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RESUMO

Nas tltimas duas décadas o conceito de Internet das Coisas vem se
popularizando, propondo a introducao da tecnologia e da interconexao
de objetos distintos, como lampadas, geladeiras, carros, etc., através
de uma rede, frequentemente, a Internet. Assim, o ntimero de apare-
lhos interligados tende a crescer produzindo uma grande quantidade
de dados. Torna-se, entdo, necessario o uso de ferramentas capazes de
processar e extrair informagoes relevantes desses dados. Entre os mé-
todos existentes estao os sistemas de recomendagao, aos quais, a partir
de andlises da interagoes de usudrios, sdo capazes de tragar perfis de
usuarios e fornecer sugestoes. Nos ultimos anos, esses sistemas vém
sendo incorporados em diversos contextos como plataformas de strea-
ming e, gradativamente, outras aplicagoes introduzirao tais ideias no
ambito da Internet das Coisas. Entre os ambientes, nos quais é pos-
sivel integrar ambos os conceitos, estdo as casas inteligentes ou smart
homes, onde o uso da tecnologia abre caminho para novas formas de
interagdo com o lar. Dispositivos comuns presentes em casas, como
geladeiras, agregam, assim, novas tecnologias e funcionalidades, no en-
tanto, os modelos existentes apenas proporcionam interagoes digitais,
contudo nao atentam aos gostos e habitos dos usuarios. Levando isso
em conta, o presente trabalho propoe um modelo de geladeira capaz
de monitorar as interagoes e tragar perfil de preferéncias por produtos.
Isso é possivel devido ao uso de etiquetas RFID, que terao o papel de
identificar os diversos produtos contidos na geladeira e da aplicagao de
algoritmos de recomendagéo. Ao final, fez-se uma avaliagio, a partir
de um cenério criado, onde o equipamento foi capaz de realizar o mo-
nitoramento dos produtos disponiveis e de oferecer recomendagoes aos
usudrios a partir o seus perfis, além da reposicdo de produtos consi-
derados essenciais. Além disso, foi possivel recomendar receitas tanto
a partir do conteudo da geladeira, bem como, do perfil do usuario. A
partir do exposto, conclui-se que a integracao dos conceitos de Internet
das Coisas e Sistemas de Recomendacdo pode contribuir para auxiliar
usudrios em suas tarefas didrias facilitando, de algum modo, o processo
de tomada de decisao.

Palavras-chave: Internet das Coisas. Sistemas de Recomendagao.
Geladeira Inteligente. Preferéncias do usuério.






ABSTRACT

In the last two decades the concept of the Internet of Things has become
popular, proposing the introduction of technology and the interconnec-
tion of different objects such as lamps, refrigerators, cars, etc. through
a network, often the Internet. Thus, the number of interconnected devi-
ces tends to grow producing a large amount of data. It is then necessary
to use tools capable of processing and extracting relevant information
from such data. Among the existing areas are the Recommender Sys-
tems based on analyzes of user interactions being able to trace user
profiles and provide suggestions. In recent years, these systems have
been incorporated into a variety of contexts such as streaming plat-
forms and, gradually, other applications will introduce such ideas into
the Internet of Things context. Among the environments in which both
concepts can be integrated are smart houses, in which the use of techno-
logy creates new forms of interaction with the home. Common devices
present in the houses such as refrigerators add, thus, technologies and
new features, however, existing models only provide digital interacti-
ons, however do not address the tastes and habits of users. Taking this
into account the present work proposes a model of refrigerator capable
of monitoring interactions and tracing preferences profile by products.
This is possible by using RFID tags which have the role of identifying
the various products contained in the refrigerator and the application
of recommendation algorithms. In the end, an evaluation was made,
based on a created scenario, where the equipment was able to monitor
the available products and offer recommendations to users from their
profiles as well as the replacement of products considered essential. In
addition, it was possible to recommend recipes both from the contents
of the refrigerator as well as from the user profile. From the above, it
is concluded that the integration of the Internet of Things and Recom-
mendation Systems concepts can contribute to help users in their daily
tasks facilitating, in some way, decision making process.

Keywords: Internet of Things. Recommender systems. Smart fridge.
User preferences.
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1 INTRODUGAO

Nas tultimas décadas, presencia-se os acelerados avangos na cién-
cia e tecnologia impulsionados por empresas dos mais diversos ramos e
pelas constantes pesquisas nas universidades.

