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RESUMO

O aumento da expectativa de vida, ligado a fatores como o desenvolvimento economico
e o avanco tecnolégico contribuiram de forma significativa para uma tendéncia atual que
¢ a busca pela moradia unipessoal. Estima-se que em 2011, 15% dos domicilios em todo
o mundo tinham apenas um morador e um aspecto importante desse cenario, é que essa
tendéncia vem sendo observada também entre os idosos. De acordo com o IBGE, em
2011, 14,4% dos idosos no Brasil moravam sozinhos. Contudo, o processo natural de en-
velhecimento traz graduais perdas fisicas, mentais, cognitivas e sociais, o que se traduz
em uma maior vulnerabilidade para o idoso. Diante do cenario exposto, este projeto tem
como objetivo a criagao de um modelo computacional capaz de aprender alguns com-
portamentos rotineiros de uma pessoa que mora em um domicilio unipessoal e também
identificar situacoes consideradas de risco para a sua saude, através de dados coleta-
dos exclusivamente por sensores de movimentacao e temperatura. O modelo proposto
foi testado inicialmente com dados extraidos de um programa de simulacao baseada em
agentes e posteriormente, com dados coletados da casa de dois idosos. Como resultado,
o modelo apresentou evidéncias da sua capacidade em aprender alguns comportamentos
considerados importantes para uma pessoa que vive sozinha, como também, em identificar
algumas situacgoes criticas, como falhas técnicas nos sensores e, principalmente, situagoes
consideradas de risco para a sua satude da pessoa.

Palavras-chave: Reconhecimento de Padroes, Mineracao de Dados, Domicilio
Unipessoal



ABSTRACT

The increase in life expectancy linked to other important factors, such as economic deve-
lopment and technological advancements have contributed significantly to a current trend
for single-person households. It is estimated that in 2011, almost 15% of households
worldwide had only one resident and an important aspect is that this trend has also
been observed among the elderly. According to IBGE, in 2011, 14.4% of the elderly in
Brazil lived alone. Moreover, the natural aging process brings gradual physical, mental,
cognitive and social losses, resulting in a greater vulnerability for them. So, this project
aims at creating a computational model capable of learning some routine behaviors of a
person who lives alone and also identifying activities considered abnormal and suggestive
of health risks, based on data extracted exclusively from motion and temperature sensors.
The proposed model was tested initially over data collected from a agent based simulation
program and later, over data collected from the house of two elderly that live alone. As
a result, the model presented some evidence of its ability to learn some person’s behavior
considered important, as well as some situations considered critical, like sensor problems
and also situations considered suggestive of health risks.

Keywords: Pattern Recognition, Data Mining, Single-Person Households
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. ________________________________________| Capl'tulo TUTI1 s —

Introducao

Ao longo da histéria da humanidade, mudancas graduais foram transformando de forma
significativa a vida em sociedade, mas foi a partir do século XIX, que essas transformacoes
comecaram a ocorrer de forma mais rapida e que cujos reflexos afetaram todos os aspectos

da vida em sociedade, e em especial o ambiente familiar.

Uma transformacao muito importante foi a transicao demografica, ocorrida a partir da
revolucao industrial e que pode ser caracterizada essencialmente pela redugao signficativa

das taxas de natalidade e mortalidade das populagoes.

Como consequéncia direta dessa mudanca demografica, as populagoes estao envelhecendo
de uma forma nunca antes observada. De acordo com IBGE (2013) e Health (2013),
a expectativa média de vida no Brasil e no mundo em 2012 chegou a 74,6 e 73 anos,
respectivamente, e em alguns paises, atualmente ela ja passa dos 82 anos, como ¢ o caso
do Japao, Singapura, Suica, Australia, dentre outros. De acordo com UNFPA (2012), em
2011, os idosos ja correspondiam a 11,5% da populacao mundial e 12,1% da populacao

brasileira.

Aliados a esse aumento da expectativa de vida, outros fatores importantes que ocor-
reram nos ultimos séculos, como o desenvolvimento econdmico, os aprimoramentos das
leis de seguridade social, o processo de urbanizacao e especialmente, o desenvolvimento
tecnoldgico contribuiram para uma tendéncia de comportamento que ja é observada ha
algumas décadas em alguns paises desenvolvidos, e que vem sendo percebida mais recen-

temente no Brasil, que é a busca pela moradia unipessoal.

Euromonitor (2012) estimou que no ano de 2011, aproximadamente 15% de todos os
domicilios no mundo tinham apenas um morador. E essa tendéncia em morar sozinho,
também vem sendo observada entre os idosos. Nations (2005) estimou que em 2005, 14%
dos idosos no mundo moravam sozinhos e no Brasil, IBGE (2012) contabilizou em 2011,
14,4% dos idosos morando sozinhos.

Contudo, o processo natural de envelhecimento traz graduais perdas fisicas, mentais,
cognitivas e sociais, o que se traduz em uma maior vulnerabilidade para o idoso, princi-
palmente para aqueles que moram sozinhos. Por essa razao, esse cenario tem despertado
bastante interesse de diversos segmentos da sociedade, o que tem levado as industrias a
investirem na criacao de produtos e servigos tecnolégicos para o segmento de assisténcia

domiciliar & saude.



Capitulo Um 1.1. Defini¢ao do problema

1.1 Definicao do problema

O cenéario exposto anteriormente faz suscitar uma questao muito comum no cotidiano
atual de pessoas que moram sozinhas, principalmente dos idosos, seus familiares e ami-
gos, e especialmente nos grandes centros urbanos, que é: como monitorar remotamente,
de forma nao intrusiva e com baixo custo uma pessoa que mora em um domicilio unipes-
soal, aprender alguns dos seus comportamentos rotineiros e também identificar algumas

situagoes consideradas de risco para a sua saude?

O problema de pesquisa supracitado foi segmentado e distribuido entre este projeto
de doutorado e dois projetos de mestrado, desenvolvidos no mesmo programa de pOs-

graduacao, e a relagao entre eles pode ser vista na Figura 1.1.

Projeto de Mestrado Projeto de Mestrado
de (ALMEIDA,2013) (em Construgdo - Aluno
Projeto de Doutorado Charles Soares)
Programa de simulagdo
computacional baseada Faornece Reconhecimento de Fornece Arquitetura Fisica e Ldgica
em agentes que padries de comportamento  j——— que posibilita a
simula a movimentagdo Dados Simulados e também de situagdes Dados Reais | captura da movimentacgo
de uma pessoa que vive em sugestivas de problema de de uma pessoa que vive
um domicilio unipesssoal salide em um domicilio unipessoal
(Ambiente Virtual) (Ambiente Real)

Figura 1.1: Inter-relagdo entre os projetos de mestrado e este projeto de doutorado. Fonte:
Autor

Os dois trabalhos de mestrado apresentados na Figura 1.1 tém como propdsito capturar
a movimentacao de uma pessoa em um domicilio unipessoal, fornecendo dados para que
este trabalho de doutorado possa aprender alguns padroes de comportamento da pessoa

monitorada.

Vale salientar, contudo, que a principal diferenca entre os dois trabalhos de mestrado é
que o trabalho de Almeida (2013) fornece dados a partir de uma simulagdo computa-
cional baseada em agentes, e o outro trabalho, ainda em construcao, fornece dados da
movimentagao de um idoso em um domicilio real, por meio de um conjunto de equipa-

mentos eletronicos instalados na sua residéncia.
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1.2 Objetivo

Esse trabalho de doutorado tem como objetivo principal propor um modelo computacional
capaz de aprender alguns comportamentos habituais de uma pessoa que mora sozinha e
também identificar situagoes consideradas de risco para a sua saude, com base em dados

coletados exclusivamente por sensores de ambiente nao intrusivos.

Espera-se que o modelo consiga identificar com uma maior brevidade situacoes de risco
para saude da pessoa, contribuindo assim para um atendimento de socorro mais rapido,

minimizando um possivel agravamento do seu estado de satde.

De forma subjacente, objetiva-se também:

e Definir os tipos de sensores mais adequados para serem utilizados na fase de senso-

riamento do modelo;
e Implementar e testar algoritmos de tratamento e agrupamento de dados;

e Selecionar e testar os algoritmos de reconhecimento de padroes e mineracao de dados

mais adequados para o aprendizado do comportamento da pessoa monitorada.

1.3 Importancia da pesquisa

A contribuigao cientifica mais relevante desse trabalho estd relacionada com a criacao de
algoritmos que tenham a capacidade de identificar padroes de comportamento de pessoas
que moram sozinhas, tendo como base, tao somente dados capturados por sensores de
ambiente nao intrusivos, distribuidos ao longo da residéncia da pessoa monitorada.

O impacto tecnoldgico se apresenta na medida em que o modelo subsidia a criacao de
produtos de assisténcia domiciliar capazes de aprender o comportamento de uma pessoa
que moram sozinha, utilizando um conjunto de sensores de ambiente, de pequeno porte,

facil instalacao e baixo custo.

Sob a perspectiva social, espera-se contribuir para que pessoas que moram sozinhas, prin-
cipalmente pessoas idosas ou com problemas cronicos de satude, possam ter uma vida mais

independente e segura.
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1.4 Motivacao

Esse trabalho justifica-se na medida em que o modelo computacional proposto fornece
subsidios para a criacao de produtos e servigos tecnolégicos de suporte a qualidade de
vida, através do monitoramento e aprendizado do comportamento de pessoas que vivem

sozinhas.

Como consequéncia direta, espera-se que o modelo contribua para uma identificagao an-
tecipada de possiveis problemas de saude de pessoas que moram sozinhas, reduzindo o
tempo de chegada de atendimento de socorro, o periodo de internamento em unidades de

saude e consequentemente, os gastos nas unidades de atendimento a satde.

Almeja-se por fim, contribuir para a melhoria da qualidade de vida das pessoas que
moram sozinhas, principalmente dos idosos e pessoas com problemas cronicos de saude,

seus familiares e amigos, auxiliando-os na busca por uma vida mais independente e segura.

1.5 Limites e limitacoes

O modelo proposto nesse trabalho apresenta alguns limites importantes de serem apre-
sentados.

Ambiente Monitorado

O modelo foi concebido para aprender o comportamento de pessoas que vivem em do-
micilios unipessoais, excluindo-se entao, domicilios onde vive mais de uma pessoa e

também ambientes de assisténcia a satide, como casas de repouso, hospitais e clinicas.
Sensores

Por conta da caracteristica nao-intrusiva do projeto, estd excluida a andlise de dados
coletados por: a) equipamentos que capturem a imagem da pessoa, como cameras de
video e maquinas fotogréficas; b) equipamentos que coletem dados fisiolgicos da pessoa;

¢) sensores acoplados ao corpo da pessoa, como braceletes e reldgios.

Portanto, o modelo analisa dados coletados exclusivamente por dois tipos de sensores:

sensor de movimentacgao e sensor de temperatura ambiente.
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1.6 Questoes e hipoteses

Segue abaixo uma lista com questoes importantes a serem respondidas pelo modelo.

Questao 1: Como aprender alguns padroes de comportamento considerados importantes

para uma pessoa dentro do seu domicilio?

Hipdtese 1.1: Para identificar os locais mais frequentados pela pessoa ao longo do dia
e também as movimentacoes mais frequentes por entre os comodos da casa, o modelo se
baseia nos horarios de acionamento dos sensores de presenca instalados em cada comodo

e moével da casa.

Hipétese 1.2: Os padroes habituais de dormir e de se alimentar da pessoa sao aprendidos
através do acionamento dos sensores instalados sobre a cama/sofd e a mesa, respectiva-

mente.

Hipétese 1.3: Os habitos de sair e retornar para a casa, como também o tempo que
costuma ficar fora de casa, sao aprendidos através do acionamento dos sensores instalados

na porta de entrada da casa.
Questao 2: Como identificar situagoes de risco para a saude da pessoa?

Hipdétese 2.1: Os riscos iminentes sao identificados quando: a) a pessoa estiver realizando
atividades que apresentem baixa emissao de sinais, como dormir, cochilar, etc e nao forem
identificados sinais de movimentagao durante um periodo maior que o habitual; b) a pessoa
estiver realizando outras atividades e nao houver o acionamento de sinais de movimentacao

em um intervalo maior do que um limite configuravel.

Hipdétese 2.2: O modelo identifica comportamentos que podem vir a compromenter a
sua saude através da deteccao de mudancas significativas em alguns aspectos relacionados

com as atividade de dormir e de se alimentar.
Questao 3: Como identificar falhas no acionamento dos sensores?

Hipdétese 3: No caso dos sensores de movimentacao, uma falha é detectada quando o
sequenciamento das ativagoes for diferente do esperado pelo modelo e para o sensor de
temperatura, quando nao for identificada ativagao durante um tempo maior do que o
configurado no modelo.
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1.7 Aspectos metodologicos

A abordagem metodoldgica utilizada nesse trabalho foi constituida pelas seguintes etapas:

Inicialmente foram realizadas pesquisas bibliograficas atualizadas sobre envelhecimento
populacional, arranjos familiares, sensores, tecnologias de suporte a qualidade de vida e

algoritmos de reconhecimento de padroes e mineracao de dados.

Posteriormente, foi elaborado um desenho esquematico com os elementos que compunham
o modelo e seu funcionamento. Nesta etapa foram definidos também os tipos de sensores

que poderiam ser utilizados na fase captacao dos sinais.

Pela auséncia de dados reais que subsidiassem a etapa de construgao dos algoritmos,
foi implementada uma simulacao computacional baseada em agentes, com o objetivo de
fornecer dados para a fase de implementacao e testes dos algoritmos. Vale ressaltar que em
um momento posterior, essa tarefa se tornou o objetivo principal do trabalho de mestrado
de (ALMEIDA, 2013).

Posteriormente, iniciou-se a etapa de codificagao dos algoritmos, como também da cons-
trugao de uma base de dados. Foi realizado o primeiro teste com o modelo, utilizando
dados gerados por um programa de simula¢do baseada em agentes, proposto por (AL-

MEIDA, 2013) e os resultados encontrados demandaram uma calibragao dos algoritmos.

A etapa posterior consistiu na instalacao de um conjunto de sensores e equipamentos
eletronicos na casa de dois idosos que moram sozinhos, com o objetivo de coletar da-
dos das suas movimentacoes. Contudo, antes foi necessario a submissao e aprovacao do
projeto (sob CAAE: 35247214.5.0000.5544.) pelo comité de ética. No Apéndice A, sao
encontrados os documentos: Termo de Consentimento Livre e Esclarecido e o parecer com

a aprovacao pelo Conselho de Etica.

Por fim, o modelo foi testado com os dados extraidos da casa de dois idosos e os resultados

foram apresentados e analisados.

1.8 Organizacao da Documento de Tese de Doutorado

e Capitulo 1 - Introdugao: Contextualiza o ambito no qual a pesquisa proposta
estd inserida. Apresenta, portanto, a definicao do problema, objetivos e justificativas

da pesquisa e como esta documento de tese de doutorado esta estruturada;

e Capitulo 2 - Transformacgoes Sociais: Discorre de uma forma breve sobre al-
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gumas das principais mudangas ocorridas ao longo do tempo e que impactam esse
trabalho;

e Capitulo 3 - Tecnologias de suporte a qualidade de vida: Apresenta os
principais conceitos relacionados com o tema e um panorama com algumas das

tecnologias mais recentes de suporte a qualidade de vida;

e Capitulo 4 - Fundamentacao Teédrica: Detalha os fundamentos tedricos que
subsidiam esse trabalho: reconhecimento de padroes e sensores;

e Capitulo 5 - Modelo Proposto: Apresenta o modelo proposto, detalhando os

seus elementos e funcionamento;

e Capitulo 6 - Experimentos com o Modelo: Descreve os experimentos realizados

com o modelo, tanto em ambiente virtual, como em ambiente real;

e Capitulo 7 - Consideracoes Finais: Apresenta as conclusoes, contribuicoes e
algumas sugestoes de atividades de pesquisa a serem desenvolvidas no futuro.
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Transformacgoes Sociais

2.1 Introducao

Este capitulo apresenta algumas das principais mudancas ocorridas na histéria da hu-
manidade e cujos reflexos impactam esse trabalho. Espera-se que os fatos e abordagens
apresentadas nesse capitulo permitam uma compreensao do processo de transformagoes
ocorridas ao longo da histéria e que culminaram no momento em que vivemos atualmente,

principalmente no que tange aspectos do ambiente domiciliar.

2.2 Uma breve visao historica da vida em familia

Ao longo da histéria, a humanidade tem testemunhado mudancas graduais e significativas
no comportamento das pessoas e que transformaram definitivamente a vida em sociedade,

principalmente no ambito familiar.

Na época do nomades, grupos de até vinte pessoas costumavam viver juntas em caver-
nas, cacando e pescando, lutando pela sobrevivéncia. Os grupos nao podiam ser muito
pequenos, pois precisavam lutar contra animais selvagens e nem muito grandes, pois nao
tinham habitacao fixa, nem plantavam e nem criavam animais. Consequentemente, ti-
nham dificuldade em alimentar grandes quantidades de pessoas e também nao tinham
como cuidar adequadamente dos idosos e tampouco dos doentes, principalmente daqueles
com dificuldade de locomocao (BLAINEY, 2011) e (GUISEPI, 2014).

A partir de 8.000 A.C., quando os primeiros povos adquiriram a habilidade de domesticar
animais e posteriormente cultivar alimentos, uma revolucao comecou a acontecer, e a
partir de entao, os povos puderam se estabelecer em um lugar fixo, vivendo de suas
plantacoes e da criacao de animais. Como o suprimento de comida deixou de ser um
problema cronico, tornou-se possivel alimentar mais pessoas e de forma mais consistente,
trazendo como consequéncia, um aumento nas taxas de natalidade, e por conseguinte, um

aumento dessas populagoes. (GUISEPI, 2014)

De acordo com Goucher, Guin e Walton (1998) e Brewer e Teeter (2001), tanto os povos
do Antigo Egito e da Antiga China costumavam viver em familias numerosas, nao sendo
incomum a coabitagao de duas ou trés geracoes de pessoas de uma mesma familia. Gou-

cher, Guin e Walton (1998) afirmam ainda que em grande parte da vida reprodutiva, as
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mulheres egipcias estavam gravidas e que muitas delas chegavam a ter 20 ou mais filhos,
sendo que poucos sobreviviam até a vida adulta. O respeito para com os mais velhos
tornava um dever para o filho ou a filha mais velha, cuidar dos pais até a morte.

Em um passado mais recente, e mais especificamente, na Europa medieval do século
XV, mais de 90% da populacao ainda vivia em zonas rurais, sobrevivendo da agricultura
de subsisténcia, afirma California (2014). Devido as péssimas condigdes nutricionais e
sanitarias das populagoes, estima-se que mais de um tergo das criancas morriam antes

dos 5 anos de idade e com isso, a expectativa de vida média nao alcangava os 30 anos.

Alguns estudos sobre a histéria do Brasil descrevem o estilo de vida e a familia no periodo
do Brasil Colonia. Brito (2004) apud Machado (2006) afirmam que a familia era a verda-
deira unidade social e que um individuo sozinho nao tinha valor para a sociedade. Eles
ainda afirmam que era o sentimento de protecao que fazia um individuo buscar um amparo
na familia. Nessa época, principalmente no nordeste, um arranjo familiar muito comum
era a familia patriarcal extensa, que costumava viver em grandes fazendas e era formada
pelo dono da casa, esposa, filhos legitimos, e também irmaos, tios, primos, além de filhos

ilegitimos e escravos.

Em resumo, Cowan (1976) afirma que antes da revolugao industrial, de uma maneira geral,
a familia era para muitas sociedades, a unidade social mais basica e fundamental e a maior
parte delas vivia em pequenos vilarejos ou fazendas, era numerosa e alto sustentavel,

produzindo o que consumia e vendendo o excedente para mercados locais.

Foi uma época caracterizada por uma baixa taxa de crescimento populacional, isto porque
tanto as taxas de mortalidade, quanto as de natalidade eram muito altas, o que levava a

um equilibrio do crescimento populacional.

Nessa época, as tecnologias, de uma maneira geral, ainda eram muito rudimentares, se
comparadas com as atuais. No campo das comunicagoes, por exemplo, uma mensagem
podia levar semanas ou até meses para chegar ao destinatario. As limitagoes nos meios de
transporte nao permitiam que grande parte das populacoes pudesse viajar para lugares
muito distantes dos seus vilarejos e cidades, contribuindo para que as pessoas vivessem

mais proximas dos seus familiares.

2.3 Transformacoes Sociais ocorridas a partir do século XIX

A partir do século XIX, a humanidade comecou a testemunhar transformacoes mais
rapidas e que afetaram quase todos os aspectos da vida em sociedade. No ambito fa-

miliar, Cowan (1976) chega a afirmar que a familia comegou a perder sua importancia,
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deixando de ser o foco da producao economica.

2.3.1 'Transicao Demografica

De acordo com Michigan (2000), o termo transi¢ao demogréfica refere-se a uma importante
mudanca ocorrida nos padroes de crescimento populacional, durante os séculos XIX e XX.
Essa transigao caracterizou-se essencialmente por uma reducao significativa nas taxas de
natalidade e mortalidade das populagoes.

Com a revolucao industrial, houve uma melhora significativa na produgao, transporte
e distribuicao de alimentos, como também um aprimoramento dos servicos sanitarios,
principalmente de agua e esgoto, o que levou inicialmente a Inglaterra e posteriormente
outros paises, a um processo crescente de reducao da mortalidade, principalmente entre

as criancas, tendo como consequéncia, um aumento significativo de suas populagoes.

Posteriormente, no final do século XIX, comecou-se a observar também uma tendéncia de
redugdo nas taxas de natalidade nos paises industrializados e Michigan (2000) costuma
creditar esse fato a mudancas no comportamento das sociedades, como por exemplo, o
processo de urbanizacao, onde as familias numerosas deixaram de ser desejadas, ja que
as residéncias se tornaram menores e nao precisavam de tantas pessoas para a realizacao
dos trabalhos, como outrora nas familias agrarias. Um outro fator também importante
foi a busca por qualidade de vida, incluindo uma melhoria na educagao das mulheres e a
retirada das criancas como forga de trabalho.

Como consequéncia dessa mudancga demografica, as populacoes no mundo inteiro estao
envelhecendo de uma forma nunca vista na histéria de humanidade. Na Tabela 2.1 é
possivel visualizar a expectativa média de vida no Brasil e no mundo em 2012, como
também a quantidade de idosos no Brasil e no mundo, em 2011. Entende-se por idoso,

uma pessoa com 60 anos ou mais.

Tabela 2.1: Expectativa Média de Vida e Nimero de Idosos no Brasil e no Mundo

Expectativa | Quantidade | (%) de
Média de Vida | de Idosos | Idosos
(anos) (milhoes)
Brasil 74,6 1 23,5 3 12,13
Mundo 732 810 3 11,53

Fontes: 1:IBGE (2013), 2:Health (2013), >:UNFPA (2012), “IBGE (2012),
5:Euromonitor (2012)
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2.3.2 Crescimento no nimero de pessoas morando sozinhas

Klinenberg (2012) informa que até a primeira metade do século XX, as pessoas sempre
buscaram viver com outras pessoas e nunca sozinhas. Porém, a partir da segunda metade
do século, comecou um processo gradual de mudanca de comportamento, onde foi possivel
perceber um ntimero crescente de pessoas, de idades e em locais diferentes, buscando morar

sozinhas.

O autor chega a descrever o comportamento que era considerado padrao, onde as pessoas
costumavam se casar mais cedo e conviver com o(a) parceiro(a) até a morte, e quando a
viuvez acontecia de forma prematura, era comum se buscar um novo casamento. Quando
a viuvez chegava em uma idade mais avancada, a pessoa ia morar na casa de algum

parente ou este vinha morar na casa dela.

Klinenberg (2012) descreve também um comportamento que tem se tornado comum nos
dias atuais, onde os jovens se casam mais tarde, mas ao invés de morarem com os pais até
o casamento, como outrora, preferem morar sozinhos. Em caso de divércio, moram mais
tempo sozinhos até se engajarem em um novo arranjo familiar e no caso dos idosos, quando
se tornam vitvos, preferem morar sozinhos, de forma independente, sem a companhia de

filhos e netos.

Euromonitor (2012) estimou que de 2001 a 2011, houve um crescimento de 30,1% no
numero de domicilios unipessoais no mundo, representando 14,9% do total de domicilios
no ano de 2011. Na Tabela 2.2 é possivel visualizar o percentual de domicilios unipessoais
em alguns paises, inclusive o Brasil. Entende-se por domicilio unipessoal, o domicilio onde

mora apenas ulna pessoa.

Tabela 2.2: Proporcao de domicilios unipessoais em alguns paises, em 2011

Pais Domicilios Unipessoais (%)
Suécia 47
Dinamarca 40
Noruega 40
Reino Unido 34
Japao 31
Ttalia 29
Estados Unidos 27
Canada 27
Russia 25
Africa do Sul 24
Brasil 10
India 3

Fonte: Euromonitor (2012)
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Na Tabela 2.2 é possivel perceber que as maiores taxas encontram-se em paises desenvol-
vidos, principalmente do norte da Europa, mas Klinenberg (2012) afirma que o ntimero
de domicilios unipessoais esta crescendo de uma forma significativa na China, no Brasil e
na India.

