos livres das pessoas, que contribui para a diminuicdo do sedentarismo. Sendo os
dispositivos moveis algo indispensavel e cada vez mais utilizado, uma aplicacédo que permita ao
utilizador agendar os seus tempos livres ¢ algo interessante e cativante. Esta aplicacdo incentiva
também a socializacao, através do agendamento de eventos coletivos.

Contudo, é necessario algo mais que incentive um utilizador a praticar atividades fisicas
nos seus tempos livres, sendo por isso proposto um sistema de recomendacao. Para que a taxa
de aceitacao dos utilizadores, perante as atividades sugeridas seja alta, é necessario usar
informacédo acerca das suas preferéncias, na selecdo das atividades a recomendar. A este
processo é associado o conceito de Personalizacao ou User Profiling que consiste na obtencao e
modulacao dos perfis dos utilizadores. No capitulo seguinte analisa-se a Personalizacéo

detalhadamente e a forma como lida com a representacao e aprendizagem de perfis.
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O servidor é o cérebro do sistema /Leisure. Para qualquer operacdo executada pelo
utilizador é da responsabilidade do servidor garantir que a agenda guardada na base de dados,
esta sincronizada com a armazenada no telemovel do utilizador.

O servidor ¢ também o responsavel por garantir que o perfil de cada pessoa seja
dindmico, se mantem atualizado e consistente com o verdadeiro perfil da pessoa, ao longo da
sua vida. Para o conseguir ¢ imperativo que para cada operacao realizada pelo utilizador, o
servidor determine de que forma devera o perfil da pessoa ser adaptado.

A recomendacdo de eventos é também da responsabilidade do servidor. E ele que
procura por tempos livres na agenda de cada utilizador e determina que evento devera
recomendar, de modo a que o evento recomendado seja da preferéncia do utilizador, dadas as
circunstancias onde sera praticado.

Todas as necessidades e responsabilidades requisitadas pelo servidor, foram
determinantes para que o objetivo da sua implementacdo fosse aquele que mais estudos e
analises requisitou. O levamento do estado da arte, apresentado nos capitulos 2 e 3, foi
especialmente vocacionado para suportar o desenvolvimento de um servidor inteligente e
eficiente. Contudo, a sua complexidade nado é sinonimo de que menor tempo de estudo e
implementacao tenha sido despendido para o desenvolvimento da aplicacao para o dispositivo
movel, apresentado anteriormente como sendo uma aplicacao robusta e funcional.

O servidor é que toma a iniciativa de procurar por tempos livres e recomendar eventos
para a agenda dos utilizadores da aplicacdo movel. Por essa razao foi estudada e implementada
uma forma que permitisse ser o servidor a iniciar a comunicacdo com os telemoveis. O servidor
apresenta desta forma propriedades que o permite classificar como sendo mais inteligente e
robusto do que um servidor KEST#u/ convencional.

Face a todas as caracteristicas e capacidades que o servidor apresenta, € unanime
declarar que é este que faz com que o sistema /iLe/sure seja qualificado como inteligente.

Nos proximos trés subcapitulos é feito uma analise detalhada de como o servidor lida
com a representacao de um perfil, como é que este adapta um perfil face aos comportamentos

dos seus utilizadores e de que forma recomenda eventos para os tempos livres.
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5.1 - Representacao de um Perfil

Antes de indicar de que forma o perfil de cada utilizador é representado, € conveniente
indicar especificamente a informacao que este tem de representar. De forma abstrata o objetivo
de um perfil é representar as preferéncias de uma pessoa em praticar determinados eventos,
para que quando haja necessidade de recomendar um evento, este seja 0 mais semelhante com
as preferéncias da pessoa.

Numa primeira proposta de solucdo, o perfil de uma pessoa seria representado
unicamente através do titulo dos eventos e, associado a cada um destes, um valor probabilistico
sinénimo da preferéncia do utilizador por praticar esse evento, ou por outras palavras,
representativo da frequéncia com que o utilizador pratica eventos com esse titulo. Esta solucao

pode ser ilustrada na tabela 9.

Tabela 9 - Solugdo inicial para a representagao de um perfil

Atividade Probabilidade
Futebol 0.70
Natacao 0.45
Cinema 0.20

Porém como ja foi varias vezes salientado, o perfil de uma pessoa nao se rege a
condicoes tao simples. A vida de uma pessoa esta cheia de dependéncias e & necessario que
estas dependéncias sejam também representadas no seu perfil. No que diz respeito as
preferéncias pelos eventos, a preferéncia de uma pessoa em praticar o evento Cinema podera
depender de certas condicdes que se verifique. Enquanto certas pessoas gostarao mais de ir ao
Cinema nas sessdes da tarde, outras gostarao de ir as da noite. Cada uma destas pessoas tera
um valor probabilistico de preferéncia pelo evento Cinema que diferenciar-se-a em funcdo da
hora em que é realizado.

O proprio sistema necessita de conhecer as dependéncias de um perfil das pessoas,
para a recomendacdo de eventos para os tempos livres. O sistema infere sobre que preferéncias
tem o utilizador por eventos a praticar, num determinado tempo livre, e os atributos como a hora

de inicio ou o dia da semana influenciam sobre a escolha do evento a recomendar.
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Pode-se desta forma verificar que um perfil requer que todas as dependéncias possiveis
de gerar sejam representadas. Considerando todos os atributos existentes para um evento, é
necessario representar todas as relacées que possam existir entre estes e para cada uma das
relacdes o valor probabilistico indicativo da sua frequéncia, ou por outras palavras, o valor
representativo da preferéncia do utilizador. De todos os atributos de um evento descritos no
capitulo 4.1, apenas os primeiros atributos da tabela 7 foram considerados como sendo
necessarios de representar nas relacoes.

Contudo, as relacdes ndo deverdo apenas compreender os atributos como um todo,
uma vez que cada atributo possui varios valores possiveis e para cada valor podera existir uma
relacao diferente e um valor diferente de probabilidade. Exemplificando, ndo é correto que seja
representado no perfil uma relacao entre o atributo Titulo e Local na sua globalidade. O correto ¢
representar uma relacao entre cada um dos seus valores possiveis. Por exemplo, devera ser
representado uma relacao entre o atributo Titulo possuir o valor "Futebol" e o atributo Local
possuir o valor "Universidade". O mesmo devera se verificar para cada uma das combinacdes
possiveis entre os valores de cada um dos atributos. Numa relacdo poderao estar presentes
mais do que dois atributos, assim, relacbes como o atributo Titulo possuir o valor "Futebol", o
atributo Local possuir o valor "Universidade" e o atributo Hora possuir o valor "16" necessitam
também de ser representadas.

Quando houve a necessidade de lidar com relacdes de implicacado, a primeira solucado
proposta foi utilizar as regras de associacado. Nesta situacdo, um perfil representa-se por um

conjunto de regras como por exemplo:

[Local = Universidade, Hora = 16] — [Titulo = Futebol] (R1)
[Titulo = Andebol] —» [Hora = 10] (R2)
[Dia = Segunda, Hora = 9] - [Categoria = Desporto] (R3)

O numero exato de regras que um perfil contém nao ¢ calculavel face ao facto de
existirem atributos cujo dominio ¢ ilimitado (Titulo, Local, Descricdo). Para cada uma das regras
existe contudo um valor de suporte e de confianca.

