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Resumo

A predi¢ao de conforto personalizado em ambientes inteligentes pode ser muito benéfica
para seus usuarios. A exemplo, escritérios inteligentes personalizados podem proporcionar
um maior bem-estar e maior desempenho laboral ao otimizar a sensagao de conforto dos
usuarios. No entanto, para a geracao de modelos de predicao de conforto, algoritmos de
aprendizado de maquina tradicionais requerem uma quantidade de dados rotulados cara
em termos de tempo e recursos. Ambientes inteligentes normalmente geram uma quanti-
dade baixa de dados em um periodo aceitavel de tempo, e este problema se agrava com a
personalizacao do conforto. Esta requer coleta consciente de dados individuais do usuario,
esbarrando em problemas de indisponibilidade e assiduidade do usuario em fornecer os
dados solicitados. A nossa proposta aplica a transferéncia de conhecimento com ajuste
fino para reduzir o tempo de aprendizado de um ambiente inteligente personalizado. Essa
técnica permite que modelos pré-treinados em outras tarefas transfiram o conhecimento
obtido para uma nova tarefa. Os resultados mostraram que a transferéncia de conheci-
mento melhora o desempenho inicial de um modelo em comparagao com o treinamento
sem a transferéncia de conhecimento. Os resultados mostraram uma melhoria na acuracia
em relacao aos modelos sem transferéncia de conhecimento. A melhoria variou de 2,24%
a 14,82%, sendo a melhoria média de 7,93% em todas as combinagoes de usudrios alvo e

fonte.

Palavras-chave: Conforto Personalizado, Ambientes Inteligentes, Aprendizado de Maquina,
Redes Neurais Artificiais, Algoritmo de Predicao, Transferéncia de conhecimento, Ajuste

Fino.



Abstract

Predicting personalized comfort in smart environments can be very beneficial for its users.
For example, personalized smart offices can improve the well-being and work performance
by optimizing the users’ sense of comfort. However, in order to generate comfort prediction
models, traditional machine learning algorithms require an amount of labeled data that is
expensive in terms of time and financial resources. Smart environments typically generate
a low amount of data in an acceptable period of time, and this problem becomes worse with
the personalization of comfort. Personalization requires the collection of individual user
data, facing problems of user availability and willingness to provide the requested data.
Our proposal applies knowledge transfer with fine-tuning to reduce the learning time of a
personalized intelligent environment. This technique allows models pre-trained on other
tasks to transfer the knowledge obtained to a new task. Our evaluation we performed
with three different data sets. The results showed that knowledge transfer improves the
performance of a model when compared to training without knowledge transfer. The
improvement ranged from 2.24% to 14.82%, with the average improvement being 7.93%

across all combinations of target and source users.

Keywords: Personalized Comfort, Smart Environments, Machine Learning, Artificial

Neural Networks, Prediction Algorithm, Knowledge Transfer, Fine-Tuning.
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Capitulo 1

Introducao

A Internet das Coisas (IoT) do inglés Internet of Things é um novo paradigma, cunhado
por [5]. O paradigma vem se desenvolvendo com o surgimento de novas tecnologias méveis,
como, por exemplo, o smartphone e o smartwatch. Uma IoT é composta por dispositivos
com sensores e atuadores conectados a uma rede [6]. A principal caracteristica de IoT é
a inteligéncia atribuida aos dispositivos conectados a rede ou a um controlador central.
Estes aparelhos fornecem informagoes a respeito de sua interacao com o ambiente. A
possibilidade de obter informagoes permite aos dispositivos ou ao controlador central
poder tomar decisoes inteligentes [2].

Os ambientes inteligentes sao locais supervisionaveis que predizem as preferéncias
do usudrio de forma autonoma. O escritorio inteligente é um ambiente inteligente em
particular. Este é um local de trabalho com dispositivos sensores e atuadores conectados
a rede. Estes dispositivos desempenham tarefas para tornar o escritorio o mais adaptado
possivel as preferéncias de conforto do usuario.

Este trabalho se baseia no conceito de conforto, cujo objetivo é dar o méaximo
de conforto possivel aos usuarios, através do gerenciamento autonomo de um escritério
inteligente. Pensando nesse objetivo, é necessario definir o que é conforto para ser possivel
empregar seu conceito neste trabalho.

[35] define que conforto é um estado de ter as necessidades de alivio, tranquilidade e
transcendéncia satisfeitos em quatro contextos: fisico, psicoespiritual, social e ambiental.
O conforto é um conceito que vai além da auséncia de dor ou outros desconfortos. Alivio
é o estado de quem teve uma necessidade, especifica, satisfeita. A tranquilidade é um
estado de calma, sossego ou satisfacao. Transcendéncia é o estado onde é possivel superar
problemas ou dor [53]. A sensacao de conforto é individual e subjetiva, por depender das
percepgoes pessoais de cada individuo [44]. Isso quer dizer que, em uma dada situagao,
uma pessoa pode se sentir mais ou menos confortavel se comparado com outrem. Por
ser algo subjetivo e individual, nao ha um padrao que abrange a sensacao de conforto de
todas as pessoas ao mesmo tempo.

Pelo fato do conforto ser um conceito pessoal, surgiu a necessidade de persona-
lizacao de conforto nos escritérios inteligentes. A personalizagao do conforto nos escritérios

inteligentes se resume no ajuste dos parametros do modelo de predicao de conforto do
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ambiente inteligente, de forma que o modelo realize predi¢oes otimizadas para um unico
individuo ou um grupo especifico de individuos. Para tanto, é necessario que um algoritmo
adaptavel seja instanciado no sistema de gerenciamento dos dispositivos. O algoritmo de
um sistema personalizado requer que seus parametros sejam ajustados ao usuario, em um
processo que chamamos de treinamento.

Para treinar a predicao de um ambiente inteligente, é necessario que haja interacao
dos usuarios com o ambiente. Por causa dessa interagao, o tempo de coleta de uma
quantidade de dados 1teis pode ser bem grande.

[13] implementou um ambiente inteligente de teste com coleta de dados de diver-
sos sensores em um apartamento do dormitério do campus da WSU ( Washington State
University). A coleta de dados demorou 5 meses, este foi o tempo necessario para se
obter uma quantidade de dados suficiente para aplicar um algoritmo de aprendizado de
maquina. Em [13] a acurdcia do LogiBoost, o melhor algoritmo aplicado, foi de 90%. Ao
aplicar o algoritmo (SMO — Sequential Minimal Optimization) a acurdcia foi de 70%.
Isso nos mostra que o algoritmo adequado pode ter melhor desempenho em conjuntos de
dados e tarefas diferentes independentes do tamanho do conjunto de dados.

No exemplo anterior, a quantidade de dados gerada era superior a quantidade
dados que geralmente se obtém em um escritério inteligente personalizado. Isso se deve
pela maior quantidade de interacoes e pelo grande niimero de usuarios. No nosso escritorio,
apenas uma pessoa interagiu diretamente com as funcionalidades do ambiente. Assim,
um sistema personalizado nao consegue capturar muitos dados de interagao do usuario em
um curto tempo. Em um trabalho relacionado a este projeto, o periodo de treinamento
de um escritério inteligente personalizado foi de 25 dias [19].

No trabalho de [19], um escritério inteligente real foi montado na sala do professor
Daniel Macedo no departamento de Ciéncia da Computagao da UFMG (DCC), como
mostra a Figura 1.1. Na sala do professor foram auferidas e controladas condi¢oes do am-
biente como temperatura, luminosidade, ruido e outras propriedades. Com isso, o sistema
inferia as condigoes do recinto quando o professor chegava em seu local de trabalho. O
controlador autonomo ajustava a temperatura do ar-condicionado, a abertura das persia-
nas, a luminosidade da sala, entre outros, através de atuadores. Tal ajuste era feito tendo
em vista as preferéncias pessoais do usuario.

Com tudo o que foi dito anteriormente, percebe-se a necessidade de empregar
métodos de aprendizado de maquina que permitam reduzir o tempo de treinamento de
um ambiente inteligente. Como visto, é inviavel a implementagao do escritério inteligente

personalizado real caso o treinamento deste demorar mais do que alguns poucos dias.
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Figura 1.1: Escritério inteligente implementado no DCC-UFMG.

x
»
190 4 0 4

Fonte: [19], 2019.

1.1 Motivacao

O correto funcionamento de um ambiente supervisionado requer alta acuracia de
predigao, dessa forma o aprendizado de maquina requer uma quantidade grande de da-
dos para refinar o treinamento do preditor. Quanto maior a quantidade de dados maior
serd a precisao do preditor, dessa forma ¢é necessario coletar a maior quantidade de dados
possivel. Porém, o tempo de coleta de uma quantidade de dados suficiente para treinar
um sistema de aprendizado de maquina em ambientes inteligentes é invidvel para imple-
mentacao no mundo real. Atualmente o tempo de aprendizado de um ambiente inteligente
personalizado ¢é longo demais para o usuario, o que nos motiva a desenvolver este trabalho.

Um ambiente inteligente requer muito tempo para obter uma quantidade suficiente
de dados, pois estes dependem da interacao dos usuarios com o ambiente para serem

gerados. Como ja exemplificado, o processo de coleta de dados pode levar meses para
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obter uma quantidade de dados satisfatoria em um ambiente com algumas unidades de
usudrios. O problema fica ainda maior em um escritério inteligente personalizado, este
necessita de muito mais tempo para obter uma quantidade satisfatéria de informagoes do
usuario. Isto é devido aos fatos de ter apenas um usudrio e o nimero de interagoes com
o sistema ser bem menor que em um ambiente multiusuario.

Como veremos nos préximos capitulos, a obtencao de dados nao é um problema ex-
clusivo de aprendizado personalizado e sim do aprendizado de ambientes supervisionados,
em geral. Como dito anteriormente, o problema fica mais nitido quando é implementado

em ambientes personalizados.

1.2 Objetivos

O objetivo principal é reduzir o tempo necessario de aprendizado de maquina para
predicao de conforto personalizado em ambientes com poucos dados. Para isso, o pro-
jeto se propos a empregar o método de transferéncia de conhecimento com ajuste fino na
modelagem de aprendizado de méaquina para personalizar a predicao de conforto em um
ambiente inteligente. Como experimentagao para realizar a prova de conceito, foi imple-
mentado um ambiente inteligente que controla o conforto luminosos dos usudrios. Este
ambiente é composto por lampadas inteligentes, as quais sao os atuadores do ambiente,
sensores de luminosidade, temperatura e umidade e um sistema inteligente de controle
dos atuadores. No ambiente implementado, a modelagem pode ser facilmente expandida
para outros tipos de conforto como, por exemplo, os confortos térmico e sonoro. Para
gerenciar o desenvolvimento do projeto foi utilizada a metodologia CRISP-DM, do inglés
Cross Industry Standard Process for Data Mining, traduzido como Processo Padrao Inter-
Industrias para Mineracao de Dados. Para alcancar os objetivos do projeto seguimos os

seguintes passos:

e Recriamos um escritério inteligente em um ambiente residencial a partir de tecno-

logias utilizadas em um ambiente académico.

e Aplicamos a metodologia de mineracao de dados CRISP-DM para formalizar a

obtengao, tratamento e utilizacao dos dados do projeto.

e Criamos um sistema de predicao de conforto de luminosidade personalizado para
escritérios inteligentes que necessita de pouco tempo e poucos dados para ser trei-

nado.
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e Avaliamos o sistema em um ambiente real de um escritorio inteligente personalizado,

comparando seu desempenho com diversas combinagoes de conjuntos de dados.

e Implementamos o conceito de conforto com a implementacao da modelagem de

dados para predigao personalizada de conforto de luminosidade.

1.3 Contribuicoes

Com o desenvolvimento dessa proposta, o ambiente de trabalho pode se tornar
mais produtivo e mais confortavel. Além dos beneficios citados anteriormente, a realizacao

desta proposta trouxe as seguintes contribuigoes:

e Instalacao de um ambiente inteligente residencial personalizado usando tecnologias

inovadoras recém-elaboradas no ambiente académico.

e Implementacao da modelagem de predicao personalizada de conforto luminoso uti-

lizando a transferéncia de conhecimento com ajuste fino.

e Reducao do tempo de predicao de preferéncias em um ambiente inteligente perso-

nalizado empregando algoritmos de aprendizado profundo.

e Verificacao da viabilidade de implementacao de escritérios e ambientes inteligen-
tes, reduzindo o tempo de treinamento da predi¢ao de conforto de luminosidade

personalizado.

e Avaliacao das contribui¢oes em um ambiente real por meio de experimentacoes com

dados reais.

1.4 Organizacao do Documento

Este documento estd organizado em seis capitulos. O capitulo 1 apresenta a in-
trodugao, motivacao, objetivos e contribuigoes. O capitulo 2 discute os conceitos béasicos
do projeto para contextualizar a tecnologia utilizada. O capitulo 3 descreve os trabalhos

relacionados. O capitulo 4 se dedica ao entendimento, preparacao e analise dos dados. O
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capitulo 5 detalha a solugao proposta para o problema em que sera explicitada a modela-
gem dos dados, a avaliacao do modelo e os resultados alcancados. O capitulo 6 descreve

a conclusao do projeto e exibe os trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Conceitos basicos

Este projeto tem como foco a personalizacao de conforto em ambientes inteligentes. Essa
tecnologia aborda um conjunto grande e plural de conceitos e técnicas que devem interagir
entre si para construir o foco deste projeto. Alguns dos conceitos basicos que compdem um
escritério inteligente personalizado estao representados na Figura 2.1. Estes conceitos de-
vem ser compreendidos em sua esséncia para serem aplicados corretamente na elaboracao
da personalizacao do ambiente inteligente.

Na elaboracao do projeto sao utilizados os conceitos que mesclam a percepcao
subjetiva de conforto, conceitos de personalizacao, conexao de dispositivos sensores e
atuadores. Além disso, também sao aplicadas técnicas de inteligéncia artificial voltadas
para dados como o aprendizado de maquina e o CRISP-DM. Estes conceitos e técnicas

serao explicitados em detalhes neste capitulo.

2.1 Entendimento do negécio

Nesta secao serao apresentados os conceitos relevantes para o negocio segundo a
metodologia CRISP-DM. A composicao bésica do projeto envolve, principalmente, os
conceitos de conforto, personalizacao, Internet das Coisas e ambientes inteligentes. Uma

breve explicacao de cada um deles serd exibida a seguir.

e Conforto. Conforto é um estado de ter as necessidades de alivio, tranquilidade e
transcendéncia satisfeitos em quatro contextos: fisico, psicoespiritual, social e ambi-
ental [36]. Alivio é o estado de quem teve alguma necessidade especifica, satisfeita.
A tranquilidade é um estado de calma, sossego ou satisfacdo. Transcendéncia é o

estado onde é possivel superar problemas ou dor [35].

O conforto é uma percepgao subjetiva que depende do individuo [53]. A composi¢ao
corporal de cada individuo pode influenciar na sensacao de conforto, a exemplo

a quantidade de gordura corporal que influencia na sensacao térmica do ambiente
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Figura 2.1: Ilustracao da composicao de ambientes inteligentes.
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[80]. Isso nos diz que em um mesmo ambiente uma pessoa pode estar confortével,

enquanto outra esta desconfortavel com as mesmas caracteristicas do ambiente.

e Personalizagao. Personalizar é produzir, modificar ou adequar um servico, ou
um produto, atendendo aos gostos, necessidades ou exigéncias particulares de um
cliente, ou usuario. Personalizacao trata de uma caracteristica intangivel, que é

como as pessoas experimentam o mundo e definem suas preferéncias [46].

A personalizagao pode ter cardter individual ou de grupo [37]. A personalizacao indi-
vidual tem a caracteristica de aperfeicoar e atender exclusivamente a um individuo.
Esse tipo de personalizacao aproxima a caracteristica do produto ao maximo das

preferéncias ou necessidades do usudrio [46].

e Internet das Coisas. O termo “Internet das Coisas” (ou IoT, do inglés “Internet of
Things”) foi empregado pela primeira vez em 1999 por Kevin Ashton, pesquisador
britanico do MIT (Massachusetts Institute of Technology). Ele o utilizou para
descrever a interagao humana com a Internet e a quantidade de dados gerados e
manipulados pelas pessoas [5]. Posteriormente, o termo foi definido oficialmente em

2005 pela ITU (International Telecommunications Union) [73] como a interconexao
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de dispositivos e objetos do dia a dia & Internet [6]. Esses dispositivos podem incluir
desde eletrodomésticos, veiculos e sensores industriais até dispositivos médicos e
wearables que sao dispositivos vestiveis como um relégio ou uma roupa. A IoT
permite que esses dispositivos coletem e compartilhem dados entre si, criando um

ecossistema de informagao e automagao [70].

Além de ligar as “coisas” pela Internet, a IoT objetiva torna-las inteligentes, capazes
de coletar e processar informacoes do ambiente ou das redes as quais estao conecta-
das. Com isso, a Internet das Coisas esta mudando a forma como nos relacionamos
com o mundo, as “coisas” que estao ao nosso redor, transformando seguranca, ener-

gia, meio ambiente, transito, mobilidade e logistica [54].

e Ambiente inteligente. Um ambiente inteligente ¢ um mundo fisico que é rico
e invisivelmente composto com sensores, atuadores, monitores e elementos com-
putacionais, embarcados nos objetos da nossa vida cotidiana. Estes objetos estao
conectados por uma rede de comunicacao [83]. A interligagdo desses objetos per-
mite que um ambiente inteligente possa melhorar nossas atividades cotidianas [17].
Essa melhoria é provida pela atuacao conjunta dos sensores e atuadores que tor-
nam a vivéncia do dia a dia mais facil e mais confortdvel para as pessoas [69]. A
atuacao, por sua parte, é controlada por algoritmos de aprendizado de maquina,

que modificam o ambiente a partir do seu controle dos atuadores [24].

2.2 ManloT

Diante do grande nimero de aparelhos conectados e dos novos conceitos de [oT,
surge a necessidade de criar mecanismos que permitam conexao heterogénea, seguranca,
interoperabilidade de sistemas, gerenciamento dos dispositivos e escalabilidade. A pla-
taforma chamada ManloT (Management for Internet of Things) foi desenvolvida por [4]
tendo em vista a solucao dos problemas citados anteriormente.

A plataforma do ManloT é composta por uma geréncia de dispositivos e das “coi-
sas” conectadas ao ManloT. Através desta plataforma podemos ter diversos tipos de
“coisas” conectadas a rede, o que representa a extensibilidade ou conexao heterogénea.
Com isso, o ManloT permite a inclusao de novos drivers para adicionar novos dispositivos
[4].

A plataforma ManloT estabelece dois escopos de gerenciamento, local e global. O
gerente local atua em um cenério, gerenciando os dispositivos que compoem este cendrio.

O gerente global visa uniformizar as acoes realizadas em diferentes cenarios a partir de



2.2. ManloT 23

diretivas de alto nivel.
Os softwares que compoem o Gerente local possuem cinco camadas bem definidas

como mostrado na Figura 2.2.

Figura 2.2: Plataforma ManloT: gerente local.
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A primeira camada é a de aplicacdo gerencia a interacao das aplicagoes com 0s
dispositivos conectados no ManloT, controlando a acao da aplicagao com os dispositivos.
A segunda camada é a de servicos, formada pelos servigos que dao suporte as aplicagoes
e utilizam abstracoes implementadas pelos drivers para realizar a comunicagao com oS
dispositivos. A terceira camada é a de adaptacao, dividida em duas partes, a primeira é
responsavel pela padronizacao dos dados e a segunda que trata as especificidades de cada
dispositivo. A quarta camada é a de comunicacao, responsavel pela aplicacao dos dife-
rentes protocolos de acesso aos dispositivos. A quinta camada é a de coisas/dispositivos,
composta pelas coisas ou dispositivos sendo estes reais, ou virtuais.