Um dos avangos tecnologicos mais significativos é a Internet, com
efeito significativo no desenvolvimento da economia global e na socie-
dade atual. Em duas décadas tem decorrido um grande crescimento
na disponibilidade do acesso a rede. Em setembro de 2016, o ntimero
de usudrios da rede mundial de computadores era de aproximadamente
3,75 bilhdes, quase metade da populacdo mundial e cerca de 92 vezes
maior em relagdo ao ano 2000 (MINIWATTS MARKETING GROUP, 2016).
Outro grande avango tem ocorrido nos celulares, aos quais evoluiram
tanto nos tltimos anos que passaram de simples e grandes telefones sem
fio & dispositivos menores, no entanto, com acesso a Internet, recursos
avancados de dudio e video e capacidade de processamento equiparavel
a computadores de mesa (desktops) e/ou notebooks (MEYERS, 2011;
WOYKE, 2014).

Em meio ao contexto da Internet, um novo paradigma surgiu no
meio académico e aos poucos ganha terreno nas grandes empresas. A
sua proposta é levar a tecnologia a objetos do dia a dia, como condi-
cionadores de ar, lampadas, fogdes etc., e, assim, criar novas formas
de interacdo além de funcionalidades inéditas, seguindo o exemplo dos
smartphones.

Mencionada pela primeira vez, por Kevin Ashton, em 1999 (FI-
NEP, 2015), a Internet das Coisas (IoT, do inglés, Internet of Things)
vem se consolidando cada vez mais. Abrigard um variado ecossistema
de dispositivos com capacidade de processamento, sensoriamento, co-
nexao com demais dispositivos, em muito casos, com a Internet, en-
tre outros avancgos. Estima-se que, em 2020, cerca de 24 bilhGes de
dispositivos IoT estejam conectados, implicando em torno de quatro
dispositivos por pessoa (MEOLA, 2016).

Contudo, com o crescimento do nimero de itens computacio-
nais, a quantidade de dados gerada por eles também cresce de maneira
acelerada (CHIANG; ZHANG, 2016). A partir disso, o fluxo de dados
na rede de internet se intensifica a ponto de comprometer o seu de-
sempenho. Isso decorre em fungdo modelo de rede utilizado, também
chamado cloud computing, ao qual mantém recursos e funcionalidades
distantes dos dispositivos que os utilizam, ou seja, em servidores e data
centers. Assim, para obtencdo de tais recursos hé a necessidade dos
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dispositivos em acessar a nuvem através da internet sempre que ne-
cessario, gerando, desse modo, um alto trafego de dados (VAQUERO;
RODERO-MERINO, 2014).

Além disso, o acesso a nuvem dificulta aplicagbes em IoT em
tempo real devido ao atraso entre envio e recebimento de dados pela
rede de internet (SYED; FERNANDEZ; ILYAS, 2016). Portanto, uma nova
arquitetura se faz necessaria para incorporar os dispositivos IoT & In-
ternet tradicional. Nesse contexto, a fog computing ou computacao de
neblina, surge como potencial solucdo, com base na proposta de uma
forma de organizacao de rede que complemente a atual. Isso é pos-
sivel com base na aproximacdo, aos dispositivos IoT que as utilizam,
de algumas funcionalidades e recursos que atualmente sdo acessados
através da nuvem, ou seja, centralizadas em servidores e data centers.
(CHIANG; ZHANG, 2016). Para tanto, um dispositivo de rede seria res-
ponséavel por uma “nuvem local” ou fog. Desse modo, os dispositivos
IoT se comunicariam com esse equipamento e obteriam funcionalidades
necessarias de maneira mais eficiente. Ademais, a nuvem local se co-
municaria diretamente com a nuvem convencional, transferindo apenas
informagdes mais relevantes e necessdrias (SYED; FERNANDEZ; ILYAS,
2016).

Os dispositivos que compoem a IoT podem ser denominados ob-
jetos inteligentes, ou smart objects, aos quais detém funcionalidades
expandidas como comunicagdo, sensoriamento, processamento e atua-
¢ao sobre o ambiente. Além disso, promovem a interacdo entre o mundo
fisico (analdégico) e o mundo digital. Isso ocorre gracas a sensores ca-
pazes de capturar grandezas como temperatura e luminosidade e, a
partir disso, torna-se possivel que aplicagées tenham conhecimento do
contexto do ambiente (STOJKOSKA et al., 2017).