O problema que existe em utilizar as regras de associacdo deve-se ao nimero de regras

que sao possiveis de gerar e que necessitam de ser analisadas, a cada operacao realizada pelo
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utilizador. Considerando-se a operacdo onde um utilizador cria um novo evento, este evento tera
a si associado um conjunto de regras que necessitarao de ser analisadas e atualizadas no perfil.
Neste caso, como cada atributo do evento apenas contera um valor, o numero de regras
subjacentes a um evento (#r) é calculavel pela equacdo E1 onde n representa o numero de

atributos:

#r = Z (7;) x (271 —1) (E1)
i=1

1

Considerando que o numero de atributos necessario de representar numa relacdo é 9,
isto significa que para cada novo evento criado pelo utilizador sdo geradas 18 660 regras de
associacao. Para cada uma das 18 660 regras sera necessario atualizar o seu valor de suporte e
confianca no perfil. O calculo destes valores nao é simples uma vez que ¢ feito em funcéo de
casos passados similares, como sera explicado no capitulo 5.2. Como ja foi mencionado no
estado da arte sobre as regras de associacao, podem ser aplicados filtros para que as regras,
cujo valor de suporte ou confianca seja inferior ao valor que se considera minimo, sejam
desprezadas. No entanto, sera necessario que para cada uma das regras se faca uma consulta a
base de dados para obter os valores atuais de suporte ou confianca. Foram realizados alguns
testes com esta primeira solucdo que vieram provar a sua ineficiéncia. Cronometrando o tempo
meédio de processamento necessario para atualizar o perfil de um utilizador na criacdo de um
novo evento, verificou-se que é em média de 37 minutos.

Face ao demasiado tempo indispensavel pelas regras de associacdo, foi proposto e
implementado a solucdo final. O objetivo foi encontrar uma forma que representasse as relacoes,
mas cujo tempo de processamento fosse inferir, ou melhor, o objetivo foi encontrar um ponto de
equilibrio entre um perfil representar uma vasta quantidade de informacédo e ser eficiente em
termos de processamento. Em seguida é apresentada a solucao encontrada para representar os
perfis e respetivas propriedades e caracteristicas.

Seja € um conjunto de atributos e seus respetivos valores que ocorrem conjuntamente

num evento e representado por:

C={A1 = Ul,Az = Uz,...,Anz Un}
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tal que a cardinalidade de C é maior do que O, ou seja, 0 conjunto vazio nao € considerado. Um
conjunto C é interpretado como a relacao que ocorre entre 0s seus elementos e possui, um valor
percentual de frequéncia indicativo da frequéncia com o0s seus elementos ocorrem
conjuntamente (que traduz-se na preferéncia do utilizador pelo conjunto) e um valor temporal
indicativo da ultima vez que o valor de frequéncia foi atualizado.

Considere-se como exemplo 0s seguintes conjuntos:

C; = { Local = Universidade ,Hora = 16, Titulo = Futebol } (C1)

C, = { Local = Universidade ,Titulo = Futebol } (C2)

O conjunto C1 indicara através do seu valor de frequéncia, a frequéncia (preferéncia)
com que um utilizador pratica o evento Futebol, na Universidade e as 16 horas. Por outras
palavras, representa a frequéncia com os atributos '"Local=Universidade", '"Hora=16" e
"Titulo=Futebol" ocorrem conjuntamente nos eventos realizados pelo utilizador.

O perfil de um utilizador é definido como um agregado de conjuntos que representam as
suas preferéncias por cada um dos conjuntos, ou seja, as preferéncias do utilizador pelas varias
combinacbes de atributos dos eventos. Relativamente ao numero total de conjuntos que um
perfil contera, este dependera do nimero de conjuntos possiveis de gerar por cada evento. Para
cada evento sado possiveis de calcular 511 conjuntos, valor determinado em funcdo nos 9

atributos que sdo considerados nas relacdes e que é calculado em funcéo da equacao:

Numero de Conjuntos(Evento) = 2™ — 1

onde n representa 0 numero de atributos subjacentes ao evento e que sdo 9. Isto significa que
no maximo serdo necessarias 511 iteracdes por uma operacdo realizada pelo utilizador, que
serdo necessarios de analisar 511 conjuntos subjacentes a um evento no processo de
aprendizagem do perfil. Este numero representa uma reducédo substancial em relacdo ao
numero de iteracbes requeridas pelas regras de associacdo, o que se traduz numa reducao
consideravel do tempo de processamento necessario para a aprendizagem de um perfil. Com
estudos realizados, calculou-se que o tempo médio para um processo de aprendizagem ¢é agora

em média 40 segundos.
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Todavia, as relacbes definidas pelas regras de associacao nao sao descartadas na
solucdo atual, uma vez que os conjuntos sumarizam estas regras. Para um conjunto como o C2,

este sumariza um agregado de regras de associacao e que sdo em seguida indicadas:

[Local = Universidade] — [Titulo = Futebol] (R4)

[Titulo = Futebol] - [Local = Universidade] (R5)

Este numero de regras deriva da cardinalidade do conjunto e é calculado em funcao da
equacao E1 onde a cardinalidade é representada por n. Assim, aplicando a mesma equacao ao
conjunto C1 serdo possiveis gerar 12 regras.

Se considerarmos as regras R4 e R5, estas sdo contraditdrias entre si. Enquanto a regra
R4 indica que o facto de o local ser a Universidade implica sobre a escolha do evento, a regra Rb
indica que o facto de o titulo ser Futebol implica que o local seja a Universidade. Contudo, ¢
possivel determinar qual das regras € a mais plausivel usando para isso a frequéncia dos
conjuntos representados no antecedente e consequente das regras. Neste caso é possivel

determinar em funcao da frequéncia dos conjuntos:

C3; = { Local = Universidade } (C3)

C, = { Titulo = Futebol } (C4)

Estes conjuntos tém a particularidade de possuirem um Unico atributo, nao se podendo
desta forma considera-los como representativos de uma relacdo, pelo que poderiam ser
descartados. Contudo, como sera demonstrado, estes conjuntos sao uteis para tratamento de
regras contraditorias.

Considere-se o teorema de Bayes que relaciona as probabilidades condicionais de dois

eventos com as probabilidades incondicionais de cada evento através da seguinte expressao:

P(AIB) = P(BIA) » %
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Admitindo que o evento A é associado ao conjunto C3, o evento B associado ao
conjunto C4, as suas probabilidades P(A) e P(B) associadas com os valores de frequéncia de
cada conjunto (f(C3) e f(C,) respetivamente), P(A|B) associado & regra R4 e P(B|A)
associado a regra Rb, através desta equacao pode-se deduzir que em relacao as regras R4 e Rb

a mais plausivel sera:

( Local = Universidade — Titulo = Futebol  se f(C,) > f(C3)
Titulo = Futebol > Local = Universidade se f(Cy) < f(C3)

Indeterminado se f(Cy) = f(C3)

O mesmo raciocino aplica-se nos demais conjuntos e respetivas regras contraditorias.

Exemplificando, considere-se as seguintes regras contraditdrias e subjacentes ao conjunto C1:

[Local = Universidade, Hora = 16] — [Titulo = Futebol] (R6)

[Titulo = Futebol] — [Local = Universidade, Hora = 16] (R7)

Para a determinacao de que regra é mais plausivel o calculo é similar ao ja apresentado,
diferenciando-se apenas pelo facto de usar o valor de frequéncia para um conjunto com

cardinalidade dois:

Cs = { Local = Universidade,Hora = 16 } (CH)

E possivel que a partir de dois conjuntos diferentes sejam deduziveis iguais regras. O
conjunto C1 e C2 tém em comum o facto de ser possivel de gerar a regra R4. Nestas condicdes
¢ a regra gerada a partir do conjunto C2 que devera ser mais plausivel, uma vez que é aquela
que melhor representa a relacdo. O facto do conjunto C1 possuir o atributo Hora a mais, fara
com que a frequéncia do conjunto seja menor do que o do conjunto C2, e consequentemente as
suas regras subjacentes serdo também menos frequentes e plausiveis do que as do conjunto
C2. Usando este principio é possivel definir com exatiddo o numero de regras deduzidas de um

conjunto C (#r(C)) com n atributos através da equacao:
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Pode-se desta forma sumarizar que a utilizacdo de conjuntos apresenta-se como uma
forma compacta e eficiente de representar relacdes (dependéncias). Figura-se também como
meio termo entre conter uma vasta quantidade de informacdo e ser eficiente em termos de
processamento. Como ja narrado, um perfil representa-se como um agregado de conjuntos e é

armazenado na base de dados, segundo o submodelo da base de dados ilustrado pela figura 51.