O Gerente Global possui duas camadas, Aplicacao e Servicos, como mostrado na
Figura 2.3.

Os servigos implementados no escopo global possuem as mesmas func¢oes daqueles

implementados na segunda camada do escopo local, como mostrado na Figura 2.2.
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Figura 2.3: Plataforma ManloT: gerente global.
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2.3 Aprendizado de maquina

[27] define aprendizado de maquina como o estudo sistematico de algoritmos e siste-
mas que melhoram o conhecimento ou desempenho destes com experiéncia. A experiéncia
significa treinamento a partir dos dados fornecidos pelo sistema no qual o aprendizado de
maquina ¢ aplicado.

O aprendizado de maquina é composto de atributos, tarefas e modelos. Atributos
definem a linguagem que descreve os objetos relevantes do mundo real, e que sao as
entradas dos modelos de aprendizado de méaquina. Tarefas sao representagoes abstratas
de um problema que queremos resolver, se resume a mapear dados pontuais para uma
saida. Ja o modelo é resultado do algoritmo de aprendizado de maquina aplicado aos
dados de treinamento [27].

De modo geral, o objetivo de um modelo é determinar a relacao entre uma variavel
aleatéria Y € R, também conhecida como rétulo, e um vetor x = (xy,...,74) € RY,
também conhecido como atributos, [32]. Um modelo determina o espago de hipéteses [82].
Com o treinamento do modelo obtemos hipoteses melhores para prever novas observagoes
de x [79]. O treinamento do modelo comega com uma hipétese inicial H que pode ser
melhorada com a inser¢ao de novas observagoes até que alcancamos uma melhor hipétese
empirica como mostrado na Figura 2.4. A partir das afirmacgoes anteriores podemos
concluir que nao atingiremos a hipotese 6tima, como mostrado na Figura 2.4, por ser
invidvel obtermos todos os seus infinitos pares de relagao (x,Y) tal que x = (xy, ..., z4) €
Rie Y € R.

O treinamento do aprendizado de méquina, segundo [25], pode ser do tipo super-
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Figura 2.4: Espaco de hipéteses de um aprendizado de maquinas.
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Fonte: Adaptada de [82], 2019.

visionado, nao supervisionado e por reforco, como definidos a seguir:

e No aprendizado supervisionado, temos os dados rotulados. Para cada entrada tem-
se o resultado correto. Isso permite treinar um modelo e testar sua acuracia com os

dados rotulados [25].

e No modelo nao supervisionado nao temos dados rotulados, e o modelo é criado

encontrando padroes nos dados [25].

e No aprendizado por reforco temos o treinamento baseado no método de tentativa
e erro, para maximizar o desempenho do sistema com dados nao rotulados. Um
aprendizado por reforgo atribui recompensas ou punigoes ao sistema aprendiz com o
intuito de montar um aprendizado que leve ao maximo de recompensas [76]. Apren-
dizado de maquina por reforgo é como ter um critico de agoes, diferindo dos outros
métodos que seriam como ter um professor. O critico, ao contrario do professor,
nao te diz o que fazer, e sim se o seu desempenho estd ruim ou bom, de acordo com

uma avalia¢do [25].
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2.3.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais sao baseadas no conceito biolégico dos neurdnios, onde uma rede
interconectada de neuronios realizam o processamento massivo de dados. As redes neurais
artificiais sao compostas de um conjunto, interconectado, de unidades simples do neuronio,
onde cada unidade pode ter um conjunto de entradas de valores reais [45].

Um tipo de rede neural artificial é baseada em uma unidade chamada de perceptron
(ver Figura 2.5). Um perceptron recebe um vetor de valores reais como entrada, calcula
uma combinacao linear entre as entradas e entao retorna uma dicotomia que define um
limiar. Isso nos diz que os valores de saida determinam uma classificacao binaria para o
resultado da combinagao linear [45]. Os valores dessa dicotomia podem ser 1 e -1 ou 1 e

0 dependendo da representagao que se deseja ter.

Figura 2.5: Neuronio artificial.

viés
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Fonte: Adaptado de [65], 2020.

Para vermos como o neurénio funciona suponhamos que temos trés entradas x, x9
e xr3 para predizer uma saida y. As entradas sao multiplicadas, respectivamente, pelos

pesos wy, we € w3 e entdo as parcelas sdo somadas [65], como a equagao a seguir:
T1.W1 + To.we + T3.W3 (2.1)

Os pesos determinam qual a relevancia das entradas sobre o valor da saida. Dessa
forma podemos dizer que uma entrada tem maior importancia que outra no célculo da
saida, uma vez que o peso reforca o valor das entradas. Apds multiplicar as entradas pelos
seus pesos e somar também é adicionado a equacao de saida o viés, b também conhecido

como bias:

z = (x1.w1 + T9.wy + x3.w3) + b (2.2)
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O viés é um regulador da saida que pode definir, por exemplo, qual o limiar das

equagoes [65]. Por exemplo, a Equagao 2.2 possui a seguinte forma:
z=mx+b (2.3)

Neste exemplo, m sao os pesos ou coeficientes, x as entradas e b é o viés.

A saida da rede neural é multiplicada pelo peso de entrada do préximo neurénio
e somado com o viés. Se todos os neuronios tiverem somente esta estrutura, entao a rede
serd similar a uma regressao linear [64]. Essas redes neurais sao geralmente chamadas
de redes neurais lineares. Uma rede neural linear com miiltiplas camadas é equivalente
a uma rede neural de uma tnica camada [59]. Para resolvermos esse problema devemos
introduzir nao linearidade nas redes neurais. Para introduzir nao linearidade nas redes

neurais utilizamos as fungoes de ativagao na saida de cada neurdonio da rede vistas a seguir.

2.3.1.1 Funcoes de ativacao

Nas redes neurais, a relacao da entrada com a saida é regida por equacoes nao linea-
res, chamadas fungoes de ativagao [65]. O objetivo da fungao de ativagao é introduzir uma
transformagao nao linear para aprender os complexos padroes subjacentes nos dados [64].
Algumas das funcgoes de ativacao mais utilizadas sao a sigmoide, tangente hiperbdlica
(tanh), Rectified Linear Unit (ReLU), softmax, entre outras. Apresentaremos a
seguir as fungoes de ativacao que utilizamos na pesquisa.

A sigmoide é a funcao de ativacdo mais comumente usada, ela escala os valores
entre 0 e 1 como na Figura 2.6. A fungao sigmoide, mostrada na equagao (2.4), pode ser

definida da seguinte forma:

1
0 =17

A fungao tangente hiperbdlica (tanh) tem a saida entre -1 e 1 como mostra a Figura

(2.4)

2.7 sendo expressa da seguinte forma:

1 — 6721

— B 2.5
14e2 (25)

f(z)

A funcao ReLU é também uma das fun¢des mais comumente utilizadas nas redes
neurais como funcao de ativacao. A ReLU é basicamente uma funcao definida por partes

CcOmMo na equacao a seguir:

flz) = { 0 paraz <0 (2.6)

r parax >0
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Figura 2.6: Funcao Sigmoid.
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Fonte: [65], 2020.
Figura 2.7: Funcao tanh.
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Fonte: [65], 2020.

Essa funcao retorna zero quando o valor de x é menor do que zero e retorna o valor
de x se f(x) é maior do que zero como mostra a figura (2.8. Essa funcdo também pode

ser expressa como o maximo entre 0 e x.

f(z) = max(0,x) (2.7)

A funcao softmax é a generalizacao da funcao sigmoid. E usualmente aplicada
na ultima camada da rede neural para desempenhar tarefas de classificagao de multiplas
classes. A softmax retorna a probabilidade de cada classe ser o resultado da saida. A
soma dos valores de saida da funcao softmax é sempre igual a 1 e ela pode ser representada

conforme a equagao (2.8) a seguir:

f(x;) = . (2-8)
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Figura 2.8: Funcao ReLU.
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A figura 2.9 mostra um exemplo do resultado da aplicagao da fungao softmax.

Figura 2.9: Funcao softmax, exemplo.
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Fonte: [65], 2020.

2.3.1.2 Perceptron multi camadas

O perceptron simples consegue, apenas, expressar decisoes lineares de superficies,
o que lhe confere uma capacidade limitada de representacao. Essa deficiéncia é sanada
com as redes neurais artificiais (ANN), do inglés Artificial Neural Network. Uma ANN ¢
composta por uma camada de entrada, onde se recebe os dados de entrada, uma ou varias
camadas ocultas, e uma camada de saida como mostrado na Figura 2.10 [65].

A entrada das camadas ocultas e da camada de saida é o somatério das saidas dos
neuronios que se ligam a cada neuronio dessa nova camada. As saidas de cada camada
funcionam como mostrado no perceptron exemplificado na Figura 2.5. A Figura 2.10

mostra a camada de entrada com dois neuronios e a saida com apenas um neurénio. A
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Figura 2.10: Rede neural artificial (ANN).

Multiplica pelos pesos (w,,)
& adiciona o viés (b,

)
2

Multiplica pelos pesos (wm)

& adiciona o viés (by)

camada de
saida

camada
de

entrada Multiplica pelos pesos

& adiciona o viés

f(z)
Camada
Oculta

Fonte: Adaptado de [65], 2020.

camada oculta possui uma camada com quatro neuronios e cada neuronio da camada

oculta recebe a soma das saidas dos neuronios da camada de entrada. A camada oculta

retorna a soma de suas entradas aplicada a uma funcao de ativacao como no intervalo de

Equagoes (2.9) — (2.12). A camada de saida recebe a soma das saidas da camada oculta

e retorna essa soma aplicada a uma funcao de ativacao. Esse fluxo de dados na ANN,

indo da camada de entrada até a camada de saida, é conhecido como forward propagation

[65].

Zy = XWap + by,

a; = o(Zy)

Zy = a1 Wy + b,
§=0(2)
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2.3.2 Como uma rede neural aprende?

Para sabermos se a saida da rede neural esta correta devemos utilizar a funcao de
custo (J), também conhecida como fungao de perda (L), que ird nos dizer como a nossa
rede neural estd desempenhando. Ha muitas formas diferentes de funcao de custo, sendo

a mais utilizada a fun¢ao do erro médio quadratico descrita na equacao 2.13 a seguir:

n

7= 3 i (2.13)

Na equacgao 2.13 n é o numero de amostras de treino, y é a saida ou rétulo para
as amostras de treino e y é a saida prevista pela rede neural [65].

A funcao de custo pode ser minimizada utilizando os conceitos de gradiente des-
cendente. Esse conceito aproxima a funcao de custo de seu minimo através do cédlculo da
derivacao da funcao de custo em relacao aos seus pesos para alcancar seu valor minimo
[65]. A atualizagao dos pesos da rede neural seguindo o gradiente descendente é reali-
zado pelo método do backpropagation. Este método retro propaga os valores dos erros
encontrados através da rede neural a partir da camada de saida da rede para a camada
de entrada [65]. O backpropagation atualiza os pesos segundo a regra de atualizacao de
pesos mostrada na Equacgao 2.14 a seguir:

oJ

=W —-—a— 2.14
W=w Qs (2.14)

Na equacao 2.14 « é chamado de taxa de aprendizado e define o tamanho dos saltos
nos valores dos pesos W e J é a funcao de custo. A Figura 2.11 mostra a diferenga no
aprendizado para variagoes da taxa de aprendizado « utilizando o gradiente descendente.
Uma taxa muita alta implica em saltos grandes e pode acarretar nao alcangar o minimo,
em contrapartida, uma taxa muito baixa pode levar um tempo muito longo para alcangar

o minimo.

2.3.3 Transferéncia de Conhecimento

O surto de demandas por recursos de dados e recursos computacionais gerou um
gargalo que limita o desenvolvimento de tecnologias de inteligéncia artificial [39]. Para
resolver este problema foi proposto o método da transferéncia de conhecimento. Este

método transfere conhecimento gerado em um dominio A para um dominio B [39], [56].



2.3. Aprendizado de maquina 32

Figura 2.11: Efeito do tamanho da taxa de aprendizado.
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Fonte: Adaptado de [65], 2020.

A transferéncia de conhecimento pode ajudar a melhorar a acuracia ou reduzir o tempo
de treino de um novo modelo [67].

O tempo de treinamento de um ambiente mencionado neste projeto se refere ao
periodo que compreende o inicio da coleta de novos dados do novo ambiente até o fim do
treinamento do modelo. Porém, no contexto de ambientes inteligentes, entendemos que
o periodo de modelagem e treinamento do modelo sao insignificantes se comparados ao
tempo de coleta de dados. Dessa forma, quando este trabalho se refere a reducao do tempo
de treinamento, esta reducao esta focada na necessidade de grandes periodos de coletas
de dados. Mesmo havendo uma preocupacao com o tempo de busca de hiperparametros
e treinamento do modelo, este tempo nao é o foco do trabalho e nao ¢ significante diante
do tempo de coleta.

Podemos entender a transferéncia de conhecimento com o seguinte exemplo. Uma
pessoa tem conhecimento de musica, mas nunca tocou piano. A pessoa poderia aprender
a tocar piano mais rapidamente usando a experiéncia prévia de tarefas anteriores para
completar uma tarefa relacionada mais rapido. No caso do musico, ele ird aprender a
tocar piano mais rapido do que uma pessoa que nao tem nenhuma experiéncia anterior
com musica [39].

A definicao formal de transferéncia de conhecimento é a seguinte.  Dado um
dominio fonte Ds e uma tarefa de aprendizado Ts, um dominio objetivo Dy e uma tarefa
de aprendizado Tr, a transferéncia de conhecimento objetiva ajudar a melhorar a tarefa
de aprendizado da func¢ao de predi¢ao fr(-) em Dr usando o conhecimento de Dg e Tg,
onde Dg # Dr ou Tg # Tr

Um dominio D consiste em dois componentes: um conjunto de espago de carac-
teristicas X e a distribuicao de probabilidade marginal P(X) em que X = {x1,...,z,} €
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X. Por exemplo, se uma tarefa de aprendizado é uma classificacao de documentos e cada
termo é tomado como uma caracteristica binaria, entao X é o espago de vetores de todos
os termos, x; é o i-ésimo vetor de termos correspondente a algum documento e X é uma
amostra particular de aprendizado. Se dois dominios sao diferentes, entao eles devem ter
espaco de caracteristicas diferentes ou distribuicao de probabilidade marginal diferentes

[55).

2.3.4 Ajuste fino

Em aprendizado profundo, as primeiras camadas de neurdnios sao treinadas para
identificar caracteristicas gerais de baixo nivel das tarefas. As camadas finais identifi-
cam caracteristicas especificas que sado préprias do conjunto de dados [43]. Durante a
transferéncia de conhecimento, podemos remover algumas das tltimas camadas da rede
treinada e retreinar a rede com novas camadas adicionadas para a tarefa alvo. Essa acao
de treinar a rede alterando somente os pesos de um conjunto de camadas finais é chamado
de Ajuste fino, do inglés Fine-tuning.

Para realizarmos o ajuste fino, primeiro trazemos o conhecimento de um modelo
pré-treinado para uma nova tarefa similar a tarefa do modelo pré-treinado. Apds isso,
podemos substituir as ultimas camadas do modelo pre-treinado por camadas com pesos
iniciais novos e aleatorios. Apds a substituicao das tultimas camadas, “congelamos” os
pesos das camadas iniciais da rede neural do modelo pré-treinado e treinamos a rede
neural novamente com os novos dados da nova tarefa, como exemplificado na Figura 2.12
[66]. Essa acao ird alterar apenas os pesos das camadas finais que nao estao “congeladas”.

Experimentos de aprendizado com ajuste fino requerem uma consideravel quanti-
dade de treinamento, mas eles sdo bem mais rapidos do que o treinamento do inicio [48].
Isso quer dizer que os modelos treinados com ajuste fino possuem, em geral, uma maior

acurdcia do que os modelos treinados do inicio [78].

2.3.5 Pesquisa em grade

Os hiperparametros sao um conjunto de valores intrinsecos de uma modelagem que
parametrizam a distribui¢ado dos parametros do modelo [52], como, por exemplo, a taxa

de aprendizado de uma rede neural [9].
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Figura 2.12: Transferéncia de conhecimento com ajuste fino.

REDE NEURAL DO
DOMINIO FONTE

REDE NEURAL DO
DOMINIO ALVO

CAMADAS TREINADAS
COM AJUSTE FINO

Fonte: Autor, 2023.

A pesquisa em grade, do inglés Grid Search, pode ser descrito como uma exploragao
exaustiva ou um método de forca bruta que testa todas as combinagoes de hiperparametros
dadas para a configuracao da grade [8]. O Grid Search trabalha avaliando o produto carte-
siano dos conjuntos de valores finitos que sao subconjuntos do espago de hiperparametros
do algoritmo de treino definidos pelo usuério [75].

De acordo com [40], pelo fato do algoritmo de busca em grade usar a exploragao
exaustiva, ele pode gastar muito tempo para executar. De acordo com [8] a ordem de
complexidade do Gird Search é de O(n*) em que k é o ntimero de hiperparametros e n a
quantidade de elementos nos hiperparametros. Assim, outros algoritmos sao mais rapidos
do que o Grid Search, porém ele retorna a combinacao étima de hiperparametros de um

modelo no espaco de hiperparametros analisados.
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Figura 2.13: Ciclo da metodologia CRISP-DM.
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2.4 Metodologia CRISP-DM

O nome CRISP-DM vem do inglés CRoss Industry Standard Process for Data Mi-
ning, que em traducao livre para o portugueés significa “Processo Padrao Inter-Industrias
para Mineragdo de Dados” [71]. O objetivo dessa metodologia é desenvolver modelos
a partir da andlise de informagdes e dados de um negécio para prever futuras falhas e
solugoes [14]. O modelo do CRISP-DM ¢ dividido em seis fases que sao: entendimento
do negdécio, compreensao dos dados, preparacao dos dados, modelagem, avaliacao e im-

plantacdo [84], como mostra a Figura 2.13. Estas fases sdo descritas a seguir:
e Entendimento do negécio (Business Understanding)

Ea etapa inicial que foca no entendimento dos objetivos e requisitos do projeto de
uma perspectiva de negocios. Dessa forma, o conhecimento do entendimento dos objetivos
e requisitos sao convertidos em uma definicao de problema de mineracao de dados. Com

isso, um plano preliminar de projeto é desenvolvido para alcancar os objetivos [84].

¢ Entendimento dos dados (Data Understanding)
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A fase do entendimento dos dados comeca com uma coleta inicial de dados. Apods
a coleta, ocorre analise dos dados para o desenvolvimento de familiaridade com os dados.
O objetivo disso ¢ identificar problemas de qualidade dos dados, descobrir as percepgoes
iniciais sobre os dados e detectar possiveis subconjuntos de interesse para formar hipoteses
sobre informagoes implicitas.