Baseando-se nesses conceitos, algumas companhias vém inse-
rindo no mercado novos produtos com as caracteristicas citadas. Como
exemplo, o Amazon Echo®!, um dispositivo que opera com o servico de
assistente pessoal Alexa, e interage com pessoas em uma casa a partir
de comando de voz. Outro produto é a smart lock da empresa Nuki®?,
pelo qual é possivel abrir e fechar a porta apenas com um toque no
aplicativo mével pelo smartphone ou através de um smart watch. Ade-
mais, outras areas vem se utilizando desses conceitos, por exemplo, os
esportes. O CARV®3, um dispositivo vestivel ou wearable, propoe um

Thttps://www.amazon.com/Amazon-Echo-Bluetooth-Speaker-with-WiFi-
Alexa/dp/BO0X4WHP5E

2https://nuki.io/en/shop/nuki-smart-lock/

Shttps://www.kickstarter.com /projects/333155164/carv-the-worlds-first-
wearable-that-helps-you-ski
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calcado para praticantes de ski capaz de analisar, em tempo real, o
modo de esquiar e fornecer informacoes detalhadas, visando melhorar
o desempenho dos usudrios.

Os smart objects poderao, a partir da IoT, operar em conjunto
com o objetivo de compor os chamados smart environments, ambientes
nos quais a integracao dos dispositivos agrega novas funcionalidades
e formas de interagdo para determinado ambiente (ASANO; YASHIRO;
SAKAMURA, 2016). Entre os ambientes inteligentes emergentes estao
as smart grids, que propoem a atualizagdo do sistema elétrico atual
a partir do uso da tecnologia. Uma das principais mudancgas serd o
direcionamento do fluxo de energia e informagoes em dois sentidos.
Como consequéncia, serd possivel consumir e fornecer energia para o
sistema elétrico, bem como trocar informacoes sobre o estado da rede de
eletricidade, o consumo, entre outros avancos. Tudo isso serd vidvel em
virtude da capacidade de sensoriamento, troca de informagoes, controle
e da tecnologia da informagao e comunicagido (CECILIA; SUDARSANAN,
2016).

Além das smart grids, outro ambiente em expansdo é a smart
home ou casa inteligente. Através dela, os moradores de uma casa
podem interagir com um recinto capaz de responder ao seus compor-
tamentos e prover diversas funcionalidades (SILVA et al., 2012). Isso se
deve a presenca de dispositivos dotados com tecnologias de sensoria-
mento, controle e comunicagao.

Os ambientes inteligentes podem abrigar outros menores. No
caso das smart homes, é possivel subdividi-las em ambientes como a
cozinha inteligente ou smart kitchen. Nesse espago, usudrio tem a dis-
posicao novas maneiras de interagir com os utensilios e eletrodomés-
ticos. A partir disso, surgem diversas oportunidades em termos de
criacdo de produtos, como geladeiras, fogoes, cafeteiras conectadas a
Internet. Em relacdo as geladeiras inteligentes ou smart fridges, por
exemplo, viu-se um avango nos ultimos anos. Desde os anos 2000 vem-
se pensando em como conectar refrigeradores & Internet, sendo a LG®*
uma das primeiras companhias a implementar o conceito de dispositi-
vos conectados a Internet. Em pesquisas recentes, propoe-se adicionar
outros recursos como monitoramento dos produtos no interior e seus
respectivos prazos de validades, entre outros (HACHANI et al., 2016).

As interacoes das pessoas com os ambientes e dispositivos co-
nectados, no contexto da IoT, gerard uma grande quantidade de dados
(CHIANG; ZHANG, 2016). Um aproveitamento eficiente desses dados
pode ampliar as aplicagoes da IoT. Uma das diversas formas para colo-

4http://www.lg.com
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car essa ideia em pratica sdo os Sistemas de Recomendagao (SRs). Com
base nas preferéncias indicadas pelo usudrio ou no seu comportamento,
esses sistemas buscam selecionar e fornecer informagdes relevantes (FI-
LHO; GEUS; ALBUQUERQUE, 2008).

SRs podem ser divididos em trés classes principais. A primeira
refere-se a filtragem colaborativa, em que recomendagoes sao realizadas
com base na similaridade das preferéncias de determinado usuérios em
relagdo a outros usudrios no que tange a produtos, servigos etc., que o
usudrio nao conhece, mas tem alta probabilidade de interesse. Outra
categoria é a baseada em contetido, na qual os conteiidos apresentados
ao usuario sdo baseados nas suas proprias preferéncias, mas conside-
rando as caracteristicas de determinado item de interesse. Por fim,
existe a abordagem hibrida, em que ambas as categorias citadas sao
mescladas, aproveitamento, desse modo, as melhores funcionalidades
de cada uma (THOMAS; SUJATHA, 2016).