Ja IBGE (2012) apresenta resultados ligeiramente diferentes em relagdo ao Brasil. De
acordo com a referida fonte, de 2001 a 2011, houve um crescimento de 35,6% no nimero
de domicilios unipessoais, representando em 2011, 12,4% do total de domicilios e ela afirma

ainda que desse universo de domicilios unipessoais, 42,3% era formado por um idoso.

De acordo com Jaffe (2013) e Klinenberg (2012), essa realidade se tornou possivel por
conta de um conjunto de fatores, como o aumento da expectativa de vida, o crescimento
economico, o aprimoramento dos sistemas de seguridade social, o processo crescente de

urbanizacao das cidades e o desenvolvimento tecnoldgico.

O aumento da expectativa de vida, aliado ao desenvolvimento economico dos ultimos
séculos e ao aprimoramento das leis de seguridade social tem contribuido de forma subs-
tancial para esse estilo de vida, pois as pessoas estao conseguindo viver por mais tempo,
com uma situacao financeira e social que as permitem se manterem sozinhas com mais

qualidade de vida.

O crescente processo de urbanizacao das cidades tem sido também um componente im-
portante nesse contexto, pois traz como consequéncia um maior distanciamento entre a

moradia das pessoas, seus amigos e familiares.

E por fim, o desenvolvimento tecnolégico que vem acontecendo nas 1ltimas décadas, prin-
cipalmente os avangos nos meios de transporte e nas comunicacoes, tem contribuido de
forma significativa para esse cenario. No que diz respeito aos avangos tecnolégicos, o
advento da internet e dos dispositivos moveis tem desempenhado um papel fundamen-
tal, permitindo que as pessoas se comuniquem de uma forma nunca antes possivel na
histéria da humanidade, sendo possivel por exemplo, que familiares que moram distantes,

se comuniquem através de imagem e voz a qualquer momento e de forma instantanea.

De acordo com alguns autores da area, as razoes que levam as pessoas a morarem sozinhas
variam de acordo com a faixa etaria. No caso dos mais jovens, eles buscam um novo estilo
de vida e oportunidades de crescimento pessoal e profissional. No caso dos idosos, apds
criarem seus filhos e posteriormente se divorciarem ou se tornarem viuvos, decidem por

morar sozinhos, de forma independente, sem a companhia de familiares.

Nations (2005) estimou que em 2005, 90 milhoes de idosos moravam sozinhos no mundo.
No Brasil, IBGE (2012) contabilizou em 2011, aproximadamente 3,4 milhoes de idosos

12
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morando sozinhos.

Essa tendéncia dos idosos em morarem sozinhos tem despertado bastante preocupacao e
interesse dos estudiosos da area, pois o processo natural de envelhecimento traz graduais
perdas fisicas, mentais, cognitivas e sociais, o que se traduz em uma maior vulnerabili-
dade para o idoso (NATIONS, 2010). Alguns estudos informam que os idosos que moram
sozinhos estao mais propensos a solidao, depressao, além da falta de assisténcia em caso
de desmaios, quedas ou problemas de satiide, comparados com os aqueles que moram com

seus familiares.

Alguns dados ajudam a ter uma dimensao da situacao. O Ministério da Saide estima
que mais de 30% dos idosos caem um vez por ano e que entre os idosos com 85 anos ou
mais, mais de 50% caem a cada ano. As quedas sdo a 6° causa de morte entre os idosos

no Brasil.

Uma consequéncia ainda mais grave e que ja comeca a aparecer nas estatisticas, é o
aumento no nimero de pessoas que morrem sozinhas em seus domicilios. Guardian (2005)
afirma que em 2005, na Inglaterra, em torno de 60 pessoas morreram sozinhas em suas
casas, semanalmente. Japan (2011) informou que em Tokyo, capital do Japao, estima-se
que 10 pessoas morrem sozinhas em casa por dia e, somente no ano de 2008, morreram

2.211 idosos com 65 anos ou mais em casa sozinhos.

2.4 Sintese

Com base nas informagoes apresentadas nesse capitulo, é possivel fazer uma breve inter-
pretacao das principais transformagoes ocorridas nas sociedades, e cujas implicacoes sao
relevantes para contextualizar esse trabalho.

As antigas sociedades agrérias, que viviam em fazendas e vilarejos deram lugar a socie-
dades contemporaneas e urbanas. A grande parte da populacao mundial vive hoje nos
centros urbanos e em moradias cada vez menores. A familia outrora numerosa, hoje cos-
tuma ser pequena. Por conta dos avancos ocorridos nos sistemas sanitarios e de satide, a
expectativa média de vida quase dobrou em muitos paises nos tultimos séculos, e hoje, ela

corresponde a aproximadamente 73 anos.

Os avancos na economia e nos sistemas de seguridade social, juntamente com o desen-
volvimento tecnoldgico das ultimas décadas tem fomentado uma tendéncia, inicialmente
observada na segunda metade do século XX e que ja representa uma carateristica das

sociedades atuais, que é da moradia unipessoal.
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Dentre os diversos impactos causados pelo aumento no ntimero de pessoas morando sozi-
nhas, um deles diz respeito a questao de satide e bem-estar dessas pessoas, principalmente
de pessoas idosas e que tem uma relacao direta com esse trabalho. Trata-se do aumento no
nimero de acidentes e problemas ocorridos com a pessoa sozinha, dentro do seu ambiente

domiciliar.

Como conclusao, é possivel perceber um cenério apropriado para o uso de novas tecnolo-
gias de suporte a qualidade de vida, que permitam monitorar e acompanhar remotamente
pessoas que moram sozinhas, dentro dos seus ambientes domiciliares. Essas tecnologias
almejam contribuir para o bem-estar e a seguranca dessas pessoas, de forma a perceber
com maior brevidade, possiveis problemas. O préximo capitulo tem as tecnologias de

suporte a qualidade de vida como seu tema principal.
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Tecnologias de suporte a qualidade de vida

3.1 Introducao

Uma caracteristica marcante das sociedades contemporaneas é a incessante busca pela
melhoria da qualidade de vida e as tecnologias tem desempenhado um papel fundamental
nesse contexto. Portanto, este capitulo apresenta alguns dos principais conceitos relacio-
nados com o tema e um panorama com algumas das tecnologias mais recentes de suporte
a qualidade de vida. Espera-se com isso, contribuir para a percep¢ao da importancia do
tema na atualidade, da diversidade de projetos e produtos existentes e também de como

esse trabalho de doutorado esté inserido neste cenério.

3.2 Conceitos

De acordo com Costanza et al. (2007), qualidade de vida ¢ um termo genérico utilizado
nas mais diversas areas do conhecimento, como na psicologia, medicina, economia e so-
ciologia, e que de uma forma geral, representa a percepcao de satisfacao ou insatisfacao
que individuos ou grupos de individuos tem em relacao a varios aspectos da vida.

Qualidade de Vida (QV) é também uma drea de estudo que objetiva compreender os
fatores que influenciam a sensacao de felicidade e bem-estar das pessoas, contribuindo
para uma vida mais prazerosa e significativa (TORONTO, 2014).

Atkinson e Castro (2014) afirmam que desde o final do século XX, as tecnologias da
informacao tém sido o elemento mais importante no crescente processo de melhoria da
qualidade de vida das pessoas e das sociedades, estando presente nas areas de saude,

educacao, seguranca e meio ambiente.

Na atualidade, é encontrada na literatura uma grande variedade de termos relacionados
com as tecnologias de suporte a qualidade de vida e se faz necessério conceitué-los, visando
um melhor entendimento do tema em questao. Portanto, a seguir sao apresentados alguns

dos conceitos mais relevantes.
Tecnologia Assistiva (Assistive Technology) foi um termo definido pelo governo

americano em 1998 e modificado em 2004 e refere-se “a qualquer item, peca de equipa-

mento, ou produto, que pode ser adquirido comercialmente, modificado ou customizado,
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e que é usado para aumentar, manter ou melhorar as capacidades funcionais de individuos
com deficiéncias”. (GPAT, 2014)

Nas tltimas décadas, os termos Telemedicina (Telemedicine) e Telessatude (Telehealth)
ganharam muito destaque e sao muitas vezes utilizados como sinénimos, mas Darkins e

Cary (2000) afirmam que a Organizacao Mundial da Satde faz uma distin¢ao entre eles.

Telessatide é entendida como uma integragao de sistemas de telecomunicagao que visa
promover a saude e abrange atividades de educagao para a saide, desenvolvimento de
sistemas de saude publica, comunitaria e epidemiolégica, enquanto o termo telemedicina

incorpora apenas a medicina curativa e é voltada para aspectos clinicos.

Nikus et al. (2011) corroboram com a defini¢do de telemedicina, descrevendo como o
provimento de servicos de assisténcia médica através do uso de tecnologias de informagao
e comunicacao, onde ha a transmissao de dados do estado de satide do paciente com o

objetivo de prevencao, diagnostico, tratamento e acompanhamento.

O e-Satde (e-Health) é um termo que vem sendo utilizado mais recentemente e, de
acordo com McLendon (2000), refere-se a todas as formas eletronicas de assisténcia a saide
que fazem uso da internet, abrangendo aspectos educacionais, comerciais e informativos,
oferecidos por profissionais, nao-profissionais, empresas ou os préprios pacientes. O m-
Saide (m-health) representa um sub-conjunto do e-Satde e caracteriza-se pelo amplo

uso de dispositivos moveis.

Um outro termo muito comumente encontrado na literatura é Independent living tech-
nologies ou tecnologias para vida independente e representa principalmente ao conjunto
de tecnologias projetadas para permitir que pessoas com limitagoes e principalmente ido-

sos, possam ter mais autonomia e independéncia na realizacao das tarefas do seu dia-a-dia.

Elderly Care Technologies representam tecnologias especificas para assisténcia ao
idoso e de acordo com BBC (2013), podem ser divididas em dois grupos: assisténcia a
saude domiciliar e monitoramento de seguranca domiciliar. O primeiro grupo caracteriza-
se pelo uso de tecnologias que levam cuidados médicos até o domicilio do paciente, moni-
torando por exemplo sintomas e parametros fisiolégicos. Ja o segundo grupo engloba os
dispositivos de chamada de emergéncia, sistemas de gerenciamento de quedas e sistemas

de casa inteligente.

Em resumo, esses termos nao sao excludentes entre si quanto a sua abrangéncia, visto
que ha claramente uma sobreposicao de atuacao entre eles. No que diz respeito a esse
trabalho de doutorado, como ele se propoe a monitorar e aprender o comportamento de

pessoas, e principalmente idosos que moram em ambientes unipessoais, ele pode ser melhor
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enquadrado na categoria das tecnologias para vida independente, e principalmente, nas
tecnologias de monitoramento de seguranga domiciliar para assisténcia a idosos.

3.3 Cenario Atual das Tecnologias de Assisténcia Domiciliar

O segmento de assisténcia a satide domiciliar tem crescido de forma substancial nos iltimos
anos, caracterizando uma mudanca nos padroes tradicionais de assisténcia a satide, saindo

dos ambientes hospitalares e migrando para os lares das pessoas. (INMEDICA, 2011)

BBC (2013) informa que o mercado global de tecnologias de assisténcia ao idoso movimen-
tou em 2012 algo em torno de 2,7 bilhoes de délares e estima que alcance aproximadamente
7,2 bilhoes, em 2018.

BBC (2013) e InMedica (2011) afirmam que essas tecnologias prometem reduzir dras-
ticamente os custos com a assisténcia a saude, através da percepcao e do atendimento
antecipados de possiveis problemas, evitando o agravamento do estado de satide da pes-

soa e consequentemente, minimizando os altos custos de internamento.

Alguns estudos ja demonstram uma relacao entre o monitoramento de pacientes dentro
de seu ambiente domiciliar e o nimero de visitas hospitalares, como em (PARE; JAANA;
SICOTTE, 2007). Eles informam que em um estudo realizado com pacientes com proble-
mas pulmonares e cardiacos, monitorados dentro de seus ambientes domiciliares, houve
uma melhora consistente nos seus resultados clinicos, através de uma redugao no nimero
de visitas emergenciais, admissoes hospitalares e o tempo médio de permanéncia nesses

equipamentos.

Diversos autores afirmam que o que tem favorecido esse cenario é a convergéncia de in-
teresse de grandes e diferentes industrias, como as empresas de telessatide, os fabricantes
de dispositivos eletronicos, as empresas de assisténcia médica, as companhias de teleco-

municagao, provedores de internet, dentre outras.

InMedica (2011) ainda afirma que esse cendrio s6 é possivel por conta do avango tec-
noldgico dos tultimos tempos, que tem permitido uma crescente oferta de novos produtos

e servigos de suporte a qualidade de vida.
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3.4 Pesquisas e Produtos de monitoramento domiciliar

Uma grande variedade de projetos e produtos tem sido desenvolvida nessa area, variando
desde botoes de acionamento em caso de quedas, passando por sistemas de monitoramento
de parametros fisiolégicos do paciente, até sofisticados sistemas de aprendizado de com-
portamento, utilizando robds. A seguir sao apresentados alguns exemplos de pesquisas,

patentes e produtos relacionados com o tema.

O estado atual da técnica contempla algumas patentes relacionadas com o tema, como por
exemplo, a Patente de nimero de inscricao PI 9403843-0, intitulada “Sistema de Moni-
toracao Remota de Recém Nascidos, Criancas, Idosos e Convalescentes de qualquer idade
e aparelhos componentes do mesmo” e a Patente de niimero de publicagao CN 102737474
A, intitulada “Monitoring and alarming for abnormal behavior of indoor personnel based

on intelligent video”.

A primeira foi depositada no Brasil e consiste em um sistema composto por cinco senso-
res que monitoram condigoes fisiologicas de uma pessoa: temperatura corporal, atividade
motora, choro, enurese e atividade cardiaca. Cada sensor possui um micro transmis-
sor alimentado por uma micro-bateria que permite o envio de sinais de radio frequéncia
para um radio receptor, que analisa as transmissoes recebidas pelos sensores e dentro de
parametros pré-estabelecidos pelo usuario, retransmite para um “bip”, que é usado pelo

usuario.

A segunda foi depositada na China e refere-se a um sistema de monitoramento de pessoas
para ambientes internos, baseado em video. Seu funcionamento se da da seguinte maneira:
as areas do ambiente sao monitoradas através de cameras de video que analisam imagens
corporais das pessoas e identificam posturas do tipo: “em pé”,“sentado”, “caido”, dentre
outros. Caso o resultado da andlise informe que a pessoa esta caida, entao uma mensagem

de alerta é enviada para dispositivos eletronicos de membros da familia.

Na atualidade, também sao encontrados alguns projetos de monitoramento de idosos em
ambientes domiciliares, que fazem uso de robos e/ou cameras de video para realizar o
acompanhamento das atividades, como é o caso dos projetos apresentados por Cesta et
al. (2011) e Seki e Susumu (2010)

O trabalho apresentado por Cesta et al. (2011) foi desenvolvido na Itdlia e tem com
objetivo fornecer uma ferramenta de inteligéncia artificial capaz de assistir pessoas idosas
em suas casas através da utilizacao de cameras, robos e sensores integrados. Com base
em um agendamento de atividades pré-estabelecidas pelos cuidadores e/ou familiares dos
idosos, como por exemplo, almocgar das 12:00 as 13:00 horas ou tomar determinados

remédios apds o café da manha, o sistema interage com o idoso e envia mensagens de
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alerta quando algum evento nao esperado ocorre.

Ja o trabalho apresentado por Seki e Susumu (2010) foi desenvolvido no Japao e fornece
uma solugao de reconhecimento de padroes de comportamento que utiliza um sensor de
visao onidirecional, colocado no centro de um ambiente, como um quarto, uma sala e
que capta imagens da pessoa monitorada. As imagens capturadas por esse aparelho
sao armazenadas e algumas das suas caracteristicas sao posteriormente utilizadas por um
algoritmo de rede bayesiana, que tem como objetivo identificar comportamentos diferentes
dos usuais, como por exemplo, a captura de uma sequéncia de imagens que nao faz parte
dos registros de padroes, ou uma sequéncia de imagens que consta nos registros, mas seu

tempo ou horario de duracao sao diferentes do rotineiro.

Outros projetos utilizam biosensores ou sensores acoplados ao corpo da pessoa moni-
torada, com o propédsito de avaliar as condigoes de saude, como é o caso dos projetos
apresentados por Carvalho, Copetti e Filho (2012) e Bottrel (2011).

O primeiro foi desenvolvido por pesquisadores da Universidade Federal Fluminense e tem
como objetivo criar uma solugao de monitoramento de idosos, utilizando sensores que
captam dados fisiologios e das atividades praticadas pelo idoso. O projeto utiliza um
aparelho ajustado ao pulso do paciente para obter dados da pressao arterial e frequéncia
cardiaca e utiliza também um acelerometro para identificar atividades praticadas pelo
idoso (em repouso, caminhando, dormindo, etc). Esses dados sao enviados remotamente
para um software que utiliza algoritmos de légica fuzzy para determinar a situacao de

saude do paciente, como: normal, alerta ou emergéncia.

O segundo foi desenvolvido por pesquisadores da Universidade Federal de Minas Gerais
e objetiva a criacao de um chip sensor, que pode ser conectado a diversos dispositivos
que medem a temperatura, batimento cardiaco e nivel de oxigenagao do sangue. Apos
coletados esses dados, o chip os envia para uma base central e posteriormente para a
internet. De acordo com os pesquisadores, se o chip estiver junto ao corpo do idoso e ele

sofrer uma queda, o chip pode detectar a queda e transmitir para a base.

Além dos trabalhos acima citados, Missouri (2012) ainda informa sobre duas pesquisas
de doutorado que vém sendo desenvolvidas na Universidade de Missouri, nos Estados
Unidos, uma utilizando dispositivos de jogos e outra, radar com doppler, com o propdsito

de reconhecer mudancas nos movimentos de idosos, com riscos de queda.

Ainda no processo de pesquisa de anterioridade, foi encontrado um sistema que busca
aprender o comportamento de uma pessoa em um ambiente domiciliar, utilizando a mi-
neracao de dados, mas tendo como objetivo, tao somente a identificacao de sequéncias
frequentes de atividades realizadas pela pessoa. Intitulado de Learning Models of Humam
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Behaviour with Sequential Patterns, ele foi desenvolvido por Automated Reasoning Group
e apresentado por Guralnik e Haigh (2002).

No trabalho supracitado foi utilizado um conjunto de sensores de ambiente, como sensores
de abertura e fechamento de portas, de movimentacao, de acionamento de equipamen-
tos, dentre outros, instalados em um ambiente domiciliar, com o propédsito de capturar

sequéncias de atividades diarias realizadas pelo seu morador.

Os dados capturados pelos sensores sao armazenados em ordem cronoldgica e posterior-
mente sao avaliados por um algoritmo de Padrdes Sequenciais, com o objetivo de identifi-
car sequencias de eventos que ocorrem com maior frequéncia em determinados periodos do
dia, como por exemplo, uma sequéncia, que informa que o sensor do banheiro é acionado

em 75% da vezes que o sensor do quarto é acionado, entre 07:00 e 08:00 horas da manha.

3.5 Sintese

O capitulo em questao apresentou a importancia das tecnologias de suporte a qualidade
de vida na atualidade, apresentando alguns projetos que estao sumarizados na Tabela 3.1.

E possivel categorizar os projetos supracitados em dois tipos: o primeiro, abrange o con-
junto de solugoes que tem como objetivo monitorar uma pessoa, sem necessariamente
aprender o seu comportamento rotineiro, como é o caso dos botoes de emergeéncia, botoes
de panico e alguns sistemas que utilizam cameras de video, biosensores e sensores acopla-

dos ao corpo.

A outra categoria compreende solu¢ées que monitoram o dia-a-dia de uma pessoa dentro
da sua residéncia, extraindo informacoes que sao interpretadas por sistemas de reconhe-
cimento de padroes, possibilitando o aprendizado rotineiro da pessoa. Muitas dessas
solucoes utilizam de alguma forma, uma combinac¢ao de sensores de ambiente, cameras de

video e até mesmo robos, para capturar as informagoes.

Trés aspectos relevantes, porém, devem sao ressaltados no que tange a implementacao de
sistemas dessa natureza: a privacidade e o conforto da pessoa monitorada e o custo do
produto.

Com o surgimento da Telessatide, a questao da privacidade do paciente monitorado tem
sido abordada em diversas pesquisas. Cavoukian et al. (2010), por exemplo, questionam a
seguranca no envio de informagoes da satide do paciente, como glicemia, pressao, tempe-
ratura corporal e outros, de forma remota. Uma outra dimensao envolvendo a questao da

privacidade, diz respeito ao uso de solucoes que utilizam cameras de video ou similares,
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pois elas capturam imagens da pessoa na sua intimidade, podendo gerar um incomodo
para a pessoa monitorada.

A questao do conforto diz respeito ao uso de sensores acoplados ao corpo da pessoa
monitorada, como botdes de emergéncia, braceletes e chips acoplados a roupa. A eficdcia
desses produtos exige que eles estejam o maior tempo possivel acoplado ao corpo da pessoa

monitorada e muitas delas se sentem incomodadas e até mesmo estressadas em usa-los.

O 1ltimo aspecto esta relacionado com custo das solugoes, pois quanto mais complexa
a tecnologia, maior tende a ser o custo do projeto, principalmente no caso de sistemas
que utilizam robos. Vale ressaltar que o principal objetivo de todas essas tecnologias é
a promocao da satide da pessoa monitorada, entao justifica-se uma constante busca por

solugoes que apresentem custos mais baixos.

Por fim, é possivel perceber que ainda h& muitas possibilidades de desenvolvimento de
pesquisas nessa area, como por exemplo, a criacao de um modelo computacional capaz
de aprender o comportamento de pessoas que moram em ambientes unipessoais, baseado
apenas em dados capturados por sensores de ambiente nao intrusivos, de facil instalacao

e baixo custo, que é a proposta desta pesquisa doutoral.

Por conseguinte, o préximo capitulo apresenta fundamentos tedricos relacionados com a

area de reconhecimento de padroes e sensores.
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Tabela 3.1: Resumo de Projetos de Tecnologia de Suporte a Qualidade de vida

Tecnologia

Local

Tipo dos

Sensores

Fonte

Sensores que coletam para-
metros fisiolégicos de uma
pessoa e os transmitem re-
motamente para um software,
que analisa os dados e emite
um alerta em situagoes pré-

estabelecidas

Brasil

Biosensores

(VIEIRA, 1994)

Analisa imagens corporais de
pessoas em uma residéncia e
emite um alerta quando per-

cebe que a pessoa esta caida

China

Cameras de

video

(PATENT, 2012)

Conjunto integrado de
equipamentos que monitoram
um idoso na sua residéncia,
com base em atividades
pré-agendadas e é emitido
um alerta quando ocorrer

algo fora do agendado

Italia

Cameras de
Video,

Robd

e sensores de

ambiente

(CESTA et al., 2011)

Através de sequéncias de
imagens de uma pessoa em
um domicilio unipessoal,

é emitido um alerta quando
sao percebidas sequéncias de

imagens fora dos padroes

Japao

Cameras

de Video

(SEKI; SUSUMU, 2010)

Classifica a situagao do
idoso em Normal, Alerta ou
emergéncia com base em
dados fisiolégicos

capturados remotamente

UFF

Brasil

Biosensores

(CARVALHO; COPETTI; FILHO, 2012)

Chip sensor que conecta-se a
dispositivos que capturam
dados fisiolégicos de uma
pessoa, e os transmite para

um servidor remotamente

UFMG

Brasil

Biosensores

(BOTTREL, 2011)

Identifica sequéncias
frequentes de atividades
realizadas por uma pessoa

em um ambiente domiciliar

Estados

unidos

Sensores de

ambiente

(GURALNIK; HAIGH, 2002)
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Fonte: Autor
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Fundamentacao Teorica

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que norteiam esse trabalho e estao or-
ganizados da seguinte forma: inicialmente sao apresentados conceitos e caracteristicas da
area de reconhecimento de padroes e em seguida sao detalhados os métodos utilizados
neste projeto, como estimagao de funcao densidade, mineracao de padroes sequenciais e
deteccao de outliers. Posteriormente, sao apresentados os tipos de sensores utilizados no

projeto: o sensor de movimentagao e o sensor de temperatura ambiente.

4.2 Reconhecimento de Padroes

Os seres humanos possuem uma grande habilidade em reconhecer e distinguir objetos
no dia-a-dia. Desde a mais tenra idade, a maioria das criancas ja consegue diferenciar
objetos, sons, sensacoes e categoriza-los. Apesar dessa capacidade inata do ser humano,

ainda nao é totalmente compreendido como esse processo funciona.

Consequentemente, “ensinar’uma maquina a reconhecer padroes é uma tarefa muito
dificil. Desde os primérdios da computacao, tem sido um grande desafio para os pes-
quisadores, a criagao de algoritmos que simulem a habilidade humana em descrever e
classificar objetos (JAIN; DUIN, 2004) (S4, 2001).

