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RESUMO

A drea de automacfo residencial ou domética tem recebido uma maior atencgfio ultimamente.
Mas a maioria das aplicagbes ainda envolve uma arquitetura centralizada e fungbes pré-
programadas das agOes a serem executadas na casa. Em vista ao crescente avango das
tecnologias € da Inteligéncia Artificial j4 € possivel falar de Domética Inteligente. Neste
trabalho serd estudado o sistema ABC+ (Automag@o Baseada em Comportamento) que cria
regras a partir da observagiio do comportamentio de um habitante em uma casa.

O sistema em questéo utiliza conceitos de aprendizado automético por indugfo, encontrados
na Inteligéncia Artificial, para a criagfio € manutencdo das regras. Através de uma avaliago
nas sequéncias de mudangas de estado em sensores e atuadores é possivel extrair informagges
dos costumes do habitante de forma transparente. As regras sfo criadas pelo préprio sistema
sem necessidade de nenhuma intervengiio do usudrio. Um simulador incorporando a l6gica de
funcicnamento do ABC+ foi desenvolvido para demonstrar como é realizada a aquisigdo de
conhecimento para alimentar o sistema domético inteligente.

Palavras-chave: Domética, Inteligéncia Artificial, Aprendizado Automadtico.



ABSTRACT

The field of home automation or domotics has received an increased attention lately. But most
of the applications still involve a centralized architecture and preprogrammed functions of the
actions to be performed at home. Given the increasing advancement of technology and
artificial intelligence it is already possible to speak of Intelligent Domotics. This work will
study the ABC system + (Behavior-Based Automation) establishing rules from observing the
behavior of an inhabitant in a house. The system in question uses the concepts of automatic
learning by induction, found in Artificial Intelligence, for the creation and maintenance of
rules. Through an evaluation in the sequences of state changes in sensors and actuators it’s
possible to extract information from the customs of the inhabitants of a transparent manner.
Rules are created by the system itself without any user intervention. A simulator incorporating
the operating logic of the ABC + was developed to show how is done the acquisition of
knowledge to feed the smart home automation system:.

Key-words: Domotics, Artificial Intelligence, Automatic Learning,
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1 INTRODUCAO

A popularizagio dos computadores pessoais, da Internet, dos dispositivos méveis,
dentre outras invengdes fez com que a maioria das pessoas se familiarizasse com
equipamentos que integram essas tecnologias. E natural que se espere uma evolugdo em
outras 4reas, como nas residéncias e suas rotinas domésticas (BOLZANI, 2010).

Domética € a jungdo das palavras domus (que significa casa) e robética (controle
automatizado de algo). Ela pode ser definida como o controle automético dos recursos de uma
residéncia, como o controle da iluminagio, aquecimento e ventilagdo, irrigagéo, temperatura
da 4gua, entre outros, através da instalagio de tecnologias, tornando-as o que popularmente se
conhece por “casas inteligentes”. Uma casa inteligente combina fungdes de seguranga,
economia, conforto e comodidade, ecologia, integragio e entretenimento.

A diferenga essencial entre um edificio inteligente e um edificio que utiliza de
tecnologias tradicionais esti na forma como todas as funcionalidades se integram e se
complementam, compartilhando a informagdo entre os diferentes sistemas {de seguranga, de
climatizagfio, de eletrodomésticos, etc) que possui (ALVES; MOTA, 2003).

Com o avango das tecnologias e do conhecimento, principalmente em Inteligéncia
Artificial, pode se alcangar o verdadeiro sentido do termo “Casas Inteligentes” que € um
ambiente automatizado agindo de forma a atender as necessidades e preferéncias de seus
moradores, atendendo aos requisitos ja citados como integragfio, seguranga, economia e
conforto.

Surgiu assim o conceito de Domética Inteligente (DI), que muito se confunde com o
conceito de automagio (ou simplesmente domética). A Domética Inteligente se distingue da
Domética simples por incorporar algum mecanismo automético de tomada de decis3o baseada
em técnicas de Intelig€ncia Artificial. A arquitetwra da Domética Inteligente deve ser
descentralizada e adaptativa 4s necessidades dos habitantes e as resolugdes de problemas e
gerenciamento de recursos.

O comportamento dos seres humanos muda ao longo do tempo, bem como cada
individuo possui suas preferéncias. A DI propoe uma inversdo de responsabilidades no
gerenciamento de uma casa automatizada, que ao contrério dos habitantes terem de se adaptar
ao funcionamento pré-programado desta casa, o sistema da DI € que deve adaptar suas regras
de automagido ao comportamento dos seus habitantes (TONIDADEL; TAKIUCHI; MELO,
2004).
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Neste trabalho é apresentada uma defini¢fio e implementagio de um sistema domético
inteligente, o ABC+ (Automaciio Baseada em Comportamento), proposto por Sgarbi e
Tonidadel (2006a). O ABC+ usa técnicas de aprendizado no ajuste das regras de automagio
ao comportamento dos habitantes de uma casa, que se d4 de forma automdtica e sem
intervengao do usudrio, sem que haja uma configuragfo manual.

Além do sistema de domética mencionado sio abordados conceitos relacionados a
Inteligéncia Artificial e Mineragio de Dados que s#o fundamentais para aprofundamento do

assunto.
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2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL
2.1 Introducao a Inteligéncia Artificial

Com a seguinte frase: “Eu sugiro considerar a questdo: As méiquinas podem pensar?
Isto deve comegar com as definigdes dos significados dos termos ‘mdquina’ e ‘pensar’™,
Turing (1950) em seu artigo Computing Machinery and Intelligence levantou questGes
importantes para o desenvolvimento da Inteligéncia Artificial que vai desde o estudo do
funcionamento do cérebro humano até a possibilidade de ‘transferir’ essa habilidade para as
méquinas.

Assim, antes de adentrar ao assunto de Inteligéncia Artificial (JA) € importante que se
fagca uma breve explanagio sobre dois conceitos fundamentais para entender em que se
baseiam as definigGes encontradas para a IA: O que ¢ Inteligéncia e 0 que € Aprendizado.

Larousse (1999) define inteligente como sendo o ser dotado de inteligéncia, capaz de
compreender, esperto, habilidoso. E ainda como a faculdade de conhecer, aprender, conceber
e compreender, onde essa inteligéncia distingue o ser humano dos outros animais. Mas essas
defini¢Bes apresentam contradigdes (OSORIO, 1999) j4 que os animais sio capazes de
conhecer (distinguir seus donos de desconhecidos e o caminho onde estd sua 4gua e comida,
por exemplo), de compreender (alguma instrugio, como sentar, deitar, etc) e ter habilidades.

Aplicando um questionério a diferentes pessoas sobre o que elas definiriam como
Inteligéncia se tem respostas como: capacidade de aprender algo, conhecimento a respeito de
deterrninada ou diversificadas 4reas, capacidade de escolha, e assim por diante. No diciondrio

Priberam (2010), encontramos as seguintes explicagoes:

1. Conjunto de todas as faculdades intelectuais (meméria, imaginagdo, juizo,
raciocinio, abstragio e concepgdo). 2. Qualidade de inteligente. 3.
Compreensdo ficil. 4. Pessoa muito inteligente e erudita. 5. Fig. Acordo,
conluio. 6. Harmonia. 7. Habilidade.

Conclui-se, entdo que hd muitas abordagens para definir o que seja Inteligéncia, cada
uma focando aquilo que mais se destaca no ponto de vista e 4rea de estudo de seu autor. Se
pode afirmar ainda que a Inteligéncia seja formada por um conjunto de fatores que a
caracterizam e a tornam uma 4rea de estudo ampla e complexa.

O aprendizado € outro conceito importante a ser argumentado, pois este € um ponto de
destaque dentro da IA. Néo hd como falar de inteligéncia sem citar aprendizado, pois uma das
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caracterfsticas j4 apontadas para definir o termo Inteligente € a capacidade de adquirir
conhecimentos.

Para Os6rio (1999), aprendizado € a capacidade de se adaptar, de modificar e melhorar
seu comportamento ¢ suas respostas sendo, portanto, uma das prioridades mais importantes
dos seres considerados inteligentes sejam eles humanos ou n#o. Assim, dentro da definigio

dada, este autor cita itens diretamente ligados ao aprendizado:

e Adaptagdo ¢ mudanga de comportamento de forma a evoluir, melhorar algum
ponto que seja tido como insatisfat6rio para alguma exigéncia;

e Corregdo dos erros cometidos, de forma a ndo realizé-los mais no futuro;

e Otimizagio, onde através de melhorias nas agSes realizadas impliquem em alguma
melhora, como, por exemplo, 0 gasto para se realizar uma tarefa ou a redugdo do
tempo que se leva para completar uma tarefa;

¢ Interagio com 0 meio/pessoas para que seja possivel a troca de experiéncias, onde
se podem adquirir novos conhecimentos como aprender com 0s erros cometidos
por outros;

¢ Representa¢io do conhecimento adquirido. O sistema deve armazenar uma grande
quantidade de informagdes e isto requer uma forma 6tima de representar esse
conhecimento que permita ao sistema exploré-los de maneira conveniente, j4 que

hé uma limita¢do de recursos fisicos.

Com as defini¢Ges apresentadas a respeitos dos termos Inteligéncia e Aprendizado,
podemos partir para as defini¢cGes de Inteligéncia Artificial e Aprendizado Automaético.

O primeiro trabalho reconhecido como IA foi realizado em 1943, quando Warren
McCulloch e Walter Pitts se basearam no conhecimento da fisiologia bésica e da fungéo dos
neurdnios no cérebro, em uma andlise formal da l6gica proporcional criada por Russel e
Whitehead e na teoria da computagio de Turing para propor um modelo de neur8nios
artificiais. Esses dois pesquisadores também sugeriram que tais redes de neurdnios artificiais
se definidas adequadamente seriam capazes de aprender.

Em 1951, Marvin Minsky e Dean Edmonds, do Departamento de Matemdtica de
Princeton, construiram ¢ primeirc computador de rede neural, 0 SNARC. Mais tarde, Minsky

acabou provando teoremas impostantes sobre as limitagdes da pesquisa em redes neurais.
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Alan Turing foi quem primeiro idealizou uma vis&o completa da IA em seu artigo
“Computing Machinery and Intelligence”, publicado em 1950, onde apresentou o Teste de
Turing, o aprendizado de méquina, algoritmos genéticos e aprendizado por reforgo (RUSSEL;
NORVIG, 2004).

John McCarthy, do Dartmouth College em Princeton, convenceu Minsky, Claude
Shannon e Nathaniel Rochester a reunir pesquisadores interessados em teoria dos autdmatos,
redes neurais e estudo da inteligéncia artificial. Eles participariam de um seminério de dois
meses durante o ano de 1956. No total, havia 10 participantes, incluindo Trechard More de
Princeton, Arthur Samuel da IBM ¢ Ray Solomonoff e Oliver Selfridge do MIT. Neste
mesmo semindrio, McCarthy sugeriu 0 nome para o campo que viria a crescer nos anos
seguintes: Inteligéncia Artificial.