As aplicagbes de SRs sdo adotadas nos mais diversos campos,
dentre eles, plataformas de streaming de filmes e séries, sites de ven-
das online entre outros. Ainda assim, os SRs vém recebendo novas
propostas de uso, como sistemas aptos a propor pontos de carga para
condutores de carros elétricos (FERREIRA et al., 2011), noticias perso-
nalizadas (YEUNG; YANG, 2010) e sistemas focados em acessibilidade
(CARDOSO et al., 2016).

1.1 PROBLEMATICA

Os ambientes inteligentes, através da IoT, tornam possivel a in-
teragdo entre usudrios e a tecnologia. No entanto, ha dispositivos que
ainda nao fazem uso de todo o potencial proporcionado através da IoT
para fornecer experiéncias como os objetos presentes em casas inteli-
gentes, como, geladeiras, fogdes etc.

Em relacao as geladeiras inteligentes, um dos problemas em
aberto estd o modo com o qual é realizado o monitoramento e registro de
itens. Muitas propostas fazem uso de dispositivos que operam por on-
das eletromagnéticas. No entanto, os alimentos que contém agua, além
de estruturas metéalicas, podem interferir no desempenho das leituras
dependendo da tecnologia utilizada (PERIYASAMY; DHANASEKARAN,
2015; QING; CHEN, 2007). Por outro lado, os métodos que utilizam
processamento de imagem tém éxito em monitoramento de alimentos
naturais como verduras e frutas (SHWETA, 2017), mas nao hé, na lite-
ratura, outras propostas que englobem processamento de imagem para
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produtos embalados, como leite, enlatados entre outros.

Apesar do grande ntimero de estudos a cerca da IoT, as tecno-
logias e aplicagOes propostas nao tém demonstrado a devida atencgao
aos aspectos de usabilidade e experiéncia do usuario, focando mais no
ponto de vista técnico (KORESHOFF; ROBERTSON; LEONG, 2013; WIL-
SON; HARGREAVES; HAUXWELL-BALDWIN, 2015). B necessario, por-
tanto, incluir no projeto de aplicagdes conceitos que visem auxiliar os
usuarios no seu dia a dia.

Desse modo, tem-se como pergunta de pesquisa: “Como apri-
morar o conceito atual de geladeira inteligente levando em
conta a interacao dos usuarios de modo que o dia a dia destes
seja facilitado?”

1.2 OBJETIVOS

Esta secdo apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos
do trabalho.

1.2.1 Geral

Desenvolver um modelo de geladeira inteligente que facilite o dia
a dia dos usuérios a partir da andlise das interagoes destes.

1.2.2 Especificos

e Elaborar e desenvolver um projeto de leitura e monitoramento
dos produtos contidos na geladeira.

e Implementar um sistema de anélise das interagoes e recomenda-
¢ao de produtos e de receitas.

o Elaborar um cenério que permita a avaliacao do modelo proposto.

o Avaliar e discutir os resultados obtidos a partir do modelo pro-
posto.

1.3 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO

A Internet tem evoluido nas tltimas décadas impactando na eco-
nomia mundial e no dia a dia das pessoas. Nos seus primeiros anos
de existéncia, tinha como principal fungdo o uso militar e académico,
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como foco em troca de informagoes (LEINER et al., 2012). Contudo, anos
mais tarde foi aberta para uso da populacéo em geral permitindo, desse
modo, que pessoas comuns tivessem acesso a rede. Hoje, cerca de me-
tade da populagdo mundial usa a Internet frequentemente (MINIWATTS
MARKETING GROUP, 2016).

No cendrio atual, um novo grupo estd sendo conectado na In-
ternet: “as coisas”. Cria-se um novo paradigma, a [oT, onde a rede
nao serd mais utilizada apenas da maneira tradicional, como em um
computador de mesa ou smartphone entre outros, mas por dispositivos
que possuem acesso a redes e capacidades como sensoriamento, atu-
acdo e comunicacao com outros dispositivos. Muitos dos dispositivos
serdao versoes conectadas dos objetos presentes no dia a dia, como te-
levisao, fogao, geladeira, ldmpada e porta. Todos esses equipamentos,
operando em conjunto com a rede, criardo um ecossistema de objetos
com funcionalidades inéditas.