Jain e Duin (2004) definem Reconhecimento de Padrdes como a ciéncia da observacao
do ambiente, que permite aprender a distinguir padroes de interesse e tomar decisoes
sobre eles. Ja Sa (2001) define como uma disciplina que lida com métodos de descrigao
e classificagao de objetos. Por fim, Tohka (2006) define como a tarefa de colocar objetos

em classes corretamente com base nas caracteristicas desses objetos.

De acordo com Webb (2002), a drea de Reconhecimento de Padroes surgiu na década
de 60, porém foi nas ultimas décadas, com o avanco dos recursos computacionais e o
surgimento de novas aplicagoes, que houve um avanco significativo e hoje é uma &area de
intensas pesquisas. Sa (2001) e Pal e Pal (2001) corroboram, afirmando que essa é uma
area fértil para o desenvolvimento de pesquisas, gracas também a interacao com outras
areas, como a ciéncia da computagao, fisica, neurobiologia, estatistica, engenharia, dentre

outras.
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Sé (2001) ainda afirma que os sistemas de Reconhecimento de Padrées sao utilizados nas
mais diversas areas, como na agricultura, saide, comércio, seguranga, dentre outros e que
esse amplo espectro de aplicabilidade justifica-se pela capacidade em reconhecer objetos
de vérios formatos, como sinais (ex: reconhecimento de voz, sinais de eletrocardiograma),
imagens (ex: reconhecimento de digitais, caracteres, exames médicos) e também tabelas

de valores (ez: classificagcdo de clientes, identificacio de spams).

Nesse contexto, se faz necessario definir trés conceitos fundamentais: Classe, Padrdo e
Caracteristica. As classes podem ser definidas como categorias de objetos associados a
um conceito ou protétipo; os padroes sao representagoes fisicas dos objetos e também sao
chamados de instancias ou exemplos e as caracteristicas sao os atributos ou medidas que

caracterizam esses objetos.

S& (2001) apresenta um exemplo ilustrativo que classifica os pacientes de acordo com a
sua situacao cardiolégica. Neste cendrio, as classes representam as possiveis categorias em
que o paciente pode se enquadrar: normal, hipertrofia ventricular esquerda, hipertrofia
ventricular direita e infarto do miocardio. Os padrioes sao representados pelos sinais
eletrocardiograficos (ECGs) dos pacientes e as caracteristicas sao informagoes que definem

os sinais ECGs, como por exemplo, a amplitude e a duragao das ondas.

A estrutura basica de um sistema de reconhecimento de padroes compreende as seguintes
etapas, podendo variar de acordo com a aplicagdo (S4, 2001) (TOHKA, 2006) (WEBB,
2002) e pode ser vista na Figura 4.1. Vale a pena ressaltar que apesar das etapas serem

apresentadas de forma sequencial, pode haver retroalimentacao entre elas.

Aquisicao Extrac 5 - .
I . cdo de | Pré-Proces- 3| Algoritmo Pos-Proces-
dos PadrGes Medidas "1 samento - samento

Y

Figura 4.1: Etapas do Processo de Reconhecimento de Padrdes. Fonte: Adaptado de Sa (2001)

e Aquisicao dos Padroes, também chamada de captagao de dados ou sensoriamento,
tem como objetivo a observacao e captacao dos objetos do ambiente que se deseja

categorizar;

e Extragao de medidas ou caracteristicas objetiva extrair as medidas (atributos)
que melhor caracterizam a estrutura dos objetos para uma determinada aplicacao,
geralmente reduzindo sua dimensionalidade, retirando informagoes redundantes e
irrelevantes. O resultado dessa etapa costuma ser chamado por alguns autores de
Vetor de Caracteristicas (feature vector);

e Pré-Processamento compreende um conjunto de operagoes executadas sobre os

dados com o propdsito de adequé-los aos algoritmos que serao utilizados ao longo
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processo, como por exemplo: discretizagao, tratamento de valores nulos e outliers,
segmentacao, dentre outros;

e Algoritmo, etapa onde sao executados os algoritmos de reconhecimento, sejam eles

de classificacao, regressao, agrupamento, associacao ou outros.

e Pés-Processamento realiza a analise dos resultados encontrados, sucedido geral-
mente pela realizacao de alguma acao.

A qualidade dos resultados encontrados depende de varios fatores, como a adequacao
entre as caracteristicas e algoritmos utilizados e a natureza da aplicacao. Tohka (2006)
afirma que esse é um processo interativo, pois caso os resultados nao sejam satisfatérios,
¢ possivel retornar a alguma etapa e ajustar os dados, recalibrar os parametros, mudar os
algoritmos, dentre outras atividades. O processo pode ser repetido até que os resultados

se apresentem satisfatérios.

Os autores costumam classificar os métodos de reconhecimento de padroes através de duas
abordagens. A primeira delas diz respeito a forma de aprendizado do algoritmo, que pode

ser Supervisionado ou Nao-Supervisionado.

O Supervisionado, também chamado de Orientado a Conceito, ocorre quando ha uma
base de dados de aprendizado e nela ha um atributo que informa previamente a categoria
correta de cada objeto, auxiliando o processo de criagao do Classificador. Posteriormente,
este é utilizado para categorizar outros objetos em novas bases de dados. E possivel citar
como exemplos dessa abordagem, os algoritmos de arvore de classificacao e regressao e

alguns algoritmos de redes neurais.

J& no aprendizado Nao-Supervisionado, também conhecido com Orientado a Dados,
nao ha nenhum atributo que informe previamente a correta categorizacao dos objetos e
esse conhecimento se da tao somente no momento da executacao do algoritmo, e é possivel

citar como exemplos dessa abordagem, os algoritmos de agrupamento e associagao.

A outra abordagem classifica os algoritmos em dois tipos: os Paramétricos e os Nao-
Paramétricos. O primeiro grupo representa os algoritmos onde ha uma presuncao de
um conhecimento prévio do modelo de distribuicao dos dados. Ja no segundo, esse co-
nhecimento prévio nao existe e a funcao é modelada de acordo com os préprios dados.
(WAND; JONES, 1995)

Dentre os diversos métodos de reconhecimento de padroes existentes, trés deles destacam-
se neste trabalho e estao detalhados a seguir: Estimador de Fungao Densidade, Mineracao

de Padroes Sequenciais e Deteccao de Qutliers.
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4.2.1 Estimador de Funcao Densidade

De acordo com Wand e Jones (1995), um dos problemas cldssicos da estatistica diz respeito
a estimacao da funcao densidade de probabilidade de amostras aleatorias, através do uso
de métodos paramétricos e nao-paramétricos. Os autores destacam a importancia desses
métodos, principalmente dos nao-paramétricos, como ferramentas analiticas eficazes para
a compreensao das estruturas dos dados observados e também do mecanismo, de onde os

dados foram gerados.

Diversos métodos foram propostos e sao largamente utilizados em diversas areas do conhe-
cimento. Dentre eles, é possivel citar a maxima verossimilhanca de uma funcao gaussiana
(mazimum-likelihood estimation), que é um método paramétrico, e os nao-paraméticos,
como o histograma, o estimador Kernel e os métodos do vizinho mais préximo (k-nearest

neighbor).

O estimador kernel foi o método escolhido para ser usado neste trabalho porque, de acordo
com diversos autores, apresenta uma caracteristica importante para a compreensao dos
resultados, que é a suavidade da curva gerada, caracteristica esta que o histograma nao

apresenta.

4.2.1.1 Estimador Kernel

O Estimador de Densidade kernel, também conhecido como o método da janela de Parzen-
Rosenblatt, que teve sua origem a partir das publicagoes de Rosenblatt (1956) e Parzen
(1962), consiste em um método nao-paramétrico de estimagao de densidade, que tem como
principal caracteristica a capacidade de estimar a densidade de cada ponto, com base na

observagao dos seus vizinhos.

A seguir, apresenta-se a férmula do estimador de densidade kernel:

fu(z) = WZK(T> (4.1)

onde X; representa um conjunto finito de variaveis aleatorias, n, a quantidade de variaveis,
K, uma funcao kernel que satifaz fj;o K(t)dt = 1 e h, chamado de largura de banda, é

um parametro de suavizagao da curva.

A Figura 4.2 apresenta um exemplo ilustrativo da construcao de um funcao densidade. E
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possivel perceber que para cada x, f(x) é calculada com base no somatério das fungoes
kernel presentes no ponto, e que podem ser vistas na parte inferior da imagem. Dessa

forma percebe-se que cada ponto possui o mesmo peso relativo para a construcao da curva.

— 0.6

— 0.4

— 0.2

0.0

LI

-25 -20 -15 -10 -05 00 05 1.0

Figura 4.2: Influéncia de cada observacao na construgao de Funcao Densidade. Fonte: Lucambio
(2008)

Na Tabela 4.1 e na Figura 4.3 é possivel visualizar as fungoes kernel mais utilizadas e a
representacao dos seus formatos, respectivamente.

Tabela 4.1: Fungbes Kernel mais conhecidas

Nome da Fungao | Férmula

Uniforme 3 para |z < 1
Triangular 1 —|z| para |z| < 1
Exponencial \/%—H exp(—32?)
Epanechnikov 3(1—2?) para |z < 1
Quartic (1 —2?)? para |z] < 1
triweight 35(1—2?)3 para |z] < 1

Fonte: Autor
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Figura 4.3: Formato das Fungoes Kernel mais conhecidas. Da esquerda para a direita e de
cima para baixo: uniforme, triangular, exponencial (ou gaussiana), epanechnikov, quartic (ou
biweight) e triweight. Fonte: Lucambio (2008)

Supondo um cenério composto por 10 varidveis, sendo X = {4,5,5,6,12,14,15,15,16,17},
h =2 e K, uma funcao gaussiana, a funcao densidade em um ponto aleatério, x = 10, é

calculada da seguinte forma:

f2(10) =

A funcao densidade completa deste exemplo pode ser vista na Figura 4.4.
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0.02
|

Variaveis

Figura 4.4: Exemplo ilustrativo de uma Funcao Densidade. Fonte: Autor

De acordo com diversos autores e inclusive Wand e Jones (1995), a escolha da fungao
Kernel (K) nao é um fator critico. Contudo, a escolha da largura de banda h é um
fator determinante para uma representacao adequada dos dados. Na Figura 4.5 é possivel
observar um exemplo ilustrativo com duas fungoes densidade para um mesmo conjunto
de dados, sendo que a unica diferenca é o tamanho da largura de banda.

Percebe-se claramente diferencas significativas entre as duas fungoes. Na primeira funcao,
ocorre o que os autores costumam chamar de undersmooth, onde surgem muitas caudas
em decorréncia de ruidos nos dados, causados pela utilizacao de uma pequena largura
de banda. Na segunda funcao ocorre o inverso, o que os autores definem como overs-
mooth. Neste cenario, ha uma suavizacao muito forte da curva causada pela escolha de
uma largura de banda grande, o que acaba ocasionando uma perda da capacidade de

interpretacao dos dados.
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Figura 4.5: Exemplos de duas func¢oes densidade para um mesmo conjunto de dados, alterando

apenas a largura de banda. A primeira possui h = 0,2 e a segunda, h = 4. Fonte: Autor

Portanto, Zambom e Dias (2012) afirmam que para evitar esse tipo de problema, diversos
métodos de escolha da largura de banda h foram propostos, como os métodos plug-in,
os métodos classicos e os métodos de largura de banda varidvel. Este ultimo grupo
caracteriza-se por nao apresentar uma largura de banda fixa, mas uma largura de banda

que varia de acordo com o local da estimativa da funcao.
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4.2.2 Mineracao de Padroes Sequenciais

4.2.2.1 Introducao

A mineracao de padrbes sequenciais é uma area importante da mineracao de dados e
teve sua origem a partir da publicagdo de Agrawal e Srikant (1995). De acordo com os
autores, o problema surgiu em decorréncia de um grande desafio que as grandes empresas
de varejo estavam enfrentando a época, principalmente depois do advento da tecnologia
de codigo de barra, que era: como identificar, de forma automatizada, padroes frequentes
de compras dos clientes em grandes volumes de dados?

De acordo com Zaki (2001), a mineragao de padroes sequenciais lida com a descoberta de
um conjunto de eventos que ocorre em sequéncia, com uma certa frequéncia minima. Pei
et al. (2001) definem como a area que lida com a descoberta de padroes de subsequéncias

que ocorrem em uma base de dados de sequéncias.

A mineracao de padroes sequenciais é utilizada neste trabalho com o propédsito de tentar
identificar as movimentagoes mais frequentes realizadas pela pessoa, por entre os comodos
e moveis da casa. Espera-se compreender a relacao temporal existente entre algumas

atividades que a pessoa costuma realizar no seu ambiente domicilar.

4.2.2.2  Definicao Formal do Problema

Zaki (2001) e Agrawal e Srikant (1995) afirmam que o problema da mineracao de padroes
sequenciais pode ser definido da seguinte forma: Seja I = iy,15...,1, um conjunto de
m diferentes itens. Um evento representa uma colecao nao ordenada composta por k
itens (iyis...0x) € uma sequéncia, representada por «, corresponde a uma lista ordenada
de eventos como (a3 — ap — ... = ). Uma sequéncia composta por k itens é chamada
de sequéncia de tamanho k, como por exemplo, (B — AC).

Diz-se que uma sequéncia o = (a3 — a2 — ... = ) é uma subsequéncia de uma outra
sequéncia f = (/1 — P2 — ... = B,), se houver inteiros i < iy < ... < 1i,, tal que
a; C Bi,as C Biyyeyay, € B . A titulo ilustrativo, a sequéncia (B — AC) é uma
subsequéncia de (AB — E — ACD), ja que BC AB e AC C ACD

Os algoritmos de padroes sequenciais geralmente buscam identificar sequéncias que ocor-
rem com uma frequéncia minima na base de dados. Por isso, suporte (sup) ou frequéncia,
sao termos utilizados para representar o nimero de registros na base que contém uma

determinada sequéncia «. Suporte minimo (min_sup) representa a quantidade minima de
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registros na base de dados que uma sequéncia deve ter para ser considerada frequente.
Uma sequéncia é dita maxima se ela nao for uma subsequéncia de uma outra sequéncia.

Diversos algoritmos foram implementados para identificar sequéncias frequentes, como o
AprioriAll, AprioriSome, GSP e SPADE (Sequential PAttern Discovery using Equivalence
Classes). Este dltimo foi apresentado por Zaki (2001) e foi escolhido para ser utilizado
neste trabalho, principalmente pelo fato de ser o tinico dentre os algoritmos citados, a ter

sua implementagao no software R-Project.

4.2.2.8 Algoritmo SPADE

A base de dados utilizada pelo algoritmo SPADE é composta por n transacoes, contendo
a seguinte estrutura: um identificador tnico de uma transagao (SID), também chamado
de ID do Cliente em Agrawal e Srikant (1995), o momento de realizacdo de um evento
e o conjunto de itens (itemset) do evento, ordenados lexicograficamente. Vale a pena
ressaltar que o momento de realizacao de um evento nao pode se repetir para uma mesma
transacao e por isso, esse momento pode ser considerado com um identificador tinico do
evento na transagao (EID).

Na Tabela 4.2 é possivel visualizar um exemplo de uma base de dados de transacao,

extraida de Zaki (2001). Nela, pode-se perceber oito itens variando sua representacao de
A a H, distribuidos em quatro transacoes e dez eventos.

Tabela 4.2: Base de Dados de Transacao

ID da transagdo (SID) | Momento do Evento (EID) Itens
1 10 CD
1 15 ABC
1 20 ABF
1 25 ACDF
2 15 ABF
2 20 E
3 10 ABF
4 10 DGH
4 20 BF
4 25 AGH

Fonte: Zaki (2001)
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O primeiro passo do algoritmo é transformar a estrutura da tabela original em um conjunto
de listas individuais para cada item presente na base de dados, como pode ser visto na
Figura 4.6. E possivel observar que os registros das listas estdo ordenados pelos atributos:
identificador da transac@o (SID) e do identificador do evento (EID).

Y

SID EID Itens A B c D
1 10 CD SID EID SID EID SID EID SID EID
1 15 ABC 1 15 1 15 1 10 1 15
1 20 ABF 1 20 1 20 1 15 1 20
1 25 ACDF 1 25 2 (S K 25 4 25
2 15 ABF 2 e f:= 10
2 20 E 3 10 4 20
3 10 ABF 4 25 F G H
4 10 DGH SID EID SID EID SID EID
4 20 BF E 1 20 4 10 4 10
4 25 AGH SIb ED 25 4 25 4 25
2 Z =
3 10
4 20

Figura 4.6: Listas contendo os registros de cada item. Fonte: Adaptado de Zaki (2001)

O préximo passo do algoritmo ¢é identificar as sequéncias frequentes de tamanho 1, isto ¢,
as sequéncias compostas por apenas 1 item. Para realizar essa tarefa, o algoritmo percorre
para cada lista, todas as suas entradas e para cada novo SID encontrado, ele incrementa
o contador de 1. Ao término da varredura de cada lista, ele calcula o suporte e se este
for maior que o suporte minimo (min_sup), o item é considerado frequente. A saber, o
suporte representa a razao entre a quantidade de SID distintos na lista e a quantidade de
SID distintos em toda a base de dados.

No exemplo ilustrativo, supondo que seja definido um suporte minimo de 50%, as sequéncias
de tamanho 1 consideradas frequentes sao: A, B, D e F e os seus respectivos valores de
suporte sao: 100%, 100%, 50% e 100%. Os outros itens sao eliminados do processo. Na
Figura 4.7 é possivel visualizar o resultado dessa etapa.
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A(100%)  B(100%) D (50%) F (100%)
Sib ED SID ED SID ED gp ED
1 15 1 15 1 15 1 20

1 20 1 20 1 20 1 05

1 25 2 15 4 25 5 15

2 15 3 10 3 o

3 10 4 20 4 20

4 25

Figura 4.7: Listas contendo as sequéncias frequentes de 1 item. Fonte: Adaptado de Zaki (2001)

A préxima etapa tem como objetivo identificar as sequéncias frequentes de tamanho 2,
isto é, as sequéncias compostas por 2 itens. Porém, antes vale ressaltar que a combinacao
de duas sequéncias de tamanho 1 pode formar 3 sequéncias de tamanho 2. Por exemplo,

as possiveis sequéncias de tamanho 2 formadas a partir dos itens X e Y, podem ser:

1. X — Y, siginifica que Y ocorre em um momento posterior a X;
2. Y — X, significa que X ocorre em um momento posterior a Y;

3. XY, significa que X e Y ocorrem no mesmo momento. Vale salientar que nao ha

Y X, pois os itens ocorrem no mesmo momento e estao ordenados lexicograficamente.

O processo de identificacao das sequéncias de tamanho 2 ocorre em duas etapas. Na
primeira, o SPADE transforma as listas verticalizadas dos itens considerados frequentes,
em uma nova base horizontal composta pelo campo SID e um conjunto de pares (Item,
EID), como pode ser visto na Figura 4.8. De acordo com autor, este procedimento é feito

por questoes de otimizagao, procurando reduzir o nimero de varreduras na base de dados.

sID (Item, EID)
1 (A15) (A20) (A25) (B 15) (B 20) (D 10) (D 25) (F 20) (F 25)
2 (A15) (B 15) (F 15)
3 (A10) (B 10) (F 10)
4 (A25) (B 20) (D 10) (F 20)

Figura 4.8: Lista contendo os pares (Item, EID) para cada SID. Fonte: Adaptado de Zaki (2001)

Na segunda etapa, o algoritmo faz uma varredura em cada sequéncia, procurando por
combinagoes temporais entre os seus pares (Item, EID). Para cada combinagao vélida

encontrada, um contador é incrementado de 1.
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Para encontrar sequéncias do tipo X — Y e Y — X, o algoritmo procura pelos pares
(Item, EID) de uma sequéncia que ocorrem em momentos diferentes. Por exemplo, a
identificagao dos pares (A 15) e (F 20) da sequéncia (SID = 1), informa que no momento
15, o item A ocorreu e posteriormente, no momento 20, o item F ocorreu, gerando assim
a sequéncia A — F.

Para encontrar as sequéncias do tipo XY | o algoritmo procura pelos pares (Item, EID)
de uma sequéncia que ocorrem no mesmo momento. Por exemplo, os pares (A 15) (B 15)
da sequéncia (SID = 1) informam que os itens A e B ocorreram no mesmo momento 15,

gerando assim a sequéncia AB.

Ao final da varredura, o algoritmo calcula o valor do suporte (sup) de cada sequéncia
encontrada e serao consideradas frequentes aquelas que possuirem suporte maior ou igual
ao suporte minimo (sup_min) definido. No exemplo, as sequéncias de tamanho 2 conside-
radas frequentes podem ser vistas na Figura 4.9, juntamente com seus respectivos valores
de suporte.

Sequéncia Suporte (%)

AB 75
AF 75
BF 100
B->A 50
D->A 50
D->B 50
D->F 50
F->A 50

Figura 4.9: Listas contendo as sequéncias frequentes com 2 itens. Fonte: Adaptado de Zaki
(2001)

Para identificar as sequéncias de tamanho maior ou igual a 3, o algoritmo utiliza o conceito
de equivaléncia entre classes. De acordo com o autor, duas sequéncias de tamanho k
possuem equivaléncia entre classes, caso elas possuam um mesmo prefixo [P,_1]. No caso
especial das sequéncias de tamanho 1, todas elas pertencem a uma mesma classe, com
prefixo nulo.

Na Figura 4.10, é possivel visualizar as sequéncias equivalentes do exemplo.
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Prefixoda Classe Sequéncias
A AB, AF
B BFEB—A
D D—-AD-—-BD-—F
F F—A

Figura 4.10: Equivaléncia entre Sequéncias com tamanho 2. Fonte: Adaptado de Zaki (2001)

Uma vez identificadas as sequéncias equivalentes, estas sao combinadas entre si, formando
sequéncias de tamanho K + 1. A juncao de duas sequéncias de tamanho K, pode formar

as seguintes sequéncias de tamanho K + 1:

e Evento com Evento : A juncao de XY com XZ s6 pode formar a sequéncia XY Z;

e Evento com Sequéncia: A juncao de XY com X — Z s6 pode formar a sequéncia
XY — Z;

e Sequéncia com Sequéncia: A juncao de X — Y com X — Z pode resultar em trés
possiveis sequéncias: X - YZ, X —-Y — Z, X - Z — Y. H4 um caso especial,
que é a combinacao de uma sequéncia X — Y com ela mesma. O tnico resultado
possivel ¢ X - Y — Y

A Figura 4.11 apresenta algumas sequéncias resultantes de tamanho 3 e seus valores de
suporte. E possivel observar que apenas as sequéncias ABF, BF — A, D — B — A,
D —- F — Ae D — BF sao consideradas frequentes, pois possuem suporte maior ou
igual a 50

Sequéncia Suporte (%)

ABF 75
BF->A 50
D—AB 25

D—A—B 25

Figura 4.11: Lista contendo algumas sequéncias de tamanho 3. Fonte: Adaptado de Zaki (2001)

Pode-se observar também que das cinco sequéncias consideradas frequentes, é possivel
combinar apenas duas delas, as sequéncias D — B — A e D — BF', ja que sao as unicas
que apresentam equivaléncia entre classes, possuindo o mesmo prefixo, D — B. A juncao
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entre essas duas sequéncias forma a sequéncia maxima de tamanho 4, D — BF — A, que
possui suporte igual a 50%.

O algoritmo entao termina ja que nao ha mais sequéncias possiveis de serem identificadas.

4.2.3 Deteccao de Outliers

4.2.83.1 Introducao

Também conhecida como Deteccao de Anomalias ou Deteccao de Ruidos, essa é uma area
do conhecimento que abrange um conjunto de técnicas que permite identificar elementos

considerados fora de padroes previamente estabelecidos.

Apesar de nao haver uma definigao matematica rigida sobre o conceito de outlier, Grubbs
(1969) o define como um elemento que parece se desviar claramente dos outros elementos
da amostra da qual ele faz parte. J4 Lewis e Barnett (1994) apud (MAIMON; ROKACH;
BEN-GAL, 2005) definem como uma observagao que parece ser inconsistente com o res-
tante do conjunto dos dados e Chandola, Banerjee e Kumar (2009) definem como um

comportamento que nao estd em conformidade com o esperado.

De acordo com Chandola, Banerjee e Kumar (2009), os estudos sobre anomalias nos dados
teve sua origem no final do século XIX e diversos algoritmos foram desenvolvidos para
uso nas mais diversas areas, principalmente em areas que envolvem seguranca, como na
deteccao de fraudes no uso de cartoes de crédito e na identificacao de instrusos em redes
de computadores, mas também ¢ usado na identificacao de objetos considerados anomalos
em imagens, dentre outros. (MAIMON; ROKACH; BEN-GAL, 2005) (HODGE; J., 2004)

A Figura 4.12 apresenta um exemplo ilustrativo extraido de Chandola, Banerjee e Kumar
(2009). Nela é possivel perceber duas regides N1 e N2, que juntas concentram os pontos
considerados normais, e é possivel perceber também pontos que estao suficientemente
distantes dessas regioes, que sao os pontos o1, 02 e o grupo O3, considerados como outliers.
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Figura 4.12: Exemplo ilustrativo de outliers. Fonte: Chandola, Banerjee e Kumar (2009)

De acordo com Chandola, Banerjee e Kumar (2009), identificar outliers nem sempre é
uma tarefa facil, pois a fronteira entre os dados considerados normais e os outliers pode
nao ser tao precisa. Um outro aspecto diz respeito a no¢ao de outlier, que varia a depender
do dominio da aplicagao, isto é, um pequeno desvio pode ser considerado outlier para um

certo dominio, mas normal para outro dominio.