Na histéria da IA houve momentos de sucesso, otimismo impréprio ¢ quedas
resultantes do entusiasmo de seus pesquisadores, assim como houve ciclos de introdugio de
novas abordagens criativas e de aprimoramento sisteméticos das melhores estratégias. O
avango da IA se deu mais rapidamente nas wltimas décadas devido & adogio do método
cientifico nas experiéncias e comparagdes entre as abordagens (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Assim como hé virias definigfes para descrever 0 que seja Inteligéncia,
consequentemente hd virias definigBes para IA também. Alguns conceitos que podemos

encontrar para JA s3o:

e Conjunto de teorias e técnicas empregadas com a finalidade de desenvolver
méquinas capazes de simular a inteligéncia humana (LAROUSSE, 1999).

e Area de estudos da computagdo que se interessa pelo estudo ¢ criag@o de
sistemas que possam exibir um comportamento inteligente e realizar tarefas
complexas com um nivel de competéncia que é equivalente ou superior ao de
um especialista humano (NIKOLOPOULOS, 1997).

e O estudo das idéias que permitem aos computadores serem inteligentes
(WINSTON, 1984).

A ideia de se implantar Inteligéncia em méquinas para que estas possam Se€r capazes
de realizar atividades ditas inteligentes envolve vérios pontos que vém sendo propostos.
Russel e Norvig (2004) apontam algumas caracterfsticas que devem ser aplicadas aos sistemas

de IA para que estes sejam capazes de executar as fungGes esperadas:
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e Processamento de linguagem natural para que se haja uma comunicagfo em
idioma natural.

» Representagio do conhecimento para armazenar as informagdes cedidas € o
que foi aprendido.

» Raciocinio para processar as informagGes armazenadas de forma a responder a
novas questdes e tomada de decisOes.

e Aprendizado para se adaptar a novas circunstincias ¢ identificar e usar

padrdes.

Estes autores citam ainda ciéncias antigas 3s quais a IA se fundamenta e que
contribuiram e contribuem com ideias e técnicas para ajudar a compreender melhor o seu
objetivo. S3o elas: Filosofia, Matematica, Economia, Neurociéncia, Psicologia, Engenharia de
Computadores, Teoria de Controle e Cibernética e a Linguistica.

A Filosofia (surgiu em 428 a.C.), com suas teorias de raciocinio e aprendizado,
comparou o cérebro a uma méquina, que trabaltha sob um conhecimento codificado em uma
linguagem interna. A Matemdtica (surgiu por volta de 800 d.C.) oferece as teorias formais de
l6gica, probabilidade, tomada de decisGes e a computagio/célculo, além de definir a base para
a compreenséo do raciocinio sobre algoritmos.

Os economistas (a2 Economia surgiu em 1776) formalizaram o problema de tomar
decisbes que maximizam o resultado esperado na tomada de decisSes. Para investigar a mente
humana, a Psicologia (1879) e a Neurociéncia realizam estudos do sistema nervoso, como o
cérebro habilita o pensamento e como os seres humanos e animais processam as informagdes
(RUSSEL; NORVIG, 2004).

Para tornar possfveis as aplicagdes de IA, a Engenharia de Computadores (1940)
forneceu os artefatos necessdrios para o funcionamento dos programas de forma cada vez
mais eficiente. Com a contribuigio da Teoria do Controle e da Cibernética a IA lida com o
projeto de dispositivos que agem de forma 6tima com base no feedback do ambiente.

A Linguistica dispde as teorias da estrutura ¢ significado da linguagem. Finalmente, da
Ciéncia da Computagfo temos as ferramentas com as quais podemos tornar a Inteligéncia
Artificial uma realidade.
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consegue utiliz4-los para formar uma solugio que se aproxime da safda desejada; e Utilizag#o,
onde sdo apresentados exemplos ainda nfo conhecidos pelos sistemas em que 0 mesmo deve
ter a capacidade de generaliza-lo ou extrair um novo conhecimento (KOERICH, 2008).

Os algoritmos de aprendizado automético podem, entfio, ser vistos como algoritmos
que extraem um padrio de um conjunto de dados e podem ser utilizados como algoritmos de
Mineragio de Dados (ZADROZNY, 2010), que seré detalhado mais a frente.

Mitchell (1997) chama a atengfo para o desafio que o aprendizado automético enfrenta
para construir sistemas computacionais que automaticamente melhorem com a experiéncia,
sendo assim essencial definir o problema de aprendizado de maneira certa. Ele apresenta uma

defini¢do onde cita tr€s partes fundamentais:

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

Aplicando a defini¢io dada por Mitchell (1997) em um caso real, toma-se como
exemplo o jogo de damas onde se tem que a tarefa T é aprender a jogar, o desempenho P €
obtido a partir da percentagem de jogos ganhos contra um adversério e a experiéncia E pode
ser alcancada quando jogar contra si préprio.

O AM pode ser classificado quanto a diferentes caracteristicas que possui, como:
modo de aprendizado, paradigma de aprendizado, forma de aprendizado, estratégia de
aprendizado e linguagem de descrigfo utilizada para descrever exemplos (MONARD; PATRI,
2005). Neste trabalho serdo abordados apenas os paradigmas, formas e estratégias de

aprendizado de méquina, pois séo os interessantes ao estudo desse trabalho.

2.3 Formas de Aprendizado

O fator mais importante na determinagfio da natureza do problema de aprendizagem,
para Russel e Norvig (2004), ¢ o tipo de realimentagdo disponivel, ou seja, uma formatagdo
ou ajuste nas informagdes disponiveis que pode ser capaz de fornecer novos dados. Assim, a
4rea de aprendizado de mAquina distingue trés formas de aprendizado: Supervisionado, Nao

supervisionado e Semi-supervisionado, também conhecido como Aprendizado por Reforgo.
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2.3.1 Supervisionado

O aprendizado supervisionado utiliza conhecimentos empiricos, habitualmente
representados por um conjunto de observagSes ou exemplos de classes conhecidas, com o
qual é possivel encontrar uma hipétese que classifique novas situagdes em algum grupo de
classes j4 estabelecidas (OSORIO, 1999).

Seja um téxi guiado por um agente inteligente' um exemplo em que se podem ter os

seguintes casos:

1) Quando o instrutor do agente gritar “Freie”, o agente pode aprender uma
regra de condigao-agio sobre quando deve frear.
2) Ao ver imagens ou elementos que indiquem que hé outros veiculos perto, o

agente poderé reconhecé-los.

Nestes dois casos temos exemplos de aprendizado supervisionado, em que o agente
produz uma safda booleana (Verdadeiro ou Falso) de acordo com as informagdes
armazenadas: de frear ou ndo frear no caso (1) e se o cendrio possui ou ndo um veiculo

préximo em (2).
2.3.2 Ndo Supervisionado

Nesta forma de aprendizado o objetivo é estabelecer a existéncia de clusters
(similaridades em um conjunto de observagdes) em classes ndo conhecidas. O comportamento
resultante desta forma de aprendizado é usualmente comparado com técnicas de anélise de
dados empregadas na estatistica (OSORIO, 1999).

Seguindo ainda o exemplo mencionado anteriormente do agente inteligente, um caso
de aprendizagem nfo-supervisionada seria o desenvolvimento dos conceitos de dias de trifego

bom e dias de trifego ruim sem ter recebido exemplos identificados deles.

2.3.3 Semi-supervisionado ou por reforgo

! Um agente ¢ algo que percebe e age em um ambiente. A fungdo de agente relativa a um agente especifica a
agio executada pelo agente em resposta a qualquer seqiiéncia de percepgdes. (...) Um agente racional age para
maximizar o valor esperado da medida de desempenho, dada a seqfiéncia de percepgles vista até o momento
(Russel e Norvig, 2004, p. 51).
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E a forma de aprendizado mais geral das trés. Aqui, o usudrio possui indicagbes
imprecisas sobre o comportamento final desejado (por exemplo, sucesso ou ndo sucesso de
uma a¢fo). Nesta forma de aprendizado se tem uma avaliagio qualitativa do comportamento
do sistema, sem mensurar quantitativamente o erro ou desvio do comportamento esperado
(OSORIO, 1999). O aprendizado por reforgo inclui o subproblema de aprender como o
ambiente funciona para poder retirar informagdes necessérias para a criagio de alguma regra
(RUSSEL; NORVIG, 2004).

Ainda a respeito do agente inteligente do t4xi, depois de receber reclamagdes ou algum
indicio do descontentamento do passageiro, o agente recebe uma informagio de que seu

comportamento foi indesejével.
2.4 Paradigmas de Aprendizado Automético

Alguns paradigmas de aprendizado sfo discutidos constantemente, tais como: o
simboélico, estatistico, instance-based, conexionista, genético e ainda o baseado em exemplos.
Uma breve apresentagio do que sdo esses paradigmas serd realizado, mas o foco estd no

paradigma simbélico, que trata das arvores de decisGes usadas neste trabalho.

2.4.1 Paradigma Simbdlico

Este paradigma tenta aprender através da construgo de representagdes simbdlicas de
um conceito por meio da andlise de exemplos e contra-exemplos do conceito em questdo,
onde as representagbes simbdlicas estdo na forma de alguma expressfio 1égica, drvores de
decisdo, regras de produg¢fio ou redes seméfnticas. As representa¢fes mais estudadas s3o as
regras de produgao ¢ as drvores de decisio.

Métodos de indugio de 4rvores de decisfio a partir de dados empiricos
(particionamento recursivo) foram estudados nas dreas de IA e Estatistica e surgiram da
tradugfio das drvores de decis@o para regras. Mais tarde, surgiram os métodos que induziamn
regras diretamente a partir dos dados. Sdo exemplos desses métodos os algoritmos ID3 ¢ C4.5
(MONARD et. al, 1997).

2.4.2 Paradigma Estatistico
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Os métodos de classificagao estatfstica focam tarefas em que todos os atributos t€m
valores continuos ou ordinais, que podem ser também paramétricos, isto €, assumir alguma
forma de modelo, encontrando, assim, valores apropriados para os parimetros do moedelo a
partir dos dados.

Como exemplo, um classificador linear assume que classes podem ser expressas como
combinagado linear dos valores dos atributos. O classificador procura, entdo, uma combinagao
linear inica que fornega a melhor aproximag@o para o conjunto de dados.

Normalmente os classificadores estatisticos assumem que os valores dos atributos sdo
distribufdos para assim usar os dados formecidos para determinar médias, varifncias e co-
varifincias das distribuigSes (MONARD et. al, 1997).

2.4.3 Paradigma Instance-based

Os métodos instgnce—based (baseado em instincia) classificam casos n&o conhecidos
através de casos similares que j4 sdo conhecidos, assumindo que o néo conhecido assumiré a
classe do caso conhecido que se aproxima de suas caracteristicas.