A fase de entendimento dos dados envolve quatro passos que sao a coleta dos
dados, a descricao dos dados, a exploragao dos dados e a verificacao da qualidade dos
dados. Na fase de coleta de dados o analista de dados adquire os dados necessarios. Na
fase de descri¢cao dos dados, o analista examina de forma “superficial” as propriedades dos
dados adquiridos, como problemas com o formato dos dados, a quantidade dos dados, o
niumero de registros, os campos das tabelas e outras caracteristicas superficiais dos dados
e as reporta nos resultados. A exploracao dos dados aborda questoes de mineracao de
dados que podem ser analisadas usando questionamentos, visualizacao e relatorios. Na
verificacao da qualidade dos dados o analista verifica se os dados estao completos, falta de
valores, periodo de coleta dos dados, falta de atributos, campos em branco entre outros
[74].

e Preparacao dos dados (Data Preparation)

A preparacao dos dados envolve as atividades ligadas ao tratamento dos dados,
incluindo a selecao do que serd realmente usado como conjunto de dados, limpeza e
transformagao dos dados caso seja necessario [14]. A preparacdo dos dados é um dos
aspectos mais importantes e muitas vezes é o que exige mais tempo em mineracao de
dados. H4 estimativa de que esta etapa gasta entre 50% a 70% do tempo e esforco de um
projeto [14]. A dedicagao de recursos adequados para as fases iniciais de entendimento de
negoécio e entendimento de dados pode minimizar a sobrecarga relacionada a preparacao

dos dados, mas ainda sera necessério muito esforgo para preparar os dados [62].
e Modelagem (Modeling)

A modelagem de dados consiste em selecionar a técnica de modelagem dos dados e
construir os casos de testes e o modelo, podendo se utilizar diversas técnicas de mineragao
de dados. A escolha da técnica de modelagem dos dados depende do problema de negécio
e dos dados, pois ela define como é abordada a solucao do problema de negdcio.

A modelagem é geralmente executada em vérias iteracoes, de forma que parametros
especificos devem ser ajustados no modelo para gerar os melhores resultados. Os analistas
de dados executam varios modelos e variam os valores dos parametros até que se alcance
resultados otimizados. Também é comum retornar a fase de preparacao de dados para

manipulagoes dos dados exigidas pelo modelo [71].

e Avaliagao (Fvaluation)
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Antes de implantar o modelo é importante avaliar o modelo e revisar a sua cons-
trugao para ter certeza de que o modelo alcangou os objetivos do negécio. Um objetivo
da avaliacao chave é determinar se existe algum problema importante do negocio que nao
foi suficientemente considerado. Caso os resultados nao se mostrem satisfatorios, hé a
possibilidade de retorno a etapa de entendimento do negécio, como mostra a Figura 2.13
[84].

e Implantacao (Deployment)

Segundo [14], geralmente a criacdo do modelo nao é o fim do projeto. Isso por que
o conhecimento ganho tera necessidade de ser organizado e apresentado de alguma forma
que o cliente possa usar. Isso geralmente envolve aplicar modelos “vivos”, ou seja, que
estao em constante evolugao, em uma organizacao para realizar processos de tomada de
decisao. A exemplo, a personalizacao de predicao de conforto em tempo real em ambientes
inteligentes. A fase de implantacao pode ser tao simples quanto gerar um relatério ou tao
complexo quanto implementar um processo repetitivo de mineracao de dados em toda a
empresa.

Em muitos casos é o consumidor do sistema quem realiza o processo de imple-
mentacao. Embora em muitos casos o analista nao realize o esfor¢o de implementacao do
modelo, é importante para o consumidor entender antecipadamente quais a¢oes devem

ser realizadas para usar os modelos criados [14].

2.5 Conclusoes

Com este capitulo foi possivel compreender a extensao da complexidade de ela-
boracao da personalizacao de conforto de um ambiente inteligente. Isso se deve ao vasto
nimero de conceitos e técnicas que compoem o tema de conforto personalizado em ambi-
entes inteligentes. Estes conceitos devem ser compreendidos em sua esséncia para serem
aplicados corretamente na elaboracao da personalizacao do ambiente inteligente.

Para a elaboracao do projeto, foram abordados os conceitos que dizem respeito a
percepcao subjetiva de conforto, a personalizacao, a conexao de dispositivos sensores e
atuadores, além de técnicas de aprendizado da méaquina. Além das técnicas e conceitos
compreendidos e implementados, trabalhos relacionados ao tema foram consultados para
obter informagoes do estado da arte do tema deste projeto. Estes trabalhos consultados

sao abordados no capitulo seguinte.
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Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Esta secao faz a analise dos trabalhos académicos que possuem relacao com o tema abor-
dado. Muitos trabalhos sao desenvolvidos na area de aprendizado de maquina perso-
nalizado e na area de internet das coisas voltados para ambientes inteligentes, vistos a

seguir.

3.1 Ambientes inteligentes

Como definido anteriormente, um ambiente inteligente é um ambiente fisico que
possui sensores e atuadores que realizam a gestao de um sistema. Diversos objetivos
regem um ambiente inteligente, desde controle energético de uma edificacao até o conforto
personalizado de individuos.

De acordo com [15], construir um modelo de ambiente inteligente é caro em termos
de tempo e dados se o dado para o treino do modelo deve ser coletado desde o inicio.
Isso se deve porque o processo de coletar dados, além de ser demorado e estar propicio
a erros, também pode gerar distirbio na vida cotidiana dos usuérios que participam do
fornecimento dos dados.

A necessidade de coleta e rotulacao de uma grande quantidade de dados para
cada novo ambiente é um dos desafios da modelagem de reconhecimento de atividades.
[63] propos um novo método de transferéncia de conhecimento para reconhecimento de
atividades para um novo espaco fisico para aproveitar o processo de aprendizado no novo
ambiente. Os autores criaram um modelo de coleta de dados que formata as informagoes
obtidas como uma tupla que pode ser usada em qualquer ambiente de reconhecimento
de atividades. A formatacao das informagcoes permite aos autores converterem dados nao
tratados em um modelo de atividades adequado para mapeamento.

Para avaliar o desempenho do método desenvolvido, os autores usaram dados cole-
tados por um periodo de trés meses em trés diferentes apartamentos. Cada apartamento

era equipado com sensores de movimento e sensores de contato que monitoravam o estado
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de abertura e fechamento de portas e armarios. A configuracao dos apartamentos ainda
incluiam sensores de posicao e etiquetas de localizacao. Cada um dos trés conjuntos de
dados era registrado com atividades de interesse para os residentes correspondentes do
apartamento. Um total de 11 atividades foram notadas em cada caso que incluia banho,
transicao entre banheiro e cama, comer, entrar em casa, faxina, sair de casa, preparacao
de refeicao, higiene pessoal, dormir na cama, dormir em outro lugar que nao na cama
(relaxamento) e tomar remédio.

Os autores executaram o algoritmo de transferéncia em cada par de apartamentos
cujos dados foram coletados, resultando em seis diferentes problemas de transferéncia de
conhecimento. Em cada conjunto foi utilizado 3 meses de dados rotulados fonte e 1 a 14
dias de dados nao rotulados do alvo e 0 a 1 dias de dados rotulados do alvo.

Como préximo passo do experimento, os autores mapearam as atividades do fonte
para as atividades do alvo. Os resultados concluiram que transferir os dados do aparta-
mento com maior quantidade de espaco e atividades teve melhor desempenho ao transferir
dados para apartamento de menor quantidade de espaco.

Os autores utilizaram os algoritmos Nearest Neghborhood e Hidden Markov Model
para testar dois algoritmos de reconhecimento de atividades nos dados rotulados trans-
feridos. Os resultados mostraram que apesar de usarem um pequeno conjunto de dados
nao rotulados, ambos os algoritmos conseguiram realizar o reconhecimento no espaco alvo
usando dados do espago fonte.

[13] treinou um modelo de aprendizado de maquina de um ambiente inteligente
para reconhecimento de atividades no ambiente. As atividades a serem identificadas
eram cozinhar, assistir TV, usar o computador, arrumacao, dormir e ir da cama para
o banheiro. Apds a extracao das caracteristicas e reconhecimento das atividades, foram
utilizadas algumas das caracteristicas que poderiam ser uteis para realizar a predi¢cao do
consumo de energia da moradia. O ambiente inteligente implementado realizava coleta de
dados de diversos sensores de movimento no teto de um apartamento do dormitoério do
campus da WSU (Washington State University). Também foram instalados sensores de
temperatura, de uso da agua quente e fria, uso do fogao e um medidor de energia foi usado
para aferir usos instantaneos e total de energia. A partir dos dados brutos dos sensores
eram extraidas as caracteristicas a serem usadas para o treinamento do aprendizado de
maquina.

Os métodos de aprendizado de méaquina utilizados foram Bayes Belief Networks,
Artificial Neural Network, Sequential Minimal Optimization (SMO) e LogitBoost. Os
autores usaram o método de classificacao com validacao cruzada com 10 Folds. Além disso,
utilizaram 2 seletores de caracteristicas para selecionar as melhores delas. Os seletores
de caracteristicas utilizados foram o Minimal Redundance Maximal Relevance (mRMR) e
J48 Decision Tree Classifier. Os autores combinaram os trés modelos com os dois seletores

de caracteristicas mais um teste sem o uso de seletores de caracteristicas.
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A maioria dos algoritmos teve bom desempenho, LogitBoost alcancou 90% de
acuracia para os dois conjuntos de dados utilizados e todos os seletores de caracteristicas.
O SMO alcancou a menor acuracia no valor de 70% com o J48 Decision Tree Classifier,
os demais algoritmos alcancaram acurdcias que ficaram dentro de 80% em média para
todos os seletores de caracteristicas.

[7] implementou um ambiente inteligente com um sistema de predi¢do para prever
o movimento de um usuario de um apartamento. O sistema tenta prever o movimento do
usuario e prever quando deve ligar a luz do banheiro. Foram instalados dois grupos de
sensores chamados de zona local (drea préxima ao banheiro) e zona global (restante do
apartamento). Na zona local foram instalados 7 sensores e na zona global foram instalados
86 sensores. O objetivo do experimento era captar informagoes dos sensores para treinar
um preditor que iria dizer quando acender a luz, pois, segundo o padrao de movimento da
pessoa, esta iria entrar no banheiro. Foram testados algoritmos classificadores separados
e combinados. Os algoritmos testados separadamente foram Naive Bayes (NB), Support
Vector Machine (SVM) e Neural Network (NN). Os algoritmos testados separadamente
foram combinados entre si e com outros como o Random Forest (RF). Os algoritmos
tiveram seu tempo de execugao e acuracia medidos. O experimento contou com um mes
de coleta de dados para treinar os classificadores, seguido de uma semana de dados usados
para teste. Neste experimento podemos perceber que o tempo de coleta de dados para
treinar o sistema é bem grande. Isso pode ser atribuido ao fato do experimento ter um
unico usuario e ao objetivo de obter padroes de movimentos. Para se entender os padroes
é necessario que a combinacao de sensores ativados permitam inferir quando o usuario
vai ao banheiro. Como as informacoes dos sensores sao bem simples, indicando apenas
presenca ou auséncia, é necessario um numero maior de dados para entender um padrao
com alta acurdcia. O ambiente projetado por [7] possui um sistema para executar uma
unica tarefa de atuacao sem énfase de personalizacao. Como resultado do experimento na
zona local, a acurécia e o tempo de predicao do SVM teve o melhor resultado com 99%
de acuracia e demorando 0,89 segundos para realizar a predicao. No experimento da zona
global a melhor acuracia foi do algoritmo de redes neurais, com acurédcia de 90%, porém,
este algoritmo gastou o tempo de 6,5 segundos, o que é muito lento para o mundo real,
segundo o autor. Esses resultados sao baseados em todos os experimentos englobando

algoritmos combinados e separados.
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3.2 Ambientes inteligentes personalizados

A personalizacao de ambientes inteligente refina as tarefas do ambiente em prol
de atender a um individuo. O trabalho desenvolvido por [30] ¢ um ambiente inteligente
que realiza o conforto térmico coletivo e individual usando redes neurais artificiais. Nesse
ambiente foram analisados os dados para criar um preditor individual e um preditor
coletivo. O preditor individual usa os dados de cada individuo para modelar um preditor
de temperatura personalizada para cada pessoa. O preditor coletivo utiliza um sistema de
votagao de conforto do inglés Predicted Mean Vote (PMV) para prever uma temperatura
que minimize o desconforto térmico de todos os ocupantes do ambiente. Os autores
usaram Transferéncia de conhecimento profundo para melhorar o PMV. Os experimentos
conduziram uma coleta de dados por 5 meses para construir o conjunto de dados. Os
autores compararam o desempenho do algoritmo PMV com o algoritmo de transferéncias
de conhecimento profundo baseado em aprendizado profundo. A melhoria obtida do
aprendizado com transferéncia de conhecimento profundo sobre o algoritmo PMV foi
de 73,9% alcancando uma acuracia de 63,08% contra a acuracia de 36,27% do PMV.
Os autores compararam a modelagem de aprendizado por refor¢o profundo com outros
modelos, inclusive com uma rede neural artificial que performou em 62,19%.

Uma rede neural profunda consiste em uma rede neural artificial (ANN) com
multiplas camadas ocultas. Nao hd um consenso sobre o ntimero de camadas ocultas
para ser considerada rede neural profunda. Alguns autores consultados citam que pode
ser considerada rede profunda uma ANN com pelo menos 2 camadas ocultas além da
camada de entrada e da camada de saida [38], [68], [21], [31].

O ambiente inteligente proposto por [42], realiza o controle térmico personalizado
para pessoas com idade superior a 65 anos. O objetivo desse controle é otimizar a tem-
peratura do ambiente residencial conforme as caracteristicas individuais e preferéncias de
cada pessoa.

No experimento foram instalados registradores de dados no ambiente interno da
casa dos participantes. Um tablet solicitava um questionario a ser respondido, pelo menos
uma vez por semana. O questionario continha perguntas sobre temperatura do ambiente,
a preferéncia e sensagdo térmica dos participantes. A coleta de dados ocorreu durante
um periodo de 9 meses. O artigo aferiu a composicao corporal de cada participante do
experimento como peso, altura e indice de massa corporal.

[42] utilizaram redes neurais artificiais para desenvolver um modelo de conforto
personalizado para um subconjunto de participantes envolvidos no monitoramento do
estudo. O modelo foi desenvolvido para realizar uma tarefa de classificagao multi classe
da preferéncia termal dos ocupantes em 3 pontos de escala (preferindo estar mais frio,

preferindo nao ter mudanca e preferindo estar mais quente). O questionério termal foi
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utilizado como base para treinar o modelo e depois verificar os valores preditos.

O estudo mostrou que a precisao da predicao de conforto personalizado é superior
a predicao de conforto com voto e temperatura média. A precisao de conforto para a
temperatura média por voto ¢ de 46,1% contra os 78,1% do modelo personalizado.

No ambiente inteligente desenvolvido por [34] foi desenvolvido um sistema de con-
forto de luminosidade. Este sistema foi elaborado de forma que o controle da luminosidade
do ambiente realize o conforto luminoso do usuario, mas também realize o controle de con-
sumo energético da edificagao. Esse ambiente é composto por luminosidade da sala como
lampadas no teto, bem como uma luminosidade individual como lampadas individuais
nas areas de trabalhos dos individuos. Dessa forma, o sistema inteligente pode controlar
tanto a luminosidade de cada estagao de trabalho quanto a luminosidade da sala. Isso
pode ser feito considerando a ocupacao da sala e a preferéncia individual de luminosidade
de cada ocupante do ambiente. Esse ambiente inteligente objetiva tanto o conforto de
luminosidade individual quanto a eficiéncia de consumo energético da edificacao.

O ambiente de experimentagao ocorreu no laboratério chamado Electrical Machines
and Drives Laboratory (EM DL) no departamento de engenharia elétrica e computacional
na National University of Singapore (NUS) em Singapura. No laboratério ha 24 estagoes
de trabalho equipadas com um computador pessoal, iluminagao personalizada (lumindria
da mesa) e sensor de luminosidade sobre as areas de trabalho. Cada usuério do ambiente
podia controlar a intensidade luminosa do seu ambiente por um software de controle de
intensidade luminosa com interface grafica.

O sistema coletava as preferéncias do usuario a medida que o usudario ajusta a
luminosidade com o software de controle de intensidade luminosa. O sistema detectava a
ocupacao do ambiente por meio de um sensor de infravermelho que detectava a radiacao
infravermelha das pessoas. As recomendagoes de luminosidade do sistema eram geral-
mente feitas com base no histérico do usuario ou similaridade entre multiplos usuarios. O
algoritmo de predicao e gerenciamento era baseado no calculo da distancia de Manhattan,
baseado na preferéncia do usudrio e no consumo de energia, que eram calculadas separa-
damente. Entao estas eram normalizadas para combinarem juntas para derivarem o valor
final de recomendacao. Este era enviado ao atuador para ajustar a intensidade luminosa.

Depois de um meés de operagao manual da luminosidade do ambiente, o sistema
de predicao comecgou a operar e controlar as luzes automaticamente. Os resultados da
experimentagao mostraram pelo menos 72% de redugdo no consumo de energia por dia
em comparacao com sistemas convencionais.

Em [41] foi desenvolvido um ambiente inteligente de controle de luminosidade per-
sonalizada que considera a luminosidade externa para realizar o controle da luminosidade
interna do ambiente. O ambiente é dotado de grandes janelas que permitem a entrada de
luz. Isso por que em muitas edificagoes atuais a luminosidade que provém de luz natural

externa, a partir de grandes janelas, é importante para a economia e eficiéncia energética
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das edificagoes. Dessa forma, esse ambiente realiza a predi¢ao de luminosidade interna
baseado na preferéncia de cada usudario sobre a luminosidade interna e luminosidade ex-
terna. O controle da luminosidade externa nesse ambiente é feita manualmente, pois esse
ambiente nao possui um sistema de fechamento automatico das persianas da janela. Isso
torna necessario que o usudrio feche as persianas de acordo com seu conforto luminoso.

O estudo conduziu o experimento de predicao de conforto utilizando quatro métodos
diferentes de aprendizado de maquinas que sao: Ntucleo de Maquina de vetor suporte
— Kernel Support Vector Machine (SVM), Floresta Aleatéria — Random Forest (RF),
Modelo Misto Gaussiano — Gaussian Mized Model (GMM), Arvore de Classificacio —
Classification Tree (CTree). Estes modelos foram escolhidos pelo experimento por neces-
sitarem de poucos dados para serem treinados.

O ambiente criado por [41] coletou dados por 6 meses, sendo obtido um total de
1274 conjuntos de dados dos 6 participantes com uma média de dados coletados de 212
por participante.

Em [19] foi implementado um ambiente inteligente para escritério inteligente, utili-
zando a plataforma ManloT. O ambiente conta com atuacao de controle de temperatura e
controle de luminosidade personalizado, podendo ser expandido para outros tipos de con-
forto personalizados como o conforto sonoro, por exemplo. Esse ambiente foi desenvolvido
a partir de coleta de dados do usudrio e teve um conjunto de técnicas de aprendizado de
maquinas testados. Na modelagem do ambiente foi aplicada a técnica de regressao para
alcancar o modelo de predi¢ao do ambiente. Esse ambiente é dotado de sensores de tem-
peratura, umidade, pressao, luminosidade e outros. O ambiente também pode contar com
atuadores como controle de luminosidade e controle de temperatura do ar condicionado
do ambiente.

O sistema objetiva prever as preferéncias do usuario conforme as respostas de
satisfacao no software de questionamento do usuario, como mostrado na Figura 3.1. O
software questiona como o usudrio se sente com relacao a temperatura do ambiente e com
relacao a luminosidade do ambiente e guarda estas informagoes em um banco de dados.
[19] demorou 25 dias para coletar 205 avaliagoes de seu usudrio, o que é muito pouca
informagao em um periodo muito grande. Isso torna moroso o treinamento do sistema
para personaliza-lo, pois, além da quantidade pequena de dados o tempo para coleta, torna
inviavel a personalizacao de um escritério inteligente. O autor enfrentou o problema no
tempo de coleta e na quantidade de dados a serem obtidos. Esse problema torna invidvel
a implementacao de um ambiente inteligente personalizado, pois um usuéario demoraria

um meés ou mais para ter seu ambiente funcionando.
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Figura 3.1: Tela do software de coleta de informagoes.
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Fonte: [19], 2019.