E um fato muito comum em processos de analise de dados, a busca pela identificacao e
eliminagao de outliers, pois a sua presenca pode causar resultados indesejados. Porém um
outlier nem sempre deve se descartado no processo de andlise de dados, pois em muitos
cenarios, inclusive neste trabalho, o outlier ¢ também um objeto de interesse do estudo.

4.2.3.2  Abordagens

Diversos autores costumam segmentar os métodos de deteccao de outliers de duas for-
mas nao disjuntas: métodos univariados e multivariados; e métodos paramétricos e nao-

paramétricos.
Os métodos univariados sao geralmente os métodos mais antigos e se caracterizam por
manipular apenas uma dimensao, isto é, uma tnica variavel. Ja os métodos multivariados

podem manipular mais de uma dimensao, isto é, mais de uma variavel.

Os métodos paramétricos sao aqueles que assumem que os dados originam-se de um mo-

39



Capitulo Quatro 4.2. Reconhecimento de Padroes

delo de distribuigao previamente conhecido e consideram como um outlier, as observacoes
que se desviam desse modelo. Porém, de acordo com Markou e Singh (2003), na mai-
oria dos problemas do mundo real o modelo de distribui¢cao nao costuma ser conhecido
previamente, reduzindo a importancia pratica desses métodos.

Ja os métodos nao-paramétricos nao assumem previamente nenhum modelo de distri-
buigao. Tanto o modelo, quanto os parametros do modelo sao obtidos diretamente dos
dados analisados. Portanto, Markou e Singh (2003) afirmam que esses métodos proporci-

onam mais flexibilidade para os problemas, de uma forma geral.

Papadimitriou et al. (2002) citam algumas das abordagens utilizadas para identificagao

de outliers:

e Baseada em Modelo de Distribuicao. Os métodos partem do pressuposto que os
dados seguem um modelo de distribui¢ao, como por exemplo, a distribui¢ao normal
e sao considerados outliers, os elementos que se desviam desse modelo. E possivel

citar como exemplos, o método box plot e o método de Grubbs.

e Baseada em Agrupamento. Os métodos consideram como outliers pontos que nao
pertecem a nenhum grupo ou grupos que sao significativamente menores do que os

outros.

e Baseada em Densidade. Os métodos dessa abordagem identificam como outliers os
elementos que possuem uma densidade diferente da densidade dos seus k-vizinhos.

E possivel citar como exemplos, o algoritmo LOF, LOCI e LDE.

Dentre os algoritmos de detecgao existentes, o LoF (Local Outlier factor) foi o escolhido
para ser utilizado neste trabalho e estd detalhado a seguir. Duas foram as razoes para a
sua escolha, a primeira é que, diferentemente de alguns algoritmos, o LoF nao identifica
apenas se o elemento é um outlier ou nao, ele calcula o grau de outlierness do elemento,
e a segunda razao ¢ que dentre os algoritmos que se enquadram no critério anterior, ele é

0 Unico que possui implementacao no software R-Project.

4.2.3.3 Algoritmo LOF (Local Outlier Factor)

O algoritmo foi apresentado por Breunig et al. (2000) e identifica como outliers, pontos
que possuem uma densidade significativamente menor que a densidade da sua vizinhanca.

De acordo com os autores, o algoritmo apresenta algumas caracteristicas importantes,
como a capacidade de atribuir um grau de desvio (outlierness) para cada objeto em
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relacao aos outros objetos da amostra. Eles informam que a maioria dos algoritmos de
deteccao de outliers costuma identificar os outliers de forma binaria, isto é, categorizando-
os apenas em outlier ou nao-outlier.

Uma outra caracteristica importante do algoritmo refere-se ao fato dele utilizar o calculo
da densidade local para cada objeto, diferentemente de outros métodos de outliers, que
pressupoem uma densidade global para toda a amostra. Isto é importante porque é comum
haver diferenga de densidades entre os varios objetos de uma mesma amostra. Na Figura

4.13 ¢é possivel visualizar um cenério contendo duas areas com densidades bem distintas.

E possivel perceber claramente que a distancia entre pontos do grupo C2 é menor que a
distancia entre pontos do grupo C'1. Isto que dizer que a densidade em C2 é maior que
a densidade em C'1 e consequentemente, se houvesse uma suposi¢ao de uma densidade
global para toda a amostra, a maioria dos pontos do grupo C'1 seria considerada como

outlier.

*‘ 01

Figura 4.13: Pontos em &dreas com densidades bem distintas. Fonte: (BREUNIG et al., 2000)

O primeiro passo para a execucao do algoritmo consiste na definicao do niimero de vizinhos
(k) desejados. Posteriormente, o algoritmo calcula para cada objeto o, a distancia entre
ele e os outros objetos p da amostra D, representado por dist(o, p).

A partir de entao, ele identifica a menor distancia que abranja todos os k vizinhos mais
préoximos de cada objeto o, e que é definido como dist,(0), e identifica também os préprios
k vizinhos, através de Ni(o) = {p|p € D, dist(o,p) < disti(0)}. Vale a pena salientar que
Ny (0) pode ser maior que k, pois pode haver mais de um objeto p com a mesma distancia
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para o objeto o.

Na Figura 4.14 é possivel ver um desenho esquemaético contendo um ponto o e um raio
com uma distancia tal que a sua circunferéncia abranja os seus k vizinhos mais préximos,
sendo k = 3.

Figura 4.14: Distancia entre um ponto o e seus k vizinhos. Fonte: Adaptado de Breunig et al.
(2000)

Posteriormente o algoritmo calcula a densidade de alcance local de cada ponto (local
reachability density - Ird), através de:

2 peNy (o) T€acChdisty (o, p)
| Nk (0)]

Irdy(0) = 1/( (4.3)

onde | N (0)| é a quantidade de objetos com distancia menor ou igual a disty (o) e reachdisty(o, p),

o maior valor entre dist(p) e dist(o,p).

Com base nos calculos dos Ird, o algoritmo calcula o fator de desvio local (LOF- Local
Outlier Factor), que é obtido através da seguinte férmula:

Irdi(p)
ZPENk (0) lrdZ(O)

| Nk(0)]

De acordo com Breunig et al. (2000), a maioria dos pontos considerados normais apresenta

valores proximos de 1. Ja os considerados outliers sao aqueles que apresentam valores
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diferentes de 1 e quanto mais distante desse valor, maior o grau de outlieness do ponto.

Na Figura 4.15 é possivel visualizar um exemplo ilustrativo com o resultado da aplicacao
do algoritmo LOF. Nela, percebe-se um conjunto de pontos no eixo do y que se distancia
de forma mais significtiva do valor 1, o que significa um maior o grau de desvio do objeto
em relacao aos outros objetos da amostra.

R A
2,5 \
2 A
/\ ]\
o~ N AN | VAN A~

0,5

1 2 3 4 5 6 7 B8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 1% 20 21 22 23 24 25 216

Figura 4.15: Resultado da aplicacao do algoritmo LOF com k vizinhos. Fonte: Autor

4.3 Sensores

4.3.1 Introducao

Um sensor é geralmente definido como um dispositivo que recebe e responde a um sinal
ou estimulo. Fraden (2010) faz um refinamento desse conceito e define sensor como um
dispositivo que recebe um estimulo e responde com um sinal elétrico. O autor define
estimulo como uma quantidade, propriedade ou condigao que é percebida e convertida em
um sinal elétrico.

Fraden (2010) afirma que os sensores podem ser classificados de vérias formas, dependendo
do proposito. Eles podem, por exemplo, ser classificados de acordo com o material,
podendo ser inorganicos ou organicos e suas subcategorias; de acordo com a forma de
deteccao, que pode ser biolégica, quimica, elétrica, magnética, dentre outras; de acordo
com o estimulo, que pode ser acustico, 6tico, elétrico, mecanico, dentre outros.

Dentre uma grande variedade de sensores de ambiente nao intrusivos e de baixo custo
existentes na atualidade, foram escolhidos dois deles para serem utilizados neste projeto:

o sensor de movimentagao e o sensor de temperatura ambiente.
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A decisao pelo uso do sensor de movimentacao se deu pelo fato de que a maior preo-
cupacao do modelo ¢é perceber se a pessoa monitorada esta se movimentando, pois dessa
forma ele tem a confirmagao de que ela esta viva. A escolha pelo sensor de temperatura se
deu pela sua capacidade em detectar a temperatura ambiente da residéncia, e consequen-
temente detectar temperaturas criticas que podem trazer riscos a satide de uma pessoa, e

principalmente de um idoso.

Os sensores supracitados estao detalhados a seguir.

4.3.2 Sensor de Movimentacao

Segundo Repas (2013), o Passive infared - PIR ou também conhecido como Pyroeletric in-
frared é um tipo de sensor infravermelho que tem como base de funcionamento a deteccao
da diferenca de temperatura entre a superficie do objeto em movimento e do ambiente
monitorado. Ele baseia-se no fato de que todo objeto com temperatura acima do zero
absoluto emite uma radiagao térmica, que nao ¢é visivel ao olho humano, mas é perceptivel

pelas células piroelétricas.

O fato das pessoas possuirem uma temperatura corporal externa em torno dos 34° C, o
que costuma ser maior do que a temperatura dos ambientes, permite que, quando uma
pessoa se movimente e passe pelo raio de cobertura do sensor, as células piroelétricas
detectem a diferenca de temperatura entre a pessoa (temperatura maior) e o ambiente

(temperatura menor) e emitam um sinal.

A Figura 4.16 apresenta o funcionamento de um sensor PIR. Nela é possivel verificar
as células piroelétricas captando a energia térmica, que é amplificada e posteriormente
comparada com a energia térmica da leitura anterior e quando for detectada diferenca,

um sinal é emitido.

Diagrama de Bloco do

Sensor PIR
Lente de
Fresnel

_—

+V
J Amplificador Comparador

—_—
. —
Energia — = ="
Térmica — § Saida
—> 1
— L.
- e
Sensor
Filtro IR Piroelétrico

Figura 4.16: Ilustracao do Funcionamento de um Sensor PIR. Fonte: Adaptado de Repas (2013)
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4.3.3 Sensor de temperatura

O funcionamento de um sensor de temperatura baseia-se na transmissao de um pequena
parte da energia térmica do objeto para o sensor, que a converte em um sinal elétrico.
Quando o objeto é colocado em contato com o sensor, da-se uma troca de calor entre as
superficies do objeto e do sensor. O mesmo ocorre quando a transferéncia é na forma de
radiagao, a energia térmica na forma de luz infra-vermelha é trocada entre o sensor e o
ambiente. (FRADEN, 2010)

4.3.4 Conclusao

Este capitulo apresentou os fundamentos tedricos que subsidiam este projeto, detalhando
os métodos de reconhecimento de padroes utilizados no projeto, como o estimador de
funcao densidade Kernel, o algoritmo de mineracao de padroes sequenciais SPADE e o
algoritmo de deteccao de outliers LOF. Por fim, foram apresentados os dois sensores
escolhidos para serem utilizados na fase de sensoriamento do projeto.

O proximo capitulo descreve o modelo proposto, onde é possivel perceber a aplicacao dos
métodos e sensores aqui descritos.
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Modelo Proposto

5.1 Introducgao

Este capitulo tem como objetivo descrever o modelo proposto, detalhando seu funciona-
mento e principais elementos. Para essa finalidade, utiliza-se o protocolo ODD (Overview,
Design concepts, and Details), proposto por Grimm et al. (2006).

A saber, o ODD ¢é um protocolo utilizado para descrever modelos de simulacao computa-
cional e é composto por trés blocos (Visao Geral, Conceitos de Projeto e Detalhes), que
sao subdivididos em sete elementos: Propdsito, Varidveis de Estado e Escalas, Visao de
Processo e Fscalonamento, Conceitos de Projeto, Inicializa¢ao, Entrada e Submodelos,

conforme pode ser visto na Figura 5.1.

Bloco Elemento

Propdsito

Visdo Geral Variaveis de Estado e Escalas

Visdo de Processo e Escalonamento

Conceitos de Projeto Conceitos de Projeto
Inicializacdo
Detalhes Entrada
Submodelos

Figura 5.1: Protocolo ODD. Fonte: Grimm et al. (2006)

5.2 Visao Geral

5.2.1 Proposito

O modelo proposto tem como objetivo interpretar dados coletados da casa de uma pessoa
que mora sozinha, aprender alguns dos seus comportamentos rotineiros e informar quando
forem detectadas situacoes consideradas de risco para a sua satide ou para o funcionamento
do sistema. O modelo faz parte de um sistema de monitoramento, que esta descrito na
Figura 5.2.

Quando uma pessoa se move dentro do raio de alcance de um sensor de movimentacao,

este transmite um sinal contendo o momento da movimentacgao da pessoa e a identificacao
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Sensor de
Movimentagdo

‘\ —,
Zona de Cobertura
Do Sensor de

Movimentacgdo

A

Sensor de
Temperatura

entral Monitoramento

Casa Monitorada

Figura 5.2: Visao geral do funcionamento do sistema de monitoramento. Fonte: Autor

do sensor ativado.

No caso do sensor de temperatura, é transmitido um sinal com a

temperatura do ambiente, em intervalos de tempo regulares. Esses sinais sao capturados
e armazenados em um computador instalado na casa da pessoa e com uma frequéncia
pré-determinada, sao transmitidos para uma central de monitoramento localizada fora da

casa e processados pelo modelo aqui proposto.

A Figura 5.3 apresenta uma visao geral do funcionamento do modelo, onde os sinais oriun-

dos da casa passam pelas seguintes etapas: Pré-Processamento de Dados, Identificagao

de Situagoes Anormais e Reconhecimento de Padroes.
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Figura 5.3: Visao geral do modelo proposto. Fonte: Autor

5.2.2 Variaveis de Estado e Escalas

O modelo possui um conjunto de entidades de baixo nivel que possibilitam o seu correto
funcionamento. A Figura 5.4 apresenta as relagoes entre essas entidades e a Tabela 5.1
apresenta uma breve descrigao delas, juntamente com suas caracteristicas.

e

Casa Comodo

1 M
Movel/
Pessoa
Objeto Sensor

Figura 5.4: Relacao entre as entidades do modelo. Fonte: Autor
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Através do diagrama, percebe-se que em cada casa mora apenas uma pessoa e que nela
h& uma quantidade N de comodos, onde ha um conjunto M de moveis e objetos, como
portas, camas, sofas, etc. E por fim, cada sensor podera ser instalado em um desses

moveis/objetos.
Tabela 5.1: Varidveis de Estado do Modelo

Entidade/Varidvel Descrigao Tipo
Casa
Numero Numero da casa (inico no modelo) Inteiro
Tipo Categoria do imével: casa, apartamento, etc Caractere
Cidade Cidade onde a casa esta localizada Caractere
Temperatura Minima Temperatura minima aceitavel Real
Temperatura Maxima Temperatura maxima aceitavel Real
Coémodo
Nuimero Numero do comodo (tinico em cada casa) Inteiro
Tipo Categoria: sala, quarto, cozinha, etc Caractere
Porta de Entrada/Saida | Informa se o comodo possui porta de entrada/saida Légica
Objeto/Mével
Numero Numero do objeto (inico em cada casa) Inteiro
Tipo Categoria: mesa, sofd, porta, cama, etc Caractere
Pessoa
Nuimero Numero da pessoa (tinico no modelo) Inteiro
Género Género da pessoa Caractere
Idade Idade da pessoa Inteiro
Altura Altura da pessoa (em metros) Real
Animal Informa se possui animal de estimagcao Logica
Diarista Informa se possui diarista Logica
Sensor
Numero Numero do sensor (tnico na casa) Inteiro
Tipo Informa se o sensor é de movimento ou temperatura | Caractere

Fonte: Autor

Além das entidades de baixo nivel, o modelo também possui um conjunto de parametros

necessarios para o seu adequado funcionamento e que estao detalhados na Tabela 5.2.
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Tabela 5.2: Parametros do Modelo

Parametro Descricao Medida
FATOR_MULT Fator multiplicador usado para calcular o tempo
limite méaximo do uso de méveis como sofés, Percentual
camas e mesas, antes da emissao de um alerta
FATOR-MULT?2 Fator multiplicador usado para calcular o tempo
limite maximo para a pessoa ficar fora de casa, Percentual
antes da emissao de uma alerta
FREQ_REFEICAO Frequéncia minima usada para determinar o grau
de confianca na realizacao de uma refeicao Percentual
NUM_PES Numero de pessoas presentes na residéncia em um
determinado momento Unidade
QTD_ACIO_SIMULT Quantidade limite de acionamentos que definem
o numero de pessoas na casa Unidade
TP_ENTRE_USO_MOVEL | Intervalo de tempo maximo entre dois periodos Tempo
ininterruptos de uso de méveis, como cama e (Minuto)
sofd
TP_LIM_SEM_MOVIM Intervalo de tempo limite usado para identificar Tempo
situacoes consideradas criticas, como quedas e (Minuto)
desmaios
TP_MAX_ACIO Duragao de tempo méaxima de acionamento Tempo
de sensores de movimentagao (Segundo)
TP_MIN_SEM_ACIO Duragao de tempo minima para configurar Tempo
a saida da pessoa de casa (Minuto)
TP_SIMULT Duragao de tempo utilizada para verificar Tempo
a simultaneidade de acionamentos de sensores (Segundo)
de movimentacgao
TP_SIMULT_EXT Duracao de tempo utilizada para calcular
a maior quantidade de acionamentos simultaneos Tempo
de sensores de movimentagao no intervalo de (Minuto)
tempo TP_SIMULT
TP_USO_MOVEL Intervalo de tempo ininterrupto de uso de moveis Tempo
como cama, sofd e mesa (Minuto)

Fonte: Autor

5.2.3 Visao de Processo e Escalonamento

O modelo possui trés macroprocessos, conforme pode ser visto na Figura 5.3.
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O Pré-Processamento de Dados tem como objetivo ler os sinais oriundos da casa
monitorada e tentar inferir a atividade que a pessoa esta realizando no momento e que é
de interesse do modelo, como por exemplo, dormir, fazer uma refeicao, movimentar-se pela
casa e entrar e sair dela. Ele também realiza mudancas nas estruturas dos dados com o

proposito de adequa-los aos algoritmos que serao executados no processo Reconhecimento
de Padroes.

Para cada sinal que chega da casa, o modelo também realiza um conjunto de verifica¢oes
com o objetivo de identificar situagoes consideradas criticas para a saide da pessoa, como
também para o funcionamento do sistema. Este é o objetivo do processo Identificacao
de Situagoes Anormais.

Ao final de cada dia, o processo Reconhecimento de Padroes é executado com o
propésito de atualizar os padroes de comportamento da pessoa, com os dados pré-processados

durante o dia.

5.3 Conceitos de Projeto

5.3.1 Conceitos de Projeto

Pelo fato do modelo aqui proposto nao ser um modelo de simulacao baseada em agentes,
mas um modelo de reconhecimento de padroes, o tnico item que compoe o elemento
Conceitos de Projeto do protocolo ODD e que é compativel com esse modelo, é o item
Observacao.

Observacgao: Os sinais dos sensores coletados da casa da pessoa monitorada sao anali-
sados por um conjunto de algoritmos que busca aprender o comportamento da pessoa e
também identificar situagoes consideradas de risco. E para alcancar esse objetivo, diver-
sos métodos sao utilizados, como estatistica descritiva, estimacao de funcao densidade,

mineragao de padroes sequenciais e deteccao de outliers.

5.4 Detalhes

5.4.1 Inicializacao

A etapa de inicializacdo do modelo pode ser dividida em trés atividades principais, con-

forme apresentada na Figura 5.5. A primeira posiciona os sensores nos comodos da re-
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sidéncia; a segunda configura os caminhos pelos quais uma pessoa pode passar por entre
os comodos da casa e por fim, a terceira inicializa os parametros e variaveis apresentados
na Secao 5.2.2. Essas atividades estao detalhadas a seguir.

N
¢ Posicionamento dos sensores na

residéncia
J/

-
¢ Configuragdao dos caminhos

entre os cOmodos da residéncia
J

N
¢ Inicializacdo de parametros e

varidveis do modelo

Figura 5.5: Atividades que compoem a etapa de inicializacdo do modelo. Fonte: Autor

5.4.1.1 Posicionamento dos Sensores na Residéncia

Para o correto funcionamento do modelo, é importante que os sensores instalados na casa
da pessoa monitorada obedegcam os seguintes critérios:

1. Na parte interna de cada porta de entrada da residéncia, deve haver um sensor de
movimentagao, com o objetivo de perceber a entrada e saida de pessoas no imével (

Figura 5.6, nimero 1);

2. Em cada comodo da residéncia, deve haver uma quantidade de sensores de movi-
mentagao que permita cobrir a drea de movimentacao de uma pessoa. Almeja-se
identificar os padroes de movimentagao da pessoa dentro de cada comodo ( Figura
5.6, numero 2);

3. Deve haver um sensor de movimentacao direcionado para cada moével onde sao re-
alizadas atividades com baixa ativacao de sinais, como é o caso das camas, sofés e
mesas. O objetivo é compreender os padroes de uso desses moveis, ja que eles estao
diretamente relacionados com atividades importantes em um ambiente domiciliar,

como a atividade de dormir e de se alimentar ( Figura 5.6, nimero 3);

4. Deve haver pelo menos um sensor de temperatura em algum comodo da residéncia,
com o objetivo de detectar temperaturas consideradas fora dos limites aceitaveis

para a pessoa ( Figura 5.6, nimero 4).

E importante salientar que todos os sensores instalados na residéncia precisam ser previ-

amente configurados. No caso dos sensores de movimentacgao, é necessario configurar dois
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Figura 5.6: Critérios para instalagdo dos sensores em uma residéncia. Fonte: Autor

parametros: o alcance do sensor e a laténcia na captacao dos sinais. Este tltimo
representa o tempo minimo entre a captura de dois sinais consecutivos de um mesmo
sensor. Para o sensor de temperatura é preciso configurar o intervalo de tempo de
envio do sinal.

5.4.1.2  Configuracao dos Possiveis Caminhos entre os Comodos da Re-

sidéncia

Para que o modelo possa conhecer os possiveis caminhos pelos quais a pessoa pode ca-
minhar por entre os comodos da casa e consequentemente, aprender seus padroes de
movimentagao, ele faz uso de um grafo, aqui chamado de grafo de sensores, que pode ser

visto no desenho esquemaético da Figura 5.7.

De acordo com Feofiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2011), um grafo corresponde a um
par (V, A), onde V', denominado de vértice, representa um conjunto finito e arbitrario
de elementos e A, denominado de aresta, representa o conjunto de todos os pares de

elementos de V.

Na Figura 5.7 é possivel visualizar um exemplo de um grafo de sensores. Os vértices do
grafo representam os sensores de movimentacgao distribuidos pela casa, as arestas repre-
sentam os caminhos entre os sensores adjacentes e os circulos simulam o raio de alcance
dos sensores. O grafo utilizado é do tipo ponderado, pois possui um peso (dy2, das.., d,—15)
atribuido a cada aresta, que representa a separacao entre zonas de cobertura de sensores

adjacentes.
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Figura 5.7: Exemplo de um grafo de sensores de movimentagao. Fonte: Autor

Portanto, é importante que todos os caminhos possiveis de serem percorridos entre os sen-
sores de movimentagao estejam representados no grafo de sensores, para evitar a emissao

de alarmes falsos.

5.4.1.8 Inicializacao de Parametros e Varidveis do Modelo

As caracteristicas das entidades de baixo nivel do modelo, apresentadas na Tabela 5.1,
sao inicializadas com base em dados extraidos de um questionario aplicado ao idoso, antes

do inicio do monitoramento.

Os parametros apresentados na Tabela 5.2 sao inicializados de forma empirica, tendo como
base, a aparente higidez do idoso e a proximidade entre as areas de cobertura dos sensores
de movimentacao. Vale salientar que o parametro NUM_PES deve ser inicializado com o

nimero de pessoas presente na casa, no momento inicial do monitoramento.

5.4.2 FEntrada

Os dados referentes as entidades apresentadas na Tabela 5.1 sao inseridos no banco de
dados do modelo antes do inicio da execugao do sistema e ocorre de forma manual. Os
sinais gerados pelos sensores, contudo, sao inseridos através de uma rotina especifica de
importacao de dados, que é executada a cada intervalo de tempo.

Os registros com os sinais chegam em um formato de texto, mais especificamente, no

formato csv (comma-separated values). A string que compoe os registros possui a seguinte
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sequéncia de dados: data e hordrio de ativacao do sinal, identificador unico do sensor e
o valor capturado pelo sensor, como por exemplo: 08/03/2012 153:00:00;1;0. No caso dos
sinais gerados por um sensor de movimentagao, o campo valor possui 0 (zero) e no caso
do sensor de temperatura, o campo valor apresenta a temperatura do ambiente, medida

no momento.