Estes sistemas devem ter algumas precaugdes, tais como os casos de treinamento a
serem armazenados, pois armazenar todos 0s casos tornaria o sistema muito lento e de dificil
manuseio; como deve ser medida a similaridade entre os casos quando tiver tanto atributos
continuos quanto ordinais e como cuidar de casos que possuem muitos atributos irrelevantes;
e como um novo caso deve ser relacionado com o0s casos j4 armazenados, onde se pode usar
uma simples comparagdo a um caso armazenado que seja bem préximo do novo caso ou usar
vérios casos levando-se em consideragéo, diferentes graus de similaridade (MONARD et. al,
1997).

2.4.4 Paradigma Conexionista

Os exemplos mais conhecido de sisiemas conexionistas sio as redes neurais,
construgdes matemaéticas simplificadas inspiradas no sistema nervoso, nas quais se encontram
unidades altamente interconectadas, de onde o nome conexionismo se baseia. Acredita-se que
as redes neurais e essas analogias com a biologia possuem potencial para resolver problemas
que requerem intenso processamento sensorial humano, tal como vis@o e reconhecimento de

VOZ.



Muitos autores consideram as redes neurais como métodos estatisticos paramétricos jé
que o treino de uma rede neural significa encontrar valores apropriados para pesos
(parmetros) (MONARD et. al, 1997).

2.4.5 Paradigma Genético

Segundo Monard et. al (1997), o paradigma genético € uma representagdo do modelo
biolégico que consiste em uma populagiio de elementos classificatérios que competem para
chegar a uma solugfo geral. Assim como na selegfo natural de Darwin, os elementos que tem
o desempenho mais fraco sdo eliminados e os que sio mais fortes permanecem gerando
derivados deles mesmos. Estes sistemas sdo utilizados para buscar solugbes para os
problemas de aprendizado de maquina.

Alguns operadores genéticos bésicos, citados por Monard et. al, (1997), sio utilizados
junto aos elementos (individuos) da populagdo para gerar novos individuos. Esses operadores

sdo:

* Reprodugido: este operador produz cdpias de um individuo, sendo este nimero
proporcional a sua aptiddo de sobrevivéncia.

¢ Cruzamento: a troca de material genético entre individuos.

e Mutagdo: 2 mutagfio € importante para perpetuar uma espécie. Nos algoritmos
genéticos, a mutagio modifica o valor de uma posigdo aleatéria da cadeia de
stmbolos que representa um individuo.

e Inversdo: € a troca de sfmbolos na cadeia que representa um individuo. Os
simbolos em posigies mais préximas tém maior probabilidade de serem

rearranjados dentro da cadeia

2.4.6 Paradigma Baseado em Exemplos

Aha, Kibler ¢ Albert (1991) citam ainda o Paradigma baseado em exemplos, que séo
aqueles que podem classificar um exemplo a partir da classe corhecida de outro exemplo j4
avaliado, atribuindo, assim, a esse novo exemplo a mesma classe do exemplo ja conhecido.
As principais caracteristicas desses sistemas sd3o a identificagio e retengiio de casos

prototipados que juntos representem tpda a informagfio necesséria para a classificagfio de
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novos casos. Algumas das técnicas mais difundidas sio Nearest Neighbours (Vizinhos mais
proximos) e a do Raciocinio Baseado em Casos (RBC) (SGARBI, 2007).

2.5 Estratégias de Aprendizado Automético

O aprendizado de um novo conhecimento a partir de conhecimentos jé disponiveis
pode ser realizado de vérias maneiras. Assim, o tipo de raciocfnio que uma pessoa utiliza para
obter novos conhecimentos define uma estratégia de aprendizado que pode também contribuir
para um critério de classificagdo dos processos de aprendizado de méquina.

As estratégias bésicas de aprendizado automético podem ser citadas de acordo com a
complexidade de inferéncia apresentadas pelo aprendiz, que por ordem crescente de
dificuldade para o aprendizado, temos: aprendizado por hébito, aprendizado por instrugdo,
aprendizado por dedugio, aprendizado por analogia e aprendizado por indugio (MONARD et.
al, 1997).

2.5.1 Aprendizado por Hdbito

No aprendizado por hibito nio € necessdrio que o aprendiz realize nenhum raciocinio
sobre uma informagio dada, pois o conhecinjento € assimilado diretamente pelo aprendiz.
Dessa forma, o aprendizado € realizado pela memorizagfio direta de descrigfes de um
conceito.

Um exemplo dessa estratégia utilizada em AM é quando um computador possui um
algoritmo especifico para reconhecer um conceito (MONARD et. al, 1997).

2.5.2 Aprendizado por Instrucdo

Nesta estratégia, os conceitos sdo adquiridos de uma fonte, como por exemplo, um
livro ou outra pessoa que jé possua conhecimento acerca daquele assunto. O aprendiz niio
copia diretamente a informagfo fornecida para a meméria e sim seleciona os fatos mais
importantes e/ou transforma a informagao obtida em formas mais apropriadas. (MONARD et.
al, 1997).

2.5.3 Aprendizado por Dedugdo
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A dedugio € definida como uma inferéncia logicamente correta, j4 que a conclusdo
adquirida parte de outras premissas iniciais tidas como verdadeiras, preservando assim sempre
a verdade.

Aqui, o aprendiz obtém um conhecimento que € resultado de uma transformagdo de
um conhecimento j& alcangado. No aprendizado por deducio é memorizado o resultado de
uma série de deducgles ou cdlculos sobre a informagfo reunida que normalmente € realizado
(MONARD et. al, 1997).

2.5.4 Aprendizado por Analogia

Este aprendizado utiliza a defini¢io de analogia para alcancar um novo conceito, quer
dizer, buscam-se semelhangas entre conceitos diferentes. Assim, € realizada uma adaptag¢éo de
uma regra j4 existente, modificando-a de forma a ser aplicada a um novo conceito.

Monard et al (1997) afirma que tal estratégia pode ser vista como uma combinagio da
estratégia por indugio com a dedutiva, na qual se determinam caracteristicas gerais unindo os
conceitos que estdo sendo comparados, através da inferéncia indutiva e, posteriormente,
utilizando-se da inferéncia dedutiva e das caracteristicas geradas no processo indutivo para

determinar o conceito a ser aprendido.

2.5.6 Aprendizado por Indugdo

Os sistemas de aprendizado automético utilizam o principio da indugfio (inferéncia
16gica), em que devem analisar informages e absorvé-las a fim de generalizd-las a partir de um
conjunto de exemplos. Com isso, um novo conceito € aprendido efetuando-se inferéncia
indutiva sobre os exemplos conhecidos.

A inferéncia é fundamental para criar novos conhecimentos e prever futuros eventos.
O raciocinio da indugfo € partir de um universo especifico para um universo geral. Porém, €
importante estar atento as generalizagGes geradas, pois 0 conhecimento pode ser de pouco ou
nenhum valor.

As hipéteses geradas pela inferéncia indutiva podem ou ndo preservar a verdade,
levando a conclusSes que ndo atendam aos resultados esperados. Assim, podem ser apontados
dois fatores importantes que tém peso durante o processo de indugfio: o nimero de informacdes

colhidas antes de se obter uma regra e atributos corretos, relevantes e relacionados entre si,
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visto que podem ser escolhidos atributos que ndo possuem qualquer ligagio com outros
atributos necess4rios para se obter uma conclusao (BATISTA, 2003).
Dois dos métodos de aprendizado indutivos muito conhecidos serdo apresentados a

seguir: o aprendizado AQ e o Dividir para Conquistar.
e Aprendizado AQ

Este aprendizado utiliza o método de cobrir progressivamente os dados de treinamento
enquanto as regras de decisfio sdo geradas. Seu funcionamento € baseado na busca de um
conjunto de regras (conjungdes de pares atributo-valor ou predicados arbitririos) que cubram
todos os exemplos positivos e nephum exemplo negativo, generalizando, passo a passo as

descrigdes dos exemplos positivos selecionados (MICHALSKY; BRATKO; KUBAT, 1998).
¢ Dividir para conquistar (familia TDIDT)

Neste método, o conjunto de exemplos é dividido em subconjuntos, podendo essa
estratégia ser aplicada nestes subgrupos e assim recursivamente até que se obtenha um
resultado conveniente para se trabalhar com mais facilidade. Dentro do aprendizado Dividir
para Congquistar encontramos a familia TDIDT (Top-Down Induction Trees), da qual fazem
parte as Arvores de Decisdo (SGARB], 2007).
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3 MINERACAO DE DADOS
3.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

Devido ao atual baixo custo para armazenamento de informacSes e o crescimento da
informatiza¢io nas empresas, um grande volume de dados é armazenado nos computadores.
Apesar da grande quantidade de informagfo disponivel, muitas outras informacSes estio
escondidas e passam despercebidas por seus gerenciadores, conforme afirma Rezende (2005).

Para solucionar esta questfio, surgiu o conceito de Descoberta de Conhecimento em
Base de Dados (DCBD), originado do termo em inglés Knowledge Discovery in Databases
(KDD). Rezende (2005) cita ainda que o KDD combine diferentes técnicas oferecidas por
diversas 4reas, como Banco de Dados, Aprendizado de Méquina, Estatistica, Recuperagio de
Informaciio, Computagdo Paralela e Distribu.fda.

O termo KDD surgiu em 1989 para enfatizar que o conhecimento é o produto final da
descoberta orientada a dados. Ele tem por fungdo a procura de padres em uma massa de
dados que pode ser 1til ou interessante, revelando um conhecimento até entfio oculto.

O processo de descoberta de conhecimento abrange diversos fatores, desde o modo
como os dados s@o armazenados e acessados, a escolha do algoritmo para ser usado com
grandes quantidades de dados de forma a se obter uma execugdo eficiente, até como os
resultados podem ser interpretados e visualizados e como a intera¢io entre homem-méquina
pode utilmente ser modelada e suportada (FAYYAD et al., 1996).

A Descoberta de Conhecimento em Base de Dados pode ser dividida em nove etapas,
segundo Fayyad et. al (1996) e em trés etapas, segundo Goldschmidt e Passos (2005). O
modelo proposto pelo iltimo autor é constituido pelas etapas de Pré-processamento dos
dados, a busca pelo conhecimento propriamente dita, chamada de Mineracio de Dados (MD),

€ um Pds-processamento das informagdes obtidas pela MD.
3.2 Pré-processamento

Esta etapa retine os passos um a seis, segundo o modelo hierdrquico de Fayyad et al.
(1996), em que deve ser identificado o objetivo do processo de busca e a compreensio do
dominio da aplicagdo, em que dados ou varidveis devem ser analisados e selecionados para

formar o conjunto no qual se realizard o processo de KDD. Ap6s a sele¢io dos dados ou
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varidveis, estes devem ser tratados, eliminando os rufdos ou inconsisténcias (como campos
em branco ou erros cometidos no cadastro). '

E feita, entdio, uma redugfo e projecdio dos dados, aplicando-se recursos tteis para
converter as informagdes para um padrio (por exemplo, criagfio de categorias para faixa etdria
¢ conversdo de varidveis nominais em numéricas) e que gere uma melhor agilidade durante o
processamento.