] user ¥
phone VARCHAR(250)
age INT
—| sets v
c2dm VARCHAR{500)
iditem INT

createdanddeleted INT
user_phone VARCHAR(250)
createdandincalendar INT

subset V ARCHAR({ 500)
suggestedandddeted INT 4 1

frequency DOUEBLE
suggestedandincalendar INT

size INT
suggestedandpedding INT

timestamp LONG

friendandincalendar INT
friendanddeleted INT

friendandpedding INT

Figura 51 - Armazenamento de um perfil na base de dados

Como ¢ verificavel, cada utilizador (tabela wser) tem associado um agregado Unico de
conjuntos armazenados na tabela sefs. Para cada utilizador sao também registados outros
atributos que nao apenas o seu telefone, a sua idade e chave atribuida pelo servico C2DM.
Todos os demais valores sao usados para fins estatisticos. Cada conjunto (sef) possui uma frase
(subsed) que expressa o conjunto, a frequéncia associada ao conjunto, o numero de elementos

do conjunto e a ultima data em milissegundos em que a frequéncia foi alterada.
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5.2 - Aprendizagem

A aprendizagem do perfil € o processo que torna possivel que a informacao guardada
por este esteja constantemente atualizada e consistente com a pessoa que representa. E este
processo e a forma como os perfis sao representados, que permitem que os perfis sejam
dindmicos e 0 que demostra a inteligéncia do sistema, em acompanhar e adaptar-se as
evolucoes de preferéncias de um pessoa. Um perfil constantemente atualizado permite com que
0s eventos recomendados tenham uma maior taxa de aceitacao, uma vez que o perfil é a base
de suporte para a recomendacao de eventos.

No que concerne, mais precisamente ao perfil mantido pelo sistema, é necessario
garantir que para cada conjunto, o seu valor de frequéncia e a data de modificacdo da
frequéncia sao atualizados a cada operacao realizada pelo utilizador. Assim, se um utilizador
praticar frequentemente um determinado evento e em certas condicdes, todos os conjuntos
subjacentes ao evento terdo de ser atualizados, para que o sistema aprenda e retenha que o
utilizador tem preferéncia pelo evento e nas respetivas condicdes.

Existe uma razédo importante pela qual a frequéncia de um conjunto é representada por
numero percentual e pela qual cada conjunto possui uma data indicativa, da ultima vez que o
valor de frequéncia foi modificado.

O registo da data temporal de cada conjunto deve-se ao facto das preferéncias de uma
pessoa poderem ser classificadas como de curto ou longo prazo. Preferéncias de longo prazo
sao aquelas que se mantém consistentes ao longo da vida de uma pessoa e correspondem a
simples eventos quotidianos, como caminhar todos os dias de manha. Preferéncias de curto
prazo sao eventos que uma pessoa pratica poucas vezes ou entdo preferéncias que tendem a
diminuir com o decorrer do tempo. Se uma pessoa por uma vez praticou um determinado evento
e nao voltou a praticar num determinado espaco de tempo, a probabilidade de este evento ser
recomendado devera ser calculado em funcéo do espaco de tempo. Da mesma forma, se uma
pessoa praticou frequentemente um evento apenas num espaco de tempo e o deixou de
praticar, os novos eventos que substituam os anteriores, embora possam ter uma menor
frequéncia deverao ter maior prioridade em ser recomendados devido a serem mais recentes.

Considere-se por exemplo que um utilizador durante o més de Agosto vai
frequentemente a praia aos sabados de manha. Enquanto o sistema receber informacdo de que

o utilizador pratica este evento, devera recomenda-lo para tempos livres existentes aos sabados e
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de manha, uma vez que é visto como uma preferéncia do utilizador. Porém uma vez que nos
restantes meses a temperatura é inferir o utilizador deixara de ir a praia e tendera a executar
uma outra atividade aos sabados de manha. Esta alteracéo deve ser aplicada no perfil da pessoa
pare que o sistema passe a recomendar o novo evento. Quando é necessario recomendar um
evento, as preferéncias da pessoa para as condicdes do evento sdo ordenadas primeiro pelo
registo temporal e em segundo pela frequéncia. E por esta razao que o fator tempo foi encarado
como um conceito muito importante no desenvolvimento deste trabalho. Esta apresenta-se
também, como a razado pela qual todos os registos existentes na base dados possuem uma data
temporal de alteracéao.

Relativamente a frequéncia de cada conjunto ser um valor percentual e ndo uma simples
contagem, esta situacao deve-se a necessidade que existe em melhor expressar as preferéncias
de uma pessoa em relacao aos eventos e seus atributos. O principio considerado, é que se um
utilizador pratica frequentemente um evento, entdo o valor de frequéncia de cada conjunto
subjacente ao evento devera expressar que a preferéncia do utilizador pelo evento tende a
aumentar. Da mesma forma, se um utilizador rejeita frequentemente um evento recomendado, o
valor de frequéncia de cada conjunto subjacente ao evento devera refletir a diminuicao da
preferéncia do utilizador.

Por outras palavras, se um utilizador cria um evento e existe registo de que em casos
passados e recentes o utilizador criou frequentemente o mesmo evento, ¢ sinal de que o
interesse do utilizador pelo evento esta a aumentar, pelo que a probabilidade de este ser
recomendado deve sofrer um acréscimo consideravel. Num cenario oposto, se um utilizador
rejeita um evento e ha registo que o utilizador rejeitou 0 mesmo evento em casos passados
recentes e frequentes, entdo a probabilidade de este ser recomendado devera sofrer um
decréscimo consideravel. Em ambos os casos o valor a adicionar ou subtrair devera ter em
consideracao os casos passados e similares, onde o utilizador executou a mesma acao.

O conceito utilizado é de que se uma frequéncia tem um valor percentual x € [0,1] e
pretende-se adiciona-lo outro valor, o valor a adicionar sera no intervalo ]x, 1]. Se pelo contrario
pretende-se subtrair um valor, o valor a subtrair sera no intervalo [0, x].

Este conceito nao é aplicado de forma correta, caso a frequéncia seja representada por
um valor inteiro. Considerando o caso em que é necessario adicionar um valor, em que intervalo
estara este valor tendo em conta que nao existe um dominio limitado para a frequéncia? Se a

frequéncia tem por exemplo um valor 3054, quanto devera ser adicionado sabendo que nao
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existe um valor maximo conhecido? Da mesma forma, um valor numérico implicaria com que
existissem diferentes dimensdes entre as frequéncias. Imaginando-se uma outra frequéncia com
valor 100, o retirar de uma percentagem de 10%, nao tera a mesma dimensao do que no valor
de frequéncia 3054. A utilizacdo de uma escala percentual garante que todos as frequéncias
apresentam-se sobre a mesma escala e facilita no calculo de valores a adicionar ou remover.

O problema agora enfrentado na aprendizagem é calcular o valor a adicionar ou remover
as frequéncias. Conhecendo-se os intervalos possiveis, a aplicacdo de uma percentagem sobre o
intervalo permite determinar o valor final a atualizar. Omitindo por agora os conjuntos e
considerando as preferéncias como representativas por apenas o nome do evento, se a
preferéncia de um utilizador pelo evento Futebol é de 30%, caso o utilizador aceite ou crie um
novo evento que seja Futebol, deverd ser adicionado uma valor no intervalo ]0.3,1], o que
significa que no maximo serdo adicionados 0.7 valores percentuais. O processo de
aprendizagem passa agora por determinar um outro valor percentual p € [0,1] que
multiplicado pelos 0.7 dé o valor final a adicionar. Considerando a situacdo inversa, em o
utilizador recusa um evento, o processo da aprendizagem passa por determinar um valor p,
mas neste caso a ser multiplicado pelos 0.3.