5.4.3 Submodelos

Conforme apresentado na Sec¢ao 5.2.3, o modelo possui trés macroprocessos, subdivididos
em submodelos, que estao detalhados a seguir:

5.4.83.1 Processo 1: Pré-Processamento de Dados

Este processo tem como objetivo identificar a movimentacao da pessoa por entre os am-
bientes da casa e tentar inferir possiveis atividades que ela esteja realizando. Ele também
realiza transformacoes nas estruturas dos dados para adequéa-los aos algoritmos de reco-
nhecimento de padroes.

Ele é composto por trés submodelos, que podem ser vistos na Figura 5.8: o primeiro
lida com a identificagao do nimero de pessoas presentes na residéncia; o segundo busca
identificar os momentos em que sao realizadas as atividades de dormir e se alimentar; e o
ultimo contabiliza o nimero de ativacoes de cada sensor e o tempo que a pessoa costuma
ficar em cada comodo da residéncia.

~\

* Identificacdo do nimero de pessoas na casa

S

« |dentificacdo de atividades com haixa )

ativacdo de sinais, como dormir e se
alimentar

S

~
« Contabilizagdo de ativagdo do sensores e da
presenca da pessoa nos comodos

Figura 5.8: Submodelos que compoem o processo Pré-Processamento de Dados. Fonte: Autor

Submodelo 1.1: Identificagcao do niimero de pessoas na casa
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A percepcao do niumero de pessoas presentes na residéncia é uma informacao muito im-
portante para o modelo, pois a execugao de diversos algoritmos depende dela. Portanto, a
cada sinal que chega da casa, o modelo precisa verificar se ha alguma relacao com a entrada
ou saida de pessoas da residéncia e em caso afirmativo, contabilizar essa movimentagao.

Esta etapa é composta por quatro algoritmos, sendo que os trés primeiros possuem o
mesmo objetivo, que ¢ identificar a entrada e saida de pessoas na residéncia e o que os
distingue ¢ apenas o cendrio, e o quarto e tultimo algoritmo, objetiva corrigir possiveis
distorcoes resultantes dos trés algoritmos anteriores. Estes podem ser vistos nas Figuras
5.9, 5.10, 5.11 e 5.12, respectivamente.

Alg01: Identifica¢ao de entrada na residéncia quando ela estiver vazia (Figura 5.9).

O algoritmo s6 é executado quando o modelo percebe que nao ha ninguém na residéncia
e o seu funcionamento ocorre da seguinte forma: inicialmente é verificado se o sinal
ativado vem de um sensor localizado na porta de entrada da residéncia e em caso afirma-
tivo, presume-se que alguém entrou na casa e entao o nimero de pessoas na residéncia,
NUM_PES ¢ incrementado de 1, como também essa informagao é gravada no banco de
dados.

Contudo, se o sinal tiver vindo de outro sensor de movimentacao, que nao o de uma porta
de entrada, o modelo identifica essa situacao como anormal, pois espera-se que o primeiro
acionamento de um sensor em uma residéncia vazia, seja de um sensor localizado na porta

de entrada. Neste caso, o modelo emite um alerta.
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Inicio

Acionamento do Sensaor
da Porta de Entrada ?

Identifica @ Entrada
de uma pessoa
e incrementa
MUM_PES de 1

Sensor Acionado é
de Movimentacdo?

Envia mensagem de
Alerta

Armazena no Banco
de Dados a data
e horario de entrada

Fimn

Figura 5.9: Alg01 - Identificagdo de entrada na residéncia quando ela estiver vazia. Fonte: Autor

Alg02: Identificacao de entrada/saida da residéncia quando houver uma unica pessoa
(Figura 5.10).

O algoritmo é executado quando o modelo percebe que ha apenas uma tunica pessoa
na residéncia e funciona da seguinte forma: ele verifica inicialmente se o sinal ativado
vem de um sensor localizado na porta de entrada da residéncia e em caso afirmativo,
verifica se o acionamento imediamente anterior é de um sensor ligavel aquele, através
do grafo de sensores. Em caso afirmativo, presume-se que a pessoa que esta dentro da
casa, movimentou-se em direcao a porta de entrada, porém o modelo nao tem ainda como

afirmar se a pessoa saiu da casa.
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Para confirmar se a pessoa efetivamente saiu da casa, o algoritmo nao deve detectar o acio-
namento de nenhum sensor de movimentagao por um periodo maior que TP_MIN_SEM_ACIO.
Neste caso, ¢é atribuido a NUM_PES o valor 0 (zero) e essa atualizagao é gravada no banco

de dados.

Caso o acionamento imediamente anterior tenha sido de um sensor nao ligavel ao sensor da
porta, através do grafo de sensores, presume-se que a pessoa que estd dentro da residéncia
nao se movimentou em dire¢cao a porta de entrada, mas que uma outra pessoa adentrou
a residéncia. Neste caso, o algoritmo incrementa de 1 (um) o nimero de pessoas na

residéncia, NUM_PES e grava no banco de dados.
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Inicio
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e incrementa
MUM_PES de 1

(Ha intencdo de sair) e
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da porta de entrada) >
TP_MIN_SEM_ACIO ?

Identifica que NAO Houve
intencdo de sair da residéncia
e limpa a variavel HORA_SAIDA

Identifica que HA
intencdo de sair da residéncia
e armazena o hordrio na
variavel HORA_SAIDA
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harario = HORA_SAIDA e
atribui 0 a NUM_PES

Armazena no Banco
de Dados a data
e hordrio de entrada

Armazena no Banco

de Dados a data
e hordrio de saida

Figura 5.10: Alg02 - Identificacdo de entrada e saida da residéncia quando hé apenas uma

pessoa. Fonte: Autor

Alg03: Identificacao de entrada/saida da residéncia quando houver mais de uma pessoa
(Figura 5.11).

O algoritmo é executado quando o modelo percebe que hd mais de uma pessoa na re-
sidéncia e o seu funcionamento se da da seguinte maneira: ele inicia verificando se o sinal
ativado vem de um sensor localizado na porta de entrada da residéncia e em caso afirma-

tivo, verifica se nos tltimos TP_MAX_ACIO houve o acionamento de algum sensor ligavel
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aquele, através do grafo de sensores. Em caso positivo, presume-se que uma das pessoas
presentes na casa movimentou-se em direcao a porta de entrada, mas até esse momento,

o modelo ainda nao tem como afirmar se ela efetivamente saiu.

Para confirmar se todas as pessoas sairam da residéncia, o algoritmo precisa nao de-
tectar o acionamento de nenhum sensor de movimentagao por um periodo maior que
TP_MIN_SEM_ACIO. Neste caso, ¢ atribuido o valor 0 (zero) a NUM_PES e essa atua-
lizacao ¢é gravada no banco de dados.

Contudo, se os primeiros sinais de movimentagao forem oriundos somente de sensores
nao ligadveis ao sensor da porta de entrada, entao supoe-se que ainda ficou alguém na

residéncia, o valor 1 é decrescido de NUM_PES e este é armazenado no banco de dados.

Caso nao tenha havido o acionamento de nenhum sensor ligdvel ao sensor interno da
porta nos ultimos TP_MAX_ACIO, entende-se que ninguém na casa se movimentou em
direcao a porta, e entao presume-se que uma outra pessoa entrou na residéncia, e o valor

de NUM _PES é incrementado de 1 e armazenado no banco de dados.
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Inicio

Acionamento do Sensor
da Porta de Entrada ?

Sensor Ativado
& de Movimentagdo?

(Houve intengdo de sair) e
(Horario Atual -
Horario do dltime sinal da

porta de entrada) >
TP_MIN_SEM_ACIO?

(Algum sensor ligavel ao
Sensor da Porta de Entrada
foi acionado em um pericdo
de TP_MAX_ACIO) e (houve
intengdo de sair) ?

Confirma saida no hordrio =
HORA_SAIDA e
atribui 0 @ NUM_PES Nao

Confirma saida no hordrio =
HORA_SAIDA e
decrementa NUM_PES de 1

Identifica que NAO Ha
inten¢do de sair da residéncia
e Limpa a variavel HORA_SAIDA

Armazena no Banco
de Dados a data
e horario de saida

Armazena no Banco
de Dados a data
e horario de saida

e

(Algum sensor de movimentagdo
ligdvel ao ID_SENSOR_ATU no grafo
de sensores foi acionado nos dltimos

TP_MAX_ACIO ) ou (ID_SENSOR_AUT

& igual @ ID_SENSOR_ANT e ha
inten¢do de sair) ?

Presume-se que alguém
tem intengdo de sair

e armazena o horario na
variavel HORA_SAIDA

Identifica a Entrada
de alguém, armazena
o0 hordrio na varidvel

HORA_ENTRADA
e incrementa
NUM_PES de 1

Armazena no Banco
de Dados a data
e hordrio de entrada

A

Figura 5.11: Alg03 - Identificacdo de entrada e saida da residéncia quando ha mais de uma

pessoa. Fonte: Autor
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Alg04: Confirmagao ou corregao do nimero de pessoas na residéncia (Figura 5.12).

Este algoritmo tem como objetivo corrigir possiveis distor¢oes quanto a deteccao do
nimero de pessoas presentes na residéncia e se faz necessario devido a imprecisao dos
trés algoritmos anteriores em identificar a movimentacao de entrada e saida de pessoas
da residéncia. Essa imprecisao é causada pelo tipo de sensor utilizado no modelo, que é

o sensor de movimentagao PIR.

O modelo verifica se ha inconsisténcia entre o nimero de pessoas que ele presume haver
na residéncia e a quantidade de acionamentos simultaneos dos sensores de movimentacao,

que chega da residéncia.

O algoritmo funciona da seguinte forma: é calculada para os ultimos TP _SIMULT_EXT
minutos, a quantidade de ativagoes que ocorrem entre diferentes sensores de movimentagao,
com uma diferenca de tempo de TP_SIMULT segundos e é atribuida a variavel QTD_ACIO.

Caso QTD_ACIO seja maior do que o parametro QTD_ACIO_SIMULT, entao significa
que ha mais de uma pessoa na casa. Neste caso, o numero de pessoas, NUM_PES, é
atualizado para 2 e gravado no banco de dados. Caso contrario, verifica-se se QTD_ACIO
é¢ menor do que QTD_ACIO_SIMULT e em caso afirmativo, NUM_PES é atualizado com

1 e gravado no banco de dados.
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Figura 5.12: Alg04 - Confirmacao ou corre¢ao no nimero de pessoas na residéncia. Fonte: Autor

Submodelo 1.2: Identificacao de atividades com baixa ativacao de sinais de
movimentagao

O modelo busca identificar os momentos em que a pessoa faz uso de méveis como camas,
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sofds e mesas, pois sao locais onde costumam ser realizadas atividades que emitem poucos
sinais de movimentagao, como ¢ o caso das atividades de dormir e de se alimentar.

A importancia dessa percepcao se da por duas razoes. A primeira, e mais imediata, é que
ela consegue evitar a emissao de alertas indevidos sobre falsas situagoes de desmaios e
mal subitos, isto porque a partir do momento em que o modelo percebe que a pessoa esta
em um desses moveis, ele ja espera que a frequéncia no envio dos sinais de movimentagao
se reduza de modo significativo, e que o retardo na chegada dos sinais nao representa

nenhuma situacgao de risco imediato.

A segunda razao é que, a longo prazo, essas informagoes permitirao aos algoritmos de
reconhecimento de padroes estimarem os habitos da pessoa com respeito as atividades de

dormir e se alimentar, que sao consideradas essenciais para a saide de uma pessoa.

Portanto, os dois proximos algoritmos trabalham de forma integrada e objetivam identi-

ficar informacoes pertinentes as atividades acima citadas.

Alg05: Cadlculo dos periodos ininterruptos do uso de moveis relacionados com baixa emissao

de sinais de movimentacao

Para que o modelo possa contabilizar a duracao de tempo em que a pessoa usa um
determinado movel, ele precisa identificar o momento em que ela se aproxima do médvel
até o momento em que ela se afasta. E esse é o objetivo do algoritmo, que pode ser visto

na Figura 5.13.
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Se NUM_PES =1
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Figura 5.13: Alg05 - Determinacao dos intervalos ininterruptos de uso de méveis relacionados

com atividades de baixa emissao de sinais. Fonte: Autor

O funcionamento se da da seguinte forma: ele inicia verificando se hé somente uma pessoa

em casa, pois s6 é executado nesta condicao. Posteriormente, verifica se o sinal vem de
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um sensor localizado sobre um sofa, cama ou mesa e em caso positivo, verifica qual foi
o sensor acionado anteriormente. Caso tenha sido um sensor diferente, presume-se que a
pessoa acabou de se aproximar do movel e inicia-se a contagem do periodo. Caso o sinal
anterior tenha sido acionado pelo mesmo sensor, o modelo presume que a pessoa continua

no mesmo movel e a contagem do periodo continua.

Quando o sinal acionado nao for mais do sensor localizado sobre o mével em questao,
o algoritmo verifica se o tempo que a pessoa ficou no mével é menor do que o valor
do parametro TP_USO_MOVEL e em caso positivo, presume-se a pessoa nao chegou
efetivamente a usa-lo e despreza esse periodo. Caso contrario, o modelo entende que a
pessoa passou um periodo usando o mével, calcula a duragao desse tempo e armazena no

banco de dados, para fins historicos.

Alg06: Verificacao de prologamento no tempo de uso de mdoveis relacionados com baizra

emissao de sinais de movimentagao

E comum ao se realizar uma atividade, como dormir ou cochilar, a pessoa se levantar para
realizar uma outra atividade de curta duracao, como beber agua, usar o vaso sanitario ou

tomar um remédio, e logo apos, voltar e continuar realizando a atividade anterior.

Por essa razao, esse algoritmo tem como objetivo calcular o intervalo de tempo entre dois
periodos consecutivos de uso dos moveis ja citados e verificar se esse intervalo é tao curto
que permita ao modelo inferir que os dois periodos compreendem, de fato, um periodo

maior e unico.

A titulo ilustrativo, segue um exemplo. Uma pessoa vai para a cama as 21:30 e fica até as
00:10. Depois ela se levanta para ir ao banheiro e retorna para a cama apés 10 minutos.
As 3:30, ela se levanta novamente, vai ao banheiro e retorna para a cama 7 minutos depois.
Somente as 6:30, ela se levanta definitivamente. Neste cenario, o algoritmo verifica que
a diferenga entre cada intervalo consecutivo (21:30 as 00:10), (00:20 as 03:30) e (03:37 as
06:30) é muito pequeno e que a atividade de dormir em verdade, comegou as 21:30 e s6

terminou as 06:30, com dois momentos curtos de interrupgao (10 minutos e 7 minutos).

O algoritmo pode ser visto na Figura 5.14 e funciona da seguinte maneira: ele lé os regis-
tros com os periodos ininterruptos em que a pessoa ficou em um sofé, cama ou mesa e entre
cada registro, verifica se o tempo entre o final do primeiro e o inicio do segundo, é menor
do que o valor do parametro TP_ENTRE_USO_MOVEL. Em caso positivo, entende-se
que o intervalo entre os registros é tao curto, que provavelmente a pessoa se levantou para
realizar uma outra atividade brevemente e voltou, dando continuidade a atividade ante-
rior. Porém, caso o tempo entre os registros seja maior, entende-se que foram atividades

que ocorreram em momentos distintos.
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Figura 5.14: Alg06 - Verificagao de prolongamento do uso de méveis relacionados com atividades

de baixa emissao de sinais. Fonte: Autor

Ao final, o algoritmo atualiza no banco de dados os periodos de uso do sofé, cama e mesa,
conforme pode ser visto no exemplo ilustrativo da Tabela 5.3.
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Tabela 5.3: Dados sobre atividades com baixa emissao de sinais

Data Mbovel | Hora de | Hora de Duracao Quantidade de | Tempo das
Inicio | Término | da Atividade | Interrupcbes | Interrupgoes
01/10/2014 | Cama | 22:30:00 | 06:42:00 8:12:00 2 00:07:40
01/10/2014 | Sofd | 13:10:00 | 14:00:00 0:50:00 0 00:00:00
02/10/2014 | Cama | 22:00:00 | 06:00:00 8:00:00 1 00:03:00
31/10/2014 | Cama | 23:00:00 | 06:10:00 7:10:00 1 00:04:12

Fonte: Autor

Submodelo 1.3: Contabilizacao de ativacoes dos sensores de movimentacao e
do tempo de presenca da pessoa nos comodos

O modelo busca identificar os comodos da casa que sao frequentados pela pessoa ao longo
de todo o dia. Portanto, os préximos dois algoritmos tém como objetivo contabilizar a
quantidade de acionamento de cada sensor, como também o tempo que a pessoa costuma

frequentar cada comodo da residéncia.

Alg07: Contabilizagao da quantidade de acionamento dos sensores de movimentagao

Este algoritmo contabiliza, para cada hora do dia, a quantidade de acionamento de cada
sensor de movimentacgao. Isto permite que os algoritmos de reconhecimento de padroes
consigam perceber os hordrios em que os sensores sao mais ou menos ativados, permitindo

ao modelo inferir atividades que a pessoa costuma realizar.

O algoritmo pode ser visto na Figura 5.15 e funciona da seguinte forma: ele verifica se a
pessoa esta sozinha em casa e apenas em caso afirmativo, incrementa de 1, a quantidade
de ativacoes do sensor para aquele intervalo de hora. Na Tabela 5.4 é possivel visualizar

um exemplo ilustrativo com os dados agrupados pelo algoritmo.

68



Capitulo Cinco

5.4. Detalhes

Inicio

MUM_FES =1

Verifica o horario de acionamento
do sinal e identifica o
intervalo de hora correspondente

v

Adiciona 1 & quantidade
de acionamento do sensor
no intervalo de hora correspondente

Fim

Figura 5.15: Alg07 - Contabilizagao do nimero de acionamento dos sensores, por intervalo de

hora. Fonte: Autor

Tabela 5.4: Quantidade de acionamento dos sensores, por intervalo de hora

Data Intervalo de Hora Sensor Qtde de Acionamentos
01/10/2014 | 05:00 as 06:00 | Sensor da Cozinha 10
01/10/2014 | 05:00 as 06:00 Sensor da Sala 12
01/10/2014 | 05:00 as 06:00 Sensor da Mesa 8
31/10/2014 | 23:00 as 24:00 Sensor da Cama 17

Fonte: Autor

Alg08: Contabilizacao do tempo de presenca da pessoa nos comodos

O algoritmo tem como objetivo calcular o tempo que a pessoa fica em cada comodo da
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casa, para cada intervalo de hora e pode ser visualizado na Figura 5.16. O seu funciona-
mento ocorre da seguinte maneira: ele inicia verificando se o sensor recém-ativado estd
localizado em um comodo diferente do sensor ativado anteriormente e em caso afirmativo,
percebe-se que a pessoa se movimentou e mudou-se de comodo. Neste momento, o algo-
ritmo calcula o tempo que a pessoa esteve presente no comodo anterior e grava no banco

de dados. A Tabela 5.5 apresenta um exemplo ilustrativo com o resultado do algoritmo.

Inicio

Se NUM_PES =1

Sim

Cdmodo Atual &
diferente do Cémodo
Anterior ?

N Calcula a duracdo de tempo que a pessoa
Atualiza COMODO_HOR_FIM ficou no cémodo anterior COMODO_HOR_FIM
com o hordrio atual - COMODO_HOR_INL, distribuida nos

intervalos de hora correspondentes

Armazena as

informacies
no banco de dados

Atribui o horario atual
@ COMODO_HOR_INI
e COMODO_HOR_FIM e inicia
contagem do tempo para o cdmodo
Atual

Figura 5.16: Alg08 - Contabilizagdo do tempo presente nos comodos, por intervalo de hora.
Fonte: Autor
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Tabela 5.5: Periodo de presenca da pessoa nos comodos, por intervalo de hora

Data Intervalo de Hora | Comodo | Tempo (min) | Tempo (%)
01/10/2014 05:00 as 06:00 Sala 50 83,33
01/10/2014 05:00 as 06:00 Banheiro 10 16,67
01/10/2014 | 06:00 as 07:00 Quarto 30 50
01/10/2014 | 20:00 as 21:00 Quarto 25 41,67

Fonte: Autor

5.4.8.2  Processo 2: Reconhecimento de Padroes

Este processo é executado ao final de cada dia e tem como objetivo atualizar os padroes
de comportamento da pessoa, incluindo os dados pré-processados durante o dia e esta

segmentado em quatro submodelos, que podem ser visualizados na Figura 5.17.

O primeiro submodelo busca aprender os padroes de presenca da pessoa em cada comodo
da residéncia; o segundo identifica os padroes sequenciais frequentes de movimentacao por
entre os comodos da casa; o terceiro busca aprender padroes relacionados especificamente
com as atividades de dormir e se alimentar; e o quarto, identifica padroes de movimentacao

de entrada e saida da residéncia.

E importante informar que o aprendizado dos padroes supracitados ocorre de forma seg-
mentada, para cada hora do dia.

e Padroes de presenca nos comodos

e Padrdes frequentes de movimentacao
entre os cOmodos

Padrdes das atividades de dormir e se
alimentar

e Padrbes de entrada e saida da casa

€€ECL

Figura 5.17: Submodelos que compoem o processo de reconhecimento de padrdes. Fonte: Autor
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Submodelo 2.1: Padroes de presencga nos comodos

Para um modelo que almeja monitorar as atividades de uma pessoa dentro da sua casa, se
faz necessario conhecer os comodos da casa que a pessoa mais frequenta, a cada hora do dia
e para essa finalidade, ¢ aplicado sobre os sinais de ativacao dos sensores de movimentagao
de cada comodo e movel, um método de estimacao de funcao densidade e neste caso, o

estimador kernel.

Submodelo 2.2 - Padroes de movimentacoes frequentes por entre os comodos

da residéncia

Além da capacidade de estimar os locais da casa onde a pessoa costuma ficar, o modelo
também identifica sequéncias frequentes de movimentacao da pessoa por entre os diferen-
tes comodos e moveis da residéncia. Para essa finalidade, é executado um algoritmo de

mineragao de padroes sequenciais, o SPADE.
Contudo, para que o algoritmo SPADE possa ser executado de forma adequada, se faz

necessario primeiro, adequar os dados disponiveis no modelo com a estrutura exigida pelo

algoritmo, como definido a seguir:

O ID da Sequéncia representa cada dia da série de dados.

O ID do Evento ou Transacdo representa o horério de ativacao do sensor.

A quantidade de itens da sequéncia possui sempre o valor 1, ja que cada ativagao

refere-se a apenas um tnico sensor.

e O ID dos itens da sequéncia apresenta o codigo do sensor ativado.

Vale a pena ressaltar que para cada execucao do algoritmo, deve haver apenas sinais
emitidos em um mesmo intervalo de hora. Na Tabela 5.6 é possivel visualizar um exemplo
ilustrativo com dados pré-configurados para a execugao do algoritmo SPADE.
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Tabela 5.6: Exemplo de dados pré-configurados para a execucao do algoritmo SPADE. Intervalo
das 06:00 as 07:00

ID da Sequéncia | ID do Evento | Qtde de Itens | Itens
01/01/2014 06:35 1 9
01/01/2014 06:42 1 2
01/01/2014 06:48 1 1
01/01/2014 06:53 1 4
02/01/2014 06:27 1 9
02/01/2014 06:40 1 2
21/01/2014 06:50 1 4

Fonte: Autor

Submodelo 2.3: Padroes das atividades de dormir e se alimentar

As atividades de dormir e se alimentar sao obrigatérias para todo ser humano e mudancas
nos seus habitos podem trazer riscos a sua saude. De acordo com estudiosos da area, uma
noite de sono atipica, principalmente em idosos, pode gerar sérios efeitos colaterais ao

longo do seu dia, ficando a pessoa mais propensa a quedas (WHO, 2004).

Por essa razao, o modelo busca identificar os horarios rotineiros de inicio e término dessas
atividades, como também, a duracao média de tempo que a pessoa costuma levar para

realiza-las.

Para a identificacao desses padroes, o modelo recupera os dados pré-processados pelos
algoritmos do submodelo 1.2-Identificacao de atividades com baixa emissao de sinais de
movimentacao do Processo Pré-Processamento de Dados e aplica sobre eles, o estimador

kernel.

Vale a pena salientar que no caso da atividade de dormir, o modelo nao tem como afirmar
que a pessoa esta dormindo, ele consegue apenas afirmar que a pessoa esteve na cama
durante o periodo compreendido entre o primeiro e o ultimo acionamento do sensor da

cama.
Os padroes relacionados com a alimentacao sao identificados com base na deteccao da
presenca da pessoa a mesa durante os horéarios pré-definidos das principais refeigoes, que

sao informados pela prépria pessoa antes do inicio do monitoramento.

Além da duracao de tempo que a pessoa costuma levar para realizar as principais refeigoes,
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o modelo também calcula a frequéncia com que elas ocorrem. Isto é necessario porque
essas atividades sao opcionais e nem sempre ocorrem dentro do domicilio. Na Tabela 5.7

¢ possivel visualizar um exemplo ilustrativo com as frequéncias de algumas refeigoes.