E por fim, os dados sfio ajustados. para servirem de entrada para o algoritmo de
Mineragio de Dados, que deve ser escolhido também nessa etapa. A escolha do algoritmo a
ser utilizado deve incluir qual ou quais modelos e pardmetros devem ser apropriados para o
objetivo em questdo (FAYYAD et al., 1996).

3.3 Mineracio de Dados

Por vezes, o termo Mineragio de Dados é confundido com o termo KDD. H4 autores,
como Navega (2002), que consideram os termos sindnimos e define MD como “algoritmos
que processam os dados e encontram padrdes vilidos, novos e valiosos” e ainda “uma
hierarquia, algo que comega em insténcias elementares (embora volumosas) ¢ terminam em
um ponto relativamente concentrado, mas muito valioso”.

Outros autores como Fayyad et. al (1996, p. 40) consideram a Mineragio de Dados
como uma etapa da Busca por Conhecimento e a descreve como “passo no processo de KDD
que consiste na aplicagio de andlise de dados e algoritmos de descoberta que produz uma
determinada enumeragio de padrdes (ou modelos) sobre os dados™.

O recophecimento de padrSes’ implica na simplificagio dos dados brutos,
considerando aquilo que € genérico e abandonando o que for especifico, pois o conhecimento
buscado se refere a informagdes comuns presentes na maioria dos dados (NAVEGA, 2002).

Existem diversos algoritmos que implementam técnicas diferentes para a identificagio
de padrGes em um volume de dados. Algumas dessas técnicas sdo brevemente descritas

abaixo.

3.3.1 Associagdo

? PadrBes sfio unidades de informagdes que se repetem, ou entdio sdo sequéncias de informagdes que dispdem de
uma estrutura que se repete (NAVEGA, 2002).
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A técnica de associagdo tem o objetivo de descobrir entre os atributos de um conjunto
de dados aqueles elementos que ocorrem (ou nfio) em comum e com determinada frequéncia
no conjunto (GREGIO, 2007) € gerar regras (conhecidas como regras de associagio) que
representem estas associagtes entre os atributos (BLESSER, 2004).

Para avaliar a credibilidade das regras geradas usam-se duas métricas: suporte e
confianga. O suporte é o percentual com que a regra aparece na base de dados e a confianga
mede a validade da regras (GREGIO, 2007).

O algoritmo busca por regras do tipo ‘Se X ocorre na base de dados, entfio Y também
ocorre’, sendo X antecedente € Y o consequente da associagio (GREGIO, 2007). Um
exemplo comum em que podemos verificar regras de associagbes ocorre em listas de
compras. Na regra {pdo} > {café}, onde {pdo} € o antecedente e {café} o consequente e se
tem suporte igual a 60 e confianga igual a 30, significa que em 60% dos registros de compras
analisados, apareciam os itens café e pdo e que 30% das pessoas que compraram pdo também
compraram café (JOST, 2009).

3.3.2 Classificagdo

Consiste em classificar os registros em categorias ou classes pré-definidas por um
modelo construido a partir de um grupo de treinamento formado por dados que sirvam de
exemplos para classificar os novos registros. Assim, quando h4 uma inser¢iio o novo registro
j € classificado automaticamente (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Freitas (1998) aponta como diferenca entre as técnicas de Associa¢do e a de
Classificagiio, o nfvel sintdtico, j4 que a primeira permite varios atributos em sua concluséo,
enquanto a segunda permite apenas um.

A regra de Classifica¢do € utilizada em vérios algoritmos, os quais possuem métodos
diferentes para a indugfio do conhecimento. Alguns desses métodos s@o as redes neurais
artificiais (RNA), regras utilizando a condi¢io IF-THEN e as 4rvores de decisdo (JOST,
2009), que seriio detalhadas mais a frente.

3.3.3 Agrupamento
A técnica de agrupamento, também conhecida como Clusterizagdo (clustering), €

caracterizada por Goldschmidt e Passos (2005) por separar em grupos Os registros com

caracteristicas comuns, buscando também uma disting@o entre os grupos definidos.
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O conceito de classes-modelos utilizadas para a classificagio de novos dados ndo é
necesséria ja4 que os grupos serdo formados apés todas as entradas terem sido informadas. O
algoritmo deve identificar determinado mimero de grupos de dados e calcular a associagio
dos dados de entrada aos grupos de saida.

Os algoritmos de agrupamento necessitam de vérias comparagdes dos dados entre si
para se chegar a grupos estdveis. Isso pode gerar altos custos de processamento e tornar a

aplicag@io invidvel para uma grande quantidade de dados disponfveis, conclui Grégio (2007).

3.3.4 Regressdo

Esta técnica € semelhante 3 Classificagio ao se criar um modelo: ela utiliza exemplos
para classificar registros nfio conhecidos. Segundo Grégio (2007), a diferenga estd na
obtengfio dos dados: enquanto a Classificagio obtém uma classe discreta para os dados, a
Regressdio lida com um valor numérico real (valor objetivo) e obtém uma fungio numérica

para o célculo deste valor como resultado do treinamento do algoritmo.

3.4 Pés-Processamento

Nesta tltima etapa, que compreende os passos oito € nove de Fayyad et. al (1996),
ocorre a interpretagfio dos padides encontrados e o uso deste conhecimento, seja diretamente
ou incorporando-o a outros sistemas para agio futura ou simplesmente a um relatério para
aqueles interessados. A Figura 2 ilustra os passos descritos no processo de KDD.

Apesar de a técnica de MD identificar padrdes novos e vélidos, eles ainda nfo sio
capazes de identificar padrSes que sejam valiosos para os clientes. Por isso, 0 processo de
Busca por Conhecimento em Base de Dados ainda requer uma forte interagdo com analistas,

que serfio aptos a determinar esses valores nos padrSes identificados (NAVEGA, 2002).
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No exemplo ilustrado abaixo (Figura 3), deseja-se encontrar regras que descrevam a
situag@o presente no espago delimitado pelo retingulo. Para gerar essas regras usou-se uma
irvore de deciséo.

Segundo Monard e Prati (2005), a estrutura de uma AD €& constituida por:

¢ Um né folha que corresponde a uma classe (no exemplo da Figura 3, as
classes sdo Cl e C2) ou

¢ Um né de decisdo que contém um teste para verificar o atributo (no
exemplo da Figura 3, os nds de decisdo sio X e Y) e do qual saem
arestas valoradas para uma subérvore. Cada subérvore possui a mesma

estrutura da drvore maior.

fY
6 B o} Rt X
" o °  ° 53:/ 3.5
" . 80 o O Legenda Y‘
4 g ! . Q . ‘iﬂl— I classe C1 <4 4
. 'O 0 o 00 " (Oclasse C2 / \\%)
0 X
. | < sé)y 8.5
0 3.5 85 10 X

Figura 3: Exemplo de uma drvore de decisdo. Fonte: (Liu et al., 2000)

O processo de classificagio de um novo exemplo inicia-se pelo né mais acima da
4rvore, chamado raiz, onde é realizado o primeiro teste no atributo do novo exemplo. Escolhe-
se aquela aresta que for verdadeira para o atributo e os testes seguem em cada n6 visitado,
passando por aquelas arestas que convém. O caminho é trilhado até que uma folha seja
alcangada e o novo exemplo é atribufdo a uma classe (MONARD; PRAT], 2005).

Para demonstrar a construgio de uma érvore de deciséo, seja o exemplo apresentado
por Quilan (1993), onde um conjunto de observagdes (Tabela 1) especifica quando € um bom
dia para se jogar Golf. Neste caso, os atributos considerados sdo: Tempo, Temperatura,
Umidade e Vento; € as classes definidas sdo Jogar ¢ N&o jogar.

A construgiio de uma AD, descrita por Servente (2002), se d4 pelo método de Hunt, a
partir de um conjunto 7 de treinamento.e classes denotadas {C;, Ca,..., C¢}. H4 trés
possibilidades:
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1. T contém um ou mais casos, todos pertencentes & uma tinica classe C;. Neste caso, a
arvore conterd apenas uma folha representada pela classe C;.

2. T ndo possui nenhum caso. A 4rvore de decisio serd de apenas uma folha, porém a
classe associada a esta folha deve ser determinada por uma informagfo que ndo pertengcaa 7.

3. T possui vérios casos pertencentes a virias classes. Sendo este o caso, a ideia €
dividir T em subconjuntos que tenham ou paregam ter uma colegiio de casos pertencentes a
uma tnica classe. Um teste € escolhido baseado em um tnico atributo que tenha um ou mais
resultados mutuamente exclusivos denotados por {0), Os,.., O:}. T é particionado nos
subconjuntos T, T,...,In, onde Ti contém todos os casos de T que possuam como resultado o
valor O; para o teste escolhido. A 4drvore de decis@o para T consiste em um né identificando o
teste ¢ uma aresta para cada um dos resultados possiveis. Os passos descritos se aplicam
recursivamente a cada subconjunto de exemplos de treinamento de maneira que as arestas de

cada n6 levam para as subdrvores construidas a partir do subconjunto de exemplos T.

Tempo Temperatura | Umidade Vento Jogar/ N&o jogar
Ensolarado 85 85 N&o N&o jogar
Ensolarado 80 g0 Sim N&o jogar
Nublado 83 78 N&o Jogar
Chuva 70 96 N&o Jogar
Chuva 68 80 N&o Jogar
Chuva 65 70 Sim N&o jogar
Nublado 64 65 Sim Jogar
Ensolarado 72 95 No N&o jogar
Ensolarado 69 70 Nao Jogar
Chuva 75 80 Nao Jogar
Ensolarado 75 70 Sim Jogar
Nublado 72 90 Sim Jogar
Nublado 81 75 Na&o Jogar
Chuva 71 80 Sim N&o jogar

Tabela 1: Condigdes para se jogar ou ndo Golf. Fonte: do autor.

A 4rvore de decis@o criada para representar o conjunto de observagGes (Tabela 1) €

ilustrada a seguir (Figura 4):






36

processamento, como também por sua portabilidade, podendo ser rodado em diferentes
sistemas operacionais (BLESSER, 2004).

O C4.5 € uma extensdo (mclhore) do algoritmo ID3, que se diferencia deste dltimo
principalmente por permitir trabalhar com valores continuos (diversos valores podem ser
assumidos) para atributos, além dos valores discretos (quantidade finita de valores que podem
ser assumidos), com os quais 0 ID3 ji trabalhava. Os valores discretos dos atributos s#o
separados em dois ramos (ou arestas): um para aqueles em que A; <= N e outra para aqueles
que A>N.