Este valor p devera ser calculado em funcéo da similaridade existente com casos
passados similares, onde o utilizador tenha executado a mesma acdo. E nesta etapa que é
introduzido o Raciocino Baseado em Casos (CBR) que tem como objetivo obter o conjunto de n
casos passados similares. A similaridade entre dois casos tem em conta o fator tempo,
significando que casos passados cuja similaridade seja proxima de 1 ocorreram recentemente e
sao muito semelhantes ao novo caso, em relacdo aos seus atributos. Um valor de similaridade
proxima de O significa que o caso ocorreu ha algum tempo ou cujos atributos nao séo
semelhantes em relacdo ao novo caso. Pretende-se desta forma que com o decorrer do tempo,
0s casos passados tendam a ser menos similares com novos, uma vez que ja ocorreram ha
algum tempo e nao existe tanta certeza sobre a sua aplicabilidade na situacao atual.

No processo de calculo do valor p, omitindo uma vez mais os conjuntos, considere-se o
caso ja descrito em que o utilizador cria um novo evento Futebol e cuja preferéncia do utilizador
pelo evento é de 30%. As tabelas 10 e 11 representam dois conjuntos de casos passados e

similares possiveis de obter. Casos onde o utilizador criou um evento Futebol.
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Tabela 10 - Casos passados similares com alto valor de similaridade

Caso Similaridade
Cl 0.95
C2 0.90
C2 0.88
C3 0.85
C5 0.81

Analisando a tabela 10, deduz-se que os valores de similaridade para cada um dos
casos passados sao altos, significando que o utilizador em situacdes recentes e em condicdes
idénticas criou um evento Futebol. Isto significa que o valor p devera ser alto como forma a
adaptar o perfil, para que este expresse um acréscimo nas preferéncias do utilizador pelo evento

Futebol.

Tabela 11 - Casos passados similares com baixo valor de similaridade

Caso Similaridade
Cl 0.30
C2 0.25
C2 0.20
C3 0.19
C5 0.17

Em situacao inversa encontra-se a tabela 11, na qual os valores de similaridade séo
baixos. Esta situacao indica que as ultimas vezes em que um utilizador criou um evento Futebol
foi j& ha algum tempo ou foi em condigdes pouco idénticas. Nestas condicdes o valor p devera
ser menor, uma vez que existe menor certeza se a preferéncia do utilizador pelo evento Futebol
prevalece. Como sera explicado no CBR, todos os novos casos (eventos) sdo arquivados, isto
significa que apos o utilizador criar um novo evento esta passara a constar em buscas futuras
por casos passados mais similares. Se o utilizador criar frequentemente eventos com titulo
Futebol e nas mesmas condicdes, situacées como as representadas na tabela 11, onde existem
casos poucos similares, tenderdo a tornar-se em situacdes como as da tabela 10, com muitos

casos similares, uma vez que o valor de similaridade tem em consideracéo o tempo. A situacao
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inversa é também verificavel, uma vez que se o utilizador deixar de praticar um evento o valor de
similaridade tendera a diminuir, o que possibilitara a transicao de uma situacdo como a que é
elucidada pela tabela 10 para a situacado da tabela 11.

Obtido um conjunto de casos passados, é agora necessario determinar uma funcao que
usando os valores de similaridade determina o valor p e que respeite as consideragdes descritas

anteriormente. A férmula obtida foi a seguinte:

nsim; n
p= logio <—Zl_1n l+a> * (—)

m

onde n é 0 numero de casos passados obtidos, m o numero maximo de casos passados a
obter, sim; representa o valor de similidade do novo caso com o caso i, e a define-se com um
controlo sobre a propor¢éo do valor p tal que @ € [1,9]. Por defeito o valor de a é 1.

Como pode verificar-se o primeiro calculo realizado é a média dos valores de
similaridade dos casos passados obtidos. Sobre a média é somado um valor a e em seguida é
aplicado a funcéo logaritmica de base 10 que ¢ utilizada como forma de suavizar o valor final de
p. Em seguida o resultado da funcéo logaritmica é multiplicado pela razéo entre o numero de
casos passados obtidos n e o niUmero maximo de casos passados a obter m. A aplicacdo desta
razao deve-se ao facto do numero de casos passados similares obtidos, ndo ser sempre igual ao
que ¢ definido como maximo (por defeito 5). Ou seja, podera haver situacdes em que em vez de
cinco casos como nas tabelas 10 e 11, apenas sejam encontrados dois casos passados e
similares. O numero de casos obtidos influéncia a certeza sobre as preferéncias, obter um
conjunto de cinco casos passados e muito similares assegura maior certeza sobre a preferéncia
da pessoa do que um conjunto com apenas dois casos.

A titulo exemplificativo, para as tabelas 10 e 11 e segundo o exemplo do evento Futebol
proposto, o valor de p para cada tabela serd de 0.27 e 0.09 respetivamente. Assim, para a
situacdo representada pela tabela 10 serdo adicionados 0.19 (0.27*0.7) valores percentuais a
preferéncia do utilizador em praticar o evento Futebol. Para a situacao representada pela tabela
11 o valor adicionado sera de 0.06 (0.09*0.7).

Usando de novo as tabelas 10 e 11, e 0 mesmo valor de preferéncia 30% para o evento
Futebol, mas considerando agora que o utilizador recusa a pratica do evento Futebol, o intervalo

sobre qual devera ser subtraido um valor é agora [0,0.3], o que significa que sera calculado um
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valor p que multiplicado por 0.3 dara o valor final a subtrair. Nesta situacao, a interpretacao feita
em relacao a tabela 10 é que o utilizador recusou frequentemente e recentemente eventos com
titulo Futebol e em condicées idénticas. Perante este cenario, o valor a decrescer a preferéncia
do utilizador pelo evento Futebol devera ser grande, uma vez que existe grande certeza sobre 0
facto de o utilizador nao gostar ou nao querer praticar o evento. Desta forma, a probabilidade de
um novo evento Futebol ser recomendado sera bem menor.

A interpretacao da tabela 11 introduz maiores incertezas. Perante a recusa do utilizador
ao evento e pelo facto dos ultimos casos onde o utilizador recusou terem ja algum tempo ou
terem sidos em condi¢cdes muito pouco idénticas, nao existe muita certeza do utilizador nao ter
qualquer interesse em eventos Futebol, pelo que o valor a subtrair € menor. Contudo, partindo
da situacdo da tabela 11, se o utilizador recusar todos os eventos Futebol que lhe séo
recomendados, passara a existir uma situacdo de maiores certezas como revela a tabela 10.

Conforme demonstrado, para o calculo do valor p s@o usados os valores de similaridade
de casos passados mais similares com 0 novo caso, sendo para isso necessario encontrar o
conjunto de n casos passados mais similares. Antes de explicar em detalhe como sao
encontrados 0s casos é conveniente indicar a que corresponde um caso no dominio do trabalho
e como este é definido. Um caso representa um evento que pode ser criado pelo utilizador,
recomendado pelo sistema ou sugerido por um conhecido do utilizador. Face a esta definicao, o
objetivo é agora perante um novo evento, obter o conjunto de eventos passados e similares com
0 novo.