3.3 Aprendizado de maquina com poucos dados

O processo de coletar dados é demorado e propicio a erros, além de gerar distirbios
no cotidiano dos participantes do fornecimento dos dados [15]. O custo de coletar dados
para ambientes inteligentes é muito grande e pode tornar inviavel a implementacao do
ambiente. Fatores como falta de tempo disponivel para interacao e impaciéncia limitam
a coleta dos dados para ambientes inteligentes [13]. Dessa forma, modelagens de predigao
como em [15] utilizam dados ja rotulados em experimentos anteriores. Os dados destes
experimentos necessitaram de meses para serem obtidos, para realizarem a experimentacao
de prova de conceito.

O objetivo do trabalho de [51] é criar um modelo de regressao que prediz o con-
forto térmico pessoal no ambiente inteligente e assim poder realizar o controle da tem-
peratura do ambiente de forma personalizada. O arcabougo do experimento consiste em
5 participantes em salas inteligentes individuais com sensores e atuadores, que foram ex-
postos em uma variedade de condigoes de altas e baixas temperaturas e altas e baixas
umidades. No arcabouco do experimento, foram medidos, usando o Microsoft Band, bati-
mentos cardiacos, temperatura da pele, calorias consumidas, taxa metabdlica, altimetro,
barometro, passos realizados e elevacao. Os dados providos com o Microsoft Band sao

rotulados com as classificagoes de conforto térmico fornecidas pelo usuario. O retorno do
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usuario é provido por meio de resposta por voz do conforto atual entre os possiveis niveis
de conforto que sdo muito frio (-3), frio(-2), pouco frio(-1), confortavel(0), morno(1),
quente(2) e muito quente(-2). A partir dos dados colhidos, um modelo de regressao foi
implementado para predizer qual a preferéncia térmica pessoal de cada individuo partici-
pante do experimento.

De acordo com [51] o treinamento de modelos de conforto térmico personalizado
requer muitos dados rotulados para serem treinados. Dessa forma, o artigo de [51] se
propoe a resolver esse desafio através da proposta da transferéncia de conhecimento e
aprendizado ativo para predicao de conforto termal. Isso ird reduzir a dificuldade da tarefa
de coletar uma grande quantidade de dados rotulados para cada usuério. O objetivo do
trabalho de [51] é criar um modelo de predigao do conforto termal pessoal, mas que nao
requer uma grande quantidade de dados rotulados por usuério. O resultado do estudo
mostrou ser possivel reduzir o nimero de dados rotulados necessérios em 70% em média
sobre todos os usuarios do experimento. O framework desenvolvido atingiu um erro médio
quadrético (RMSE), do inglés Root-Mean-Square Error, de 0,818 com padrao de erro
de 4+0,05 com apenas 25 exemplos amostrados em comparacao com o RMSE de 0,845
com padrao de erro de +£0,04 quando usado 82 exemplos amostrados. Isso quer dizer
que o framework pode atingir desempenho similar com menos recursos de dados. Os 5
participantes, trés homens e duas mulheres participaram do estudo por duas semanas,
cada um em uma sala individual onde foram coletados os dados. Os participantes foram
expostos a coleta de dados de 9 horas da manha até as 17 horas da tarde. Foram obtidos
um total de 1337 dados, dentre os quais 1017 foram tteis para o treinamento do ambiente.

A transferéncia de conhecimento aplicada em [30] foi realizada para o treinamento
de um ambiente supervisionado para modelar o conforto térmico utilizando redes neurais
artificiais de classificagao. O trabalho utilizou como base de dados para transferéncia de
conhecimento a base ASHRAFE Global Thermal Comfort Database II da ASHRAE, do
ingles American Society of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning Engineers. Essa
¢ a maior base de dados disponivel e de cédigo aberto relacionado com o problema do
ambiente inteligente do artigo, contendo 81486 amostras. Além da base de dados da
ASHRAE;, o projeto contou com a coleta de dados de 5 meses, gerando um total de 6257
dados coletados. Dos dez algoritmos testados, a transferéncia de conhecimento em redes
neurais obteve o segundo melhor desempenho, obtendo 63,08% de acuracia, enquanto
o Random Forest foi o algoritmo com melhor desempenho com acuracia de 66,32%. Os
resultados mostraram que a transferéncia de conhecimento pode melhorar o preditor, pois
a rede neural sem a transferéncia de conhecimento obteve acuracia de 62,19%.

[3] investigam o potencial de comunicagao e transferéncia de aprendizagem entre
ambientes inteligentes. Isso objetiva capacitar um ambiente para transferéncia de servigos
e modelos de aprendizado de maquina.

[3] implementam um sistema para detecgao de ocupagao de um ambiente inteligente
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baseado apenas na quantidade de C'O, (gds carbonico) do ambiente. Para demonstrar o
funcionamento e eficicia da transferéncia de conhecimento em ambientes inteligentes, o
artigo realiza um experimento de caso de uso. O caso de uso trabalha um importante
papel na aplicacao de eficiéncia energética em ambientes inteligentes que é a verificacao
de ocupacao do ambiente. O trabalho implementa uma predi¢ao de ocupacao em ambi-
entes inteligentes ao realizar a contagem de usuarios no recinto através da taxa de C'O,
no ambiente. A modelagem foi implementada utilizando dados coletados de 3 ambien-
tes, tendo sido utilizado um algoritmo de regressao logistica para criar um modelo de
predi¢ao. Foram realizadas varias combinagoes dos dados dos ambientes. Isso objetiva
auferir a eficiéncia da transferéncia de conhecimento para prever a contagem do ntimero
de usuarios presentes utilizando apenas a quantidade de COy do ambiente. A conclusao
do experimento é que a desempenho da transferéncia de conhecimento com ajuste fino foi
o melhor cenario de resposta da experimentacao ao obter o menor Mean Absolute Error
(MAE) — Erro médio absoluto. Isso mostra que a transferéncia de conhecimento tem
um bom potencial para treinamento de aprendizado de méaquina que nao possui muitos
dados a sua disposi¢ao no inicio da implantacao.

[3] aplicaram diferentes combinagoes de treinamento de aprendizado de maquinas
que incluem treinamento, reuso e transferéncia de conhecimento. No primeiro caso, dados
de treino e testes sao do mesmo espaco e originam-se do mesmo conjunto de dados co-
letados dos sensores. Este modelo oferece geralmente o melhor desempenho, mas requer
tempo para coleta de dados. No reuso, o modelo é adotado da forma que foi obtido e
a base de teste utilizada é baseada nos dados do ambiente alvo ou ambiente de destino.
A premissa é que os espagos de origem e destino do modelo tem caracteristicas similares
e esse método produz resultados com baixo custo. Isso quer dizer que nao tem custo
de treino e usa um conjunto de dados pequeno para avaliacdo. Na transferéncia de co-
nhecimento, o modelo original é novamente treinado em um pequeno conjunto de dados
providos pelo ambiente alvo ou destino. Isso prové melhores resultados se comparado com
o modelo original puro sem a aplicagao da transferéncia. Em dois dos trés cendrios de
teste do projeto, a transferéncia de conhecimento obteve melhor resultado de teste do que
o treinamento do ambiente com apenas dados do proprio ambiente. No ambiente onde
os dados locais resultaram em um modelo melhor do que o de transferéncia, o ajuste fino
(fine-tuning) melhorou o erro de predigao da transferéncia de conhecimento. Para aplicar
a transferéncia de conhecimento, foi implementada a técnica de ajuste fino (fine-tuning).
Essa técnica utiliza o fato de que os dados gerados nas primeiras camadas de uma ANN
sao mais genéricos e os das ultimas camadas sao mais especificos. Assim, o Fine-tuning
se propoe apenas a treinar as ultimas camadas da rede neural para reduzir o tempo de
treinamento e aproveitar o conhecimento genérico obtido pela rede.

[12] trata da melhoria da Qualidade de experiéncia de jogo em jogos online (QoFE)

do inglés Quality of Fxperience. Os autores descrevem que muitos contextos ligados a
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servigos de jogos em redes obtém melhorias a partir de aprendizado de maquina, do inglés
Machine Learning (ML) e sdo necessdrias uma grande quantidade de dados para treino
de modelos de ML.

[12] descrevem que o método de treinamento supervisionado de ML, é muito usado
para avaliacao subjetiva de QoF, porém, é muito caro em termos de tempo e recursos
obter dados rotulados dos humanos (Jogadores). Além disso, a principal limita¢do dos
algoritmos de ML ¢é sua limitada capacidade de generalizagao para outros cenarios. Isso se
dé por que ML assume que os dados de treino e teste tem a mesma distribuicao dos dados.
Os autores afirmam que as técnicas de transferéncia de conhecimento do inglés Transfer
Learning (TL), adapta modelos para diferentes cendrios enquanto decresce a necessidade
por uma grande quantidade de dados. Especificamente, TL pode transferir conhecimento
prévio de um modelo pré-treinado (modelo fonte) para criar um novo modelo em um
ambiente destino. Este demandara menos tempo e dados para alcangar um desempenho
que demandaria muito tempo e dados se fosse treinado do inicio. Os autores alcancaram
uma reducao de 53% do erro médio do modelo considerando um novo jogador em um
jogo bem conhecido. Para um jogador conhecido em um novo jogo, a reducao do erro
foi de 41,6%. Para um grupo distinto de jogadores, a reducao foi em torno de 72%. Em
termos de quantidade de dados rotulados foi alcancada a reducao de 81,1% dos dados. Os
resultados obtidos na pesquisa obteve um intervalo de confianca de 95%. Dessa forma, os
autores concluiram que a utilizagao de transferéncia de conhecimento reduz a demanda
por iniimeros dados rotulados. Além disso, a transferéncia de conhecimento pode melhorar
a estimativa de qualidade de experiéncia dos jogadores em diferentes contextos.

Durante a experimentagao, [12] coletou uma quantidade de 2169 conjuntos de dados
apenas, divididos em 3 tipos de jogos. Desses 3 jogos, um primeiro jogo foi jogado por 3
pessoas, gerando um total de 1765 instancias de dados. Um segundo jogo foi jogado por
apenas uma pessoa durante um periodo que gerou 302 instancia de dados. Um terceiro
jogo foi jogado por 42 duas pessoas, realizando um total de 102 instancias de dados. Essa
coleta de dados permite dimensionar a dificuldade de obter dados com a participacao de
pessoas nos experimentos, mesmo que sejam divertidos como jogos digitais. O ambiente
de coleta era uma universidade com milhares de jovens estudantes em que apenas 45 se
dispuseram a jogar jogos de videogame online. Isso gerou um total de 2169 instancias de
dados durante o periodo de coleta [12].

A comparacao do tempo e do resultado da coleta de dados para alguns dos tra-
balhos relacionados podem ser vistos na Tabela 3.1. A Tabela 3.1 mostra que apesar
de longos periodos empregados na colata dos dados, a quantidade de dados coletados é
pequena devido a necessidade de abundancia de dados para treinamento de modelagem
de aprendizado de maquina.

A Tabela 3.2 compara os trabalhos relacionados e mostra as tecnologias utilizadas

para implementacao de seus trabalhos. A Tabela 3.2 apresenta o nimero de usudrios que
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Tabela 3.1: Trabalhos relacionados e suas demandas de coletas de dados.

Autor Tempo N.2 de rétulos | N.2 de usudrios Aplicagao
19 25 dias 205 1 Ambientes inteligentes
30 5 meses 6257 — Ambientes inteligentes
51 2 semanas 1017 5 Ambientes inteligentes
41 6 meses 1274 6 Ambientes inteligentes
11 2 anos 2169 45 Jogos em nuvem

Fonte: Autor, 2023.

participaram da coleta de dados, se houve otimizacao de hiperparametros, se foi aplicada
transferéncia de conhecimento, se foi aplicada personalizacao no projeto, se a aplicacao
era em ambientes inteligentes, se o ambiente aplicado era real ou nao e o tipo de coleta
de dados. Comparando as pesquisas na Tabela 3.2, os tinicos trabalhos que encontramos
que aplicam as mesmas tecnologias que este trabalho sdo [51] e [11]. Porém, apesar de
possuirem as mesmas tecnologias, [51] nao aplicam as mesmas técnicas em cada tecnologia
e [11] aplica as mesmas técnicas em cada tecnologia, porém em outro contexto que é o de

Jogos Digitais.

Tabela 3.2: Comparacao entre trabalhos relacionados e este trabalho.

Trabalhos N.2 de Otim. de Transf. Person. Aplicacao Ambiente Fonte

Usuérios hiperp. Conhec. real de Dados

63 — nao sim nao Ambientes nao BD

13 — nao nao nao Ambientes nao BD
7] 1 nao nao nao Ambientes sim sensores
19 1 nao nao sim Ambientes sim pessoas

30 — nao sim sim Ambientes nao BD
51 5 sim sim sim Ambientes sim pessoas
34 24 nao nao sim Ambientes sim sensores
42 — sim nao sim Ambientes sim sensores
41 6 nao nao sim Ambientes sim sensores
11 45 sim sim sim Jogos digit. sim pessoas
Este trabalho 3 sim sim sim Ambientes sim pessoas

Fonte: Autor, 2023.

3.4 Conclusoes

Com a evolugao do aprendizado de méquinas, ambiente inteligentes estao sendo
desenvolvidos para muitos propositos. Estes propositos sao desde economia de energia
até a personalizacao de conforto de pessoas nos ambientes supervisionados. Os ambientes
personalizados visam otimizar o conforto dos ocupantes de um ambiente inteligente.

Em ambientes inteligentes, a necessidade de coleta de dados de forma consciente por
parte das pessoas geram empecilhos que dificultam a obtencao de quantidades de dados

necessarios a modelagem de aprendizado de médquina. A dificuldade de obtencao dos

dados leva a necessidade de técnicas de aprendizado de méquina que permitam alcancar
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um bom desempenho do modelo mesmo com tempo e condigoes limitados para a obtencao
de dados. Dessa forma, as técnicas como transferéncia de conhecimento e ajuste fino em
redes neurais artificiais sao contempladas neste projeto para a solucao dos problemas de

coleta de dados para personalizacao de conforto.
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Capitulo 4

Entendimento, Preparacao e Analise
dos Dados

Neste capitulo serao apresentadas a motivacao, a estruturacao, formas de obtencao, trata-
mento, aplicacao, problemas enfrentados e as solugoes alcangadas para lidar com os dados

deste projeto.

4.1 Entendimento e Preparacao dos Dados

Os dados obtidos neste projeto seguem algumas das propriedades utilizadas no
projeto de [19] para predizer o conforto de um individuo em um ambiente inteligente. Em
[19], o autor utilizou as seguintes propriedades para predi¢ao de conforto luminoso e de

temperatura:

e luminosidade interna;

e luminosidade externa;

e qualidade do ar;

e umidade;

e ruido;

® pressao;

e temperatura da sala;

e porta aberta ou fechada;
e janela aberta ou fechada;

e hora.

Neste projeto foram utilizadas apenas algumas das caracteristicas mencionadas an-
teriormente. As motivagoes para o uso de apenas algumas caracteristicas serao explicadas

nas proximas secoes.
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Tabela 4.1: Mapeamento da avaliacao de valores categéricos de diferentes condigoes de
luminosidade do ambiente.

Valor da avaliagao | Avaliacao da luminosidade
Escuro Demais

Muito Escuro

Pouco Escuro

Confortavel

Pouco Claro

Muito Claro

Claro Demais
Fonte: Autor, 2023.

| O | W N —O

4.1.1 Caracteristicas do ambiente

Esta dissertagao focou exclusivamente no conforto de luminosidade de um ambiente
inteligente e utilizou as propriedades disponiveis no sensor cuja utilizacao em um ambiente
residencial foi vidavel. Foram utilizadas as caracteristicas do ambiente mensuradas pelo
sensor que julgou-se serem pertinentes ao problema de predicao personalizada de conforto
de luminosidade em ambientes supervisionados.

Para a elaboragao do projeto foi utilizado um hardware multi sensor, o MultiSensor
6 AEOTEC, que pode ser visto na Figura 4.1, que media 6 caracteristicas do ambiente em
que dessas 6 propriedades, 3 foram utilizadas para criar um preditor de conforto persona-
lizado neste projeto. As propriedades utilizadas foram as de temperatura, luminosidade
e umidade, sendo que dois sensores foram utilizados para obter a luminosidade interna
e luminosidade externa. Estas caracteristicas foram escolhidas por serem pertinentes ao
nosso problema, por serem as possiveis de medir no ambiente residencial e por terem
semelhangas com as caracteristicas do ambiente de [19]. A umidade, temperatura e lumi-
nosidade interna foram obtidas pelo MultiSensor 6 AEOTEC que ficava sobre a mesa do
usuario, a luminosidade externa era medida pelo MultiSensor 6 AEOTEC que ficava na
janela do escritorio. Outro fator que influencia na luminosidade de um local é a hora do
dia, esta também foi uma propriedade obtida durante a coleta de dados no escritério inte-
ligente. A hora era obtida pelo software ManloT que contabilizava a hora quando ocorria
uma alteracao no estado do ambiente, como mudanca na temperatura, nas luminosidades
interna ou externa, ou na umidade do ambiente.

Para realizar a coleta dos dados dos rétulos, foi desenvolvido um software, que era
executado a cada alteracao no estado do ambiente. Isso quer dizer que a cada alteracao de
temperatura, luminosidade externa, luminosidade interna e umidade, o sistema realizava

a chamada do software. Essa chamada questionava o usudario sobre qual era o seu nivel
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Tabela 4.2: Formalizacao do conjunto de dados.

Caracteristica | Descricao Faixa de Pre-
valores processamento
.. Descreve o valor em lux da lumi- Anilise hi-
luminosidade ) 0 a 966 | ., . 7.
. nosidade no sensor sobre a mesa gienizacao e
interna o, LUX T
do escritério normalizacao
+2 LUX
. Descreve o valor em lux da lumi- Anélise hi-
luminosidade . . 1 a 3529 |, 7.
nosidade no sensor da janela do gienizacao e
externa s LUX S
escritorio normalizacao
+2 LUX
Descreve o valor em °C da tem- 920.9 311
a .
temperatura peratura no sensor sobre a mesa | C’ ’ normalizagao
do escritério
+0,1°C

Descreve o valor em % da umi-
umidade dade do ar no sensor sobre a mesa | 32 a 88% normalizagao
do escritério

+3%
Marca as horas e os minutos em
. 08,13 a
que o conjunto de valores foram .
hora medidos pelos sensores, no for 19,00 normalizacao
P ’ HH,MM

mato HH,MM

Fonte: Autor, 2023.

de conforto com o novo estado do ambiente, como pode ser visto na Figura 4.2. Caso o
usuario nao respondesse, o software entendia que o usuario estava confortavel e retornava
o valor correspondente a confortavel. As possiveis respostas para o software era Escuro
demais, Muito escuro, Pouco escuro, Confortavel, Pouco claro, Muito claro, Claro demais
representados respectivamente por niimeros no intervalo de 0 a 6 como pode ser visto na
Tabela 4.1. Estes valores foram interpretados como rétulos para treinamento do preditor
de conforto personalizado. Dessa forma, a composicao do banco de dados era roétulo,
luminosidade interna, luminosidade externa, umidade, temperatura e hora. Os valores e

propriedades das caracteristicas podem ser vistos na Tabela 4.2.