Fungdo C4.5

fR: conjunto de atributos nido classificadores,

C: atributo classificador,

8: conjunto de treinamanto) devolve uma Arvore de decisio)

Inicio

Se¢ £ estd vazio,
devolver um dnico no com Valor Falha;

Se todos o8 registros de S tém o mesmo valor para o atribute classificador,
devolver um inieco né com tal valor:

Se R estd vazio, entlo
devolver um tinico né com o valor mais fregilante do atributo
classificador nos registros de S [Nota: existirdo erros, isto &,
registros que ndc estarso bom classificados neste casoj;

Se R nlo esta vazio, entfo
D-atributo com maior Proporglo de Ganho(D,S) entre os atributos de R;
Sejam §dy J F=1,2, .., m} oS valores do atributo D;
Sejam ¢s7 1 J=1,2, .., m} o8 subconjuntos de S correspondentes aos
valores da dj respectivamente;
devolver uma 4rvore com a ralz nomeada como D & com 0S arcos nomeados
dl, dz, .., dm Que vdeo respectivamente as arvores
C4.5{R-{D}, C, 81), C4.5¢(R-ID}, C, 82}, .., C4.5(R~(D), C, Sm);

Finm

Figura 5: Pseudocdédigo do algoritmo C4.5. Fonte: (SGARBI, 2007).

Para realizar a divisdo dos dados na drvore de deciso, o algoritmo considera todas as
provas possiveis para dividir estes dados e seleciona aquela prova que resulta no major ganho
de informagdo (método para avaliar .0 melhor atributo). Para cada atributo discreto, é
considerada uma prova com 7 resultados, sendo n o nimero de valores possiveis que o
atributo pode adquirir. E para cada atributo continuo se realiza uma prova bindria sobre cada
um dos valores que o atributo adquire nos dados (SERVENTE, 2002).

O algoritmo C4.5 também permite trabalhar com valores desconhecidos para alguns
atributos (JOST, 2009). De acordo com Sgarbi, (2007, p. 34), “um caso com um valor
desconhecido se divide em fragmentos cujos pesos séo proporcionais as frequéncias relativas,

dando por resultado que um caso pode seguir miiltiplos caminhos na drvore.”
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usardcalixtol?) /usr/local/R8/Brc/cd4.Srules -f golf

C4.5 [realeass B] rule generator Thu Dac 27 14:24:23 2001

L T A R Ll Ll T T PR

A mAL -, —————————

Pinal rulas from txr=a 0:

Rule 2:
Condicoes do Dia = coberto
-» class Jogar [70.7%]

Fule 4:
Condicoas do Dia = <huvoso
Vento = falmo
-» class Jogar [63.0%]

Rula 1:

Condicoes do Dia = ensclarado
taidade » 75
-» clasa Nao Jogar ([63.0%]

Rule 3:
Condicoea do Dia = <chuvoso
Vanto = verdadairo
-» class Hao Jogar [S0.0%)
Default clamss: Jogax

Evaluation on training data. (14 items):

Rnle Sire Error Used Wrong Advantage
2 1 29.3% 4 0 {0.0%) o o]0y Jogax
! 2 37.0%8 3 0 {0.0%) 0 (o]0} Joger
1 2 37.0% 3 o {0.0%) 3 (3|0 Nao Jogar
3 2 s0.0% 2 0 {0.0%} 2 1z |0} Hao Jogar
Tested 14, exroxs 0 (0.0%) <%
(a) {b) <~classified as
9 (a) : class Jogar
g (b) : clams Nao Jogar

Figura 6: Regras geradas pelo C4.5 para o problema Jogar Golf. Fonte:

(BERNARDES, 2001).

Na construgio da 4rvore de decisfio, a divisiio dos dados pelo método recursivo

dividir4 o conjunto de treinamento até que um subconjunto tenha somente uma classe ou até

que a prova ndo ofereca melhora. Devido a este fato, a 4rvore resultante para descrever o

conjunto de exemplos normalmente se torna mais complexa que o necessério (QUILAN,

1995).

Para que isto nfo ocorra, o C4.5 trabalha com poda. Segundo Jost (2009), a poda

consiste em substituir uma subdrvore com grande taxa de erro por um né ou aresta, antes ou
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depois da 4rvore ser elaborada. Assim, a 4rvore € simplificada e facilita a inser¢@o de novos

nodos e subdrvores, conforme o crescimento do conjunto de dados.

3.7 SeeS/C5.0

Recentemente, foi criado um novo algoritmo, 0 See5/C5.0 (See5 para Windows, C3.0

para Unix/Linux). O See5/C5.0 é uma extensdo do C4.5 com uma série de melhorias, cuja
algumas sdo (QUILAN, 2009):

Velocidade — o novo algoritmo € significativamente mais rdpido que o C4.5
Uso de memoria — o See5/C5.0 consome mesmo mem6éria que o C4.5

Menores 4drvores de decisdo — os resultados do See5/C5.0 sdo similares aos do
C4.5, porém com 4rvores de decisdo menores

Precisdo — os conjuntos de regras gerados pelo See5/C5.0 t8m taxas de erros
menores

Reforgo —~ promove melhoras nas 4rvores e lhes dd mais precisdo

Ponderagiio — o See5/C5.0 permite atributos de diferentes pesos

Mineragio — uma opg¢io automdtica do See5/C5.0 minera os atributos para
remover aqueles que podem ser intteis

Novos tipos de dados — vérios novos tipos de dados além dos disponiveis no
C4.5 e facilidades para defini¢io de novos atributos em fun¢fio de outros
atributos

Facilidade de uso — além de algumas opgdes que foram simplificadas e
ampliadas, os programas para gerar 4rvores (C4.5) e gerar regras (C4.5rules)

foram unidos em um tnico programa

O sistema ABC+ utilizado neste trabalho é voltado para o algoritmo C4.5. Por este

motivo, utilizou-se 0 mesmo no simulador desenvolvido, embora a descoberta da versdo

See5/C5.0 venha a proporcionar um aumento significativo na geragdo de resultados do

sistema ABC+. Essa proposta fica como dica para projetos futuros.
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4 DOMOTICA

A palavra Domoética originou-se do latim Domus que significa casa e Robética que se
refere ao controle automatizado de algo (ALVES; MOTA, 2003).
Bolzani (2010, p.31) define domética como:

E a ciéncia moderna de engenharia das instalagGes em sistemas prediais. A
domética € uma ciéncia multidisciplinar que estuda a relagio entre 0 homem
€ a casa. A imersdo de pessoas em ambientes computacionalmente ativos
revelou a necessidade do uso de técnicas mais sutis que gerenciassem a
complexidade e o dinamismo das interagdes dos moradores com o ambiente
residencial saturado de diminutos dispositivos eletrdnicos interligados em
rede.

Assim, podemos concluir que a domética surgiu para aprimorar o ambiente residencial
tornando-o mais adaptivel (adequado) aos seus habitantes, facilitando suas atividades
rotineiras € a0 mesmo tempo oferecendo seguranga para uma qualidade de vida maior.

A transformagfio de casas comuns em casas em que se detém o controle de sua
iluminagio, aquecimento e ventilagio, sistemas de irrigagio, temperatura e controle da 4gua,
dentre outros sistemas que se podem controlar, é hoje realidade em muitas habitagSes de
vérios paises (ALVES; MOTA, 2003).

Porém, o termo Domética tem perdido popularidade para dar lugar ao termo Casa ou
Residéncia Inteligente, por este ter mais apelo de marketing e sugerir um conceito mais
amplo, que vai além do contexto de uma residéncia e abrange praticamente qualquer ocasido
de interatividade do homem com o ambiente (BOLZANI, 2010).

Uma residéncia automatizada possui um sistema domético que integra todos os
dispositivos para automatizar € controlar a residéncia. O sistema domético € composto por

3

vérios elementos, entre eles os atuadores®, sensores® e controladores®, que compdem a parte

fisica do sistema; a rede de dados ou rede domética que constitui o barramento (ou

3 Amadores sio dispositivos eletromecénicos que tém suas caracteristicas alteradas conforme os impulsos
elétricos recebidos. S#o exemplos de atuadores ldmpadas, siremes, fechaduras eletromagnéticas, portbes
eletrdnicos e eletrodomésticos em geral. (BRETERNITZ, 2001)

4 Sensores sdo dispositivos que transformam parametros fisicos, como temperatura, umidade, entre outros, em
sinais elétricos apropriados para que os sistemas dométicos possam analisd-los. Exemplos de sensores sio:
sensores de temperatura, umidade, de intensidade de iluminag3o, detector de movimento e fumaga, etc.
(BRETERNITZ, 2001)

3 O controlador € o elemento central que gerencia o sistema domético. Normalmente os outros elementos, como
0s sensores e os atnadores, se conectam ao controlador enviando e recebendo informagdes. Nele podem estar as
interfaces de usudrio, as quais s30 necessirias para apresentar e receber informagdes (via teclado, monitor e
outros), (BRETERNITZ, 2001)
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cabeamento), o qual permite realizar a comunicacio entre os diferentes dispositivos existentes
no sistema domético; e a interface com o usuirio (BRETERNITZ, 2001).

4.1 Hist6ria da domética

Pode se tomar como ponto inicial da ideia de automatizar residéncias quando nos anos
70, os sistemas AVAC (aquecimento, ventilagdo e ar-condicionado) passaram a ser
controlados eletronicamente nos edificios. Tal sistema era controlado através de pequenos
chips ligados a sensores instalados no ambiente onde atuavam de maneira rédpida, realizando
alteragBes na condicdo climética desses ediffcios (ALVES; MOTA, 2003).

Nos anos 80, os sistemas de seguranga, iluminagéo e intrusdo também passaram a ser
automatizados, havendo agora uma organizagdo entre os componentes desse sistema. Lloyds
Building, Londres, projetado pela Richard Roger Partnership, foi o primeiro edificio
construido a utilizar o conceito de Edificios Inteligentes. Apesar de possuir avangados
sistemas tecnolégicos, faltava-lhe uma coisa: integracdo entre eles.

Outros edificios que foram construidos posteriormente também nos anos 80, como o
NEC Tower construido pela Nikken Sekkei, o IBM Century Tower construido pela Foster
Associates 1td, e mais recentemente o Turbine Tower Building construido pela Richard
Rogers, adotaram a mesma ideia do Lloyds Building. E hoje a Domética € uma realidade em.
diversos paises (ALVES; MOTA, 2003).

4.2 Domdtica Inteligente

Os termos automagdo residencial, casas inteligentes, domética inteligente, entre
outros, tém sido banalizados ou utilizados incorretamente como sindénimos. A automacio
residencial € um ramo da automacdo predial especializada no controle de operagdes em um
espago doméstico. Ela se utiliza de sistemas de controle para gerenciar equipamentos
(eletroeletrnicos e eletromecénicos), reduzindo a necessidade de interagdo humana através
do uso de sensores que coletam informagbes e analisam seus pardmetros, possibilitando a
tomada de uma decisdo que pode disparar uma acio que altere o estado de um atuador no
ambiente.

A residéncia inteligente ndo deve ser considerada inteligente apenas por automatizar o

funcionamento de seus dispositivos através da automacgdo residencial. O processo de
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automacfio e controle é um meio para a criagio de servigos ¢ aplicagGes que em conjunto
tornardo uma casa préxima ao conceito de inteligente (BOLZANI, 2010).