A técnica utilizada para esta tarefa é o Raciocino Baseado em Casos (CBR) que foi
descrito no capitulo 3. O objetivo pretendido com o uso do CBR, neste trabalho, contrapde-se um
pouco ao tradicional em que é pretendido adaptar a solucao de casos passados e similares, para
a solucao de um novo problema. Na aplicacdo que foi feita do CBR, das tradicionais quatro fazes
(figura 21), apenas duas sado usados e de acordo com a figura 52. Uma vez recuperados, 0
conjunto de n eventos passados mais similares e seus respetivos valores de similaridade, os
valores sao utilizados no célculo do valor p que serad usado para atualizacao do perfil. Atualizado

o perfil, o novo evento é retido no repositorio de eventos, ou seja, na agenda.
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Problema

Novo R,
(S
%
Atualizagdo do Perfil

Eventos/ Agenda
Eventos )
Retornados

Eventos
Anteriores

Evento
Adquirido

Figura 52 - Adaptagao do Raciocino Baseado em Casos

Um evento é descrito pelos atributos elucidados na tabela 7 e definidos no capitulo 4.1.
Conforme foi estudado no capitulo 3, a similaridade entre dois eventos ¢ calculada em funcédo da
similaridade local existente entre todos os seus atributos. O primeiro passo € portanto calcular a
similaridade local entre cada atributo. A forma como o valor de similaridade é calculado depende
do tipo de atributo, que como foi apresentado no capitulo 3 podera recorrer a varias técnicas.

Comecando pelos atributos do tipo numérico, a similaridade entre dois atributos

s(a;, aj) é calculada em funcdo da distancia positiva d entre estes. Para transformar a

distancia num valor de similidade é usado uma funcao linear definida pela equacéo:

0 se d(ai, aj) >f

S(al‘, a]) = . d(ai’ a])

3 se d(al-, aj) <p

Como ¢ deduzivel, a constante 8 define a distancia a partir da qual se considera que os
atributos ndo sdo similares (que o valor de similaridade é zero). Uma distancia zero significa que
os atributos sao iguais e que a similaridade entre estes é de 1. A constante f varia em fungéo

do atributo para o qual é calculada a similaridade. Por exemplo, para o atributo ""Hora de Inicio",
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a constante f toma o valor 360 e indica que se a distancia entre as hora de inicio dos dois
eventos for superior a 360 minutos, entdo os atributos sdo totalmente diferentes, pelo que
possuem similaridade 0. Se por exemplo, o atributo for a data em que o evento foi alterado,
toma o valor 44 640 o que indica que se a distancia entre as datas de alteracao de dois eventos
foi maior do que 44 640 minutos (31 dias), a similaridade entre os atributos é 0, pelo facto do
caso ser muito antigo. Todas estas constantes sao definidas globalmente, o que significa que a
qualquer instante é possivel alterar o seu valor sendo apenas necessario mudar a variavel global.

No que diz respeito aos atributos textuais, o calculo da similaridade envolve dois
algoritmos préprios para determinar a distancia entre textos. O primeiro denomina-se Jaccard e
¢ extensivamente usado para calcular a similaridade entre valores que nao apenas textuais. Este
algoritmo usa conjuntos e intercecao entre estes, para calcular o quanto similares sao dois
conjuntos. Por outras palavras, a similaridade entre dois conjuntos define-se como a razéo entre
0 numero de elementos comuns aos dois conjuntos e o numero total de elementos nao repetidos
dos dois conjuntos. Para calcular a similaridade entre dois textos (ou frases), é definido para
cada texto um conjunto com as suas palavras. Desta forma, a similaridade entre dois textos
dependera do numero de palavras que tenham em comum.

Este algoritmo releva-se util na comparacdo de frases, contudo a sua aplicacao Unica
apresenta algumas lacunas. Primeiro, porque este algoritmo apenas funciona sobre textos que
sejam frases, ou seja, que tenham varias palavras. Segundo, a comparacdo entre duas palavras
¢ feita de forma estatica, apenas sao iguais se todos os caracteres o forem. Para compensar
esta situacao, foi introduzido um outro algoritmo conhecido por Levenshtein. Este algoritmo
calcula 0 numero minimo de alteracdes necessarias a realizar num texto, para o transformar no
segundo texto. Por outras palavras, quando mais parecidos forem os textos, menor sera a
distancia de Levenshtein. Exemplificando, a distancia de Levenshtein entre as palavras "Futebol"
e "Andebol" é de 3, uma vez que para transformar a primeira palavra na segunda é necessario
mudar os 3 primeiros carateres. Ao contrario do algoritmo de Jaccard cujo resultado é sempre
um numero real entre O e 1, para o algoritmo de Levenshtein foi necessario a aplicacao de uma
funcao linear para converter a distancia em um valor de similaridade entre 0 e 1. O valor final de
similaridade entre dois atributos textuais é dado pela média da similaridade dada pelo algoritmo
de Jaccard e da similaridade dada pelo algoritmo de [Levenshfein. Poderao ainda ser

adicionados pesos sobre cada algoritmo em funcao da sua eficacia na comparacéo de textos.
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Por fim, atributos cujos valores sejam pré-definidos, como é o caso da Categoria, a
similaridade entre dois atributos é dada pela comparacao logica entre estes, se forem iguais é 1
caso contrario 0. A comparacao entre duas categorias podera no futuro ser melhorada com
recurso a um especialista na matéria.

Depois de calculada a similaridade local para cada atributo é entdo aplicada uma funcao
que definira a similaridade global entre dois eventos. A equacdo usada foi a apresentada no

capitulo 3 e aqui repetida:

Yico @i * sim(x;, y;)

sim(X,Y) = —
i=0 %i

onde sim(X,Y) é a similaridade global entre dois eventos X e Y, sim(x;,y;) representa a
similaridade entre cada atributo dos eventos, n & o numero de atributos dos eventos que ja foi
definido como sendo nove, e a; 0 peso a atribuir a cada similaridade local. Na implementacao
feita 0 peso a é definido como igual para todos por uma questdo de conveniéncia, ndo sendo
contudo afastada a alteracao destes pesos num situacao futura. Desta forma, pode-se afirmar
que a similaridade global entre dois eventos sera dada pela média de todas as similaridades
locais entre os atributos.

Depois de definido como sao recuperados os eventos passados e similares, e como a
partir dos seus valores de similaridade é calculado o valor p, é agora exposta uma descri¢do
mais detalhada, de como se realiza 0 processo de aprendizagem para as operacdes efetuadas
por um utilizador da aplicacdo movel. Este processo é ilustrado na figura 53 e sera
acompanhado por uma descricio de cada uma das etapas. E de referir que em termos técnicos,
este processo é feito através de tarefas (#hreads) que sdo lancadas por cada pedido realizado
pelo utilizador. O objetivo é que o processo de aprendizagem seja translucido ao utilizador (que
nao afete o tempo de resposta do servidor).

Quando o utilizador realiza qualquer operacdo que envolva um evento (criacdo, edicdo,
eliminacao, aceitacdo ou recusa) este envia informacao sobre o evento para o servidor. Em
situacdes, como a criacdo ou a edicdo, € enviado para o servidor um objeto JSON com toda a
informacao do novo evento. Nas restantes operacdes, apenas € necessario enviar o identificador

unico do evento sendo que o servidor recupera da sua base de dados os dados do evento.
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Usando o evento interveniente numa operacéo, sao gerados os 511 conjuntos através
dos valores dos atributos desse evento (etapa 1 da figura 53). Em seguida segue-se um processo
iterativo que tratara de cada um dos conjuntos. Para cada conjunto sao recuperados os cinco
eventos passados e mais recentes que tenham os mesmos valores dos atributos contidos no
conjunto (etapa 2 da figura 53). Por exemplo, para o primeiro conjunto sdo recuperados o0s
eventos que tenham o atributo Al=vl e por ordem decrescente em relacdo a data da sua
alteracéo. Para cada um dos eventos obtidos é calculado a similaridade global (etapa 3 da figura
53) que dependera da similaridade local, entre todos os atributos do evento. Eventos passados,
obtidos através do conjunto com cardinalidade nove (com todos os atributos), ndo terao
necessariamente valor de similaridade 1. Embora todos os atributos sejam iguais, o fator tempo
interfere no valor de similaridade, de modo a que quanto mais antigo seja o evento, menor seja a
sua similaridade. Como resultado final desta etapa é obtido uma tabela com os eventos similares

e 0s seus valores de similaridade.