4.1.2 Condicoes e propriedades das coletas de dados

O projeto almeja mostrar a eficiéncia e a eficdcia da proposta para o aprimoramento
de treinamento personalizados de ambientes supervisionados. Para isso, era preciso ter
um ambiente fonte previamente treinado e com boa acuracia de predi¢ao para realizarmos

a transferéncia de conhecimento com maior acuracia de predicao do ambiente destino.
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Figura 4.1: Hardware multi sensor MultiSensor 6 Aeotec.
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Fonte: [1], 2023.

Figura 4.2: Tela de perguntas de conforto do SmartHomeOffice.

SmartOFffi... — O X

Dual o seu nivel de confarto ou desconfaro de Luminasidada?

1- Escura demais

2- Muito essura

|

|

3- Pauca £5¢uro |
4- Confartével |
|

|

a- Pouca clara

G- Muito clara

¥- Claro demais

Esta janela finalizara em 1 minuta apas &s 09:50:53

Sair

Fonte: Autor, 2023.

Também foi necessario obter dados de usudrios em um ambiente destino em que seria
aplicada a transferéncia de conhecimento com o ajuste fino.

Para o experimento do projeto, foram utilizados trés coletas de dados em que duas
coletas foram feitas no mesmo ambiente por duas pessoas em momentos distintos. O
terceiro conjunto de dados foi importado dos experimentos de [19]. Os trés conjuntos de

dados sao descritos a seguir:

e Conjunto de dados 1: O conjunto de dados 1 foi obtido no escritério inteligente
residencial como o mostrado na Figura 4.3 implementado pelo autor. Os dados
foram coletados em um periodo de 31 dias nao consecutivos no intervalo de 15

de setembro de 2022 a 13 de janeiro de 2023. O usuario 1 realizou a coleta em
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Figura 4.3: Escritério residencial inteligente implementado em casa.

Fonte: Autor, 2023.

dias intercalados devido a indisponibilidade de coleta em diversos dias consecutivos.
Foram coletados um total de 1019 instancias de dados que apds a higienizacao dos
dados restaram 946 instancias de dados como pode ser visto na tabela 4.3. Os dados
foram coletados através do questionamento direto do usuario por um software, criado
pelo autor, que era ativado quando o estado do ambiente era alterado. Isso quer
dizer que quando ocorria pelo menos uma das alteracoes de luminosidade interna,
luminosidade externa, temperatura da sala ou umidade do ambiente, o questionario
era executado. O software executava uma janela flutuante no monitor do usuario,
como mostra a Figura 4.2, com o questionario e exibindo as possiveis opcoes de
conforto que o usuario deveria escolher. As respostas eram armazenadas em um
banco de dados, no formato CSV, do inglés Comma-Separated Values, em que cada
entrada do banco de dados era composta pelo rétulo de dados e pelo estado do
ambiente. Este era composto pelos valores das propriedades do ambiente no instante

do questionamento.

e Conjunto de dados 2: O conjunto de dados 2 foi coletado por um segundo usudrio
no mesmo ambiente do usudrio 1. A coleta de dados do usuéario 2 ocorreu no periodo
de 11 dias consecutivos no nos dias compreendidos entre 10 de abril de 2023 a 20
de abril de 2023. O periodo inicial para a coleta de dados era de duas semanas,
porém o sistema do Smartthings que gerenciava e gerava os dados dos sensores
foi descontinuado pela Samsung no 11° de coleta de dados. A descontinuacao do
sistema da Smartthings impediu que novos conjuntos de dados fossem coletados em

tempo habil para a conclusao deste projeto.
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O usuario 2 foi instruido para ser mais criterioso na sua resposta de conforto. Isso
quer dizer que o usuario foi instruido a observar o ambiente no momento do questio-
namento e avaliar por alguns segundos qual o seu nivel de conforto naquele instante.
Essa instrugao teve o propdsito de termos uma maior precisao no conforto real do
usuario dadas as condigoes do ambiente. A instrugao surtiu efeito, pois o usuario 2
teve a melhor distribuicao dos rétulos entre os 3 conjuntos de dados como pode ser
visto na Tabela 4.4. O armazenamento dos dados ocorreu da mesma forma que no
conjunto de dados 1 sendo armazenado em um arquivo CSV utilizando o mesmo
formato de dados. A coleta do conjunto de dados 2 resultou em um total de 402

conjuntos de dados e restando 330 conjuntos apds a higienizacao dos dados.

Conjunto de dados 3: Os dados de [19] foram coletados no gabinete do professor
Daniel Macedo que fica no departamento de Ciéncia da Computacao da UFMG.
Esse ambiente inteligente utilizava outros sensores, além dos que foram utilizados
nos conjuntos de dados 1 e 2, que coletavam dados de outras propriedades do am-
biente. Essas propriedades incluiam ruido do ambiente, abertura e fechamento de
portas, janelas e cortinas do escritorio, pressao atmosférica, qualidade do ar, além
de presenca e auséncia do usuario no ambiente inteligente. Os dados armazenados,
eram o resultado de coleta dos dados dos tltimos 30 dias, devido a natureza de seus

experimentos e objetivos de pesquisa.

O conjunto de dados 3 somam um total de 184 entradas no periodo de 25 dias, como
mostrado na Tabela 4.3 obtidos de novembro de 2018 a janeiro de 2019. Como
estes dados foram importados de outros experimentos, nao houve necessidade de
higienizacao dos dados. Apesar de nao precisar de higienizagao, o conjunto de
dados 3 teve que ser adaptado ao novo ambiente, pois possuia mais caracteristicas
mensuradas do que o novo ambiente. Dessa forma, a adaptacdao ocorreu ao se

remover as caracteristicas que nao fossem em comum com o novo ambiente.

Tabela 4.3: Relacao de coleta e perda de dados.

Conjunto | Dados Coletados | Dados Restantes | Dias de Coleta
1 1019 946 31
2 402 330 11
3 - 184 25

Fonte: Autor, 2023.
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4.1.3 Dificuldades nas coletas dos dados

Em todas as trés coletas de dados, a quantidade de dados é pouco expressiva dada
a quantidade de dias disponibilizados para a coleta dos dados. Essa pouca quantidade
de dados obtidas é devido a diversos fatores que dificultaram a coleta de dados durante
os periodos dos experimentos. Os fatores que mais dificultaram a coleta de dados foram,
incoeréncia de leitura dos sensores, indisponibilidade, subjetividade e imprecisao dos par-
ticipantes, interferéncias externas imprevistas, problemas de indisponibilidade do sistema
de leitura de sensores.

Durante os experimentos, muitas leituras dos dados obtidas pelos sensores eram
incoerentes com a condi¢ao do ambiente. A exemplo, ter luminosidade zero no sensor de
janela que fica exposto em uma janela translicida e ter valor de luminosidade no sensor
de mesa maior que zero. Este fato gera incoeréncia dos dados, pois os sensores dependem
tanto da luminosidade que vem da janela quanto da luminosidade interna. Assim, em
teoria, o sensor da mesa deveria ter luminosidade igual ou inferior ao da janela, exceto
em uma situacao manipulada.

A indisponibilidade dos usuarios é um fator que interferiu bastante nos experi-
mentos. Isso quer dizer que os usuarios nao podiam participar da coleta de informacoes
a qualquer momento por motivos diversos. A indisponibilidade aumentou o tempo de
coleta dos dados e nao permitiu gerar uma frequéncia constante de coleta dos dados.

A subjetividade do usudrio aparece quando este, em uma condicao semelhante a
outra ja vivida, contabiliza grau de conforto muito divergente do que foi auferido anterior-
mente. Outra subjetividade observada no experimento ¢ o fato do usuario estar confortavel
com muita frequéncia, mesmo com alteracoes consideraveis da intensidade luminosa do
ambiente. Um possivel motivo para isso é o fato do usudrio se adaptar ao ambiente com
o controle de entrada de luz pelas pupilas. Os usuarios também nao alteravam seu nivel
de conforto luminoso a partir de determinado horario, pois a luminosidade do ambiente
era artificial e constante. Essa condi¢ao de luminosidade constante nao alterava o nivel
de conforto luminoso do participante.

As interferéncias externas geram valores incoerentes nos sensores, principalmente
nos luminosos. Um exemplo de interferéncia seria o sombreamento ou luminosidade ex-
cessiva nos sensores durante a leitura das informacoes, causando anomalias no estado do
ambiente. O sombreamento pode ser causado por um passaro que passou na janela, pelo
usudrio que passou a mao ou algum objeto sobre o sensor, entre outras causas. A lumi-
nosidade excessiva ocorre com algum evento de iluminacao artificial, como, por exemplo,
algum tipo de reflexo dos raios de luz que geram uma leitura incorreta da intensidade
luminosa. Esses eventos podem ocorrer no momento em que alguém acende alguma fonte

luminosa sobre o sensor, como uma lumindria, por exemplo, ou pelo reflexo de raios sola-
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res refletidos por algum objeto sobre o sensor. Foi observado que o sombreamento é um
fator muito mais frequente do que a iluminacao excessiva. Outros fatores de interferéncia
externa nao foram percebidos mesmo que o tenham ocorrido, devido a menor relevancia
para a afericao da informacao de conforto luminoso.

A indisponibilidade dos sensores também foi um problema na coleta de dados. A
dependeéncia de sistemas externos é um fator importante, pois muitas vezes estes sistemas
podem falhar ou até descontinuar o servigo. Esse foi o caso deste projeto em que o sistema
de coleta de dados da Samsung Smartthings gerou algum tipo de problema que descon-
tinuou o sistema em abril de 2023. Alguns fatores geraram, por diversas vezes e por fim
em definitivo, a indisponibilidade de coleta de dados pelo Samsung Smartthings. Alguns
desses fatores foram: A troca de ambientes do experimento, a troca de tokens por parte
do sistema e por fim a descontinuidade da aplicagao REST, do inglés Representational

State Transfer, hospedada no sistema da Smartthings.

4.2 Preparacao dos dados coletados

Com os problemas citados anteriormente, foram gerados muitos dados com diversos
tipos de problemas como dados incoerentes, desbalanceamento de rétulos, valores discre-
pantes (outliers), entradas replicadas e escala dos dados. Para solucionar esses problemas
foi realizada a higienizacao e a normalizagao dos dados. Como explicado anteriormente,
a higienizacao consiste na identificacao e remocao de valores incoerentes, valores discre-
pantes (outliers) e entradas repetidas da base de dados. Para a normalizagao dos dados
foram utilizados os métodos Logaritmo e Min-Max [61] para remover a diferenca de escala
entre caracteristicas. O método Min-Max coloca os valores normalizados em um intervalo
entre 0 e 1. O método Logaritmo aplica o célculo de logaritmo em uma base escolhida,
para este projeto foi utilizada a base 10.

Para um bom desempenho no treinamento de redes neurais, mesmo com poucos
dados, devemos seguir a recomendagcao da regra de Foley [28]. De acordo com [61] a regra
de Foley, também conhecida como a regra do dedao, diz que a propor¢ao do nimero de
amostras por classe (S) para o nimero de caracteristicas (N) deve exceder em 3 para obter

desempenho 6timo, ou seja,

S
N 3. (4.1)

Foley mostrou que quando a equagao (4.1) é satisfeita, o erro do conjunto de treino deve
se aproximar do erro do conjunto de teste e que o erro resultante deve se aproximar ao do

classificador 6timo de Bayes. Por exemplo, se o niimero de caracteristicas N = 5, entao
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o numero de amostras (S) por classe deve ser S > 5 x 3 o que implica que S > 15. Isso
indica que cada rétulo deve ter pelo menos 15 exemplares no banco de dados.

Visando reduzir o desbalanceamento dos rotulos, foi solicitado que o segundo par-
ticipante do ambiente fosse mais criterioso na coleta dos dados. Para isso, foi solicitado ao
participante que, no momento de questionamento, observasse o ambiente por alguns se-
gundos e se virasse para a posicao da janela e entao realizasse a resposta de conforto. Para
obter todos os rétulos do intervalo, algumas condigoes extremas como luminosidade baixa
foi executada no ambiente ao cair da tarde. Essa parte da experimentacao foi realizada
reduzindo a luminosidade do ambiente até que o participante se sentisse em condigoes
de desconforto de escuridao demasiada. Os rétulos para as condigoes de luminosidade
extrema foram obtidos com afericao da luminosidade externa do horario da manha e com
variacao das intensidades das lampadas do ambiente até que o usuario se sentisse em
condi¢ao de desconforto luminoso extremo. Dessa forma, os rétulos do conjunto de dados
2 teve uma melhor distribuicao dos dados e abrangeu todos os rétulos em quantidades
acima dos valores minimos aceitaveis conforme a regra de Foley.

A preparagao dos dados envolveu as seguintes tarefas:

e Analise: A analise dos dados foi realizada através da inspecao visual dos dados. O
objetivo dessa andlise era a de auferir as condigoes dos dados obtidos e verificar se
havia alguma necessidade de remocao ou algum tratamento dos dados. Dessa forma
os dados foram minuciosamente inspecionados visando encontrar alguma anomalia
como valores discrepantes (outliers), incoeréncia de dados, dados replicados entre
outras possibilidades. Para realizar a analise por inspecao, os dados foram ordenados
no arquivo csv para possibilitar a percepcao de alteragoes. A ordenacao dos dados foi
realizada primeiramente pelo rétulo, depois pelas caracteristicas de luminosidades
interna e externa que sao as caracteristicas mais influentes no objetivo do projeto.
As demais caracteristicas foram ordenadas seguindo seus valores de forma crescente e

no critério de desempate de ordenacao do préprio editor de planilhas do LibreOffice.

e Higienizacao: Apds ordenar os dados, foi realizada a inspecao visual para rea-
lizar a higienizacao do banco de dados. Dessa forma, os dados repetidos, valores

discrepantes (outliers) e valores incoerentes, foram removidos do banco de dados.

Foram considerados valores repetidos as entradas de dados nas quais as luminosida-
des internas e externas eram iguais e se mais 2 das outras 3 caracteristicas fossem
iguais. Dessa forma, os dados replicados eram removidos da base de dados para

evitar problemas com a modelagem.

Os valores discrepantes (outliers) foram extirpados do banco de dados. Foram
considerados outliers, os valores que visivelmente extrapolavam a mediana observada

dos valores em 10 vezes ou mais. Estes ocorreram exclusivamente na medida de
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luminosidade externa cuja medicao estava sujeita a fatores externos. Estes fatores
podem ser eventos desconhecidos e aleatorios como alta intensidade de raios solares

direto nos sensores ou reflexao de luz por algum objeto incidindo no sensor.

Foram considerados valores incoerentes aqueles cuja configuracao nao fazia sentido,
como, por exemplo, o sensor da mesa possuir um valor de luminosidade diferente
de zero e o sensor da janela possuir um valor igual a zero. Esse tipo de situacao é
incoerente, pois os dois sensores estavam sujeitos a luminosidade interna e o sensor
da janela estava sujeito a maioria da luminosidade externa. Dessa forma, sé faria
sentido o sensor da janela ser zero se o sensor da mesa também o fosse. Os conjuntos

com valores incoerentes foram removidos do banco de dados.

e Normalizagao: Os valores das caracteristicas dos dados possuiam escalas dife-
rente, dessa forma foi necessario realizar a normalizacao dos dados. A aplicacao da
normalizacao dos dados é feita para evitar que caracteristicas com valores e escalas
muito grandes tenham mais influéncia na modelagem. Dessa forma, a normalizagao
mudou os valores das colunas numéricas no conjunto de dados para usar uma escala

€m comuim.

Os valores de luminosidade interna e externa foram normalizados para a escala
logaritmica na base 10, pois a variancia e a média dos dados sao muito acentuadas
entre cada conjunto de dados como mostrado nas Tabelas 4.5, 4.6 e 4.7. O objetivo
da normalizacao logaritmica foi o de melhorar a precisao dos modelos, tendo em

vista que a escala era muito diferente das outras grandezas.

Os demais valores do banco de dados foram normalizados na escala Min-maz [61],
pois os dados nao sofreram uma diferenca acentuada entre as propriedades de
variancia e média dos dados como exibido nas Tabelas 4.5, 4.6 e 4.7. A norma-
lizacao Min-Max coloca todos os valores relacionados dos conjuntos de dados em
um intervalo de valores de 0 a 1. Dessa forma mantemos a proporcionalidade dos

dados e amenizamos a influéncia nos modelos pela discrepancia dos valores dos
dados.

A normalizagao interfere, positivamente, no treinamento do modelo, pois o erro para
a correcao dos pesos da rede neural estao na mesma escala como veremos nas segoes

adiante.
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Tabela 4.4: Relacao de distribuicao dos rétulos dos conjuntos de dados.

Usuario Rotulo 0 1 2 3 4 5 6 | Total
1 Quantidade 16 15 23 626 160 58 48 946
1 % 1,69 | 1,59 | 2,43 | 66,17 | 16,91 | 6,13 | 5,08 | 100
2 Quantidade | 43 47 63 109 27 25 16 330
2 % 13,03 | 14,24 | 19,09 | 33,03 | 8,18 | 7,58 | 4,85 | 100
3 Quantidade 0 6 3 152 2 16 5 184
3 % 0,00 | 3,26 | 1,63 | 82,61 | 1,09 | 8,70 | 2,72 | 100

Fonte: Autor, 2023.

4.3 Analise dos dados

Um grande problema ocasionado pela subjetividade do usuéario e também pela
coleta de dados ser em ambientes fechados é o fato das respostas do usuario estarem
poucas vezes nos extremos dos rétulos. Isso ocasionou um desbalanceamento dos dados
devido a subamostragem de rétulos no extremo do intervalo de valores de rétulos e sobre-
amostragem do rétulo de confortavel. Com isso, foram gerados muitos valores que indicam
que o participante estda confortavel e poucos valores que o usuario esta extremamente
desconfortavel, indicando excesso ou falta extrema de luminosidade. A quantidade de
valores no centro da distribuicao dos dados, ou seja, rétulos que indicam que o usuario
esta confortdvel, variou de 33,03% a 82,61%. Porém, os valores dos extremos variaram de
0,00% a 13,03% para rétulos de muita luminosidade e variaram de 2,72% a 4,85% para
escolhas de pouca luminosidade extrema, como pode ser visto na Tabela 4.4. Ha casos
em que determinado rétulo nao é alcancado na coleta dos dados como pode ser visto na
Tabela 4.4 em que o rétulo 0 ocorre zero vezes.

O numero de caracteristicas usados neste projeto foram 5, o que nos da a neces-
sidade de pelo menos 15 exemplos de cada rétulo, segundo a regra de Foley, para que o
erro do conjunto de treino se aproxime do erro do conjunto de teste. Os trés conjuntos
de dados obtidos tiveram amostragens e proporcoes diferentes, como pode ser visto na
Tabela 4.4, devido a disponibilidade de tempo, dificuldades e metodologia para coleta.

O conjunto de dados 1 mostrado na Tabela 4.4, satisfez a regra de Foley em todos
os rétulos, apesar dos dois primeiros rétulos estarem com valores iguais. O conjunto de
dados 2 foi o que teve a melhor distribui¢ao, em que todos os rotulos satisfizeram a regra de
Foley, como pode ser visto na Tabela 4.4. O conjunto de dados 3 foi o que menos satisfez
a regra de Foley, como pode ser visto na Tabela 4.4, ao ter apenas 1 rétulo satisfazendo
a Equagao (4.1) e se tornando assim o conjunto de dados mais desbalanceado.