Nio existe ainda uma definigfio concisa para Casa Inteligente, mas ha um consenso de
fungBes que uma residéncia inteligente deve desempenhar: ajudar seus habitantes a viverem
de forma saudével, feliz e segura; executar varias tarefas automaticamente para diminuir o
trabalbo rotineiro em uma casa; deve prover um maior nivel de autonomia pessoal e vida
independente; deve utilizar eficazmente e minimizar o uso de recursos naturais; € seguir o
conceito de computagfio pervasiva® e ubiqua-’. Mas a principal caracterfstica que se pode
destacar em uma casa inteligente é integrar atividades de trabalho, aprendizado ¢ diversdo
(BOLZANI, 2010).

Segundo Tonidadel, Takiuchi ¢ Melo (2004), o termo automagfo residencial tem que
evoluir para o conceito de Domética Inteligente, que deve ir além de um sistema centralizado
e dedicado e seu foco deve ir além dos sensores ¢ atuadores. Ela deve ser uma arquitetura
descentralizada e adaptativa As necessidades dos habitantes e 2s resolugdes de problemas e
gerenciamento de recursos.

Deve-se entender, entdo, por Domética Inteligente o processo de automagdo que
incorpore algum mecanismo automético de tomada de decisdo baseada em técnicas de
Inteligéncia Artificial. Essa € a principal diferenga entre domética ¢ domética inteligente: o
foco e o paradigma de cada um, onde na domética inteligente o sistema € que se preocupa em
mudar sua atuagio de acordo com as necessidades e comportamento de seus habitantes
(TONIDADEL; TAKIUCHI; MELO, 2004).

4.3 Sistema ABC+

O sistema ABC+ (Automagio Baseada em Comportamento) (SGARBIL
TONIDADEL, 2006a) é uma melhora do sistema ABC proposto por Tonidadel, Takiuchi e
Melo (2004). Este sistema, o ABC, atua conforme o comportamento observado dos habitantes
de uma residéncia, o contrario do (ue acontece em outros sistemas dométicos em que o

habitante é quem cria e insere regras sobre suas preferéncias no sistema.

¢ Computagio pervasiva tem por objetivo prover a integragdo do computador no ambiente de forma invisivel
para o usurio. O computador tem a capacidade de obter informagGes do ambiente no qual ele estd embarcado e
controlar, configurar e ajustar a aplicagio para melhor atender as necessidades de um dispositivo ou do usufrio.
(ARAUJO, 2003)

? Computagio ubiqua se beneficia dos avangos da computag@o mével e da computagdo pervasiva. Ela surge da
necessidade de se integrar mobilidade com a funcionalidade da computagio pervasiva. (ARAUJO, 2003)
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Ambos os sistemas trabalham com a existéncia de sensores (como 0s de presenca,
luminosidade, medidores de temperatura e outros), atuadores (interruptores de luz, ar-
condicionado, entre outros), bancos de dados € outros elementos necessérios para a criagdo e
controle de regras.

Entretanto, Sgarbi (2007) ressalta algumas defici€ncias que o ABC apresenta, como:
nio detectar sequéncias casuais de eventos no tempo. Por exemplo, se um evento de atuador €
disparado depois de pouco tempo ou muito tempo que um evento de sensor ocorre, isto ndo é
avaliado, podendo ser criada, assim, uma regra falsa, pois neste caso ndo se leva em conta 0
tempo transcorrido entre um evento de atuador ¢ um evento de sensor.

Outra deficiéncia identificada é que o primeiro sistema fundamentava-se no algoritmo
ID3 (verséo anterior do algoritmo C4.5) para a criagdo das regras de adapta¢do do sistema de
automago. Com o ID3, porém, nfio é possivel trabalhar com varidveis com valores continuos,
apenas com varidveis com valores discretos, o que limitava o trabalho com os valores
retornados por alguns sensores, como, por exemplo, o de medida de temperatura e medida de
umidade. Além disso, as regras criadas pelo ID3 eram diretamente inseridas no banco de
dados de regras, sem verificar se aquele evento poderia ser agraddvel ou niio para o habitante.

Para corrigir as limitagdes do ABC, o novo sistema ABC+ foi proposto com algumas
mudangas em relagio ao seu antecessor. Na figura 7, que representa as arquiteturas desses

dois sistemas, podem-se perceber algumas diferengas.
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@—r} Sensores, ] |§ensoresz | Habitante
r

Regras de
4| Seguranga
_ gurang Banco de Dados
' ; De Eventos  [*
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Banco de Dados N;Zn;:gr;ﬁo l
de Aquisigio CAs
D3 Bancos de Dados 4
d t
rem e hgn;f;g;o Banco de Dados
— Dados o De Regras Ativas
R --=$ Cotrole Regras de
Sistema ABC — -~ Dados ¢ Controk Banco de Dados Seguranca
De Regras Embriondrias
Sistema ABC+

Figura 7: Arquiteturas dos sistemas ABC e ABC+. Fonte: (SGARBI; TONIDADEL, 2006a).

As principais diferencas entre os dois sistemas sdo a utilizagio de uma janela de
observagdo de eventos, um novo conjunto de regras denominadas Regras Embrionérias, o
novo processo de desenvolvimento e manutengfio das regras e a substituigio do ID3 pelo
algoritmo C4.5.

As razles para se ter escolhido trabalhar com o C4.5 foi que, além de ser um algoritmo
bastante conhecido e adotado para induzir regras a partir de 4rvores de decisfio, ele permite
que se trabalhe com valores continuos para os atributos e com valores de atributos
desconhecidos também (SGARBI, 2007).

No sistema ABC+, para cada atuador deve existir uma estrutura paralela de bancos de
dados, onde cada atuador € associado a trés bancos de dados. Esses bancos de dados séo:
banco de Eventos, bancos das Regras Ativas, que também guardam as regras de seguranca da
residéncia (estas regras sdo modificadas apenas quando manipuladas diretamente no sistema)
e 0 banco de Regras Embriondrias, que serfio detalhados mais a frente.

Assim, a arquitetura do ABC+ é composta por trés bancos de dados, a janela de
observagdes de eventos, o C4.5, a légica de manutengio de regras, que atua para estabelecer
quais regras ficam em quais bancos, € o controle central, o qual possui a légica central do
sistema (SGARBI, 2007).



A légica de funcionamento do sistema € a seguinte: quando algum sensor ou atuador
sofre uma mudanga de estado pela agio do habitante ou pela natureza, um evento € gerado. Se
esse evento for do atuador, a 16gica da janela de observag#io ir4 analisar o evento e ele poderd
ser armazenado no banco de Eventos ou nfio. Se em determinada ocasido houver um mimero
pré-determinador de eventos armazenados, entiio o banco de dados Eventos € inserido no
algoritmo para indug#o de regras, o C4.5, que ird criar regras a partir dos dados presentes no
banco Eventos. As regras sdo, entfio, armazenadas no banco de dados de Regras
Embrionérias, onde posteriormente podem ser validadas e transferidas para o banco de dados
das Regras Ativas.

Entretanto, se o evento for pertencente a algum sensor, € feita uma busca no banco de
dados das Regras Ativas para verificar se hd alguma regra relacionada & mudanga daquele
sensor. Se uma regra condizente 2 situag@o do(s) sensor(es) for encontrada, uma agéo € entio
executada (SGARBI, 2007).

4.3.1 Janela de Observagdo

A ideia de criar uma janela de observagdo surgiu para corrigir uma das deficiéncias
encontradas no sistema ABC: nao detectar sequéncias casuais de eventos no tempo,

Para melhor detalhar o funcionamento do sistema ABC+, se tomara como exemplo um
quarto de uma casa onde se tem um sensor para captar a entrada de um habitante no cdmodo,
outro sensor para detectar a safda do comodo e um atuador para ligar ou desligar uma
lampada (SGARB], 2007).

Quando um habitante entra no quarto e no mesmo instante acende a lampada ou
quando sai e imediatamente desliga a ldmpada, uma regra notdvel seria: SE habitante entra
ENTAO acende limpada ou SE habitante sai ENTAO desliga 1ampada. Porém, se o habitante
enfrar no quarto € apés meia hora ou uma hora ele acende a lampada, apesar dos sensores
detectarem as mesmas informagGes da primeira situagfo, as regras acima ndo devem ser
aplicadas, pois ha diferengas do ocorrido.

Por isso, a janela de observagio se torna fundamental para a criagio de regras. Ela
consiste em armazenar e comparar cada evento anterior e posterior ao avento a ser analisado,

incluindo os horérios de cada agdo, como ilustra a figura 8 (SGARBI, 2007).
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Figura 8: Janela de observagdo do Sistema ABC+. Fonte: (SGARBI, 2007).

Os eventos a serem analisados sfo eventos de atuadores em que estes mudam de
estado, uma Idmpada, como no exemplo dado. Os eventos de sensores, entretanto, nfo sio
utilizados para criar regras, mas sim para ativarem uma regra, se esta existir. Esses eventos de
sensores podem ser os eventos anterior e posterior na janela de observagio, j4 que servirdo
apenas para observagio e n&o para gerar regras.

Na janela de observagfo, cada evento de atuador e seus respectivos eventos de sensor
anterior e posterior sfo tratados isoladamente (um evento de atuador nfo tem vinculo com o
préximo evento de atuador). O objetivo é identificar uma causa (evento no sensor} e um efeito
(evento no atuador). Se ndo houver uma causa e um efeito préximos no tempo, ndo hé sentido
para armazenar tal evento para se gerar uma futura regra. Neste caso, uma causa e um efeito
com uma notdvel diferenga de tempo seria uma casualidade e casualidades devem ser
descartadas para gerar uma regra, O que se busca sdo eventos repetitivos (padrdes ou rotinas)
que demonstrem as preferéncias dos habitantes (SGARBI, 2007).

Para melhor entender a légica da janela de observagio (Figura 9), seja o seguinte
exemplo: um habitante entra no quarto e dispara um evento de sensor (S1), que é armazenado
temporariamente com seu devido horério. Apés algum tempo ele acende a ldmpada, gerando
um evento de atuador (A). O evento (A) € entdo armazenado ¢ comparado ao evento anterior
(S1). Se (S1) aconteceu dentro de um determinado intervalo de tempo (At;) menor do que o
valor da janela de observagdo, entdio significa que o evento atuador (A) est4 vinculado ao
evento anterior (At; < janela de observagiio Anterior). Neste caso, o evento de atuador €
armazenado.

Quando existe um vinculo entre um evento de atuador e um evento de sensor anterior

nfio se realiza uma verificagdo com o evento posterior (S2) e o sistema volta 2 situagfo de
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sutil possivel, caso contrério trard desconforto ao usuério e podem incorrer
emdesestabilizagdo das regras.

No sistema ABC+, identifica-se dois tipos de regras: as Ativas e as Embriondrias. Para
o desenvolvimento ¢ manutengio destas regras, sdo utilizados trés bancos de dados para cada
atuador existente na residéncia: o banco de Eventos (tab. 2), o banco de Regras Embriondrias
(tab. 3) e o banco de Regras Ativas (tab. 4).

Nas tabelas abaixo sdo detalhados os campos existentes em cada um dos bancos

utilizados pelo sistema ABC+.