ﬂ 2 —Recuperagao de Eventos contendo
1 - Determinagao dos Conjuntos os atributos contidos no conjunto
{Al=v1}) Repositério de
ventos/ Agend

{ Al=v1,A2=v2}

Evento |y 3 —

{Al=v1,A2=v2,..., A8=v8}

Eventos l

Anteriores

{ Al=v1,...,A8=v8,A9=v9}

A / 3 - Célculo das

CF’ro).umo Evento similaridades
onjunto Adquirido
Evento Similaridade

. j El 095

E2 0.90

[ J € | 4-Cilculodovalorp €= e 088

. ' E4 085

5 - Atualizagdo da E5 0.81

frequéncia do conjunto
(adicdo ou subtracdo
dovalorp)

Figura 53 - Processo de Aprendizagem do Perfil
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Como ja foi demonstrado, usando estes valores de similaridade é calculado o valor p
(etapa 4 da figura 53), que sera adicionado ou removido a frequéncia do conjunto armazenado
na base de dados (etapa 5 da figura 53). As etapas repetem-se para os restantes conjuntos.

No processo de aprendizagem, conforme a figura 53, a etapa 2 diferencia-se de acordo
com a operacdo que é realizada pelo utilizador. Como ¢ ilustrado pela figura 54, um evento
podera estar em 8 estados. Assim, na base dados cada evento é agrupado segundo o seu
estado.

Na etapa 2, apenas serao consultados os eventos que estejam agrupados no estado
idéntico ao da operacao a ser realizada. Por outras palavras, quando o utilizador cria um evento,
serao consultados todos aqueles eventos que tenham sido criados e mantidos na agenda;
quando o utilizador elimina um evento serdo consultados aqueles eventos que tenham sido
criados pelo utilizador, mas ja eliminados. Em relacéo aos eventos que sao recomendados pelo
sistema, o utilizador ao aceitar um evento, faz com que eventos passados, que o utilizador tenha
aceitado, sejam consultados; quando o utilizador rejeita o evento sdo consultados eventos
passados que o utilizador tenha rejeitado; eventos recomendados e que o utilizador nao tenha
tomada uma decisdo sdo considerados como pendentes. Para eventos para os quais um

utilizador é convidado é seguido 0 mesmo esquema dos que sao recomendados.

—_—
Criados e
Eliminados
—
N
Criados e na

Agenda
~—
SEE——
Recomendados
e Eliminados
Eventos N~ d
 SEEE——
Recomendados _l—ﬁ

e na Agenda
—
—
Recomendados
e Pendentes
-—
R
Convidados e
Eliminados
-
R
Convidados e
na Agenda
|
E—
Convidados e
Pendentes
—

Figura 54 - Modulagao da base de dados para a agenda de um utilizador
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Pode-se decerto questionar o porqué dos eventos nao serem apenas agrupados em trés
estados de criados/aceites, eliminados/rejeitados ou pendentes, em vez dos oito utilizados. A
razao deve-se a possibilidade de cada acao poder ter um peso diferente na atualizacao do perfil.
A questdo que se coloca é se a alteracao do perfil de um utilizador devera ter o mesmo peso
quando este recusa um evento para o qual foi convidado e quando elimina um evento por si
criado. Esta questdo podera ter varias respostas de diferentes especialistas ou entdo podera
depender da personalidade da pessoa. Por essa razdo, a forma como foi encarado este
problema torna simples a alteracdo dos pesos que cada operacao devera ter sobre a

aprendizagem do perfil.

5.3 - Recomendacao de Eventos

A recomendacao de eventos para os tempos livres segue a abordagem feita por sistemas
de recomendacdo baseados em contetdo. S&o sugeridos ao utilizador eventos que sejam
semelhantes aos preferidos por este. Contudo, uma vez que o objetivo social deste trabalho é
incentivar atividades que nao sao totalmente sedentarias e que ao mesmo tempo potencializem
0 convivio social, sé sdo recomendadas atividades que nao estejam nas categorias "Outra" ou
"Ocupado". Parte-se do pressuposto de que os utilizadores cumprirdo com a categorizacdo dos
eventos que criam.

Cada utilizador possui uma tarefa ciclica no servidor (firead) que de vez em quando
procura por tempos livres na agenda semanal do utilizador. Assume-se como tempo livre, um
espaco de tempo que nao tem qualquer evento associado. Desta forma, se um utilizador nao
desejar que sejam recomendados eventos para um determinado espaco temporal, devera criar
um evento na categoria de "Ocupado".

Cada tarefa repete-se de vez em quando, por exemplo, a cada 30 minutos (valor
configuravel), a tarefa desperta e trata de procurar por tempos livres na agenda semanal do
utilizador e de recomendar um evento para esses espacos. Comecando pelo inicio da semana e
percorrendo até ao final, a tarefa procura espacos livres que Sejam superiores a uma
determinada duracdo. Quando encontra um tempo livre, o sistema procura nas preferéncias do
utilizador eventos que se enquadrem no espaco. Para além do tempo que existe entre os ciclos
de uma tarefa, a quantidade de eventos que sao sugeridos em cada ciclo de vida de uma tarefa

& também configuravel.
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Em determinados tempos, a tarefa escolhe e recomenda um evento aleatério de um
conjunto pré-definido e que ndo seja da preferéncia do utilizador como forma de procurar por
novos pontos de interesse do utilizador. A probabilidade com que um evento aleatério é
recomendado depende da idade da pessoa, para que quanto maior seja a idade menor seja esta
probabilidade. A tarefa escolhe e recomenda um evento aleatorio também em situacdes para os
quais nao sejam conhecidas as preferéncias do utilizador (para situacdes iniciais).

Descreve-se agora, 0 processo pelo qual uma tarefa determina e recomenda um evento
para um determinado tempo livre. O objetivo na recomendacao é construir um evento que seja
do agrado do utilizador. A construcdo consiste em definir o valor para cada um dos nove
atributos do evento. O processo de realizacdo desta construcao ¢ ilustrado pela figura 55.

Como se pode verificar nesta figura, a construcao de um evento utiliza uma estrutura em
arvore, em que cada folha estd associada a um conjunto representativo das preferéncias de um
utilizador. Cada folha tera um conjunto de filhos representativos de todos os superconjuntos com
cardinalidade maior em uma unidade. A profundidade da arvore sera no maximo de nove, tendo

em conta que um conjunto terd no maximo nove elementos.

{Al1 =v1,A2=v2} {A1=v1A2=v3}

{Al=v1A2=v2,..,A9=v20} see {Al=v1A2=v2,.. A9=v25}

Figura 55 - Estrutura em arvore usada para a recomendagao de eventos
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Quando existe um tempo livre ¢ conhecido para este a sua hora de inicio, a sua hora de
término, a sua duracao e o dia da semana. Isto significa que para a determinacao dos restantes
atributos do evento, so6 sao analisados conjuntos com cardinalidade maior ou igual a quatro.
Embora os conjuntos de cardinalidade inferior a quatro nao sejam utilizados no processo de
construcdo de um evento, ja foi demonstrado no capitulo 5.1 que podem ser utilizados para
outros fins.

A construcdo de um evento é feita através de um processo iterativo que encontrara um
caminho na arvore, desde o conjunto conhecido de quatro atributos até a ultima folha que sera
um conjunto de cardinalidade nove. O conjunto de cardinalidade nove encontrado sera
considerado como sendo o evento final construido e a ser recomendado ao utilizador, ou seja,
sera constituido pelos nove atributos do evento para os quais foi encontrado um valor.