Tabela 5.7: Frequéncia na realizacao das principais refeicoes em casa

Dia da Semana Refeicao Frequéncia(%)
Segunda Café da Manha 90
Segunda almoco 80

Geral almoco 70
Geral Jantar 30

Fonte: Autor

Submodelo 2.4: Movimentagao de entrada e saida da residéncia

Por fim, um outro aspecto importante do comportamento da pessoa e que deve ser apren-
dido pelo modelo, refere-se aos padroes de movimentacao de entrada e saida da residéncia,

e principalmente, do tempo que a pessoa costuma ficar fora de casa.

Para tanto, o modelo recupera os dados pré-processados pelos algoritmos do submodelo
1.1-Identificacdo do niumero de pessoas na casa do Processo Pré-Processamento de Dados

e aplica sobre eles, métodos de estatistica descritiva.

5.4.3.8 Processo 3: Ildentificacdo de Situagoes Anormais

Este processo tem como objetivo verificar se o sinal recém importado se enquadra em
duas categorias de situagoes consideradas criticas para o modelo: a primeira, que verifica
situagoes consideradas de risco para a satde da pessoa e a segunda, que busca identificar

problemas com o funcionamento do sistema.
Submodelo 3.1: Situagoes consideradas de risco para a saide da pessoa

O modelo distingue as situacoes de risco em duas categorias: a de risco iminente, que com-
preende situacoes que trazem algum risco imediato para a pessoa, como um possivel mal
subito ou desmaio ou uma temperatura fora dos limites aceitaveis; e a de risco nao imi-

nente, que compreende algumas mudancas no comportamento da pessoa que podem levar
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posteriormente a uma situagao de risco a sua satude, como mudancgas no comportamento

de dormir e de se alimentar.

Situagoes de Risco Iminente As situagoes consideradas de risco iminente podem ser

vistas na Figura 5.18 e estao descritas a seguir:

e Verificacdo de temperaturas criticas

J

N
* Ndo recepcao de sinais de

movimentacdo de forma inesperada
J

N
e Tempo fora de casa maior que o

usual

Figura 5.18: Situagoes de risco iminente a satiide da pessoa. Fonte: Autor

Alg09: Verificacao de temperaturas criticas

Uma situacao considerada critica para uma pessoa, principalmente para um idoso, ocorre
quando a temperatura do ambiente onde ele se encontra ultrapassa limites minimos ou
maximos aceitaveis, o que pode colocar em risco a sua satide. Portanto esse algoritmo
almeja detectar valores de temperatura na residéncia que estejam fora de limites aceitaveis.

O algoritmo em questao funciona da seguinte forma: ele verifica se o sinal é de um
sensor de temperatura e em caso afirmativo, ele compara o valor da temperatura recém
chegado da casa com os valores de temperatura aceitdaveis e pré-configurados no modelo.
Caso o valor importado esteja abaixo do limite inferior ou acima do limite superior, uma
mensagem de alerta, informando o problema, é emitida. O algoritmo pode ser visto na
Figura 5.19
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Inicio

E um sinal de
temperatura e NUM_PES =0 e 0
Valor esta acima do limite SUP ou
gbaixo do limite INF?

Emite mensagem de alerta com o valor
critico da temperatura

v
O

Fim

Figura 5.19: Alg09 - Verificagdo de valores criticos de temperatura. Fonte: Autor

Alg10: Nao recepcao de sinais de movimentacao da residéncia de forma inesperada

Uma das situacoes consideradas mais criticas pelo modelo é quando param de chegar
sinais de movimentacao de forma inesperada, o que pode representar uma situacao de
desmaio ou queda, que impossibilite a pessoa de se mover e pedir ajuda. Para tanto, é

necessario fazer uma distin¢ao entre dois cenarios.

O primeiro cenario ocorre quando a pessoa esta sentada ou deitada em um sofd, mesa ou
cama, passa mal e nao consegue se levantar, ficando no local mais tempo do que o usual
e esperado pelo modelo e o segundo cendrio ocorre quando a pessoa esta de pé, sofre uma
queda e fica sem a capacidade de movimentacao.

O algoritmo pode ser visto na Figura 5.20 e funciona da seguinte forma: quando o modelo
detecta que o 1ltimo sinal de movimentacao foi enviado por um sensor localizado em um
sofd, cama ou mesa, ele entende que a pessoa estd provavelmente realizando alguma
atividade com baixa ou nenhuma emissao de sinais, como dormir ou cochilar. Entao,
para que se configure uma situagao de risco, o modelo precisa analisar o histérico de uso
do referido movel, no turno correspondente e caso perceba que a pessoa ja estd no local

ha mais tempo do que o limite maximo esperado, entao um alerta é emitido.
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Inicio

Se NUM_PES =1

Sim

v

Calcula o tempo sem
acionamento de sinais de movimentagio

O dltimo sinal
foi de um sensor sobre
sofd, cama ou mesa?

Atribui um tempo limite de espera
TP_LIM_5EM_MOVIM
a variavel DUR_LIM

Acessa o tempo médio histdrico
de duragdo de ativacao
do Sensor no turno e

atribui @ DUR_ATIV

Calcula o tempo limite de espera,
multiplicando pelo pardmetro
FATOR_MULT
e atribui a varidgvel DUR_LIM

Tempo sem acionamento
= DUR_LIM ?

Envia mensagem
de alerta

Figura 5.20: Algl0 - Nao recepcao de sinais de movimentagao por um periodo maior do que o

esperado. Fonte: Autor
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O limite maximo esperado é calculado através da multiplicagao do tempo médio que a
pessoa usa o moével pelo fator multiplicador FATOR_MULT.

Quando o modelo percebe que o tltimo sinal de movimentacao foi enviado por um sensor
localizado em areas onde a pessoa nao costuma ficar parada por muito tempo, como
locais de passagem ou locais onde sao realizadas atividades com alta emissao de sinais, ele
avalia se o intervalo de tempo desde a emissao do 1ltimo sinal é maior do que o parametro
TP_SEM_MOVIM e em caso afirmativo, um alerta é emitido.

Vale a pena salientar que o parametro TP_SEM_MOVIM deve ser configurado de acordo
com a higidez da pessoa monitorada, pois quanto menos higida for a pessoa, menor deve
ser o valor do parametro, isto porque provavelmente, menor deve ser o tempo que a pessoa

costuma ficar em pé.

Alg11: Tempo Fora de Casa Maior que o Usual

Apesar do objetivo principal do modelo ter como foco a andlise da movimentacao da
pessoa dentro do seu domicilio, ele tem a capacidade de detectar uma outra situagao, que
também pode ser de interesse dos familiares e amigos de idosos que vivem sozinhos, que é
a percepcao de que a pessoa saiu de casa e esta demorando mais tempo que o usual para

retornar.

O algoritmo pode ser visto na Figura 5.21 e funciona da seguinte forma: quando o modelo
identifica que nao ha ninguém em casa, ele fica verificando se o tempo que a pessoa ja
se encontra fora da casa esta dentro dos seus padroes rotineiros, para o respectivo turno
do dia. Caso o algoritmo perceba que esse tempo é maior que o limite maximo esperado,

entao um alerta é emitido.
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Inicio

E um sinal de
temperatura e o
nao ha ninguém em casa?

Caloula o tempo fora de casa

Acessa o banco de dados
e recupera o tempo médio
que a pessoa costuma
ficar fora de casa

Tempo fora de
casa & maior que
(Tempo Médio Fora de Casa
® FATOR_MULT2) ?

Emite mensagem de alerta com o valor
critico da temperatura

Figura 5.21: Algll - Verificagao do tempo fora de casa. Fonte: Autor
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Esse limite maximo esperado é calculado através da multiplicacao do tempo médio que a
pessoa costuma ficar fora de casa pelo fator multiplicador FATOR_MULT?2.

Situacoes de Risco Nao Iminente

Segundo Tapia (2003), estudiosos da drea de geriatria afirmam que a percepgao de mu-
dancas em atividades cotidianas como dormir, se alimentar, se exercitar, dentre outras é
muito valiosa para uma deteccao antecipada de futuros problemas fisicos e mentais.
Portanto, essa etapa possui um carater preventivo e tem como objetivo perceber mudancas
no comportamento da pessoa durante a realizacao de atividades consideradas chave para
a sua saude, como dormir e se alimentar.

Alg12: Mudangas de comportamento da atividade de dormir

O algoritmo busca detectar alteragoes em alguns aspectos relacionados com essa atividade,
como mudancas no horario de dormir e de acordar, na duragao de tempo da atividade e

ainda, na quantidade e na duracao dos despertares.

Para esse fim, o modelo faz uso de um método de deteccao de outliers, o LoF (Local

Outlier Factor), que é executado sobre os dados apresentados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8: Aspectos da atividade de dormir identificados pelo modelo

Item | Descricao Formato do dado
1 Horéario de Dormir hh:mm:ss

2 Horéario de Acordar hh:mm:ss

3 Tempo na Cama hh:mm:ss

4 Tempo dos Despertares hh:mm:ss

5 Quantidade de Despertares inteiro

Fonte: Autor

Alg13: Mudancas de comportamento da atividade de se alimentar

Este algoritmo busca detectar uma situagao considerada importante, que ocorre quando
o modelo nao consegue detectar a presenca da pessoa a mesa nos horarios habituais das
suas principais refeigoes.

Para esse fim, o algoritmo inicia verificando se ja passou o horario de alguma das principais
refeicoes pré-definidas no modelo, sem que tenham sido detectados sinais do sensor da
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mesa. Em caso afirmativo, ele verifica se a frequéncia da referida refeicao, calculada na
Etapa de Reconhecimento de Padroes, é maior que o parametro FREQ_REFEICAQO, e em

caso afirmativo, um alerta é emitido.
Submodelo 2: Verificacao de mal funcionamento dos sensores

Como qualquer equipamento eletronico, os sensores instalados na residéncia podem apre-
sentar problemas e parar de funcionar. Portanto, essa etapa busca verificar se algum
sensor de movimentacao ou temperatura parou de funcionar e consequentemente, de en-

viar sinais.

No caso dos sensores de movimentagao, o modelo consegue perceber falha de acionamento
toda vez que é identificada uma sequéncia de ativacao nao reconhecida pelo grafo de
sensores. Vale a pena salientar que o grafo de sensores é o elemento do modelo que
armazena todos os possiveis caminhos por entre os comodos da residéncia. Portanto, ¢é ele

quem conhece os possiveis sequenciamentos de ativacao dos sensores de movimentacao.

O algoritmo pode ser visto na Figura 5.22 e funciona da seguinte forma: ele verifica se
o sinal é de um sensor de movimentacao e se a pessoa estd sozinha em casa e em caso
afirmativo, verifica se o sinal atual e o imediatamente anterior sao de sensores ligaveis
no grafo. Em caso negativo, o modelo entende que houve uma falha, pois ou a pessoa
se movimentou por um caminho desconhecido pelo modelo ou algum(uns) sensor(es) nao
funcionou(aram). Neste caso, o algoritmo realiza uma pesquisa no grafo de sensores para
identificar quais foram os sensores que deveriam ter sido acionados e nao foram. Por fim,
um alerta é emitido para a central de monitoramento, contendo os identificadores desses

sensores nao ativados.

No caso do sensor de temperatura, como ele é programado para enviar um sinal a cada
intervalo de tempo pré-determinado, a verificacao de falhas é feita de forma distinta e um
alerta é emitido para a central de monitoramento, sempre que o modelo nao identificar

sinais por um periodo maior do que o parametro laténcia no envio dos sinais.
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Inicio

E um sensor de
Movimentacdo e
NUM_PES =1

Acessa no Banco de dados
a tabela que armazena
o grafo dos sensores

0 sensor anterior e o
sensor atual sdo diretamente
ligéveis no Grafo de

Sim Sensores?

L& um registro na tabela W

de grafo dos sensores

Fim dos
Registros ?

O registro possui algum
vértice que liga indiretamente
0 sensor aatual com
0 sensor anterior ?

encontrado

Envia mensagem de alerta de ndo
ativacdo do vértice (Sensor)

Figura 5.22: Algl2 - Verificagdo de inconsisténcia na sequéncia de ativacao dos sensores de

movimentacdo. Fonte: Autor
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5.5 Conclusao

Este capitulo descreveu o modelo proposto, através do protocolo ODD. Inicialmente
foi apresentada uma visao geral do modelo, com também suas entidades, variaveis e
parametros. Posteriormente ele foi detalhado, sendo apresentadas suas entradas de da-

dos, processo de inicializacao e por fim os submodelos que o compoem.

A Tabela 5.9 apresenta uma lista contendo a relacao entre as Questoes/Hipoteses que

norteiam esse trabalho e os métodos e técnicas utilizados no modelo.

Tabela 5.9: Mapeamento entre as Questoes/Hipéteses do projeto e os métodos/técnicas utiliza-

dos para soluciona-las

Questao / Submodelo Método ou Técnica
Hipétese Utilizada
1
1.1 Reconhecimento de | Estatistica Descritiva,
Padroes Estimador kernel e
SPADE
1.2 Reconhecimento de | Estatistica Descritiva e
Padroes Estimador kernel
1.3 Reconhecimento de | Estatistica Descritiva e
Padroes Estimador kernel
2
2.1 Identificacao de Estatistica Descritiva
Situagoes Anormais
2.2 Identificacao de Estatistica Descritiva e
Situagoes Anormais | Deteccao de outliers
3
3.1 Identificacao de Estatistica Descritiva e
Situagoes Anormais Teoria dos Grafos

O proximo capitulo detalha os experimentos realizados com o modelo e os resultados

encontrados.

Fonte: Autor
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Experimentos com o modelo

6.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo descrever alguns experimentos realizados com o mo-
delo. Inicialmente é feita uma breve descricao dos primeiros testes realizados com dados
extraidos de um ambiente virtual e posteriormente, sao detalhados os experimentos re-
alizados na casa de dois idosos que moram sozinhos e os resultados sao apresentados e

analisados.

6.2 Experimentos com dados extraidos de uma simulagcao com-

putacional baseada em agentes

No inicio do projeto, quando a arquitetura fisica de monitoramento nao havia sido ainda
implementada, isto é, quando ainda nao era possivel a instalagao dos dispositivos eletronicos
em uma residéncia, decidiu-se pela criacao de um modelo de simulacao computacional que
pudesse simular o comportamento de um idoso dentro de um domicilio unipessoal e gerar

dados da sua movimentacao.

Este se tornou o objetivo de um trabalho de mestrado do programa, que foi proposto por
Almeida (2013). Neste, foi criado um programa de simula¢ao computacional baseada em
agentes, que simula a realizacao de um conjunto de tarefas rotineiras de uma pessoa que

mora em um domicilio unipessoal e grava a sua movimentagao em um arquivo fisico.

A partir desse programa, foi possivel dar inicio ao processo de criacao e testes dos algo-
ritmos do modelo aqui proposto.

6.2.1 Breve descricao do programa de simulacao baseada em agentes

Antes de iniciar a rotina de simulacao, o programa exige que sejam cadastrados os horarios
habituais em que a pessoa costuma realizar atividades como dormir, acordar, tomar café,
almocar, tomar banho, etc. Essas informacoes sao extraidas de um questionario, respon-

dido pela prépria pessoa monitorada.
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Posteriormente, deve-se escolher ou criar uma planta baixa de uma casa e posicionar os
agentes sensores, tanto os de movimentacao, quanto o de temperatura, conforme pode ser
visto no exemplo da Figura 6.1. Nela, é possivel visualizar os comodos e moveis de uma
residéncia, como também os agentes sensores de movimentagao, representados pelo x e o

agente sensor de temperatura, representado pelo o.

A saber, no contexto de uma simulagdo computacional, um agente é uma entidade que
possui objetivos e, para atingi-los, deve ser capaz de se comunicar com outros agentes e
interagir com o ambiente no qual estao inseridos. (SIGNORETTI, 2012) apud (ALMEIDA,
2013)

Figura 6.1: Exemplo de uma planta baixa de uma casa e os sensores nela posicionados. Fonte:
Almeida (2013)

O programa exige também uma configuragao da laténcia e do alcance dos agentes sensores.
A laténcia corresponde ao tempo minimo entre duas ativacoes consecutivas de um mesmo
sensor e o alcance, neste ambiente virtual, corresponde a uma area quadrada ao redor
do sensor. Para exemplificar, um alcance com valor 2 compreende uma area ao redor do

sensor de 2 patchs em cada direcao, conforme pode ser visto na Figura 6.2.

A saber, um patch, no contexto de uma simulacao baseada em agentes, corresponde a um
agente estatico que cobre uma pequena area do ambiente modelado. Na Figura 6.2, ele

esta representado pelos quadrados em azul.

Figura 6.2: Area de alcance de um sensor de movimentagao no ambiente virtual. Fonte: (AL-
MEIDA, 2013)
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Ao iniciar a rotina de simulacdo, o programa cria um plano com as tarefas a serem
realizadas pelo agente idoso, diariamente. Este comega entao a se movimentar pela casa
no intuito de realizar as tarefas programadas e ao passar pelo raio de alcance de algum
agente sensor de movimentacao, o programa grava em disco, dados dessa movimentacao.

6.2.2 Analise acerca dos testes realizados com o uso do programa de si-

mulacao

Os testes realizados com dados extraidos do programa de simulacao computacional re-
almente contribuiram para a construcao dos algoritmos do modelo. Contudo, algumas

observagoes devem ser feitas.

A primeira e mais relevante esta relacionada com o fato de que o programa de simulagao
proposto por Almeida (2013) foi concebido para montar uma programagao fixa de ativi-
dades realizadas por um idoso, diariamente, com base nas respostas de um questionario.
Contudo, mesmo o programa tendo sido preparado para flexibilizar de uma certa forma,
os horarios de inicio e término das atividades, essa obrigatoriedade na realizacao das ativi-
dades, e ainda mais, dentro de determinadas faixas horérias, nao condiz com as situagoes

diversas e inesperadas que ocorrem em um ambiente real.

Uma outra questao também relevante, é que o programa nao simula a presenca de mais de
uma pessoa dentro da casa, ele simula a casa com apenas uma pessoa ou vazia. Contudo,
em um ambiente real, esse cenario é bastante comum e traz uma grande complexidade

para o modelo.

Outro ponto a ser abordado diz respeito movimentacao do agente idoso. No programa,
ele sempre se movimenta de uma forma muito rapida por entre os comodos da residéncia e
a relacao entre a velocidade do seu caminhar e a distancia percorrida nao sao condizentes
com a movimentac¢ao de uma pessoa em um ambiente real e este fato faz com que menos
sinais de movimentacao sejam gerados, trazendo consequéncias para o aprendizado do

comportamento da pessoa.

Ainda relacionado com a movimentacao do agente idoso, quando ele chega até o mdvel
para realizar uma atividade qualquer, seja dormir, tomar banho, cochilar ou almocar, o
agente sensor para de emitir sinais e s6 retoma quando a pessoa finaliza a atividade, o
que nao costuma ocorrer em um ambiente real, onde o sensor continua emitindo sinais,

porém com uma frequéncia mais baixa.

Em linhas gerais, um ambiente real apresenta uma complexidade maior do que os cenarios
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simulados pelo programa proposto por Almeida (2013) e por essa razao percebeu-se a
necessidade de experimentar o modelo em um ambiente real.

6.3 Experimentos com dados extraidos de ambientes reais

Apos finalizada a implementacao da arquitetura fisica de monitoramento, que é composta
por um conjunto de dispositivos eletronicos e uma rede de sensores sem fio (resultado do
trabalho de mestrado do aluno Charles Soares, ainda em construgao), foram escolhidos
dois idosos que moram sozinhos para a realizacao dos experimentos, que estao descritos

a seguir.

6.3.1 Caracteristicas dos Idosos Monitorados

O idoso 1 possui 67 anos, é do sexo masculino e mora em um apartamento na cidade
de Salvador. Ele apresenta um deficiéncia visual bastante significativa, tendo perda total
da capacidade visual de um olho e possui em torno de 10% da capacidade visual do
outro olho; o idoso 2 tem 71 anos, é do sexo feminino e mora em uma casa na cidade de

Camacari.

A Tabela 6.1 apresenta um resumo com algumas questoes respondidas pelos idosos quando

da aplicacao do questionario, antes do inicio do monitoramento.
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Tabela 6.1: Resumo do questionario aplicado as pessoas monitoradas

’ Pergunta Idoso 1 Idoso 2
Qual horério costuma dormir? 23h as 2h 24h a 1h
Qual horério costuma acordar? 5h as 6h 8h
em dias tteis
Qual horério costuma acordar? 6h as 7h 8h as 9h
nos fins de Semana e feriado
Quantas vezes costuma levantar 3a4 0
durante a noite para ir ao
banheiro ?

Qual(is) horario(s) costuma 10h as 11h Nenhum

tirar cochilo? 13h as 14h

Qual horério costuma tomar 6h as 7h (preparo) 8h as 8:30h

café da manha? 7h as 8h (consumo) 8h as 8:30h

Qual horério costuma almogar? 13h as 14h 11h as 12h
Nao costuma almogar em casa

Qual horario costuma jantar? 19h as 20h (preparo) 19h as 20 h
21h as 23h (consumo) 19h as 20 h

Qual(is) horarios costuma assistir | 14h as 16h 19h a 1h

TV? 17h as 1h

Qual(is) horario(s) costuma 8h as 9h 8:30h

tomar banho? 21h as 22h 17h as 18h

Qual(is) horario(s) costuma 13h as 14h Nao especifico

sair de casa 7

Nao especifico

Qual(is) horarios e frequéncia com
que outras pessoas frequentam sua

casa?

8h as 11h - Qui
18h as 22h - ter a Sab

Seg a Sab (exceto Qui)

Fins de Semana

Fonte: Autor

6.3.2 Inicializacao do Modelo

6.3.2.1 Especificacao e Configuracao dos Ambientes

A Figura 6.3 apresenta os desenhos esquematicos das duas residéncias monitoradas, com

a representacao dos comodos, moveis e sensores neles instalados.

2

A residéncia (a) representa o apartamento do idoso 1, possui aproximadamente 40m?* e
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contem quatro comodos: uma sala, uma cozinha, um quarto e um banheiro. A residéncia
(b) representa a casa do idoso 2, possui aproximadamente 90m? e contém uma sala, uma
cozinha, um quarto, um corredor, um banheiro e uma area de servico. As areas externas

das residéncias nao sao monitoradas pelo modelo.

Os sensores de movimentacao estao representados por nimeros, que variam de 1 a 9, e o
de temperatura, pelo T. Os circulos ao redor dos sensores de movimentacao representam,

de forma aproximada, o raio de alcance dos sensores.
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Figura 6.3: Residéncias monitoradas: (a) - Idoso 1 e (b) - Idoso 2. Fonte: Autor

Cada casa foi monitorada durante 25 dias e da casa do idoso 1, foram gerados 43.233
registros de movimentacao e 21.070 de temperatura e da casa do idoso 2, 86.765 registros

de movimentacao e 20.880 de temperatura.

6.3.2.2 Configuracao do grafo de sensores

A Tabela 6.2 apresenta informagoes dos sensores que estao presentes no grafo de sensores
da casa dos dois idosos. Nela, é possivel perceber, além da identificacao dos sensores
adjacentes, a distancia aproximada entre suas areas de cobertura. Percebe-se também
que a quantidade de sensores adjacentes no grafo da casa do idoso 2 é maior do que a do
idoso 1 e isso se justifica pelo fato da casa do idoso 2 ser maior do que a casa do idoso 1

e possuir comodos maiores, gerando um maior nimero de caminhos entre os sensores.
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Tabela 6.2: Relagao dos sensores presentes no grafo de sensores da casa dos dois idosos

Idoso 1 Idoso 2
1D ID Distancia ID ID Distancia
Sensor 1 | Sensor 2 | Aproximada (m) | Sensor 1 | Sensor 2 | Aproximada (m)
1 2 1,50 1 2 0,50
1 3 2.0 1 3 2,00
1 4 2,5 1 4 2,00
2 3 0,5 1 5 2,50
2 4 2,0 1 7 3,00
3 4 1,0 2 3 2,00
3 4 1,0 9 4 3,00
4 5) 0,5 2 ) 3,50
4 6 0,5 2 7 4,00
6 7 1,0 3 4 2,50
6 8 1,5 3 5 2,50
7 8 1,0 3 7 3,00
4 5 1,50
4 7 1,50
4 8 0,50
5 6 2,50
6 7 1,00
8 9 1,00
1 6 6,00
1 9 6,00
6 9 10,00

Fonte: Autor

6.3.2.3 Inicializacao de parametros do modelo

Na Tabela 6.3 estao apresentados os valores iniciais dos parametros utilizados no modelo.
Vale a pena salientar que esses valores foram propostos com base nos seguintes critérios:
aparente higidez do idoso, tamanho da casa e distancia entre os sensores de movimentacao.
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Tabela 6.3: Inicializagao dos parametros utilizados no modelo

Parametro idoso 1 Idoso 2
FATOR_MULT 2 desvios padroes | 2 desvios padroes
da média da média
FATOR-MULT?2 2 desvios padroes | 2 desvios padroes
da média da média
NUM_PES 1 1
TP_ENTRE_.USO_MOVEL 15’ 15’
TP_MAX_ACIO 57 57
TP_MIN_SEM_ACIO 15’ 15’
TP_SEM_MOV 15’ 30’
TP_SIMULT 0” 17
TP_SIMULT_EXT 60’ 60’
TP_USO_MOVEL 5’ 10°

Fonte: Autor

6.3.3 Padroes de Comportamento Encontrados

A seguir sao apresentados os padroes de comportamento que o modelo foi capaz de apren-
der.