Evento | Sensor 1 (S1) Sensor2(S2) | i Sensor N (Sn) | Atuador An
1 Valor A ValorA | e Valor A Valor A
2 Valor C ValorB | e Valor A Valor B
3 Valor B Valor A ValorB Valor A
4 Valor N ValorN | s Valor N Valor N

Tabela 2: Exemplo de um banco de Eventos. Fonte: (SGARBI, 2007).

Regra | Sensor 1 (S1) | Sensor 2 (82) | ...... Sensor N (Sn) | Atuador An | ATIV | EXC
| Valor A Valor A Valor A Valor A 6 0
2 Valor C ValorB | ... Valor A Valor B 4 0
3 Valor B ValorA | ... Valor B Valor A 3 2
4 Valor N ValorN | ... Valor N Valor N I I

Tabela 3: Exemplo de um banco de Regras Ativas. Fonte: (SGARBI, 2007).

Regra | Sensor 1 (S81) | Sensor 2 (82) | ....... Sensor N (Sn) | Atuador An | OK NOK
1 Valor A Valor A Valor A Valor A 2 !
2 Valor C Valor B Valor A Valor B 5 2
3 Valor B Valor A | .. Valor B Valor A 1 0
4 Valor N ValorN | ... Valor N Valor N 6 0

Tabela 4: Exemplo de um banco de Regras Embriondrias. Fonte: (SGARBI, 2007).
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No decorrer do texto serdo utilizadas as definigSes a seguir:

* BDEventos — Banco de Dados de Eventos por Atuador

» BDAtivas — Banco de Dados de Regras Ativas

* ATIV - Campo do BDAtivas utilizado para pontuar positivamente uma regra
* EXC - Campo do BDAtivas utilizado para pontuar negativamente uma regra
* BDEmbrio ~ Banco de Dados de Regras Embrionérias

* OK - Campo do BDEmbrio utilizado para validar uma regra

* NOK - Campo do BDEmbrio utilizado para excluir uma regra.

O processo de classificagio das regras (Figura 11) pode ser facilmente entendido.
Quando um evento de atuador ¢ vinculado a um evento de sensor durante a etapa de validagéo
na Janela de Observagio, este novo evento € armazenado no banco de dados de Eventos. Ao
atingir um mimero pré-determinado de eventos, todas as tuplas presentes no banco de Evento
sdo inseridas no algoritmo C4.5 para que.este gere regras a partir do conjunto de observagGes
fornecidos (SGARBI, 2007).

As regras geradas pelo C4.5 sdo comparadas as regras presentes nos outros bancos, de
Regras Embrionérias e Ativas, para que as regras repetidas possam ser eliminadas. Aquelas
regras que nio forem repetidas vdo para o BDEmbrio, onde existem os campos OK e NOK
que servem para controlar a validagio de cada regra. Sempre que uma regra passa a fazer
parte do BDEmbrio, seus campos OK e NOK tém valor zero.

Toda vez que um evento de atuador ocorre, verifica-se primeiramente se existe alguma
regras sendo contrariada no BDAtivas. Ndo havendo regra sendo contrariada, o evento €
comparado com as Regras Embriondrias. Se existir alguma regra neste banco relacionada ao
evento em questio, 0 campo OK desta regra € incrementado em um. Caso ocotra o contririo e
uma regra no BDEmbrio seja contrariada, o campo NOK ¢ incrementado em um. Quando o
campo NOK atinge certo valor, a Regra Embriondria € removida do BDEmbrio.

Os campos OK e NOK funcionam como porcentagens de erros e acertos. Se o valor do
campo OK para que uma regra seja validada € oito, por exemplo, e o valor do campo NOK
para a regra ser excluida € dois, significa que quando se tem 80% ou mais de acertos, a regra €
validada e quando se tem 20% ou mais de erros, a regra é excluida (SGARBI, 2007).

O BDAtivas também possui uma légica de manutengfio. Além das regras a serem

executadas na casa, nesse banco também ficam armazenadas as Regras de Seguranga, como



30

‘SE existir fogo, ENTAQ cortar energia e gés’. As Regras de Seguranga ndo sofrem
modificagBes justamente por se tratar da seguranga do ambiente.

Toda vez que um evento de sensor ocorrer, é verificado se existe alguma regra no
BDAtivas condizente com aquela situa¢fo. Se for encontrada alguma regra, entfio ela deve ser
executada e, assim, uma agfio € realizada no atuador para o qual aquela regra éxiste € soma-se
um ao campo ATIV do BDAtivas (SGARB]I, 2007).

Existe uma quantidade limitada de regras que podem fazer parte do banco de Regras
Ativas e elas estdo ordenadas de acordo com o valor do campo ATIV. Quando se deseja
inserir uma regra neste banco e ele estd no seu limite, entfio uma regra terd que ser removida.
Aquela regra que tiver o menor valor no campo ATIV € escolhida para ser retirada do banco e
voltar a fazer parte do banco de Regras Embrionérias.

Por outro lado, se um evento de atuador contrariar alguma regra do BDAtivas, entdo é
somado um ao valor do campo EXC da regra que foi contrariada. Quando o valor do campo
EXC ultrapassar um valor pré-definido, esta regra é exclufda do BDAtivas (SGARBI, 2007).

Regra Ativa Ragras de Automagéo Ativas

»

tuagao Pontuagao
Pg‘osm Negativa

Regra Embrionaria | Regras em validagdo
r Y

Pontuagao
C45 . Negativa Regra
> Excluida

Banco de Eventos | Dados para gerar futuras regras

Figura 11: Esquema da légica de Manutengdo das Regras. Fonte: (SGARBI, 2007)

O processo de manutengio das regras também se preocupa quando regras do
BDEmbrio € BDAtivas ficam velhas. Para isso, quando novas regras séo criadas pelo C4.5,
subtrai-se um do valor do campo ATIV e do valor do campo OK de todas as regras existentes
no BDAtivas ¢ no BDEmbrio. As Regras Ativas que tiverem seu campo ATIV abaixo de
certo valor serdo rebaixadas ao BDEmbrio e as Regras Embrionérias que tiverem seu campo
OK abaixo de certo valor serdo excluidas.

Os campos OK, NOK, ATIV, EXC e a quantidade de eventos que devem formar o

conjunto de observagio a serem insetidos no algoritmo C4.5 funcionam como controladores
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para que regras sejam criadas, promovidas ou eliminadas. Estes valores pré-determinados
podem, na verdade, ser configurados através de varidveis (SGARBI, 2007).

O esquema de funcionamento (.:10 Sistema ABC+ (Figura 12) reflete as rotinas
descritas. No anexo A podem ser encontrados algoritmos das agles realizadas quando ocorre
um evento de sensor € um evento de atuador e ainda a representagdo do funcionamento do
ABC+ em Rede de Petri (anexo B).
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e O sistema aprende o que ¢ repetitivo, isto &, a repetico de eventos é que irfio
validar as regras Embriondrias para que elas sejam elevadas a Regras Ativas.

e O sistema ABC+ trabalha com somente um habitante na residéncia.

e Nig existem vinculos entre atuadores e entre atuadores e sensores.

e As safdas dos atuadores devem ter seus valores representados de maneira

discreta,

O autor chama a atengdo ainda para o uso do sistema ABC+ em aplicagfes reais e
mais complexas para se lidar com possiveis loops nas regras criadas. Um loop pode fazer com
que uma regra a0 ser ativada leve a ativagfo direta de outra regra ou ativagdo indireta de regra

por mudanga de algum sensor.

4.3.4 Inconsisténcia nas Regras

A inconsisténcia de regras se refere a existéncia de regras que sfio contrérias entre si
ou ter combinagdes de sensores que ativam mais do que uma regra. As providéncias tomadas
ao se corrigir as deficiéncias encontradas no sistema ABC, fizeram com que se evitasse
também a inconsisténcia de regras no sistema ABC+.

Sempre que um evento de atuador é armazenado no banco de Eventos do atuador, ele
estd propenso a se tornar uma Regra Embriondria. Essa Regra Embrionéria serd pontuada
positivamente até que atinja certo valor e suba para o banco de Regras Ativas. Cada vez que
um evento de sensor atender as condigdes dessa Regra Ativa, a mesma € executada (SGARBI,
2007).

S¢e uma Regra Ativa é contrariada, fazendo com que o atuador tenha um valor
diferente do valor esperado (valor armazenado na regra), entfio ela receberd pontos negativos
no seu campo EXC até que ela seja rebaixada a Regra Embriondria. Caso o habitante ainda
continue repetindo a a¢@o contréria A regra, esta Regra Embriondria receberd agora pontos
negativos em seu campo NOK até que seja excluida do banco.

Se 0 habitante mantiver a nova rotina (a que era contréria a regra excluida), entfo estes
eventos ndo irdo contrariar nenhuma regra, pois a regra ji foi excluida. Os eventos séo entio
armazenados no banco de Eventos para gerarem nova Regra Embrionéria e, posteriormente,
Regra Ativa (SGARBI, 2007).

Assim, nflo existirdo inconsisténcias j4 que sempre ocorrers, primeiro, a exclusio de

regras existentes antes da criag@0 de novas regras que as possam contrariar.
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5 IMPLEMENTACAO DO ABC+

Para demonstrar o funcionamento da Iégica do sistema ABC+, foi realizada a
implementagio do mesmo. Seguindo as definigdes dadas por seu autor, foi desenvolvida a
Janela de ObservagGes e os bancos de Eventos, Regras Embriondrias e Regras Ativas, que
irdo armazepar as regras que condizem com o comportamento do habitante, além da
manutencdo das mesmas.

Para o desenvolvimento do ABC+, escolheu-se a IDE (Integrated Develpment
Environment - Ambiente Integrado de Desenvolvimento) Delphi 7, no qual foi colocada em
forma de algoritmos a Iégica do sistema. Associado ao Delphi utilizou-se 0 SGDB (Sistema
de Gerenciamento de Banco de Dados) Firebird para guardar os Eventos e Regras
Embriondrias e Ativas geradas pelo simulador. A escolha dessas ferramentas se deu pela
afinidade e experiéncia para sua manipulagdo.

O ambiente para a simulagfo do sistema € baseado em um c6modo onde € encontrado
um ventilador como atuador, que pode assumir os valores ‘Ligado’ e ‘Desligado’. No ¢comodo

encontram-se também quatro sensores:

¢ Um sensor para a porta, com os possiveis valores ‘Entrada’ e ‘Saida’;

e Um sensor de Temperatura, com os possiveis valores ‘Alta’, ‘Normal’ e
‘Baixa’;

¢ Um sensor de Luminosidade, com os possfveis valores ‘Alta’, ‘Normal’ e
‘Baixa’;

¢ Um sensor de Umidade, com os possiveis valores ‘Alta’, ‘Média’ e ‘Baixa’.