O percurso pela arvore usa um principio semelhante ao usado nas regras de associacao,
0o qual afrma que se um determinado conjunto ndo é frequente, entdo qualquer seu
superconjunto também nao o sera. Assim, tendo como raiz um conjunto de cardinalidade
quatro, contendo os valores para os atributos hora de inicio, hora de término, duracao e dia da
semana, & encontrado o conjunto de cardinalidade cinco que seja o melhor classificado de
acordo com o seu valor de frequéncia. Isto significa que para as condicoes definidas pelo
conjunto de quatro atributos, o atributo e valor que melhor se relaciona com estes (que ocorrem
conjuntamente com maior frequéncia) é o atributo adicional que o conjunto de cardinalidade
cinco contém e o seu respetivo valor. Se os restantes conjuntos de cinco elementos ndo sao
mais frequentes do que o encontrado, entdo ndo necessitam de ser analisados, bem como os
seus superconjuntos também nao o necessitardo. Servindo-se do conjunto de cardinalidade
cinco € aplicado o mesmo processo na procura do conjunto com cardinalidade seis. Este
processo é executado sistematicamente até encontrar o conjunto de cardinalidade nove. A figura

56 ilustra um exemplo real de como uma arvore se apresenta e de como é percorrida.

Figura 56 - Exemplo de uma estrutura em arvore usada para a recomendagao de eventos
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Analisando a figura consta-se que para as situacdes onde a hora de inicio é 16h, a hora
de término é 17:30h, a duracao é de 90 minutos e o dia da semana é Terca (1), o atributo Local
com o valor "Universidade do Minho" é o que tem maior preferéncia do utilizador nas condicdes
indicadas, em comparacao com o atributo Categoria e valor "Cultura". Isto permite afirmar que
as quatro condicdes conhecidas tém maior influéncia sobre a escolha do local do que a
categoria. O processo é repetido até atingir um conjunto com cardinalidade nove. Por exemplo,
para o conjunto de cardinalidade cinco, escolhido na figura 56 (representado a laranja), sera
determinado qual o novo atributo e respetivo valor, com o qual os cinco atributos atuais melhor
se relacionam.

Em situacdes especificas poderdo ser aplicados filtros sobre os valores de certos
atributos. Podera ser conveniente em certos casos, recomendar eventos cujo numero de
participantes seja maior do que um. Nestes casos € pretendido incentivar o convivio social, na
medida em que ao recomendar eventos que tenham maior numero de participantes o utilizador

tendera a convidar amigos.

5.4 - Conclusoes

Acredita-se que o conceito de Personalizacao adotado neste trabalho, conjugado com a
aplicacao movel desenvolvida, contribui para o decréscimo do sedentarismo nas pessoas.

Como j& mencionado, a base de funcionamento da recomendacdo sdo os perfis. E
através destes que o sistema seleciona as atividades fisicas a recomendar. De forma eficiente e
consistente, um perfil representa todas as relacdes que existem entre os valores dos atributos de
um evento, fazendo com que a taxa de aceitacao das atividades recomendadas seja maior.

A aprendizagem é também importante para 0 aumento da aceitacdo, uma vez que
permite que um perfil esta constantemente atualizado, com as preferéncias de quem representa.
O sistema acompanha um utilizador ao longo da sua vida e adapta o perfil em funcdo de
alteracOes nos seus interesses.

Tanto a capacidade do sistema em modular, como a de aprender acerca das
preferéncias do utilizador, contribuem para o decréscimo do sedentarismo nos tempos livres das

pessoas.

107



iLeisure - Personalizacao

Uma vez que o sistema apenas recomenda atividades que nao sejam sedentarias, este
tenta cativar os utilizadores para a pratica de atividades fisicas nos seus tempos livres.
Aprendendo acerca de quais destas atividades o utilizador prefere, o sistema torna-se mais
preciso nas atividades que recomenda, aumentando desta forma o gosto dos utilizadores pelas
atividades fisicas. Tenta também cativar os utilizadores a praticarem novas atividades fisicas que
ndo apenas aquelas da sua preferéncia, como forma a aumentar a sua prevaléncia sobre as

atividades sedentarias.
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Capitulo 6: Conclusoes e
Trabalho Futuro

Este trabalho foi desenvolvido no ambito do Mestrado em Engenharia Informatica,
proporcionado pelo Departamento de Informatica da Universidade do Minho. O seu
desenvolvimento foi orientado pelo Professor Doutor Paulo Novais e coorientado pelo Mestre
Angelo Costa.

A Inteligéncia Artificial e os Sistemas Inteligentes foram as tematicas abrangidas no seu
desenvolvimento. Nestas integra-se a tematica User Profiling que foi a base de todo o trabalho
desenvolvido. Face ao numero de artigos e documentos encontrados na literatura, aquando do
seu estudo, pode-se reconhecer o quanto é investigada. Foram também estudados outros
conceitos de Sistemas Inteligentes de forma a fortalecer e aperfeicoar o conhecimento existente
sobre User Profiling. Destaca-se o papel fundamental que o relatério de pré-dissertacdo teve
nestes estudos.

Todos os estudos realizados nao s6 contribuiram para o desenvolvimento deste trabalho
como também permitiram o enriquecimento e aperfeicoamento do conhecimento dos seus
intervenientes.

Fundamental foram também as Unidades Curriculares lecionadas no primeiro ano do
Mestrado. A unidade de Sistemas Distribuidos pela contribuicao que teve para o desenvolvimento
do sistema que se apresenta no seu todo como um sistema distribuido. A unidade de Sistemas
Inteligentes por ser aquela na qual foram apreendidos todos os conhecimentos basilares no
dominio da Inteligéncia Artificial.

O desenvolvimento da aplicacdo para dispositivos moveis com o sistema operativo
Android foi também uma mais valia para o enriquecimento do conhecimento, no que diz respeito
ao desenvolvimento de aplicacdes para o mercado cada vez mais emergente que € o dos
smartphones.

Neste capitulo é apresentada uma sintese sobre o trabalho desenvolvido e os objetivos
alcancados, assim como outros trabalhos relevantes que foram desenvolvidos paralelamente ao
trabalho principal e por fim areas ou conceitos que deverao ser analisados no futuro, com vista a

expansao ou melhoria do sistema.
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6.1 - Sintese de Trabalho

/Lefsure ¢ a designacdo do sistema desenvolvido neste trabalho e que apresenta-se
como uma solucao para os problemas apresentados na Introducdo. A construcdo do sistema
subdividiu-se no desenvolvimento de uma aplicacdo maével e no desenvolvimento de um servidor
inteligente.

A aplicacao movel ¢ o ponto de interacdo dos utilizadores com o sistema e foi
implementada para dispositivos méveis com sistema operativo Android. Através de alguns testes
quanto a usabilidade e utilidade da aplicacao, constatou-se a sua aptidao em complementar uma
agenda convencional com funcionalidades extras. A interface implementada na aplicacao foi
considerada intuitiva e agradavel. A possibilidade de agendar eventos com amigos foi
considerado uma funcionalidade muito util e interessante. A recomendacdo de eventos pelo
servidor foi também encarada como uma funcéo vantajosa, nomeadamente para situacoes onde
existem algumas dificuldades em escolher eventos para os tempos livres.

O servidor desenvolvido apresenta ser uma solucao eficiente e eficaz para a modulacao
de perfis dinamicos e para a recomendacdo de eventos benéficos para a saude. Para
representar os perfis de utilizadores e mais especificamente as suas preferéncias por eventos,
foram usados conjuntos que expressam relacdes entre os atributos de um evento. Os conjuntos
revelam ser uma forma compacta e eficiente de armazenar e interpretar as relacdes existentes
nas preferéncias dos utilizadores. Ao sumarizarem varias relacoes de implicacdo, os conjuntos
tornam a sua edicao e interpretacdo computacionalmente mais eficiente.