As Tabelas 4.5, 4.6 e 4.7 mostram as médias, medianas, variancia, desvio padrao
e a normalizagao dos trés conjuntos de dados.

Podemos perceber que o conjunto de dados 2, com excecao da caracteristica de
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Tabela 4.5: Métricas do conjunto de dados 1.

métrica }ummos. luminos, umidade | temper. | hora

interna externa
média 10,42 89,59 66,72 27,13 14,33
mediana | 10,00 57,00 71,00 27,00 14,00
variancia| 70,41 8171,29 | 189,96 3,22 13,00
desvio 8,39 90,35 13,78 1,77 3,40

Fonte: Autor, 2023.
Tabela 4.6: Métricas do conjunto de dados 2.

métrica }umlnos. luminos, umidade | temper. | hora

nterna externa
média 13,13 265,44 75,54 26,63 13,08
mediana | 11,00 96,5 76,00 26,60 14,16
variancia| 92,05 108240,92 | 44,20 1,26 7.16
desvio 9,58 444,57 6,64 1,12 2,67

Fonte: Autor, 2023.
Tabela 4.7: Métricas do conjunto de dados 3.

métrica }umm. lumin, umidade | temper. | hora

Interna externa
média 907,09 953,31 51,30 24,86 12,64
mediana | 931,00 983,00 52,00 25,0 11,50
variancia| 6577,36 | 9279,18 | 20,32 1,60 7,67
desvio 80,88 96,07 4,50 1,26 2,71

Fonte: Autor, 2023.

luminosidade externa, tem a média das caracteristicas préxima da mediana das carac-
teristicas e possuem uma distribuicao dos dados mais uniforme que os demais conjuntos
de dados, como pode ser visto pela Tabela 4.4.

A dispersao dos dados indica a abrangéncia de informagao do ambiente que foi
coletada e como o ambiente pode variar suas caracteristicas. Dessa forma, a variancia e
o desvio padrao podem nos informar a respeito da dispersao dos dados. Nas Tabelas 4.5
e 4.6, é possivel notar que os conjuntos de dados 1 e 2 tém uma grande abrangéncia de
informacgao sobre o ambiente.

Nas Tabelas 4.5, 4.6 e 4.7 é possivel perceber que a luminosidade externa é uma
caracteristica que possui variancia muito grande quando olhamos para os dados nao nor-
malizados.

A luminosidade interna possui variancia relativamente pequena nos conjuntos de
dados 1 e conjuntos de dados 2 quando comparada com a luminosidade externa. Isso mos-
tra que a variacao da luminosidade interna nao fica longe da média destes dois conjuntos
de dados.

O conjunto de dados 3 foi obtido em um ambiente diferente com possibilidade de
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Figura 4.4: Matriz de correlagao do conjunto de dados 1 nao normalizado.
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luminosidade diferentes, influenciando na variancia da luminosidade interna. Isso torna
a variancia da luminosidade interna mais distante da média quando comparada como a

luminosidade interna dos conjuntos de dados 1 e conjuntos de dados 2.

4.3.1 Correlacao das Caracteristicas

As matrizes de correlagdo das Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 mostram a correlacao das
caracteristicas com os rétulos e com as outras caracteristicas. De acordo com [10], relagdes
abaixo de 0,3 sao consideradas relagoes fracas, relagoes acima de 0,6 sao consideradas
relacoes fortes e os casos contréarios sao considerados relacoes regulares.

O fato das caracteristicas ter baixa correlacao entre si indica que estas sao indepen-
dentes entre si. Dessa forma, as caracteristicas contribuem para o treinamento do modelo
de forma independente. Isso quer dizer que a remocao de uma das caracteristicas pode
afetar o poder preditivo do modelo [49]. O que pode nao ocorrer quando caracteristicas
do modelo de dados tem alto valor de correlagao entre si. Isso se d& porque a contribuicao
de informagao para o modelo é similar entre caracteristicas com alto valor de correlagao
[32].

Ao analisarmos as matrizes de correlacao dos conjuntos de dados 1 e 2, representa-
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Figura 4.5: Matriz de correlagao do conjunto de dados 2 nao normalizado.
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Figura 4.6: Matriz de correlagao do conjunto de dados 3 nao normalizado.
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das pelas Figuras 4.4 e 4.5, é perceptivel que a luminosidade interna tem alta correlacao
positiva com o rétulo (label). Isso indica que a varia¢ao do conforto luminoso do usudrio
estd correlacionada com a luminosidade interna.

A correlagdo de luminosidade externa e hora também possui valor elevado, mos-
trando uma correlacao alta dessas duas variaveis, como podemos ver nas Figuras 4.4, 4.5
e 4.6. O valore elevado da correlacao entre a hora e a luminosidade externa é esperado,
pois a luminosidade do dia varia conforme as horas. Para este caso, uma correlacao alta
entre essas caracteristicas é aceitavel e até bem desejavel, ao servir como redundancia de
informagao para tornar o sistema de atuacao e predicao mais robusto. Isso se deve ao fato
de que hé sensores e atuadores no ambiente e no caso de falha e equivoco de algum deles
a redundancia pode ajudar a minimizar o erro na resposta do modelo. Dessa forma, os
atuadores tém menos possibilidade de receber informagcoes erradas do preditor.

Como podemos ver nas Figuras 4.4, 4.5 e 4.6, ha uma baixa correlacao entre
as caracteristicas de umidade e rétulo e também entre temperatura e rétulo. Com isso
podemos concluir que os valores dos rotulos nao se relacionam com a variacao da umidade
e da temperatura. Porém, estas duas caracteristicas podem trazer informacoes para o
modelo que expressam o padrao subjetivo das escolhas do usuario do ambiente.

O conjunto de dados 3 foi obtido de outro experimento, dessa forma, as condicoes
dos dados e a correlagao das caracteristicas ficaram bem diferentes dos dois primeiros
conjuntos de dados. Como podemos ver na Figura 4.6, a pesar da luminosidade interna e a
hora possuirem as maiores relagbes com o conforto do usudrio, estas sao correlagoes fracas.
Mas neste ambiente, podemos perceber que o conforto do usudario esta mais relacionado

com as caracteristicas de hora e luminosidade interna do que com as demais.

4.3.2 Anadlise de similaridade entre os conjuntos de dados

O teste de kolmogorov-Smirnov [23] (KS) pode ser utilizado para avaliar a diferenca
da distribuicao dos conjuntos de dados fonte e conjuntos de dados alvo a partir do teste
two-sample ks em um problema de transferéncia de conhecimento [11]. O teste two-sample
ks é um teste nao paramétrico que compara a distribuicao cumulativa de dois conjuntos de
dados. Este teste pode ser aplicado para testar a hipotese nula que diz que dois conjuntos
de dados tem a mesma distribuicao. Isso significa que valores pequenos do p-valor, o qual
¢ um valor que varia de 0 a 1 retornado pelo teste two-sample, evidenciam que devemos
rejeitar a hipétese nula. Dessa forma temos que p-valor préximo de zero indica que a
distribuicao dos dados do ambiente fonte difere da distribuicao dos dados do usuério alvo
[11].
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Tabela 4.8: Tabela P-values do teste de Kolmogorov-Smirnov.

Fonte-Alvo label lum. interna lum. externa umidade temperatura hora
1-2 8,830959e-37 1,401233e-05 2,597833e-09 5,779153e-44 | 4,944368e-05 | 0,115433
1-3 0,000853 1,545344e-213 | 8,885883e-218 1,203639e-60 1,302605e-45 | 0,326816
2-1 8,830959e-37 1,401233e-05 2,597833e-09 5,779153e-44 4,944368e-05 | 0,115433
2-3 2,406675e-18 | 4,931070e-145 4,720041e-89 8,632481e-119 1,828918e-49 | 0,272973
3-1 0,000853 1,545344e-213 | 8,885883e-218 1,203639e-60 1,302605e-45 | 0,326816
3-2 2,406675e-18 | 4,931070e-145 | 4,720041e-89 | 8,632481e-119 | 1,828918e-49 | 0,272973

Fonte: Autor, 2023.

A Tabela 4.8 mostra o resultado dos p-valores calculados pelo teste de Kolmogorov-
Smirnov [23] aplicado nas combinagoes dos trés conjuntos de dados como usudrios fontes
e alvo. O teste foi aplicado para cada caracteristica de dados (propriedades do ambiente)
comparando a distribuicao das caracteristicas do usuério fonte com as distribuigoes do
conjunto de dados alvo. A anélise da percepcao de conforto dos usuarios nos ambientes
inteligentes tem alta diferenca de distribuicao das preferéncias de conforto do ambiente.
Essa conclusao pode ser percebida pelo p-valor préximo de zero na maioria das carac-
teristicas do ambiente entre dois usudrios fonte e alvo. Isso pode ser compreendido como
resultado das caracteristicas diversas de preferéncias dos usuarios e da subjetividade da
percepcao de conforto.

Podemos perceber na Tabela 4.8 que com excecao da caracteristica hora, as demais
caracteristicas tiveram seu p-valor menor do que 1%. Isso indica que as distribuicoes das
caracteristicas do ambiente e dos rotulos dos dados nao sao iguais, logo nao proveem de

um mesmo conjunto de dados.

4.4 Ciclo de controle

Apoés a obtencao do melhor modelo de predicao do ambiente inteligente personali-
zado, o modelo é colocado para atuar no ambiente na etapa de implantacao da metodologia
CRISP-DM. A execugao do modelo no ambiente ocorre em um ciclo infinito que se inicia
ao ocorrer uma alteragao do estado do ambiente. Esta é uma alteragao nas propriedades
do ambiente que sao luminosidade interna, luminosidade externa, umidade ou tempera-
tura. Ao ocorrer uma alteracao no estado do ambiente, os sensores computam 0s novos
valores das propriedades do ambiente, gerando assim, um novo estado do ambiente. Este
estado é repassado para o modelo treinado, que retorna a predigao da acao a ser realizada
pelos atuadores, que no nosso caso sao lampadas inteligentes Philips Bulb Hue. Apos
obter a acao predita, os atuadores recebem e executam a acao predita pelo modelo. Esta
acao pode alterar o estado do ambiente que desencadeara o inicio do ciclo de controle

como mostra a Figura 4.7.
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Figura 4.7: Ciclo de controle do ambiente.
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Fonte: Autor, 2023.

O codigo de predicao de conforto executa em ciclo infinito em um computador
central que tem conexao, via rede local e internet, com os sensores e atuadores do ambiente.
O sistema de leitura de dados dos sensores, executando em ciclo infinito, armazena as
informagcoes dos sensores em um banco de dados a cada alteragao em uma das propriedades
do ambiente atual. Um software executando em ciclo infinito busca por alteragoes na
ultima insercao no banco de dados dos sensores a cada um minuto. Este tempo foi obtido
empiricamente neste projeto, sendo suficiente para execugao de atuacao no ambiente e
percepcao de alteracao do estado do ambiente por parte do usuario. Ao detectar alteracao
na ultima insercao do banco de dados, o software de busca de alteracoes envia os dados
para o algoritmo de predi¢ao. Os novos dados sao executados no preditor, que retorna
uma predicao de atuacao para o novo estado do ambiente. A predicao de atuacao é entao
executada pelos atuadores, que recebem o comando de atuacao do computador central,

como exemplificado na Figura 4.8.

4.5 Conclusoes

Este capitulo apresentou os conjuntos de dados empregados no trabalho, bem como
foi feita uma anadlise estatistica dos mesmos. Foram feitas andlises do percentual de
rotulos por classe, uma caracterizacao dos atributos numéricos, bem como uma analise
de correlagao dos rétulos com cada atributo. Todos os conjuntos de dados tiveram sua

maior porcentagem de valores no rétulo central e suas menores quantidades nos rétulos
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Figura 4.8: Arquitetura de sistema do ciclo de predicao e atuacao.
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de valores nas bordas dos intervalos. O conjunto de dados 2 foi o menos desbalanceado e
0 3 o mais desbalanceado. A andlise das métricas dos atributos mostrou a necessidade de
intervencao de normalizacao dos dados devido a sua alta variancia. Assim, foram aplicados
dois métodos de normalizacao de dados conforme a necessidade de cada atributo.

A caracterizacao dos conjuntos de dados ainda mostrou que os mesmos possuem
distribuigoes bem distintas, mesmo se tratando do mesmo problema (predigao de con-

forto). Isso corrobora que a nogao de conforto é diferente entre individuos.
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Capitulo 5

Modelagem dos dados e Avaliacao do
Modelo

5.1 Modelagem dos dados

Na modelagem dos dados foi realizada a selecao da técnica de modelagem dos
dados, a geracao do projeto de teste, a construgao do modelo e a avaliacao do modelo. Na
etapa de selecao da técnica de modelagem, o objetivo foi o de descrever o porqué e qual
técnica de modelagem foi utilizada. Na fase de geragao do projeto de testes o objetivo
foi o de descrever os procedimentos e mecanismos de teste para mostrar a qualidade do
modelo. Na construcao de modelo descrevemos a aplicacao das ferramentas de modelagem
utilizadas. Na avaliacao do modelo resumimos os resultados da tarefa executada pelo

modelo.

5.1.1 Selecao da técnica de modelagem

A técnica de modelagem de dados selecionada foi a de Redes Neurais Artificiais
(ANN), do inglés Artificial Neural Network. Junto a técnica de ANN foram aplicados os
conceitos de transferéncia de conhecimento e de ajuste fino em Redes Neurais Artificiais.
A escolha da técnica de ANN para este projeto se deu pela crescente aplicacao de ANN,
seus resultados promissores e pela ampla quantidade de bibliotecas, fontes de estudos e
implementacoes sobre as ANNs. As redes neurais artificiais utilizadas s@o redes neurais
densas, como a que pode ser vista na Figura 5.1, em que cada neuronio da camada anterior

é conectado a cada neuronio da proxima camada.
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5.1.2 Transferéncia de conhecimento com ajuste fino

A escolha da transferéncia de conhecimento com ajuste fino dentre varias formas
de transferéncia de conhecimento foi devido as caracteristicas dos problemas a serem
solucionados por esse projeto.

A aplicagao da transferéncia de conhecimento com ajuste fino se justifica pela pouca
quantidade de dados, pelo algoritmo de modelagem e pela necessidade de personalizacao
do modelo. A pouca quantidade de dados fez necessaria a transferéncia de conhecimento,
pois para alcancar um bom modelo de aprendizado de maquina é necessaria uma grande
quantidade de dados [81]. O problema do projeto esta ligado a personalizagao do modelo,
dessa forma, a aplicacao do ajuste fino é uma forma eficiente de realizar a personalizacao
[81].

A transferéncia de conhecimento aplicada neste projeto é de natureza homogeénea,
supervisionada, baseada em modelo e offline [81]. Por se tratar dos mesmo tipos de
dados, a transferéncia de conhecimento aplicada neste projeto tem natureza homogénea
[60]. Por treinarmos o modelo com dados rotulados, a transferéncia de conhecimento
utilizada tem natureza supervisionada. Ao importarmos os parametros de outro modelo
para compor um novo modelo temos que a transferéncia de conhecimento desse projeto é
baseado em modelo. Esse projeto nao faz atualizagoes constantes de dados para realizar

a transferéncia de conhecimento, logo esta ¢ de natureza offfine [81].

5.1.3 Numero de neuronios de entrada e saida

As camadas de entrada e saida possuem nimero de neuronios conforme a ne-
cessidade do projeto. O niimero de neurdnios na camada de entrada foi definido
como o nimero de caracteristicas do ambiente inteligente. Como o nimero de ca-
racteristicas auferidas dos ambientes eram 5, entao a camada de entrada possuia 5
neuronios como mostrado na Figura 5.1. As 5 entradas recebem os valores de lumino-
sidade interna, luminosidade externa, temperatura do ambiente, umidade do ambiente
e a hora. Estas caracteristicas compoem o estado do ambiente para o preditor treinado
retornar, na camada de saida, uma agao a ser tomada conforme o estado do ambiente.

A camada de saida possui saida com 7 neuronios. O nimero de neurodnios
representa a quantidade de classes de agoes a serem realizadas pelo ambiente.

As miultiplas saidas de uma rede neural de classificacao definem o nimero de

classes que essa rede tenta prever. No caso deste projeto, 7 classes foram definidas para
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Figura 5.1: Rede Neural Artificial densa com 5 neurdénios de entrada e 7 neurénios de
saida.
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Tabela 5.1: Mapeamento da avaliacao de valores categéricos de diferentes condigoes de
luminosidade do ambiente e valores incrementados na intensidade luminosa das lampadas.

Valor da avaliacao Avaliagao Valor incrementado (luxes)
0 Escuro Demais +3
1 Muito Escuro +2
2 Pouco Escuro +1
3 Confortédvel 0
4 Pouco Claro -1
5 Muito Claro -2
6 Claro Demais -3

Fonte: Autor, 2023.

representar o grau de conforto do usudrio do ambiente. Dessa forma a rede neural possui
7 neuronios de saida como pode ser visto na Figura 5.1. As 7 saidas representam os 7
valores de agoes do ambiente que representam as classes de nivel de conforto do usuario.
Estes valores sao interpretados pelo ambiente como a quantidade a ser incrementada ou
decrementada no atuador de luminosidade do ambiente, como mostrado na Tabela 4.1.
Dessa forma, os atuadores podem corrigir o conforto do ambiente e deixar o usuario mais
confortavel. Nessa rede neural de classificagao é utilizada a fungao de ativacao Softmaz
na ultima camada. Essa funcao define qual agdo possui a maior probabilidade de ser a

classe de conforto do usuério entre as 7 classes.
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Figura 5.2: Rede Neural Artificial densa com 5 neurdénios de entrada e 7 neurénios de
saida e mais de uma camada oculta.
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5.1.4 Hiperparametros definidos para pesquisa em grade

Os hiperparametros da ANN foram escolhidos utilizando a técnica de pesquisa
exaustiva, também conhecida como pesquisa em grade (grid search) que foi descrita na
Secao 2.3.5. Os hiperparametros que foram utilizados podem ser visto na Tabela 5.2

com o intervalo de valores utilizados na busca em grade.

Tabela 5.2: Tabela de valores de hiperparametros utilizados na busca em grade.

Hiperparametro Valores utilizados
Numero de neurénios
na camada de entrada 5
Numero de neurénios

na camada de saida 7
Numero de
camadas ocultas 3,4,5,6
Ntumero de neuronios
por camada oculta 5,7,32,64,128
Taxa de aprendizado | 0,0001, 0,001, 0,01, 0,1, 0,2, 0,3, 0,4
Tamanho da

validacao cruzada 3,5, 10

Numero de épocas 1000

Funcao de ativagao Sigmoid, Tanh
Funcao de otimizacao Adam, SGD

Fonte: Autor, 2023.

Com excecao do nimero de neuronios da camada de entrada e niimero de neuronios

da camada de saida, os outros hiperparametros foram escolhidos utilizando a pesquisa em
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grade. A pesquisa em grade foi aplicada em um intervalo de valores para cada hiper-
parametro, estes valores foram selecionados observando resultados das melhores praticas
de treinamento de redes neurais. Estas préticas informam melhores valores que se pautam
por conceitos que utilizam algumas métricas como a quantidade de dados utilizados, pro-
porgoes otimizadas de treino e testes, tipos de problema a ser resolvido e analise empirica
sobre os dados. A selecao dos melhores valores foi importante, pois a pesquisa em grade
¢ uma técnica exaustiva e demanda custo computacional alto como mencionado na Segao
2.3.5. Dessa forma foi necessario reduzir as dimensoes dos conjuntos de valores dos hiper-

parametros.