As tabelas de Eventos (tab. 5), Regras Ativas (tab. 6) e Regras Embrionérias (tab. 7)
do simulador foram criadas de acordo com os exemplos apresentados anteriormente nas
Tabelas 2, 3 e 4. As tabelas, com algumas regras para exemplos, podem ser visualizadas a

seguir:
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Cod | Temperatura | Luminosidade | Umidade Porta Ventilador
1 Normal Baixa Média Entrada Ligado
2 Alta Alta Baixa Entrada | Desligado
Tabela 5: Tabela de Eventos. Fonte: do autor.
Cod | Temperatura | Luminosidade | Umidade Porta Ventilador | OK | NOK
1 Normal Baixa Média | Entrada | Ligado 3 1
2 Alta Alta Baixa | Entrada | Desligado | 2 1
Tabela 6: Tabela de Regras Embriondrias. Fonte: do autor.
Cod | Temperatura | Luminosidade | Umidade | Porta | Ventilador | ATIV | EXC
1 | Normal Baixa Media | Entrada | Ligado 4 0
2 Alta Alta Baixa | Entrada | Desligado | 1 1

Tabela 7: Tabela de Regras Ativas. Fonte. do autor.

Para efeito de simulagfio, a execugdo do simulador desenvolvido distingue dois

momentos: o primeito demonstra a Janela de Observagio, que representa a etapa de

observagdo e armazenamento de eventos para que estes possam servir de entrada para o

algoritmo C4.5. No segundo momento, a ateng@o é voltada apenas para a Manutengfio das

Regras Ativas e Embriondrias. Nesta etapa as regras geradas pelo C4.5 jé sdo partes das

Regras Embrionérias e néo hd a atuagdo da Janela de Observagio.

As regras geradas pelo algoritmo C4.5 devem ser inseridas manualmente no simulador

j4 que a safda produzida pelo mesmo € de um formato nfio comum.

A tela principal do simulador (Figura 13) possui trés botdes para designar cada parte

implementada, sendo elas a Janela de Observago, a Manutengfio das Regras e a insergiio das

Regras Embriondrias.
















momento, para saber se hd alguma regra cujos estados dos sensores s@o iguais. Se a busca
retornar um resultado, entéio o sistema deve realizar a mudanga necesséria no estado do
atuador (ventilador) que consta na Regra Ativa e soma-se um ao campo ATIV da regra.

Havendo uma mudanga no estado do atuador depois dele ter sido alterado pelo sistema
que seguiu a insirugfo de uma Regra Ativa, entdio significa que aquela regra foi contrariada.
Por isso, o valor do seu campo EXC deve ser acrescido de um.

Os campos ATIV e EXC sdo verificados constantemente, sempre que hd uma
mudanga nos seus valores. Quando algum desses campos atinge a pontuagfo pré-determinada
ou a Regra Ativa deve ser rebaixada ao banco das Regras Embriondrias, no caso do campo
EXC ter atingido a pontuag@o, ou o campo ATIV ndo serd mais acrescido, no caso de este
campo ter atingido a pontuagdo. Quando o campo ATIV atinge a pontuag@o pré-determinada
nado se faz necessdria uma mudanga no seu valor, tendo esta regra atingida seu valor méximo.

Entretanto, se a busca por uma Regra Ativa condizente aos estados dos sensores
naquele momento n3o retornar nenhum resultado, uma nova busca agora € realizada no banco
de Regras Embrionirias,

A fungfo das Regras Embrionérias € validar regras para que estas possam fazer parte
do banco das Ativas, que sdo executadas pelo sistema. Porém, as Embriondrias ainda
requerem mudangas no atuador realizadas por um habitante. Sendo assim, no simulador estas
regras também terdo o intermédio do usuirio.

Quando o usuério realizar alteragGes nos estados dos sensores € atuador, efetua-se uma
busca por uma regra Embrionéria que tenha aqueles estados de semsores e atuador
armazenados. Se existir tal regra, o valor do seu campo OK ¢ incrementado em um. Mas se a
busca retornar uma regra em que apenas os valores dos sensores sdo os mesmos daquele
momento, tendo o atuador sofrido uma mudanga diferente dquela armazenada na regra, entdo
essa regra foi contradita e seu valor NOK deve ser somado a um.

Os campos OK e NOK das Regras Embriondrias também possuem valores pré-
definidos. O campo OK ao atingir a pontuagio méxima designa que aquela regra foi validade
e pode passar a fazer parte do banco das Ativas. Ela é entfio excluida do banco das
Embriondrias e inserida no banco das Ativas.

Por outro lado, se o0 campo NOK atingir seu valor mdximo € determinado que aquela
regra ndo seja vélida e € entdo removida do banco das Embriondrias. Com essas medidas de
controle das Regras Ativas ¢ Embriondrias é possivel eliminar inconsisténcias durante a
execugéo do sistema ABC+.
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Os valores dos campos OK, NOK, ATIV e EXC podem ser modificados no espago das
Varidveis. Para exemplificac@o, adotou-se o valor 6 para os campos OK e ATIV e o valor 4
para os campos NOK e EXC.

A implementag@o do simulador para o sistema ABC+ foi codificado de acordo com o

que foi descrito por Sgarbi (2007) em relagdo A Janela de Observagles e Manutencdo das
regras Embrionarias e Ativas.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Consideragoes Finais

Neste trabalho foi abordado o tema Domética Inteligente, um assunto até entiio recente
€ com poucas explora¢des. Foi proposta a simulagio de um sistema domético, o ABC+, que
integrado ao algoritmo C4.5 generaliza € criar regras sobre o comportamento do habitante em
uma casa. Essas regras se baseiam em um conjunto de observagSes apresentadas por sensores
¢ atuador presentes no ambiente.

O trabalho realizado tem por objetivo introduzir e incentivar o estudo na 4rea de
Domdtica Inteligente. Através do exemplo do sistema de automagfo residéncia desenvolvido
pode-se mostrar que € possivel adaptar um ambiente as preferéncias de seus usuérios através
da utilizagdo dos conceitos de Domética e Aprendizado Automaético. Essas adaptagGes
acompanham as mudangas de hdbitos por meio do aprendizado automético, um ramo da
Inteligéncia Artificial.

O simulador do sistema ABC+ foi capaz, através da logica presente na Janela de
Observagdo, de interpretar os eventos realizados, eliminando aqueles eventos que ndo
possufam vinculos entre si. Por meio das Regras Embrionérias podem-se validar as regras que
realmente condizem com as preferéncias dos habitantes da casa. E a Manutengio das Regras,
como O esperado, executou o seu papel de rebaixar as Regras Ativas que nfo estavam mais de
acordo com os hébitos do habitante e promovendo as Regras Embriondrias que provaram ser
vélidas

As pesquisas realizadas para o desenvolvimento desse trabalho somaram
conhecimentos a cerca do Aprendizado Automéitico e suas diversas abordagens para a
aquisi¢do de conhecimento; da Busca por Conhecimento em Banco de Dados que se mostra
itil e eficaz através da utilizagdo do algoritmo C4.5 para indugio de regras de decisdo; e

finalmente sobre Domética Inteligente e sua ampla possibilidade a serem exploradas.
6.2 Trabalhos Futuros
Com a implementacgio do simulador observou-se alguns pontos que devem ser melhor

analisados para um melhor funcionamento do sistema ABC+, mas que serfio abordados em
trabathos futuros,
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Um desses pontos sdo os valores que devem ser atribuidos as varidveis nEventos, OK,
NOK, ATIV, EXC, T1 e T2. Esses valores devem ser analisados futuramente para um melhor
desempenho do sistema em aplicagSes reais, bem como a quantidade de sensores que devem
ser utilizados para uma melhor analise das situagGes geradas.

Outro ponto € a deficiéncia do sistema ABC+ em trabalhar apenas com um habitante
por nfo ser capaz de diferenciar um habitante de outro. Como solugo para isso, poderia ser
utilizada a tecnologia RFID (Radio Frequency Identification), que sdo sistemas autométicos
de identificagdo que utilizam sinais de radio frequéncia para identificar e localizar etiquetas
eletrdnicas, onde sdo armazenados dados, e que podem ser aderidas em objetos. Ou ainda a
utilizagdo de reconhecimento de voz, em que cada habitante poderia ser reconhecido ao falar
algo dentro de um cdémodo.

E ainda, solugbes para possiveis loops entre as regras devem ser buscadas. O loop
pode levar ao travamento do sistema, mé execugdo das regras e problemas nos dispositivos da

residéncia. Assim, é importante prever e eliminar esses loops.
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ANEXO A

ALGORITMOS PARA EVENTO DE SENSOR E EVENTO DE ATUADOR

Evento de Sensor
(BDAtivas: conjunto de Regras Ativas de um atuador,
ATIV: Campo do BDAtivas utilizado para pontuar positivamente uma regra);

Inicio

Se existe Regra Ativa relacionada ao evento,
Aplicar a regra, fazer campo ATIV da regra igual a ATIV+1,
ordenar BDAtivas por valor de ATIV;

Fim

Evento de Atuador

(BDEventos: tonjunto de Eventos por Atuador,

BDAtivas: conjunto de Regras Ativas de um atuador,

BDEmbriec: conjunte de Regras Embrionirias de um atuador,

ATIV: Campo do BDAtivas utilizado para pontuar positivamente uma regra,

EXC: Campo do BDAtivas utilizado para pontuar negativamente uma regra,

CK: Campo do BDEmbrio utilizado para validar uma regra,

NOK: Campo do BDEmbrio utilizado para excluir uma regra,

NuEv: Nimerec de eventos no BDEventos para acionar o 4.5,

OK_Emb: Valor do campo OK do BDEmbrio para regra virar Regra Ativa,

NOK Emb: Valor do campo NOK do BDEmbrio para regra ser excluida,

EXC At: Valor do campo EXC do BDAtivas para excluir a regra,

ATIV_At: Valor do campe ATIV do BDAtivas para regra ir para o BDEmbrio, devido a desuso,
OK_Emb_exc: Valor do campo OK do BDEmbrio para a regra ser excluida por desuso)i

Inicio
Se existe Regra Ativa igual aoc evento,
Va4 para o Fim;
Se existe Regra Ativa contrdria ao evento,
Fazer campo EXC da regra igual a EXC+l;
SE EXC maior gue EXC_At,
Rebaixar Regra Ativa a Regra Embriondria;
S5e exjste Regra Bmbriondria igual ao evento,
Fazer campo OK da regra igual a OK+l:;
5E OK igual a OK_Emb,
Promover a regra a Regra Ativa;
Se existe Regra Embriondria contrdris ao evento,
Fazer campc NOK da regra igual a NOK+1;
SE NOK maior gque NOK_Emb,
Excluir a Regra Embricndriz;
Senao
Colocar o evento no BDEventos;
Se BDEventos igual a NuEv,
Aclonar C4.5 para gerar novas regras;
Se novas regras jd estdo no BDAtivas ou BDEmbrio,
Ignorar as regras repetidas;
Se alguma Regra Embriopidria tem campo OK menor gque OK_Emb exc,
Exclulr Regra Embriohdria;
Colocar reqras novas no BDEmbrio;
Fazer campo ATIV das Regras Ativas igual a ATIV-1;
SE alguma Regra Ativa tem campo ATIV menor do que ATIV_At,
Rebaixar Regra Ativa a Regra Embriondria;
Fim