6.3.3.1 Padroes de Presenca nos Comodos e Moveis da Residéncia

As fungoes de estimagao densidade das Figuras 6.4 e 6.5 apresentam, para cada hora do
dia, a quantidade de ativacoes dos sensores de movimentagao em cada comodo e mével
monitorado, o que de uma certa forma, representa o padrao de movimentacao da pessoa
dentro da casa. A Figura 6.4 apresenta os padroes de movimentacao de ambos os idosos

na sala, cozinha e banheiro.
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Figura 6.4: Densidade de ativagoes dos sensores instalados na sala, cozinha e banheiro. A largura
de banda (h) foi calculada de forma automética através do algoritmo proposto por Wand e Jones
(1995). Fonte: Autor

Sala de Estar/Jantar: H&4 uma presenca constante de ambos os idosos na sala, ao
longo de todo o dia. A funcao densidade do idoso 1 apresenta picos no inicio da manha,
meio da tarde, final da noite e uma pequena elevacao na madrugada. O pico no inicio
da manha pode estar relacionado com o momento do café da manha e os outros podem
estar relacionados com atividades de entretenimento, ja que o sofd e o computador ficam
localizados na sala. Vale a pena ressaltar que apesar da significativa perda de visao que
possui, o idoso afirma fazer uso do computador de forma constante.

Quanto ao idoso 2, percebe-se uma forte presenga, e quase que continua, durante todo o
turno da tarde e da noite. Esse comportamento pode ser explicado por conta da realizagao
de atividades relacionadas com a TV, o computador e a mesa. E importante mencionar
que a presenga durante o turno da manha nao é tao expressiva (e nao somente na sala)
por conta da presenca da diarista. Isto porque o modelo para de aprender os padroes de
comportamento quando detecta a presenca de mais de uma pessoa na casa.
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Cozinha: A funcao densidade do sensor da cozinha do idoso 1 apresenta um grande pico
entre 7:00 e 9:00 e duas elevacoes discretas, uma no meio da tarde e outra durante a
noite. O pico da manha estd consistente com o horario habitual de preparacao do café
da manha. A elevacao percebida durante a noite ocorre um pouco depois do horario de
preparacao do jantar, informado pelo idoso e a elevacao no turno da tarde nao possui

nenhuma correspondéncia com as respostas do questionario.

Quanto ao idoso 2, é possivel perceber dois grandes picos, um em torno das 8:00 e o outro,
proximo do meio-dia. Eles estao em conformidade com os momentos de preparo do café
da manha e do almoco, conforme questionario e coincidem com o momento que antecede
a chegada da diarista e posterior a sua saida. Uma outra elevagao, porém um pouco
mais discreta, pode ser percebida em torno das 19:00 e esta de acordo com o momento de

preparacao do jantar.

Banheiro: O banheiro ¢é utilizado pelo idoso 1, principalmente no inicio da manha e
no final da tarde. O pico no inicio da manha pode estar relacionado com atividades
habituais relacionadas com o momento do acordar e também com o horario do banho,
conforme questionario. A discreta elevagao percebida em torno das 22:00, também pode
estar relacionada com o horario do banho. Contudo, o maior pico ocorre no final da
tarde, mas nao é possivel fazer nenhuma associacao com alguma atividade especifica. Um
aspecto que deve ser mencionado é quanto a uma pequena elevagao percebida durante a
madrugada, entre 1:00 e 5:00, que pode estar relacionada com os despertares noturnos do

idoso.

O idoso 2 faz uso do banheiro, principalmente durante o turno da manha, entre 8:00 e 9:00,
que pode representar a realizagao de atividades relacionadas com o acordar e também com
o momento do banho, conforme questionario. E possivel observar outras trés elevagoes
menores, uma apos o almoco, outra no final da tarde, que esta condizente com outro
horario do banho e uma 1ltima, no final da noite, que talvez esteja relacionada com a

realizacao de atividades habituais que antecedem a atividade de dormir.

A Figura 6.5 apresenta as fungoes densidade de ativagao dos sensores instalados na mesa

e sofd/poltrona, de ambos os idosos.
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Figura 6.5: Densidade de ativagoes dos sensores da mesa e do sofd. A largura de banda (h) usada

para o célculo da funcdo da mesa e do sofa foram 0,5 e 1,0, respectivamente. Fonte: Autor

Mesa: A presenga do idoso 1 na mesa ocorre em varios momentos do dia, com uma
pequena elevagao em torno das 9:00, que pode representar o momento do café da manha,
apesar desse hordrio ser ligeiramente posterior ao reportado no questiondario. E possivel
perceber também um pico em torno das 11:00 e outros dois, ao longo da tarde, que podem
ser justificados pelo uso do computador. Quanto ao momento do jantar reportado pelo
idoso, nao foi possivel detectar sua presenca a mesa. Em relacao ao almoco, conforme
esperado, nao foi detectada movimentacao, ja que o idoso nao costuma almocgar em casa.

Percebe-se uma presenga crescente do idoso 2 a mesa durante o turno da manha, culmi-
nando com um pico no horario do almoco, em torno do meio-dia. A presenca no inicio
da manha pode esta relacionada com o horario do café da manha e o pico ao meio-dia,
condiz com o horario do almoco. Apesar do idoso ter informado que tem como habito
jantar em casa, foi percebida apenas uma pequena movimentagao no intervalo. Contudo,
no final da noite, entre 23:00 e 24:00, percebe-se uma elevacao mais acentuada, que talvez
esteja relacionada com atividades de entretenimento, como o ato de assistir televisao.
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Sofd/Poltrona: O idoso 1 informa que costuma tirar um cochilo no final da manha,
entre 10:00 e 11:00 e também no inicio da tarde, entre 13:00 e 14:00 e que o sofa, além
da cama, ¢ um dos locais onde ele costuma realizar essa atividade. Contudo, no sofa
nao foi percebida a sua presenca durante esses intervalos. Entretanto, é perceptivel uma
acentuada movimentacao no final da noite.

Quanto ao uso do sofd/poltrona por parte do idoso 2, observa-se uma acentuada presenca
durante toda a noite e esse comportamento condiz com o horario habitual de assistir TV,
conforme questionario.

6.3.3.2 Padroes da Atividade de Dormir

A Figura 6.6 apresenta as funcoes densidade dos momentos de “dormir”’e “acordar”dos

idosos.
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Figura 6.6: Funcgoes Densidade dos horarios habituais de “dormir”’e “acordar”dos idosos. A

largura de banda utilizada para o cédlculo das fungoes foi 1,0. Fonte: Autor
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No que diz respeito ao idoso 1, foi identificada a atividade de dormir em 21 dos 25 dias
monitoradas. Em 2 dos 4 dias restantes, o idoso claramente nao dormiu em casa, pois é
possivel perceber a sua saida da casa e o seu retorno no dia posterior, além de nao ter
sido detectado nenhum acionamento dos sensores de movimentacao, durante esse periodo.
Nos outros 2 dias, contudo, foram detectados sinais de sensores durante a madrugada,
mas nao foi possivel identificar a atividade de dormir, e supoe-se que isso ocorreu, devido

a algum tipo de falha no sistema de monitoramento.

Ele foi para a cama, em média, as 22:48, horario ligeiramente anterior ao intervalo in-
formado no questionario. Quanto ao momento de acordar, ele se levantou, em média, as
6:58, o que esta consistente com o horario informado. O tempo de duragao na cama foi,
em média, de 7 horas e 36 minutos, com um desvio padrao de 2 horas e 36 minutos. Em
43% dos dias, o idoso se levantou de 3 a 5 vezes durante a noite, valores compativeis com

a quantidade de despertares noturnos reportada.

Quanto ao idoso 2, foi percebida a atividade de dormir em 22 dos 25 dias monitorados. Em
2 dos 3 dias restantes, percebe-se que a pessoa nao dormiu em casa, pois foi identificada
uma movimentacao de saida da casa e nenhum sinal dos sensores de movimentagao foi
percebido durante a noite e madrugada. Em uma tinica noite, porém, apesar de terem sido
detectados sinais dos sensores ao longo da madrugada, o modelo nao conseguiu identificar
a atividade de dormir. Credita-se esse fato a possiveis falhas técnicas no sistema de

monitoramento.

Ele foi para a cama, em média, as 23:58 e se levantou as 7:52, horarios bem proximos
daqueles informados no questionario. O tempo de duragao na cama foi, em média, de 7
horas e 54 minutos, com um desvio padrao de 44 minutos. Em 72% dos dias, o idoso se
levantou uma tinica vez durante a noite para ir ao banheiro, com uma duragao em média
de 1 minuto e meio. Essa informacao difere do reportado pelo idoso, que afirma que nao

costuma ir ao banheiro durante a madrugada.

Com base nos dados acima, é possivel perceber que o tempo médio de duracgao da atividade
de dormir dos dois idosos é bem proximo, com uma diferenca de menos de 20 minutos,
porém, o desvio padrao do idoso 1 é bem maior do que o do idoso 2, o que demonstra

uma regularidade maior do idoso 2 quanto ao tempo de realizacao da atividade.
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0.3.3.8 Padroes de movimentacao entre comodos da residéncia, em al-

guns intervalos de hora

A Tabela 6.4 apresenta movimentacoes frequentes de ambos os idosos, entre os comodos
e moéveis de suas residéncias, identificadas através do algoritmo SPADE. Vale a pena
salientar que o valor do suporte minimo utilizado foi de 55% para a identificagdo das
sequéncias 1,2,3,6,7 e 8 e 20% para as sequéncias 4 e 5. Esses valores foram propostos de

forma empirica, apds sucessivas tentativas.

Tabela 6.4: Padroes de Movimentacao entre os comodos e moveis da residéncia

Seq | Pessoa Intervalo Padrao Sequencial Suporte (%)
1 | Idoso 1 | 07:00 - 08:00 | Cama — > Banheiro — > Quarto — > Sala 68
2 Cama — > Quarto — > Sala 84
3 21:00 - 22:00 Sala — > Banheiro — > Cama 57
4 | Idoso 2 | 04:00 - 05:00 Cama — > Banheiro — > Cama 23
5 05:00 - 06:00 Cama — > Banheiro — > Cama 27
6 08:00 - 09:00 Cama — > Banheiro — > Cozinha 91
7 23:00 - 24:00 Cozinha — > Banheiro — > Cama, 68
8 Poltrona — > Banheiro — > Cama 59

Fonte: Autor

E possivel perceber que em 84% dos dias monitoradas, entre as 07:00 e 08:00, o idoso
1 saiu da cama, caminhou pelo quarto e foi para a sala e, que em 68% dos dias, ele
passou no banheiro, antes de ir para a sala. Essa movimentagao demonstra um tipico
comportamento do momento de acordar e estd compativel com o seu horario habitual
de despertar. O intervalo das 21:00 as 22:00 apresenta um comportamento tipico do
momento de dormir, com uma frequéncia de 57%. Nele, percebe-se a saida do idoso da
sala, passando pelo banheiro e indo depois para a cama.

De forma andloga, observam-se movimentacoes semelhantes do idoso 2, contudo, em in-
tervalos de horarios ligeiramente diferentes. Percebe-se que em 91% dos dias, entre 08:00
e 09:00, o idoso saiu da cama, passou no banheiro e foi para a cozinha, uma movimentacao
tipica do momento de acordar. No intervalo entre 23:00 e 24:00, observa-se um compor-
tamento condizente com o momento de dormir, com uma frequéncia de 68%. Vale a pena
chamar a atengao para os intervalos das 04:00 as 05:00 e das 05:00 as 06:00. Percebe-se
claramente os despertares noturnos do idoso, onde ele sai da cama, vai ao banheiro e

retorna para a cama.
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Com base nas informacgoes apresentadas na Tabela 6.4, percebe-se que os suportes das
movimentagoes do idoso 2, pelo menos no inicio da manha e no final da noite, sao maiores

do que as do idoso 1 e isto demonstra uma maior regularidade do comportamento do idoso
2.

6.3.3.4 Padroes de entrada e saida da residéncia

No que diz respeito aos padroes de movimentacgao de entrada e saida do idoso 1, o modelo
identificou que ele saiu de casa em 100% dos dias monitorados, com uma média de 2,52
saidas por dia e uma duracao média de aproximadamente 2 horas e 41 minutos, fora de
casa. O calculo dessa duracao nao leva em conta os dias em que o idoso dormiu fora de

casa.

De acordo com a Figura 6.7, movimentagoes de saida do idoso 1 podem ser percebidas ao
longo de todo o dia, com uma incidéncia maior durante o turno da manha e principalmente
durante a tarde, correspondendo estas, a 84% de sua movimentagao. Durante o intervalo
das 11:00 as 14:00, horario de almoco do idoso, ocorreram 17% das ocorréncias de saida.

Foram percebidas saidas do idoso 2 em 56% dos dias monitorados, com uma duracao
média de 2 horas e 15 minutos, fora de casa. O calculo dessa duragao também nao leva
em conta os dias em que o idoso dormiu fora de casa. Na Figura 6.7 é possivel perceber
que a maior incidéncia da saida do idoso 2 ocorre no turno da tarde.

13:00-19:00
44%

13:00-19:00
56%

Figura 6.7: Horarios habituais de saida da casa. Idoso 1 a esquerda e o idoso 2 a direita. Fonte:
Autor

A presenga de mais de uma pessoa na casa do idoso 1 foi detectada em 44% dos dias mo-
nitorados, podendo ser percebida em praticamente todos os dias da semana, com exce¢ao
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das quartas-feiras. A presenca as segundas-feiras pode estar relacionada com a visita da
diarista, que de acordo com o idoso, frequenta a sua casa quinzenalmente.

Na casa do idoso 2 foi identificada a presenca de mais de uma pessoa em 80% dos dias,
que pode ser justificada pela presenca da diarista, que trabalha durante cinco dias da
semana, sempre no turno da manha e também pela presenca dos familiares, nos finais de
semana.

A Figura 6.8 apresenta a quantidade de ativagbes consideradas simultaneas na casa de
ambos os idosos, para cada hora de todos os dias monitorados.

Percebe-se uma quantidade e uma frequéncia maior de sinais simultaneos na casa do idoso
2 em comparacao com a casa do idoso 1 e isto justifica-se pela presenca mais constante
da diarista e, provavelmente, de familiares e amigos. Vale ressaltar que essa é uma das
razoes para a grande diferenca entre a quantidade de sinais de movimentagao gerados da
casa dos dois idosos. A casa do idoso 2 gerou mais que o dobro de sinais que a casa do
idoso 1.
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dos. Fonte: Autor
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6.3.4 Situagoes Anormais Encontradas

Além da descoberta de alguns padroes de comportamento dos idosos, o modelo também
demonstrou a capacidade de identificar situagoes consideradas criticas para a satide dos

idosos e para o funcionamento do sistema.

6.3.4.1 Situagoes de Risco Iminente

Risco de queda ou desmaio: Durante os dias monitorados, o modelo gerou muitos
alertas de risco iminente para ambos os idosos. Contudo, nenhum deles representou de
fato uma situacao de desmaio ou queda, e a principal causa desses falsos alarmes, foram
os pontos cegos existentes dentro das casas, principalmente na casa do idoso 2, além
de problemas técnicos no sistema de monitoramento, como falta de energia e falha nos

sensores.

Porém, alguns alertas poderiam ter representado uma situacao de risco iminente, como
por exemplo, em uma madrugada na casa do idoso 1, o modelo identificou a sua presenca
no banheiro durante mais de 4 horas ininterruptamente e com uma baixa de emissao de
sinais, um comportamento completamente atipico. O modelo também alertou quanto a
auséncia de ambos os idosos nas suas casas, durante um periodo maior do que o usual.

Isto ocorreu todas as vezes em que os idosos dormiram fora de casa.

Temperaturas Criticas: Na casa do idoso 1 nao foram detectas temperaturas criticas,
apenas temperaturas que variaram entre 22 e 28 graus, o que ja era esperado. Vale
salientar que o valor minimo identificado, 22 graus, foi em decorréncia do uso do ar

condicionado.

Em contra-partida, na casa do idoso 2, foram detectadas temperaturas inesperadas, que
variaram de 18 a 50 graus. Contudo, o idoso nao relatou nenhuma queixa quanto a
percepcao dessas temperaturas. Portanto, acredita-se que elas foram causadas por falha
no sensor ou pelo fato dele ter sido instalado na cozinha da casa, apesar de ter sido
mantida uma distancia do fogao, de aproximadamente 4 metros.

6.5.4.2 Identificacao de Situacoes de Risco Nao Iminente

Atividade de Dormir: Com o objetivo de tentar identificar mudangas em aspectos
importantes da atividade de dormir, foi aplicado o algoritmo de deteccao de outliers, LoF,

sobre os dados apresentados nas Tabelas 6.5 e 6.6. Cada linha dessas tabelas apresenta
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aspectos da atividade de dormir de uma tnica noite.

Tabela 6.5: Dados pré-processados da atividade de dormir do idoso 1

Seq | Horario Horario Tempo Tempo de | Quantidade de
de Dormir | de Acordar | na Cama | Interrupgoes | Interrupgoes
1 22:43:30 07:32:48 08:59:18 00:16:11 3
2 21:53:44 07:00:48 09:05:32 00:01:32 1
3 21:34:29 06:16:55 08:32:29 00:09:57 4
4 19:50:13 06:20:22 10:30:09 00:17:30 1
5 23:08:03 08:06:05 08:38:20 00:19:42 4
6 00:53:37 07:34:29 06:23:51 00:00:00 0
7 22:30:41 00:48:48 01:58:44 00:19:23 0
8 22:49:39 07:11:42 08:17:13 00:04:50 1
9 00:43:22 07:15:28 06:15:26 00:16:40 3
10 01:00:43 01:36:45 00:33:07 00:02:55 1
11 21:05:39 05:41:34 08:35:55 00:00:00 0
12 21:46:31 07:49:48 09:44:37 00:18:40 4
13 21:54:24 07:12:30 08:56:53 00:21:33 4
14 22:04:04 06:55:39 08:28:03 00:03:32 2
15 23:03:07 06:05:52 07:01:04 00:01:41 1
16 22:35:34 06:07:50 07:29:37 00:02:39 2
17 02:03:43 05:48:25 03:06:15 00:38:27 5
18 21:55:21 07:53:04 09:48:25 00:09:18 2
19 01:14:07 07:16:22 05:57:55 00:04:20 3
20 21:07:11 07:11:25 10:04:14 00:00:00 0
21 22:34:54 07:02:02 07:35:00 00:51:07 4

Fonte: Autor
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Tabela 6.6: Dados pré-processados da atividade de dormir do idoso 2

Seq | Horario Horario Tempo Tempo de | Quantidade de
de Dormir | de Acordar | na Cama | Interrupgoes | Interrupgoes
1 00:08:19 08:39:40 08:31:21 00:00:00 2
2 00:53:45 07:46:45 06:53:00 00:00:00 0
3 23:16:30 07:49:47 08:33:17 00:00:00 0
4 23:46:48 07:49:32 08:02:44 00:01:18 1
5 23:30:46 07:47:01 08:13:18 00:02:57 1
6 00:51:10 07:50:31 06:57:25 00:01:56 1
7 00:28:21 08:46:17 08:16:07 00:01:49 1
8 23:24:53 07:43:50 08:17:48 00:01:09 1
9 23:39:14 07:47:06 08:06:15 00:01:37 1
10 00:23:19 08:00:29 07:35:17 00:01:53 1
11 23:50:18 08:02:07 08:10:31 00:01:18 1
12 00:40:07 07:07:46 06:27:39 00:00:00 0
13 22:53:30 08:32:06 09:37:31 00:01:05 1
14 00:00:33 07:43:41 07:41:26 00:01:42 1
15 00:15:16 07:50:53 07:33:55 00:01:42 1
16 23:50:00 07:49:21 07:58:00 00:01:21 1
17 23:34:12 08:16:15 08:40:39 00:01:24 1
18 23:56:30 07:50:17 07:52:25 00:01:22 1
19 00:43:48 07:23:27 06:39:39 00:00:00 0
20 23:21:56 07:49:47 08:27:51 00:01:14 1
21 00:51:11 08:23:45 07:31:01 00:00:00 0
22 23:04:21 07:40:23 08:36:02 00:00:00 0

Fonte: Autor

Os resultados da aplicagao do algoritmo LoF, para ambos os idosos, podem ser vistos na
Figura 6.9. Para o idoso 1 é possivel perceber trés pontos que se distanciam dos demais,
os pontos 7, 10 e 17. Estes representam noites cujo comportamento do idoso foi bem
diferente em relacao as outras noites, principalmente no que tange ao tempo de duracao
da atividade. O tempo médio do idoso 1 na cama girou em torno de 7 horas e 36 minutos,
mas durante essas trés noites, foi de aproximadamente, 2 horas, 33 minutos e 3 horas,

respectivamente.

No caso do idoso 2 sao percebidas pequenas variagoes em trés pontos, 2, 12 e 19 e todos
apresentam a mesma caracteristica, que é um tempo na cama um pouco menor que 7

horas. Contudo, nao apresentam mudancas significativas.
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Figura 6.9: Resultado da aplicacao do algotimo LoF sobre dados da atividade de dormir do

idoso 1 (acima) e idoso 2 (abaixo). Fonte: Autor

Os dados apresentados acima corroboram com a percep¢ao de que o idoso 2 possui uma
maior regularidade de comportamento em relagao ao idoso 1.

Atividades relacionadas com a alimentacgao: O idoso 1 informou que nao costuma
almocar em casa, mas tem o habito de tomar café da manha e jantar. Entretanto, em
77% dos dias, o modelo nao conseguiu identificar o momento do café da manha e em 53%,

o momento do jantar.

No caso do idoso 2, apesar dele informar que faz todas as principais refeicoes em casa,
o modelo nao conseguiu identificar o momento do café da manha, almoco e jantar em
76%, 60% e 72% dos dias, respectivamente. No que diz respeito ao café da manha e o
almoco, acredita-se que a presenca da diarista contribuiu para essa baixa capacidade de
aprendizado, pois como ja exposto, o modelo para de aprender os padroes quando percebe
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que ha mais de uma pessoa na casa. Quanto ao jantar, o valor justifica-se pelo fato do
idoso nao realizar a atividade, habitualmente, na mesa, mas na poltrona da sala.

E importante lembrar que o modelo nao tem como garantir que a pessoa fez uma refeigao,
ele apenas deduz a realizacao da atividade, sempre que percebe a presenga da pessoa na
mesa, durante o momento esperado da refeicao.

6.3.5 Inconsisténcia na ativacao dos sensores de movimentacao

Foram gerados intimeros alertas de falhas no sequenciamento dos sinais de movimentacao,
em ambas as casas e percebeu-se que a principal causa esta relacionada com a configuracao
da area de cobertura de alguns sensores, que demonstraram serem insuficientes, e prin-
cipalmente dos sensores que ficam em locais de passagem. Falhas técnicas nos sensores
também podem ter sido a causa de alguns desses alertas.

6.4 Conclusao

Este capitulo apresentou alguns experimentos realizados com o modelo. Inicialmente,
foi feita uma breve descricao de experimentos realizados com dados extraidos de uma
simulagao virtual e a importancia deles para a construcao dos algoritmos do modelo aqui
proposto. Posteriormente, foram detalhados dois experimentos realizados com dados cap-
turados da residéncia de dois idosos que moram sozinhos e os padroes de comportamento
encontrados, como também algumas situacoes de risco identificadas, foram apresentados

e analisados.

No préximo capitulo sao apresentadas algumas consideracoes acerca do projeto.
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Consideracoes finais

7.1 Conclusoes

As hipdteses que nortearam esse trabalho traduziram a expectativa que os autores tinham
quanto a possibilidade de criar um modelo computacional capaz de aprender os habitos
de uma pessoa que mora sozinha, utilizando tao somente dados gerados por sensores de
ambiente e de baixo custo, como o PIR e o de temperatura, e que mesmo com as suas
imprecisoes, ainda assim, fosse possivel aprender determinados comportamentos rotineiros

da pessoa e identificar algumas situagoes de risco.

Em resposta a Questao 1, da Secao 1.6, é possivel afirmar que o modelo foi capaz de
identificar, para cada hora do dia, os ambientes da casa onde as pessoas monitoradas mais
costumam ficar, além de identificar alguns dos seus padroes frequentes de movimentacao
por entre os comodos e mdveis das residéncias. Essas informagoes sao importantes para
um sistema de monitoramento domiciliar, pois elas permitem estimar a probabilidade de

encontrar as pessoas nos ambientes na casa, a cada hora do dia.