5.2 Geracao de projeto de teste

A geracao do projeto de teste descreve os procedimentos ou mecanismos de testes
para mostrar a qualidade do modelo. Nesta etapa sao relatadas as intencoes do planeja-
mento para treinar e testar o modelo.

Para realizar o treino e a validagao dos modelos foi utilizado o método de validacao
cruzada para selecionar as amostras de dados de treino e teste. Como a distribuicao dos
dados obtidos durante a coleta nao tem proporcao equanime entre os rétulos, também foi
aplicada a técnica de estratificagao para realizar a amostragem de treino e teste.

Os testes do modelo foram criados para comparar se os poucos dados de um novo
ambiente alvo poderia se beneficiar do conhecimento obtido de um ambiente fonte ja trei-
nado. Para realizar essa andlise foram utilizados 3 usudrios, os dados de cada usuario
foi combinado com os outros dois. Dessa forma, cada usuario foi fonte de dados para os
demais, gerando assim um conjunto de 6 combinagoes. A cada combinagao foi aplicada
a busca em grade no intervalo de valores de hiperparametros. Assim, para cada com-
binacao de hiperparametros e usuarios fonte e alvo foi gerado um conjunto de resultados
de execucao com valores de métricas.

Cada uma das métricas tem o objetivo de analisar e comparar o desempenho das
modelagens. O objetivo da comparacao do desempenho de modelagens é encontrar o
melhor desempenho dos modelos do usudrio alvo com e sem a aplicacao da transferéncia
de conhecimento com ajuste fino. Esta comparacao verifica se o ajuste fino consegue
melhorar os dados do melhor preditor do usuério alvo sem a transferéncia de conhecimento
no contexto de ambientes inteligentes.

As métricas utilizadas para avaliar os modelos foram Acurdcia, Erro de Entropia

cruzada e matriz de confusao.
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5.2.1 Acuracia

A funcao de acuracia computa o numero de predigoes corretas realizadas pelo
modelo. Dessa forma, a acuracia informa qual a porcentagem dos dados o modelo esta
acertando.

Podemos definir a acurdcia da seguinte forma, se y; é o valor predito da i-ésima
amostra e y; é o valor do rétulo correspondente ao g;, entao a fracao de predicoes corretas

sobre as n amostras é definida pela Equagao 5.1 a seguir [72]:

1
acuracia(y;, v;) = — Ly = 9i) (5.1)
n -
Em que 1(z) = [z € A] tal que A é o conjunto dos valores em que y; = ¥;.

1 sexeA
1(z) = (5.2)
0 sex¢ A

5.2.2 Matriz de Confusao

Uma matriz de confusao é uma tabela que mostra o desempenho de um algoritmo
de classificacao. A matriz de confusao mostra como esta a dispersao de predigao e rétulo
dos dados. Com a matriz de confusao é possivel analisar qual foi a predicao do modelo no
conjunto de dados para cada réotulo. Dessa forma é possivel analisar acurédcia e a precisao

do modelo.

5.3 Construcao do modelo

Na fase da construgao do modelo foi realizada a configuracao de parametros do
modelo bem como a descricao do modelo.

Nesta fase executamos as ferramentas de modelagem no conjunto de dados prepa-
rados para criar os modelos. Nesta etapa foram descritas as aplicagoes das ferramentas

utilizadas na escolha dos valores dos parametros dos modelos e as ferramentas para redu-
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zir efeitos negativos de dados desbalanceados e em pouca quantidade. A construcao do

modelo também descreve os modelos resultantes, relatando a interpretacao dos modelos.

5.3.1 Linguagem de programacao e bibliotecas

A construcao do modelo foi realizada na linguagem de programacao Python que
possui um grande conjunto de bibliotecas e suporte para o desenvolvimento de modelos
de aprendizado de maquina. Os modelos de aprendizado de maquina desenvolvidos se
basearam no conceito de redes neurais artificiais de classificacao.

Para o desenvolvimento das redes neurais artificiais foram utilizadas bibliotecas
do Pytorch [20] com auxilio das bibliotecas do Scikit-Learn [57]. O Pytorch foi escolhido
para ser a biblioteca de desenvolvimento, pois inicialmente houve problemas com o uso da
biblioteca do Keras [16] com o processador Core 15-460M 2.53GHz da primeira geragao.
Este era o processador do computador utilizado para o desenvolvimento das redes neurais
artificiais. Diante disso, foi realizada a migragao para as bibliotecas do Pytorch o qual

nao houve nenhuma restrigao.

5.3.2 Construgao da amostragem estratificada

Na fase de modelagem dos dados foi identificado que algumas propriedades dos
dados como desbalanceamento de rétulos e amostragem desequilibrada podem prejudicar
o modelo dos dados. Para amenizar o problema do desbalanceamento e da amostragem
desequilibrada de dados, foi aplicada a técnica de amostragem estratificada.

A amostragem estratificada é uma técnica que realiza a amostragem proporcional
dos rétulos como exemplificado na Figura 5.3. Essa técnica evita que a sele¢ao de dados
seja enviesada pela alta amostragem de alguns rétulos e baixa amostragem de outros
rétulos [50].

A aplicagao da amostragem estratificada com a validagao cruzada forma a va-
lidacao cruzada estratificada. Para construcao da validacao cruzada e da estratificacao
foi utilizada um método do Scikit-learn [57] conhecido e nomeado como Stratifiedkfold
[58]. Esse método prové indices de treino e teste para dividir os conjuntos de dados de

treino e de teste para serem aplicados no modelo.
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Figura 5.3: Exemplificacao da estratificacao.

C

Amostra

®
B
® O
L IE

Be

Populagdo

Fonte: [18], 2020.

5.3.3 FEarly Stop e Dropout

Para evitar que os modelos sofressem sobreajuste, foram aplicadas as técnicas de
regularizacao, Farly Stop e Dropout. A técnica do FEarly Stop consiste em analisar o
desempenho de uma das métricas de avaliacao como acuracia ou erro. Para isso a técnica
verifica se a métrica sofre melhorias em seu valor por um nimero escolhido de iteragoes.
A técnica aborta o treinamento da modelagem se apés o niimero de tolerancia de iteracoes
for atingido e ndo ocorrer nenhuma melhoria na métrica de avaliagao [33]. Neste projeto
diversas combinacoes de Farly Stop foram testadas, mas a que teve melhor resultado foi
a de tolerancia de 10 iteracoes com precisao de 0,0001. Isso permitiu manter o modelo de
predicao com maior poder de generalizacao.

O Dropout Nao foi utilizado para obter os resultados. Porém, este foi aplicado
para tentar remover o sobreajuste do modelo. O Dropout é uma técnica aplicada em
aprendizado de maquinas, nao exclusiva, mas muito aplicada em redes neurais artificiais.
O Dropout consistem em remover nés das camadas da rede neural com uma determinada
probabilidade. Na execugao do modelo os nés sao removidos e o modelo treinado sem
sofrer a influéncia do né removido [77]. O Dropout previne sobre ajuste evitando que
as unidades compensem os erros cometidos por outras unidades durante o processo de
treinamento [33]. A técnica de Dropout permitiu o cessar do sobre ajuste, mas foi melhor
desativar o Dropout pois estava gerando valores de acuracia e erro de teste melhor do
que os de treino. Os valores de Dropout utilizados foram de 20% e 40%. Com ambas
as porcentagens, os valores de acuracia de teste estavam muito superiores que os valores

de acuracia de treino do modelo em sua maioria. Ao pesquisar por motivagoes, foram
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encontrados muitos relatos de que o Dropout causava esse tipo de problema. Ao desabilitar
o Dropout aplicando probabilidade 0,0% como parametro, os resultados de acuracia de

testes voltaram a ficar menores ou iguais as acuracias de treino em sua maioria.

5.4 Avaliacao dos resultados da modelagem

Os resultados obtidos com a aplicagao da transferéncia de conhecimento com ajuste
fino para redugao do tempo de treinamento em ambientes inteligentes obteve éxito. Isso
quer dizer que a acuracia da melhor hipdotese de modelo da aplicacao da transferéncia de
conhecimento com ajuste fino foi melhor do que a acurédcia da melhor hipétese de modelo
do usudrio alvo sem a transferéncia de conhecimento com ajuste fino. Isso implica que
teoria a ser aplicada para reducao de tempo e quantidade de dados para treino de conforto
personalizado de ambientes inteligentes funciona para a tarefa a que foi destinada neste
projeto.

Todas as combinacoes de usuérios como alvo e fonte obtiveram éxito para a mo-
delagem de classificacao com transferéncia de conhecimento com ajuste fino. Mesmo em
conjuntos de dados com imperfei¢oes, a modelagem de melhoria funcionou para reduzir
o tempo de aprendizado com poucos dados para predicao de conforto personalizado em

ambiente inteligentes.

5.4.1 Analise de resultados dos hiperparametros

O objetivo de variar e combinar os hiperparametros é obter as melhores com-
binacoes destes que retorne modelos com melhores acuracias sobre os dados apresentados.
O resultado das execugoes da busca em grade é mostrado na Tabela 5.3 que exibe quais
hiperparametros tiveram melhores desempenhos para cada combinacao de usuéario como
alvo e fonte. O otimizador Adam foi o que mais apareceu com melhor desempenho, como
mostra a Tabela 5.3. O otimizador Adam teve melhor desempenho para os usudrios 1 e
2 como alvo. O conjunto de dados 3 como alvo teve melhor desempenho com o otimiza-
dor SGD, do inglés Stochastic Gradient Descent. A fungao de ativagdo Tanh (Tangente
Hiperbdlica) foi a que mais apareceu em quase todas as combinages de usudrios. Esta
funcao de ativagao é uma variagao da funcao de ativacao Sigmoid.

A taxa de aprendizado que mais se sobressaiu foi a de 0,2. Esta foi a terceira taxas
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mais rapida utilizada. Aparentemente o usuario 1 como alvo precisa de taxas menores
para alcangar valores otimizados. Os conjuntos de dados 2 e 3 como alvo tem taxa
de aprendizado maior, realizando maiores saltos da funcao de minimizacao de erro. O
principal fator comum entre os conjunto de dados 2 e 3 é a baixa quantidade de dados.

A quantidade de 5 camadas da rede neural foi a quantidade de camadas que teve
melhores desempenhos. Aparentemente, ter mais camadas é melhor, porém devemos
manter o limite de 5 camadas para esses conjuntos de dados. Essa informacao foi analisada
empiricamente ao se executar mais de 5 camadas na rede neural para o conjunto de dados
e ocorreu que a rede neural nao alterava os pesos. Ao pesquisar por motivos dos pesos
nao estarem alterando, uma possivel resposta encontrada, que justificava o problema, foi o
desaparecimento de gradiente [22]. Isso ocorre quando os valores retornados para ajustar
0S pesos na retro-propagacao sao zeros ou muito préximos de zero. O que foi constatado
com analise de saida dos erros de treinamento iguais as zero. As redes com quantidade
de camadas menores do que 3 nao permitiam substituir mais do que a camada final. Por
isso, a menor quantidade de camadas foram 3 camadas.

A quantidade de 64 neurdnios por camada obteve a maioria dos melhores resulta-
dos. Aparentemente mais neuronios por camada poderia surtir efeitos melhores, pois ao
se adicionar mais camadas, observou-se que os modelos selecionavam esse valor de hiper-
parametro como o de melhor desempenho. A melhoria no desempenho nao alcancava as
duas primeiras casas decimais ao se adicionar mais do que 32 neurdnios. Dessa forma, adi-
cionar mais neurénios por camada tinha um limite de melhoria que nao era ultrapassado
com o adicionar de mais neuronios. Assim optou-se por nao aumentar para mais do que
64 neuronios por camada, mantendo apenas os testes com no maximo 64 neurénios como
resultado oficial. Isso se deve ao custo alto de tempo de execucao em variar a quantidade
de hiperparametros sem a previsao de um ganho real e contundente.

O numero de partigoes de validacao teve seu melhor desempenho na quantidade de
5 particoes que aparece em 3 das 6 execucoes. O valor de 5 particoes permitem utilizar
20% dos dados como teste e 80% dos dados como treino, sendo uma 6tima proporcao de
treino e teste segundo [29]. Essa parece ser uma divisdo otimizada para uma quantidade
maior de dados como os do conjunto de dados 1 que possui uma grande quantidade de
dados em comparagao com os demais conjuntos de dados. O conjunto de dados 2 teve
melhor desempenho com os valores de particoes mais altos como 5 e 10. A quantidade de
10 parti¢oes permite maior quantidade de dados para treino em que 90% dos dados foram
usados para treino e 10% para teste. Utilizar 90% dos dados para treino permite uma
boa melhora na acuracia de treino, pois mais dados serao vistos pelo treino do modelo.
O valor 3 da validacao cruzada utilizado no conjunto de dados 3 como alvo faz com que
33,33% dos dados sejam utilizados como teste e apenas 66,66% usados como treino.

E importante enfatizar que estes nao foram os tnicos hiperparametros nos quais a

acuracia de teste da transferéncia de conhecimento com ajuste fino ficou maior que a maior
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acuracia de teste do usuario alvo. Estes foram os primeiros hiperparametros dos maiores

valores de acuracia de teste de transferéncia de conhecimento que nao foram superados.

Tabela 5.3: Hiperparametros do modelo de classificacao das melhores acuracias dos
usudrios alvo.

Alvo | Fonte Taxa de Partigoes Otimizador | Camadas | Nés por | Fungao de | N.2 Camadas
aprendizado | da validacao ocultas camada ativagao substituidas
1 2 0,01 5 Adam 5 64 Tanh 3
1 3 0,01 5 Adam 5 64 Tanh 3
2 1 0,1 10 Adam 3 32 Tanh 1
2 3 0,2 5 Adam 4 64 Tanh 2
3 1 0,2 3 SGD 5 5 Tanh 1
3 2 0,2 3 SGD 4 7 Sigmoid 3
Fonte: Autor, 2023.

5.4.2 Analise de resultados das Acuracias

Na Figura 5.4 sao comparados todos os usudarios atuando como fonte de dados
para a transferéncia de conhecimento e também atuando como usudrio alvo para receber
a transferéncia de conhecimento com ajuste fino. Os dados sao apresentados por pares
A-B, onde o valor a esquerda do traco indica o conjunto de dados fonte da transferéncia
de conhecimento, e o valor a direita é o conjunto de dados de destino.

O grafico da Figura 5.4 mostra os melhores resultados das acuracias de testes do
usuario alvo com e sem a transferéncia de conhecimento. As barras rotuladas como Alvo,
barras azuis, representam os valores das acuracias de testes dos usuérios alvo sem aplica¢ao
da transferéncia de conhecimento com ajuste fino. As barras rotuladas como Trans-
feréncia, barras vermelhas, representam os valores das acuracias de testes dos usuarios
alvo com aplicacao da transferéncia de conhecimento com ajuste fino.

As barras vermelhas mais altas do que as barras azuis no grafico da Figura 5.4
indicam que as combinagoes de transferéncia de conhecimento com ajuste fino superou a
melhor predi¢ao obtida com os dados sem a transferéncia de conhecimento.

Varias combinagoes de transferéncia de conhecimento com ajuste fino melhoraram
a acuracia do usuario alvo. As melhores acuracias do usuario alvo foram melhoradas com
a aplicacao da transferéncia de conhecimento para os modelos de classificagao.

Podemos concluir que para a modelagem de classificacao e os hiperparametros
utilizados, a transferéncia de conhecimento supera a predi¢cao dos dados originais, mesmo
estes sendo em pequena quantidade. O que corrobora a tese inicial da eficacia da aplicagao
da transferéncia de conhecimento para melhorar o tempo de treinamento de um ambiente

inteligente com poucos dados.
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Ao analisarmos o grafico da Figura 5.4 percebemos que as maiores acuracias de
teste da transferéncia de conhecimento foram alcangadas pelo conjunto de dados 1 como
usuério alvo. O fato do conjunto de dados 1 ser um conjunto maior de dados, permitiu uma
acuracia maior tanto no teste do alvo quanto no teste da transferéncia de conhecimento.
Isso implica que mesmo um conjunto de dados menor pode transferir conhecimento para
um conjunto de dados maior. Isso que dizer que a transferéncia de conhecimento faz com
que a hipdtese inicial do modelo a ser treinado comece de um ponto de partido melhor do

que se tivesse comecgado do zero.

Figura 5.4: Comparagao das melhores acurédcias obtidas no modelo de classificagao.
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Fonte: Autor, 2023.

Acuracia

Os maiores ganhos alcancados foi pelo conjunto de dados 3 que obteve melhorias
de 12,56% e 14,82% com a transferéncia de conhecimento do conjunto de dados 2 e 1 res-
pectivamente. Os menores ganhos de acurdcia alcangados foram dos conjuntos de dados
3 para o 1, 1 para o 2 e 3 para o 2. Estas transferéncias obtiveram melhorias de 2,24%,
3,34% e 5% respectivamente. A relacao perceptivel destes trés conjuntos como foram
descritos é que o conjunto de dados 2 tem menor desbalanceamento dos dados e maior
variancia na caracteristica de luminosidade externa. Podemos inferir que a transferéncia
de conhecimento de um conjunto de dados menos balanceado para um mais balanceado
tende a ter menor poder de melhoria. Devido a alta variancia na caracteristica de lu-
minosidade externa, também é possivel inferir que os demais conjuntos de dados podem
nao ter conseguido melhorar os rétulos do modelo referente a esta caracteristica para o
conjunto de dados 2.

O conjunto de dados 2 aplicou duas das 3 maiores melhorias na acuracia. O
conjunto de dados dois melhorou a acuracia dos conjuntos de dados 1 e 3 em 9,4% e

14,82% respectivamente. Podemos perceber que as caracteristicas dos dados tem mais
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influéncia na modelagem do que a quantidade de dados. Isso por que o conjunto de dados
1 é o maior e o conjunto de dados 2 é o mais balanceado. O conjunto de dados 2 também
possui uma variancia maior no atributo de luminosidade externa, o que também pode ser
um fator de influéncia na modelagem por abranger mais valores na rotulagao.

O conjunto de dados 1 foi o que teve as maiores acuracias, sendo melhor do que os
outros modelos mesmo estes recebendo a transferéncia de conhecimento. A acuracia do
conjunto de dados 1 sem a transferéncia de conhecimento foi melhor do que a dos demais
conjuntos de dados, mesmo estes recebendo a transferéncia de conhecimento. Esse fato
pode ser atribuido a alta quantidade de dados do conjunto de dados 1 em relacao aos
demais conjuntos de dados. Isso se justifica por que quanto mais dados mais informagoes
sobre o padrao dos dados é entregue ao modelo. Quanto maior a informacao sobre os
dados, melhor é a acuracia de predicao do modelo sobre os dados.

O conjunto de dados 3 conseguiu o pior resultado de treinamento sem a trans-
feréncia de conhecimento. Podemos inferir que seu pior desempenho em relagao a acuracia
de teste pode ser atribuido ao seu alto nivel de desbalanceamento dos rétulo e sua baixa
quantidade de dados. O conjunto de dados 3 ao receber a transferéncia de conhecimento
alcangou melhorias superiores as melhorias do conjunto de dados 2. Isso fez o modelo do
conjunto de dados 3 superar o modelo do conjunto de dados 2 com e sem a transferéncia
de conhecimento. Isso mostra que a transferéncia de conhecimento pode fazer um modelo
superar a predicao de um modelo fonte em condigoes adequadas. Porém, este assunto
estd fora do escopo deste projeto.