O servidor revela-se inteligente na medida em que apresenta as capacidades de
aprender e adaptar os perfis dos utilizadores. Todas as operacdes realizadas na aplicacao movel
sao observadas implicitamente pelo servidor, que as aproveita para aprender acerca das
preferéncias dos utilizadores. A aprendizagem consiste em determinar os conjuntos que sao
subjacentes ao evento envolvido na operacdo e para cada um destes adapta-los no perfil do
utilizador. O fator tempo é encarado com especial atencdo, face a capacidade do utilizador em
mudar as suas preferéncias com o decorrer do tempo. Para tal fim, sdo usados eventos
passados do utilizador no processo de aprendizagem, com o proposito de determinar quando é

que um utilizador tem ou deixa de ter interesse por determinados eventos.
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Acredita-se desta forma que o servidor apresenta uma solucao eficiente e robusta para
modular perfis dinamicos, permitindo com que os perfis estejam constantemente atualizados e
consistentes com as preferéncias das pessoas que representam.

Relativamente a solucdo implementada no servidor para recomendacao de eventos, cré-
se que os eventos recomendados pelo servidor contribuem para a diminuicao do sedentarismo.
Ao procurar nas agendas dos utilizadores por tempos livres e ao recomendar para esses tempos
eventos que sejam da preferéncia dos utilizadores, mas que nao sejam totalmente sedentarios,
esta a ser diminuida a probabilidade de que sejam praticados eventos que nao envolvam
exercicio fisico. A recomendacao aleatdéria de eventos com atividade fisica e que ndo estejam
registados como preferéncias de um utilizador, contribui também para que este venha a praticar
e preferir novos eventos ativos.

Foram realizados estudos acerca da taxa de aceitacao dos utilizadores para os eventos
recomendados. Estes estudos assistiram na avaliacao da precisao do sistema em recomendar
eventos, bem como na sua capacidade em acompanhar e aprender as preferéncias dos
utilizadores. Consultando periodicamente registos da quantidade de eventos recomendados
aceites ou rejeitados, foi possivel verificar que o numero de eventos aceites tende a aumentar e
o0s rejeitados a diminuir. Estes resultados permitem afirmar que o sistema possui a capacidade
de aprender e aperfeicoar o perfil dos seus utilizadores com o decorrer do tempo e dessa forma
recomendar eventos cada vez mais precisos com os interesses dos utilizadores. No entanto,
reconhece-se que o sistema requer estudos mais prolongados de modo a obter maiores certezas
quanto as preferéncia dos utilizadores e consequentemente aumentar a aceitacao das atividades
recomendadas. Ha que estudar, em longos periodos de tempo, as alteracdes reias que sucedem
nos interesses das pessoas, e verificar a aptiddo do sistema em descobri-los e aplica-los sobre
0s perfis.

No que concerne ao objetivo de proporcionar o convivio social, cré-se que a solucao
implementada contribui para a envolvéncia de maior nimero de pessoas ha pratica de eventos.
A adicao de uma funcionalidade na aplicacdo movel que permita convidar pessoas para eventos
incentiva e cativa os utilizadores a conviver na pratica de eventos. A avaliacdo positiva
demonstrada por esta funcionalidade sustenta esta conclusdo. Ao recomendar eventos que
envolvam maior numero de participantes, o servidor esta também a incentivar o utilizador a

conviver socialmente.
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Em suma, acredita-se que o sistema desenvolvido apresenta qualidades eficientes e
funcionais capazes de contribuir para a sociedade e para a comunidade cientifica. Em relacao a
ciéncia, cré-se que o trabalho desenvolvido contribui para o conceito de User Profining e todas

as outras areas que tenham suporte neste conceito.

6.2 - Trabalho Relevante Realizado

Parcialmente ao desenvolvimento deste trabalho foram realizados outros trabalhos
considerados relevantes, para a projecao dos intervenientes deste trabalho. Foi redigido e

publicado o seguinte artigo cientifico.

WICT 2011

Informacodes sobre a Conferéncia

World Congress on Information and Communication

Titulo Technologies, IEEE Computer Society
Data 11 a 14 de Dezembro de 2011
Localizacao Universidade de Mumbai, Mumbai, india
Endereco Web http://www.mirlabs.org/wict11/

Repositorio de
Publicacdes

Informacodes sobre o Artigo

http://ieeexplore.ieee.org/xpl/ mostRecentlssue.jsp?pu
number=6132196

A Dynamic User Profiling Technique in a Aml

Titulo Environment
Autores Vitor Marques, Angelo Costa, Paulo Novais
Editora IEEE Computer Society

ISBN da Publicacao
Paginas
DOI

Palavras-chave

978-1-4673-0127-5
1247 - 1252
http://dx.doi.org/10.1109/WICT.2011.6141427

"Ambient Intelligence", "Profiling", "User"


http://www.mirlabs.org/wict11/
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=6132196
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=6132196
http://dx.doi.org/10.1109/WICT.2011.6141427
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6.3 - Trabalho Futuro

Com as pessoas a desejarem cada vez mais que o0s contextos ou ambientes adaptem-se
de forma inteligente com a sua personalidade e perfil, o tema do User Profiling é cada vez mais
investigado e novas propostas surgem rapidamente. E por isso necessario investigar
periodicamente estas novas propostas, de forma a enriquecer o sistema desenvolvido.

Existem muitos conceitos que devem ser investigados e que uma vez implementados
complementarao o sistema, tanto em termos funcionais, inteligentes ou eficientes.

Podendo o sistema desenvolvido ser reconhecido como um sistema de recomendacéo,
existem muitos estudos sobre novas técnicas de recomendar itens. As abordagens hibridas, ou
seja, uma recomendacao baseada no contetudo e colaborativa, sdo cada vez mais adotadas face
as vantagens que apresentam. Recentemente as redes sociais tém também sido propostas
como fonte de informacao a usar pelos sistemas de recomendacéo (Tiroshi et al., 2011). Face a
crescente aderéncia que as redes sociais apresentam, a sua adocao no sistema é vista como
uma boa forma de recolher implicitamente informacao adicional sobre os utilizadores. Esta
informacéao seria adequada para melhor precisar o perfil destes e consequentemente precisar os
eventos que sao recomendados.

Uma vez que o sistema usa nocdes de similaridade entre eventos e tendo em conta que
em alguns atributos de um evento sao textuais, uma analise em pormenor de técnicas capazes
de extrair conhecimento a partir de textos (7ext Mining permitira precisar a similaridade entre
eventos. Por outro lado, estas técnicas sao também uma forma de conseguir extrair informacao
extra e relevante a partir dos textos inseridos pelo utilizador.

Outra area cada vez mais investigada é a computacao afetiva (Khanna & M.Sasikumar,
2010). Interpretar os estados emocionais de um utilizador fara com que o seu perfil seja
também capaz de representar relacdes entre eventos e estados emocionais, fazendo com que o
sistema seja mais preciso nos eventos que recomenda.

Tratando-se um perfil de um conjunto de informacdes pessoais, ¢ fundamental e
obrigatorio por legislacdo, garantir a sua seguranca e privacidade. E por isso importante estudar
e implementar conceitos relacionados com criptografia e seguranca dos sistemas informaticos.

Os ambientes inteligentes sdo também uma &area emergente e que esta interligada com
perfis. E através dos perfis que os ambientes adaptam-se aos seus utilizadores. Tendo em conta

gue os ambientes inteligentes estdao muito relacionados com o trabalho desenvolvido e sabendo
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que esta € uma area cada vez mais discutida na atualidade, a sua importancia revela-se

determinante para que se prossiga com investigacoes futuras.
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