Quanto a atividade de dormir, o modelo conseguiu identificar diversos aspectos importan-
tes, como o horario habitual de ir para cama, de levantar, o tempo na cama, a quantidade
de despertares e o tempo desses despertares. Além disso, o modelo conseguiu também
perceber os dias em que as pessoas nao dormiram em casa. Entretanto, durante algumas
noites, o modelo nao foi capaz de detectar a atividade de dormir de ambos os idosos,
mesmo tendo sido identificados sinais nas residéncias. Essas falhas podem ser creditadas

a problemas técnicos no sistema de monitoramento.

Quanto a questao da alimentacao, o modelo nao foi capaz de identificar, de forma consis-
tente, os horarios de realizacao das principais refeicoes, como o almogo, o café da manha

e o jantar.

De uma forma geral, o modelo conseguiu detectar a movimentagao de entrada e saida
dos idosos em suas casas. Contudo, a percepgao da presenca de mais de uma pessoa na
casa nao ocorreu de forma precisa, se tornando uma das maiores dificuldades encontradas
durante o processo de aprendizagem. E isto se deve a dois aspectos: o primeiro esta
relacionado com a sobreposicao das areas de cobertura de alguns sensores, principalmente,
em ambientes pequenos. Nesses ambientes, a movimentacao de uma tnica pessoa pode
gerar sinais simultaneos em diferentes sensores, e induzir o modelo a supor que ha mais de

uma pessoa na casa; e o segundo aspecto, refere-se a possiveis falhas técnicas nos sensores
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de movimentacao, que podem fazer um sensor emitir sinais de forma ininterrupta, por um

determinado periodo de tempo, causando também a identificacao de sinais simultaneos.

Para mitigar esse problema, sugere-se, sempre que possivel, evitar a sobreposicao da
cobertura dos sensores, tentando manter uma distancia minima de um metro entre as

areas de cobertura dos sensores adjacentes.

Em resposta a Questao 2 da Secao 1.6, o modelo também apresentou evidéncias da sua
capacidade em identificar situagoes consideradas de risco para a saide das pessoas moni-

toradas.

Durante o periodo de monitoramento nao ocorreu nenhuma situacao de queda ou desmaio,
pelo menos, nao reportada pelos idosos. Entretanto, o modelo gerou uma quantidade
significativa de falsos alarmes e isto ocorreu, provavelmente, por conta dos pontos cegos
existentes dentro das casas, isto é, locais nao cobertos pelos sensores de movimentacao.
Essa situacao ficou mais evidente na casa do idoso 2, por conta das maiores dimensoes

dos seus comodos. Outras possiveis causas foram falhas nos sensores e falta de energia.

Para resolver o problema dos pontos cegos, sugere-se aumentar o nimero de sensores de
movimentagao, de forma a cobrir uma area maior de movimentacao, evitando contudo
sobreposicoes entre os sensores e quanto ao problema da falta de energia, sugere-se o uso
de um sistema de monitoramento que utilize bateria como fonte de energia, o que ja esta

sendo proposto no trabalho de mestrado, ainda em construgao, do aluno Charles Soares.

Quanto a capacidade de perceber a auséncia dos idosos por um tempo maior que o usual,

o modelo emitiu alertas todas as vezes em que os idosos sairam e dormiram fora de casa.

Quanto a mudancas no comportamento dos idosos que pudessem impactar o seu estado
de saude, o modelo foi capaz de identificar alguns comportamentos atipicos da atividade

de dormir, principalmente, diferengas significativas na duracao da atividade.

Em resposta a Questao 3 da Secao 1.6, o modelo gerou diversos alarmes relacionados
com movimentagoes inesperadas dentro das residéncias e isto quer dizer que o alcance
de algum(ns) sensore(s) de movimentacao nao foi configurado de forma adequada ou a

quantidade de sensores foi insuficiente.

No que diz respeito a percepgao de temperaturas fora dos limites aceitaveis, o modelo
chegou a detectar em uma das casas, temperaturas que chegaram até 50 graus. Contudo,
credita-se esse fato a possiveis falhas no sensor ou a sua proximidade a uma fonte de calor,

como o fogao.
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Sugere-se evitar a instalagao do sensor de temperatura proximo a fontes de calor.

Por fim, vale a pena discorrer sobre dois outros aspectos que foram identificados durante
os experimentos do modelo.

Uma percepcao ja esperada, mas que ficou muito evidente durante o periodo de monitora-
mento é quanto a grande sensibilidade do modelo em relacao ao sistema de monitoramento,
isto é, aos dispositivos eletronicos. Falhas nesses dispositivos impactam diretamente em
diversos aspectos do aprendizado do comportamento, além de causar a emissao de alarmes

falsos.

O dultimo aspecto diz respeito a questao da privacidade. Uma das premissas que nor-
tearam esse trabalho foi a busca por um sistema que mitigasse a sensacao de invasao
de privacidade, por parte das pessoas monitoradas. E essa foi uma das razoes de terem
sido escolhidos apenas sensores de ambiente, como o de temperatura e o PIR. Contudo,
mesmo assim, foi possivel perceber o desconforto de algumas pessoas em conviver com
um sistema de monitoramento. Esse foi o relato do idoso 1, que solicitou a retirada dos
equipamentos antes da data planejada, por conta do desconforto causado a pessoas do
seu convivio. Essa também foi a razao de terem sido monitorados 25 dias, ao invés de 30,

conforme planejamento inicial.

7.2 Contribuicoes

Com base nas pesquisas realizadas ao longo desse trabalho, e principalmente, na cons-
tatacao do aumento de idosos morando sozinhos, foi possivel observar o aumento no
numero de pesquisas e produtos relacionados com a area de monitoramento remoto e

assisténcia domiciliar.

Por isso, espera-se que o modelo proposto nesse trabalho possa vir a contribuir para
a criacao de produtos e servicos de assisténcia domiciliar remota, de baixo custo, nao
intrusiva e de facil utilizacao. E que esses produtos e servigos consigam identificar de forma
antecipada situagoes de riscos para a pessoa monitorada, possibilitando consequentemente,

um atendimento de socorro antecipado.

Por fim, espera-se com a conclusao deste projeto, que possamos contribuir para levar mais
qualidade de vida para pessoas que moram sozinhas, auxiliando-os no suporte a uma vida

mais independente e segura.
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7.3 Atividades Futuras de Pesquisa

O modelo aqui proposto foi construido para analisar dados gerados exclusivamente por
sensores de movimentagao e temperatura. Contudo, como ja era esperado, esses sensores
nao sao tao precisos para afirmar determinadas atividades que ocorrem dentro de um
ambiente domiciliar, como por exemplo, a contabilizagao do ntimero de pessoas na casa,
a identificagdo do posicionamento da pessoa ao usar a cama e o sofd (como sentado ou

deitado), dentras outras.

Entretanto, sabe-se que na atualidade, existe no mercado, uma grande variedade de equi-
pamentos e sensores com formatos, funcionalidades e precos distintos. Portanto, sugere-se
como trabalhos futuros, a criacao de modelos capazes de compreender o comportamento
de uma pessoa em um domicilio unipessoal, através do uso de uma maior variedade de
sensores de ambiente nao intrusivos e de baixo custo, como por exemplo, o uso adicional

de sensores ultrassonicos, infrared, de flexao, dentre outros.

Para melhor subsidiar a sugestao acima apresentada, sugere-se um outro projeto que tenha
como objetivo realizar um estudo sobre um conjunto de sensores ambientes nao-intrusivos
e de baixo custo, analisando caracteristicas como confiabilidade, robustez, custo, dentre

outras.

Sugere-se também a inclusdo de um botao de panico, instalado em algum(ns) comodo(s)
da residéncia e que estaria conectado ao sistema de monitoramento. Ele teria como
proposito servir como uma alternativa para o idoso solicitar ajuda, em situagoes de ex-

trema gravidade.

Espera-se que os trabalhos aqui sugeridos possam ser aplicados a um ntmero maior de
pessoas, segmentadas por faixa etaria e sexo, para que dessa forma, possa se buscar a
identificagao de padroes coletivos, através da correlacao entre caracteristicas fisicas dessas

pessoas e os seus comportamentos, dentro dos seus ambientes domiciliares.

Por fim, esperamos produzir um produto comercial para assisténcia domiciliar patenteado,

com base nos estudos realizados nesse trabalho.
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Comité de Etica

Programa de P6s-Graduacao em Modelagem (4]/3:) SENAL
Computacional e Tecnologia Industrial mmA.,.,Mm,.,m,,m

SENAI CIMATEC

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Estamos convidando vocé para participar de uma pesquisa intitulada “Aquisicdo de Dados por
Sensoriamento Remoto e Aprendizado do Padrdo Comportamental de Individuos para Monitoramento
de Domicilios Unipessoais” que serd realizada na residéncia em que vocé vive. A pesquisa consiste no
monitoramento remoto da sua movimentagio dentro da residéncia, utilizando somente sensores nio-
intrusivos de movimentacéo e de temperatura do ambiente. Salientamos que n#o ser4 utilizado nenhum
equipamento que capture a sua imagem ou seus dados fisiol6gicos.

Esperamos que essa pesquisa nos auxilie na criagdo de um produto em forma de software que permita
monitorar remotamente e de forma n&o-intrusiva uma pessoa que vive sozinha, principalmente pessoas
idosas, aprender alguns dos seus comportamentos rotineiros e principalmente detectar com maior
brevidade, situagbes de risco, como um desmaio ou um mal sibito. Vocé serd, portanto um dos
primeiros beneficiados por esse estudo.

Informamos que esta pesquisa ndo apresenta nenhum risco, seja para a sua satde, ou para a sua
integridade fisica e mental. Aproveitamentos para informar que os critérios para a inclusdo dos
participantes sdo: a pessoa precisa ter 60 anos ou mais e precisa morar sozinha. Entre os candidatos
potenciais, iremos escolher uma amostra que represente uma ampla gama de situagdes possiveis, isto
é, pessoas com rotinas de vida e graus de higidez diversos.

Se vocé aceitar participar da pesquisa, depois de ter lido ou ouvido este texto, por favor, assine este
documento. O entrevistador também o fard. Isto porque, o pesquisador, deve garantir que vocé
participou da pesquisa por sua livre vontade. Este termo de consentimento esta elaborado em duas vias
de igual teor e vocé e o pesquisador ficardo cada um, com uma copia.

Os dados coletados serdo confidenciais e somente vocé e o pesquisador tero acesso a elas. Seu nome
néo ser4 identificado em nenhum de nossos relatérios ou publicagdes que resultario deste estudo.

Sua participacdo na pesquisa é voluntaria. Vocé pode se recusar a participar ou pode pedir para ser
excluido a qualquer momento e néo seré obrigado a realizar nenhuma atividade para a qual ndo se sinta
disposto ou capaz. Se vocé precisar de esclarecimentos adicionais sobre a pesquisa (metodologia,
procedimentos), estes serdo fornecidos em qualquer tempo do curso da pesquisa. Vocé ndo sera
responsabilizado por nenhum custo relacionado a esta pesquisa.

Se vocé vier a ter outras perguntas sobre sua participagio neste estudo, por favor, entre em contato
com o pesquisador, Valter de Senna, através do telefone (71) 8788-2741 e do enderego: Av. Orlando
Gomes, 1845 — Piata, Salvador — Bahia. CEP: 41650-010

Este estudo foi avaliado pelo Comité de ética da Escola Bahiana de Medicina e Satide Publica /
Fundacdo Bahiana Desenvolvimento das Ciéncias, situada 4 Av. Dom Jodo VI, 275, Brotas, Salvador —
Bahia. CEP: 40.290-000. E-mail: cep@bahiana.edu.br. Telefone: (71) 3276-8225.

Consentimento: Eu, li ou ouvi a
leitura do consentimento informado. Tive a oportunidade de perguntar questdes sobre o projeto e elas
foram respondidas para minha completa satisfagio. Sou voluntario em participar do projeto.

Assinatura do participante ou digital Data

Assinatura do pesquisador Data

Figura A.1: Termo de Consentimento Livre e Esclarecido. Fonte: Autor
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PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP
DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: SISTEMA DE AQUISICAO DE DADOS POR SENSORIAMENTO E APRENDIZADO
DO PADRAO COMPORTAMENTAL DE INDIVIDUOS PARA MONITORAMENTO DE
DOMICILIOS UNIPESSOAIS

Pesquisador: Valter de Senna

Area Tematica:

Versdo: 2

CAAE: 35247214.5.0000.5544

Instituicdo Proponente: SERVICO NACIONAL DE APRENDIZAGEM INDUSTRIAL
Patrocinador Principal: SERVICO NACIONAL DE APRENDIZAGEM INDUSTRIAL

DADOS DO PARECER

Nidmero do Parecer: 917.017
Data da Relatoria: 28/10/2014

Apresentagdo do Projeto:

Q individuo sera posicionado numa cadeira confortavel,

com os pés apoiados, orientado para realizar uma manobra de expiragsio lenta em-seguida uma inspiragéo
rapida e forgada com nariz ocluido por

um clip nasal. A manobra sera repetida até o voluntario ndo for mais

O treinamento muscular inspiratério (TM), nos ultimos anos, tem sido largamente investigado como opgéo
terapéutica em pacientes com

Insuficiéncia Cardiaca (IC), Doenga Pulmonar Obstrutiva Cranica (DPQC), em doentes criticos para auxilio
do desmame da ventilacdo mecénica,

entre as mais diversas afecgdes cronicas que tenham como impacto redugao da capacidade funcional e
fraqueza muscular respiratéria1,2,3,4,5.

Além dos individuos que apresentam patologias cardiorrespiratorias e metabélicas, este tipo de treinamento
tem sido utilizados em atletas de alto

rendimento que buscam melhora da performance em seus desportos 6.Em pacientes com Insuficiéncia
Cardiaca (IC) esta bem estabelecido que o

treinamento muscular respiratério, com 30% da Pressao Inspiratéria Maxima (Pimax), quinze minutos por
dia, 7 dias por semana, foi eficaz em

Endereco: AVENIDA DOM JOAO VI, 275

Bairro: BROTAS CEP: 40.290-000
UF: BA Municipio: SALVADOR
Telefone: (71)3276-8225 E-mail: cep@bahiana.edu.br

Pagina 01 de 07

Figura A.2: Documento de Aprovacao do Projeto pelo Comité de Etica (Pégina 01/05)

Autor

. Fonte:
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Oxigeénio (Sp02), Frequéncia cardiaca através do oximetro de pulso da marca X, a Press3o Arterial (PA)
mensurado a cada nivel pelo aparelho Y e

0s dados foram anotados num banco de dados para posterior analise. Como critério de seguranca o teste
ser4 interrompido caso haja sensacéo de

dispnéia ou fadiga, queda da Spo2 94% PAS > 160mmHg, FC > 140 ou glicemia 60 mg/dL. O teste sera
interrompido caso haja sensagao de

dispnéia ou fadiga, queda da Spo2 94% PAS >= 160mmHg, FC >= 140bpm ou glicemia 60 mg/dL. Durante
todo o estudo serdo ohservadas as

diretrizes sobre a pesquisa com seres humanos da Declaragao de Helsinque e da Resolugao 466/12 do
Conselho Nacional de Satide. Este estudo

sera submetido ao Comité de Etica em Pesquisa da Escola Bahiana de Medicina e Satide Pablica. Todos os
sujeitos receberao detalhadamente as

informag6es sobre os objetivos do estudo, riscos e beneficios envolvidos nos procedimentos e assinardo
consentimento livre e esclarecido (em

anexo). Serdo preenchidas duas vias, uma ficando em posse do voluntario e outra em posse do
pesquisador.

Objetivo da Pesquisa:

Utilizar equipamento com sensores para detectar movimentos e de temperatura, obtendo-se uma maneira
logistica de comunicag&o para prever riscos de acidentes e melhoria da qualidade de vida. Identificar os
algoritmos (sequencia de resoluggo de problemas) mais adequados para o aprendizado do comportamento
de pessoas em moradias unipessoais.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

O risco percebido nesse estudo poderia vir a ser de constrangimento ja que vai ser transmitido a rotina
através de movimentac&o do participante,apesar do autor garantir que n&o se observa nenhum tipo de risco
pois o sensor s6 ira detectar a

movimentacao de uma pessoa no seu raio de alcance.O beneficio sera direto sera o participante ter durante
o tempo de coleta a seguranga de monitoramento para eventos adversos agravados pelo status de morara
sozinho. O indireto sera o da contribuicdo com um modelo computacional que

Endereco: AVENIDA DOM JOAO VI, 275

Bairro: BROTAS CEP:  40.290-000
UF: BA Municipio: SALVADOR
Telefone: (71)3276-8225 E-mail: cep@bahiana.edu.br
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Figura A.3: Documento de Aprovacdo do Projeto pelo Comité de Etica (Pégina 02/05). Fonte:
Autor
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Continuacao do Parecer: 917.017

fornecera
subsidios para a criagdo de produtos e servigos tecnolégicos de suporte a qualidade de vida, através do

monitoramento e aprendizado do comportamento de pessoas que vivem sozinhas.

Comentarios e Consideragées sobre a Pesquisa:

Os dados da pesquisa serfio importados para uma base de dados especifica e serfio executados sobre eles,
diversos algoritmos de tratamentos e reconhecimento de padroes. Sero trabalhados dois algoritmos:
analise de padroes sequenciais, que objetiva identificar uma sequéncia temporal da movimentacio do
morador durante o dia; e a deteccdo de outliers (valor atipico, &€ uma observacio que apresenta um grande
afastamento das demais da série, que esta "fora” dela, ou que é inconsistente.), que busca identificar
situagdes fora dos padrées rotineiros.-Como desfecho Primario: Espera-se que ao final, seja possivel sugerir
informagdes, como o horario que a pessoa costuma ir para dormir, acordar, fazer as principais refeigées,
entrar e sair de casa, dentre outros. Espera-se também que seja possivel gerar uma alerta quando
ocorrerem situacdes consideradas como situacdes-problema, tais como quedas, desmaios, horario de
acordar fora dos padroes, temperaturas fora dos limites aceitaveis (muito frio ou muito quente) dentro da
residéncia.

Consideragées sobre os Termos de apresentagéo obrigatéria:

Apresentados o documentos adequados a resposta de pendéncias : TCLE corrigido, cronograma ajustado.
Foi informada a fonte de financiamento do projeto como sendo o Senai e estando a folha de rosto assinada
por um preposto, entendemos que o 6rgao concorda com os termos do projeto.

Recomendagoes:

Endereco: AVENIDA DOM JOAO Vi, 275

Bairro: BROTAS CEP:  40.290-000
UF: BA Municipio: SALVADOR
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Figura A.4: Documento de Aprovacao do Projeto pelo Comité de Etica (Pégina 03/05)

Autor

. Fonte:
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Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes:

Sanadas as pendéncias do parecer consubstanciado datado de 09.10.2014 referentes ao TCLE,
cronograma e or¢amento, sugerimos aprovagéo.

Situagédo do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciagdo da CONEP:

Nao

Consideragées Finais a critério do CEP:

Atengdo : o ndo cumprimento & Res. 466/12 do CNS abaixo transcrita implicara na impossibilidade de
avaliag@o de novos projetos deste pesquisador. Tendo sido sanadas as pendéncias anteriormente
assinaladas e, estando de acordo com a Res. 466/12 do CNS o projeto encontra-se exequivel.

XI ¢ DO PESQUISADOR RESPONSAVEL

X1.1 - A responsabilidade do pesquisador & indelegavel e indeclinavel e compreende 0s

aspectos éticos e legais.

X1.2 - Cabe ao pesquisador: a)e b){...)

c) desenvolver o projeto conforme delineado;

d) elaborar e apresentar os relatorios parciais e final;

e) apresentar dados solicitados pelo CEP ou pela CONEP a qualquer momento; ‘

f) manter os dados da pesquisa em arquivo, fisico ou digital, sob sua guarda e

responsabilidade, por um periodo de 5 anos apés o término da pesquisa;

g) encaminhar os resultados da pesquisa para publicagéo, com os devidos créditos aos

pesquisadores associados e ao pessoal técnico integrante do projeto; e

h) justificar fundamentadamente, perante o CEP cu a CONEP, interrupg&o do projeto ou

a nao publicagdo dos resultades

Endereco: AVENIDA DOM JOAO VI, 275

Bairro: BROTAS CEP: 40.290-000
UF: BA Municipio: SALVADOR
Telefone: (71)3276-8225 E-mail: cep@bahiana.edu.br
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Figura A.5: Documento de Aprovacdo do Projeto pelo Comité de Etica (Pégina 04/05). Fonte:
Autor
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Figura A.6: Documento de Aprovacao do Projeto pelo Comité de Etica (Pégina 05/05)
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SALVADOR, 16 de Dezembro de 2014

Assinado por:

Roseny Ferreira
(Coordenador)

Endereco: AVENIDA DOM JOAO VI, 275

Bairro: BROTAS

GEP:  40.290-000

UF: BA Municipio: SALVADOR

Telefone: (71)3276-8225

E-mail: cep@bahiana.edu.br

Pagina 07 de 07

. Fonte:

120



Modelagem de Padroes Comportamentais de Pessoas em Domicilios Unipessoais

Maércio René Brandao Soussa

Salvador, 15 de Maio de 2015.



	Title Page
	Sumário
	Lista de Tabelas
	Lista de Figuras

	1 Introdução
	1.1 Definição do problema
	1.2 Objetivo
	1.3 Importância da pesquisa
	1.4 Motivação
	1.5 Limites e limitações
	1.6 Questões e hipóteses
	1.7 Aspectos metodológicos
	1.8 Organização da Documento de Tese de Doutorado 

	2 Transformações Sociais
	2.1 Introdução
	2.2 Uma breve visão histórica da vida em família
	2.3 Transformações Sociais ocorridas a partir do século XIX
	2.3.1 Transição Demográfica
	2.3.2 Crescimento no número de pessoas morando sozinhas

	2.4 Síntese

	3 Tecnologias de suporte a qualidade de vida
	3.1 Introdução
	3.2 Conceitos
	3.3 Cenário Atual das Tecnologias de Assistência Domiciliar
	3.4 Pesquisas e Produtos de monitoramento domiciliar
	3.5 Síntese

	4 Fundamentação Teórica
	4.1 Introdução
	4.2 Reconhecimento de Padrões
	4.2.1 Estimador de Função Densidade
	4.2.1.1 Estimador Kernel

	4.2.2 Mineração de Padrões Sequenciais
	4.2.2.1 Introdução
	4.2.2.2 Definição Formal do Problema
	4.2.2.3 Algoritmo SPADE

	4.2.3 Detecção de Outliers
	4.2.3.1 Introdução
	4.2.3.2 Abordagens
	4.2.3.3 Algoritmo LOF (Local Outlier Factor)


	4.3 Sensores
	4.3.1 Introdução
	4.3.2 Sensor de Movimentação
	4.3.3 Sensor de temperatura
	4.3.4 Conclusão


	5 Modelo Proposto
	5.1 Introdução
	5.2 Visão Geral
	5.2.1 Propósito
	5.2.2 Variáveis de Estado e Escalas
	5.2.3 Visão de Processo e Escalonamento

	5.3 Conceitos de Projeto
	5.3.1 Conceitos de Projeto

	5.4 Detalhes
	5.4.1 Inicialização
	5.4.1.1 Posicionamento dos Sensores na Residência
	5.4.1.2 Configuração dos Possíveis Caminhos entre os Cômodos da Residência
	5.4.1.3 Inicialização de Parâmetros e Variáveis do Modelo

	5.4.2 Entrada
	5.4.3 Submodelos
	5.4.3.1 Processo 1: Pré-Processamento de Dados
	5.4.3.2 Processo 2: Reconhecimento de Padrões
	5.4.3.3 Processo 3: Identificação de Situações Anormais


	5.5 Conclusão

	6 Experimentos com o modelo
	6.1 Introdução
	6.2 Experimentos com dados extraídos de uma simulação computacional baseada em agentes
	6.2.1 Breve descrição do programa de simulação baseada em agentes
	6.2.2 Análise acerca dos testes realizados com o uso do programa de simulação

	6.3 Experimentos com dados extraídos de ambientes reais
	6.3.1 Características dos Idosos Monitorados
	6.3.2 Inicialização do Modelo
	6.3.2.1 Especificação e Configuração dos Ambientes
	6.3.2.2 Configuração do grafo de sensores
	6.3.2.3 Inicialização de parâmetros do modelo

	6.3.3 Padrões de Comportamento Encontrados
	6.3.3.1 Padrões de Presença nos Cômodos e Móveis da Residência
	6.3.3.2 Padrões da Atividade de Dormir
	6.3.3.3 Padrões de movimentação entre cômodos da residência, em alguns intervalos de hora
	6.3.3.4 Padrões de entrada e saída da residência

	6.3.4 Situações Anormais Encontradas
	6.3.4.1 Situações de Risco Iminente
	6.3.4.2 Identificação de Situações de Risco Não Iminente

	6.3.5 Inconsistência na ativação dos sensores de movimentação

	6.4 Conclusão

	7 Considerações finais
	7.1 Conclusões
	7.2 Contribuições
	7.3 Atividades Futuras de Pesquisa

	Referências
	A Comitê de Ética