A Tabela 5.4 mostra como a transferéncia de conhecimento possibilita a redugao do
nimero de dados para treinamento do modelo. Como consequéncia disso, a transferéncia
de conhecimento também influencia na redugao do tempo necessario de coleta de dados

para realizar a modelagem dos dados, como mostrado na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Comparacao do tempo necessario para coleta de dados com e sem a trans-
feréncia de conhecimento.

Dias Dias Sem transferéncia Com transferéncia Economia de
Alvo Alvo Fonte Fonte tempo de
Dias | N.2 instancias | Dias | N.? instancias | coleta em %
1 31 2 11 42 1276 31 946 26,19%
1 31 3 25 56 1130 31 946 44,64%
2 11 1 31 42 1276 11 330 73,81%
2 11 3 25 36 514 11 330 69,44%
3 25 1 31 56 1130 25 184 55,36%
3 25 2 11 36 514 25 184 30,56%

Fonte: Autor, 2023.

Ao analisarmos a Tabela 5.4 podemos perceber que treinar o modelo sem a trans-
feréncia de conhecimento consome os dias de coleta dos conjuntos de dados alvo e fonte

somados. Ao treinar o modelo com a transferéncia de conhecimento o tempo de coleta
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de dados é menor, pois temos que coletar apenas os dados do modelo alvo. Dessa forma,
o treinamento de um ambiente inteligente personalizado consome menos tempo com a
aplicacao da transferéncia de conhecimento do que sem a aplicacao da transferéncia de

conhecimento.

5.4.3 Analise de resultados das matrizes de confusao

As matrizes de confusao mostram o desempenho das predi¢oes dos usuérios alvo
antes e depois da transferéncia de conhecimento. As matrizes exibem como cada entrada
foi predita pelo modelo. A diagonal principal mostra a quantidade de predicao correta
para os respectivos rétulos. As demais entradas da matriz de confusao sao as predicoes
realizadas erradas.

No ambiente elaborado para este projeto, aproximar da predicao correta pode ser
um ganho na predi¢ao que nao esta sendo contabilizado. Isso por que uma predicao errada
é contabilizada como um erro de predicao, mas esta pode deixar o usuario com maior ou
menor nivel de desconforto. Deixar o usuario com um menor nivel de desconforto ¢ menos
pior do que deixd-lo com mais desconforto. A exemplo, uma predicao que prevé que o
usudrio esta com sensagao de claro demais, mas na realidade o usuario esta confortavel ira
diminuir a intensidade luminosa do ambiente em trés niveis. Isso ird deixar o usuario muito
mais desconfortavel se o erro fosse apenas em um nivel. Ainda a exemplo, uma predicao
de que o usudrio estd com a sensacao de claro, mas na realidade este esta confortavel,
ird gerar uma atuagao no ambiente que deixara o usuario com pouco desconforto. Isso
por que ao atuar equivocadamente no ambiente, o atuador ira reduzir a luminosidade em
apenas um nivel do que deveria ser.

Uma particularidade das caracteristicas do ambiente estudado ¢ que deixar o am-
biente mais escuro do que deveria, tende a ser mais prejudicial do que deixar o ambiente
mais claro do que deveria ser. Isso por que estamos falando de um ambiente de trabalho,
o que implica que ficar no escuro pode atrapalhar ou até mesmo impedir o usuério do
ambiente de realizar suas tarefas. Talvez essa particularidade nao se aplique em um am-
biente como um quarto, por exemplo, em que apagar demais a luz pode prejudicar tanto
quanto acender demais a luz.

Além da acuracia, podemos utilizar a aproximacao dos rétulos para o valor de
acuracia para medir a qualidade da transferéncia. Como mostrado nos exemplos anterio-
res, errar para valores proximos da acuracia tem efeito menos negativo do que errar para
longe dos valores da acuracia.

Para avaliarmos o modelo através da matriz de confusao podemos olhar para as
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falsas predigoes como um grau de aproximacao das predigoes. Devido a natureza deste
projeto, uma aproximacao da acuracia é um fator que pode ser usado para interpretar
a qualidade do preditor. Essa aproximacao da acurdcia pode ser analisada através da
matriz de confusao.

Todas as predigoes de transferéncias de conhecimento geraram alguma aproximacao
das predigoes para perto da acuracia, como pode ser visto nas Figuras 5.5, 5.6, A.1, A.2,
A3 e A4d. As Figuras A.1, A.2, A.3 e A.4 sdo exibidas no Apéndice A. Ao analisarmos as
matrizes de confusao do alvo e da transferéncia de conhecimento é possivel perceber que
muitos valores que estavam distantes da diagonal principal se aproximaram desta. Além
do aumento da acuracia, a aproximacao de valores da diagonal principal também pode
ser interpretado como uma melhora na predicao da modelagem como ja exemplificado.

Apesar de possuir uma taxa muito grande de rétulos confortavel, o conjunto de
dados 3 melhorou os outros rétulos como fonte de dados de transferéncia de conhecimento.
Podemos inferir que o conhecimento do conjunto de dados 3 levou mais informagao a
respeito da condicao de confortavel.

A excecao do usuario 1 como fonte e 2 como alvo, o restante das combinagoes todas
melhoraram a acuracia da predi¢ao de confortavel. Isso pode ser atribuido a alta taxa de
rotulos confortavel em todos os conjuntos de dados.

No conjunto de dados 3 a principal melhoria ocorrida foi sobre o rétulo de con-
fortavel. Isso pode ser justificado pelo desbalanceamento dos rétulos e a alta taxa de

rétulos confortdvel do conjunto de dados 3.

Figura 5.5: Comparagao das matrizes de confusao com e sem transferéncia de conheci-
mento do usudrio 2 para o usuario 1 da modelagem de classificacao.

(a) Matriz de confusdo de acurdcia de teste do (b) Matriz de confusdo de acurécia de teste da
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Fonte: Autor, 2023.

Os rétulos que melhoraram a acurdcia com a transferéncia de conhecimento vari-

aram em cada combinagao de conjuntos de dados alvo-fonte. Todos os rétulos receberam
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Figura 5.6: Comparacao das matrizes de confusao com e sem transferéncia de conheci-
mento do usuario 3 para o usuario 1 da modelagem de classificacao.

(a) Matriz de confusdo de acuricia de teste do (b) Matriz de confusdo de acurdcia de teste da
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Fonte: Autor, 2023.

melhorias em alguma quantidade, como mostra o grafico da Figura 5.7. Porém, alguns
rotulos receberam muitos aumentos de acuracias, como o rotulo de confortavel, e outros
receberem bem pouco, como os rétulos escuro demais e muito escuro, como mostra o
grafico da Figura 5.7.

O grafico da Figura 5.7 mostra que todos os rétulos performaram negativamente
para pelo menos uma combinagao de conjunto de dados alvo-fonte. O grafico da Figura
5.7 mostra que a transferéncia do conjunto de dados 1 como fonte para o conjunto de
dados 2 como alvo teve diminuicao na predi¢ao do rétulo de confortavel, bem como os
rotulos escuro demais e claro.

Ao observar o grafico da Figura 5.7 é perceptivel que exceto o rétulo de confortavel,
nenhum outro rétulo aumentou o nimero de predigoes em mais do que 20 predicoes
corretas. Com isso podemos inferir que os modelos alvo tiveram alto desempenho para
os rétulos e nao deram margem para melhoria, o que pode ser visto nas Figuras 5.5 e
5.6. Também é possivel inferir que nenhum modelo de transferéncia generalizou suficiente
para aumentar a acuracia de predigao para além de 20 acertos nos rétulos diferentes do
confortavel.

Os rotulos tiveram desempenho diferente em cada combinacao de conjunto de dados
alvo fonte. Para saber o desempenho geral de cada rétulo foi calculada a diferenca de
numero de acertos entre a predicao do alvo sem a transferéncia de conhecimento e com
a transferéncia de conhecimento de cada rétulo de todos os experimentos. Este calculo
mostra o aumento da acuracia para cada rétulo em cada experimento como mostrado na
Figura 5.7. Em seguida foi calculado a porcentagem de aumento de cada rétulo em cada
experimento e por fim foi calculada a média da porcentagem de aumento de cada rétulo

em cada experimento como mostrado na Figura 5.8. Cada ponto do grafico da Figura 5.8
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Figura 5.7: Aumento das acuracias dos rotulos para cada par de dados alvo fonte.
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Fonte: Autor, 2023.

mostra a porcentagem média de aumento de cada rétulo em todos os experimentos.

Os rétulos claro demais, muito claro e escuro foram os que tiveram maior porcen-
tagem de aumento depois do rétulo confortavel. Os rétulos claro demais, muito claro
e escuro alcangaram uma média 5,28%, 6,35% e 6,13% respectivamente como pode ser
observado na Figura 5.8. Os rétulos muito escuro e escuro demais tiveram porcentagem
negativa no aumento da acuracia como podemos ver na Figura 5.8. A porcentagem ne-
gativa quer dizer que em média houve mais daqueles rétulos preditos corretamente no
conjunto de dados sem a transferéncia de conhecimento do que com a transferéncia de
conhecimento.

Outro fator relevante para avaliar o desempenho do modelo é o quanto os modelos
aproximaram os rétulos da diagonal principal das matrizes de confusao. Essa acao indica
erros menos desconfortdaveis para o usudrio do ambiente inteligente.

A contabilizacao do niimero de aproximacoes é feita contando o niimero de rétulos
que aproximaram menos o numero de rotulos contados que se afastaram da diagonal
principal da matriz de confusao. O numero de aproximagoes inclui aquelas que colocaram
a predicao na diagonal principal.

O numero de rétulos que aproximaram ¢ calculado analisando, na matriz de con-

fusao do conjunto de dados alvo. Essa analise avalia se houve diminui¢ao ou aumento dos
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Figura 5.8: Aumento médio da acuracia de cada rétulo.
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rotulos mais proximos da diagonal principal na matriz de confusao da transferéncia de
conhecimento. Se uma entrada da matriz da transferéncia de conhecimento mais distante
do rétulo diminuiu seu valor e uma entrada mais proxima da diagonal principal aumentou
seu valor, contabilizamos como aproximagao. Se uma entrada proxima da diagonal prin-
cipal na matriz de transferéncia diminuiu seu valor e uma entrada mais longe da diagonal
principal aumentou seu valor, essa propriedade é contabilizada como um afastamento
da diagonal principal. Um afastamento da diagonal principal pode ser considerado uma
aproximacao negativa. Foi verificado entrada a entrada e contabilizada a aproximagao de
cada rétulo entre as matrizes do alvo e da transferéncia de conhecimento.

A Figura 5.9 mostra os rotulos que mais se aproximaram proporcionalmente da
predicao. Podemos perceber que o rétulo confortavel foi o que mais aproximou da predicao
correta, seguido do rétulo escuro e do rétulo claro demais. Verificando as aproximacoes
dos rotulos, percebemos que exceto os rétulos muito escuro e escuro demais, os demais
rotulos aproximaram mais predicoes do que afastaram como mostra a Figura 5.9.

Os rétulos muito escuro e escuro demais tiveram aproximacao negativa, isso quer
dizer que estes rétulos tiveram mais valores afastados do que valores aproximados da

predicao correta.
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Figura 5.9: Porcentagem de aproximacoes dos rétulos da diagonal principal por rétulo em
valores absolutos.
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Fonte: Autor, 2023.

5.5 Conclusoes

E possivel concluir que em diversos aspectos a transferéncia de conhecimento trouxe
melhorias para a modelagem dos 3 conjuntos de dados. As melhorias nao ocorreram
apenas no aumento da acuracia, mas também amenizando o erro do preditor para um
nivel menos desconfortavel para o usuario.

Se contabilizarmos os diversos problemas que os conjuntos de dados tinham, a
modelagem com transferéncia de conhecimento e ajuste fino foi muito bem sucedida.
O sucesso da modelagem pode ser confirmada visto que todos os modelos obtiveram
melhorias nas acuracias e também na amenizagao da predi¢ao equivocada. Se incluirmos
a rotulacao de conforto do ambiente sem a necessidade de interacao humana de forma
consciente, medindo apenas o comportamento do usuario, a predicao de conforto com
transferéncia de conhecimento com ajuste fino poderia ter uma taxa de predicao correta
maior. Isso se baseia no fato desse tipo de coleta fornecer maior quantidade de dados

além de menos dados incoerentes.
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Capitulo 6

Conclusoes

Este capitulo apresenta as conclusoes sobre o projeto e os trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

Neste projeto implementamos a transferéncia de conhecimento com ajuste fino
para uma nova aplicacao. Com isso o objetivo era o de aprimorar e expandir a percepcao
sobre a aplicagao de modelagem de aprendizado para predi¢ao de conforto personalizado
em um ambiente inteligente. O projeto obteve éxito na proposta de transferéncia de co-
nhecimento com ajuste fino para melhorar o tempo de predi¢ao de conforto personalizado
em ambientes inteligentes.

Podemos considerar que o resultado do projeto alcancou as expectativas, pois a
proposta foi cumprida mesmo utilizando conjuntos de dados reais que trouxeram consigo
muitos desafios para os autores do projeto. Os dados sao um fator muito importante na
elaboragao de projetos como esse e devem ter o maximo empenho por parte dos pesqui-
sadores durante sua coleta para que as propriedades dos dados sejam otimizadas. Estas
propriedades definem a precisao e a capacidade de generalizacao dos modelos.

Os resultados corroboraram toda a teoria proposta de transferéncia de conheci-
mento com ajuste fino para predicao de conforto personalizado em ambientes inteligentes.
Com os resultados obtidos, foi ampliada a perspectiva sobre o tema abordado. Isso
mostrou que a transferéncia de conhecimento com ajuste fino tem grande potencial de
melhoria no treinamento de modelos de predi¢ao com poucos dados em personalizacao de

ambientes inteligentes.
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6.2 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros exibimos possiveis tecnologias que planejamos implementar e
aplicar para melhorar a modelagem de dados com poucos dados para predicao de conforto
personalizados em ambientes supervisionados.

O Melhoramento sobreposto de modelos é um possivel trabalho futuro em
que testamos melhorias sequenciada com mais de um modelo em sequéncia. Com isso
podemos verificar se o conhecimento acumulado ao longo da sequéncia de aprendizado
melhora a predicao do modelo mais do que uma transferéncia de conhecimento simples.
Com isso, temos a transferéncia de conhecimento de um grupo de pessoas para uma tnica
pessoa. Isso pode ter melhor desempenho de predigao por transferir um conhecimento
mais genérico sobre a percepcao humana do que transferir o conhecimento de um 1nico
usudrio [11].

O Few-shot Learning (FSL) é uma técnica de transferéncia de conhecimento que
aplica o conhecimento de dados existentes de tarefas relacionadas em um novo conjunto
de dados que nao possuem dados rotulados suficientes para treinar um modelo [26].

O Aprendizado por Reforco Profundo é outra proposta para os trabalhos
futuros. O aprendizado por reforco trabalha com o conceito de recompensa positiva e
negativa. O modelo é treinado e a cada execucao das tarefas este recebe uma recom-
pensa. O modelo realiza diversos treinos visando maximizar as recompensas obtidas [47].
O aprendizado por reforco permite que o modelo aprenda ao longo do tempo e atrelado a
transferéncia de conhecimento pode ser uma o6tima forma de modelar predi¢ao personali-

zada em ambientes inteligentes.

6.3 Dificuldades

Os maiores desafios para o desenvolvimento do projeto foram a implementacao dos
softwares para a modelagem de predicao e a implementacao e instalacao dos softwares para
funcionamento do hardware. Grande parte do projeto consiste em desenvolver modelos
que dependem de utilizar extensas bibliotecas com curvas de aprendizado dificil. Estas
bibliotecas possuem uma complexa quantidade de conceitos e requisitos que devem ser
compreendidos antes mesmo de aprender os métodos da biblioteca e suas utilidades.

Instalar o hardware e os softwares das plataformas do experimento em casa foi outro

grande desafio e de grande dificuldade. A plataforma de experimentacao possuia uma
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extensa quantidade de conceitos e mintcias. Estas demandaram muito tempo e interacao
com os autores tanto do hardware quanto dos softwares da plataforma de experimentagao.
Questoes como compatibilidade de bibliotecas, formas de interacao e funcionamento do
hardware e instanciagao de drivers demandaram muitos meses de estudo e discussao para

poder implementar um escritorio residencial inteligente.
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Apeéendice A

Matrizes de confusao

A.1 Modelagem com reducao do rétulo de

confortavel no conjunto de dados 3

O rétulo confortavel do conjunto de dados 3 foi reduzido em 50% para averiguar
como o modelo se comportaria como alvo. A conclusao foi de que houve aumento na
quantidade de rétulos com aumento de acuracia como pode ser visto nas Figuras A.5 e
A.6. Porém, houve reducao na acuracia com a transferéncia de conhecimento na maioria
dos rétulos diferentes do confortavel. Podemos concluir que o desbalanceamento é um
fator para melhoria de acuracia. Porém, além do desbalanceamento, a falta de rétulos no
conjunto de dados 3 pode ser um fator que prejudica a transferéncia de conhecimento. Os
rotulos de confortavel continuaram a obter melhorias assim como na versao do conjunto

de dados 3 sem a remocao de parte dos rétulos confortavel.
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Figura A.1: Comparagao das matrizes de confus@o com e sem transferéncia de conheci-
mento do usuario 1 para o usuario 2 da modelagem de classificacao.

(a) Matriz de confusdo de acurdcia de teste do (b) Matriz de confusdo de acurécia de teste da
usuario 2.
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Fonte: Autor, 2023.

Figura A.2: Comparagao das matrizes de confusdo com e sem transferéncia de conheci-
mento do usuario 3 para o usuario 2 da modelagem de classificacao.

(a) Matriz de confusdo de acurdcia de teste do  (b) Matriz de confusdo de acurdcia de teste da
usuario 2.
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Figura A.3: Comparagao das matrizes de confusao com e sem transferéncia de conheci-
mento do usuério 1 para o usuario 3 da modelagem de classificagao.
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Figura A.4: Comparagao das matrizes de confus@ao com e sem transferéncia de conheci-
mento do usuério 2 para o usuario 3 da modelagem de classificagao.

(a) Matriz de confusao de acurécia de teste do  (b) Matriz de confusdo de acurdcia de teste da
usudrio 3.
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A.1. Modelagem com reducao do rétulo de confortavel no conjunto de dados 3 100

Figura A.5: Comparacao das matrizes de confusao com e sem transferéncia de conhe-
cimento do usuario 1 para o usudario 3 da modelagem de classificacao com reducao na
quantidade de rétulos de conforto do conjunto de dados 3.

(b) Matriz de confusdo de acurdcia de teste da
(a) Matriz de confusdao de acurdcia de teste do transferéncia de conhecimento com redugdo na
usudrio 3 com redugao na quantidade de rétulos quantidade de rétulos de conforto do conjunto

de conforto do conjunto de dados 3. de dados 3.
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Fonte: Autor, 2023.

Figura A.6: Comparacao das matrizes de confusao com e sem transferéncia de conhe-
cimento do usudrio 2 para o usudrio 3 da modelagem de classificacao com redugao na
quantidade de rétulos de conforto do conjunto de dados 3.

(b) Matriz de confusdo de acurdcia de teste da
(a) Matriz de confusdo de acurédcia de teste do transferéncia de conhecimento com redugéo na
usudrio 3 com redugao na quantidade de rétulos quantidade de rétulos de conforto do conjunto

de conforto do conjunto de dados 3. de dados 3.
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Fonte: Autor, 2023.
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