Com a IoT estima-se que até 2020, cerca de 24 bilhoes de disposi-
tivos estejam conectados, garantindo espago para inovagao em produtos
e servigos. Além disso, espera-se que a IoT se torne um grande atrativo
para o mercado. Prevé-se que, em 2025, sejam gerados em torno de 13
trilhoes de délares (MEOLA, 2016).

A sociedade se beneficia com o desenvolvimento da IoT. As solu-
¢oes geradas considerando este conceito trardo novas formas de intera-
¢ao entre as pessoas e 0s objetos que as cercam no cotidiano. Ambientes
como casa, industria e sala de aula terdao a disposi¢do novas formas de
interagdo a partir da tecnologia.

Tratando-se de uma casa inteligente, chamada também de smart
home, os moradores tem & disposi¢ao conforto e comodidade em virtude
dos objetos conectados presentes nela, entre eles a geladeira. Presente
em grande parte dos lares, o refrigerador tem um papel fundamental
na vida dos moradores. Os alimentos contidos nele devem ser bem
conservados para o consumo. No entanto, produtos sdo esquecidos no
seu interior e, por vezes, passam do prazo de validade. Além disso,
seria comodo aos usudrios, estando em um supermercado, se soubes-
sem quais itens estdo faltando ou vencidos, evitando assim compras
desnecessarias. Apesar da facilidade na visita ao supermercado com
uma lista em tempo real dos produtos necessarios, seria ainda mais
comodo se o refrigerador automaticamente realiza-se compras de itens
essenciais como leite ou carne e o supermercado entregasse as compras
em casa. Ainda que tais funcionalidades ndo sejam comuns, existem
propostas de geladeiras inteligentes que as implementam. Contudo,
nao hé abordagens em que se leve em conta os interesses do usuarios
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como preferéncias por certos alimentos, horarios em que o consumo é
mais comum, a sugestao de itens similares quando os rotineiramente
comprados se encontram em falta, a recomendacao de receitas com os
produtos disponiveis, entre outros. Por isso, acredite-se que entender
o comportamento dos usuarios por meio da IoT pode facilitar o dia a
dia destes.

Portanto, este trabalho trard como contribuicdo a melhora do
modelo atual de geladeira inteligente leve em conta os interesses e pa-
droes de consumo de seus usudrios.

1.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os procedimentos metodolégicos representam um conjunto de
passos necessarios para se atingir certo objetivo. Por meio destes pro-
cedimentos, a pesquisa caracteriza-se como uma atividade voltada para
a investigacdo de problemas tedricos ou praticos (MATIAS-PEREIRA,
2012).

Este trabalho pode ser caracterizado, quanto a sua finalidade,
como uma pesquisa aplicada, visto que, conforme Matias-Pereira (2012),
“os conhecimentos adquiridos sdo utilizados para aplicacdo pratica e
voltados para a solucdo de problemas concretos da vida moderna”.
Quanto ao objeto, o projeto é descrito como uma pesquisa bibliogra-
fica, ja que é necessario o levantamento do estado da arte do tema, fun-
damentagdo teérica e defini¢do da contribui¢do do trabalho (MATIAS-
PEREIRA, 2012). De acordo com a modalidade, a pesquisa se identifica
como uma pesquisa tecnoldgica, onde sera criado um artefato tecnolé-
gico, sendo este um protdtipo de geladeira capaz de reconhecer as inte-
ragoes do usuario, realizar compras automaticas além de recomendacoes
de outros produtos e receitas com base nas preferéncias do usuario.

A metodologia de desenvolvimento deste trabalho é dividida em
8 etapas, das quais, a ordem cronolédgica é apresentado na Figura 1.

A seguir, a sequéncia de etapas demonstradas anteriormente sao
especificadas em detalhes.

o Etapa 1: Anélise e defini¢cdo do escopo do trabalho.

o Etapa 2: Levantamento bibliografico sobre IoT e SRs;

o Etapa 3: Elaboracao e desenvolvimento de um projeto de leitura
e monitoramento dos produtos contidos na geladeira.

o Etapa 4: Implementagao de um sistema de analise das interagoes
e recomendacao de produtos e receitas.

o Etapa 5: Desenvolvimento de um prototipo funcional que integre



32

Figura 1 — Fluxo das etapas do trabalho

Etapa 1 »  Etapa?2 »  Etapa3 »  Etapa4 j
Etapa 5 > Etapa 6 > Etapa 7 > Etapa 8

Fonte: Elaborado pelo Autor

as Etapas 3 e 4.
o Etapa 6: Criagdo de um cenario de testes para avaliar o protétipo.
o Etapa 7: Avaliacao e discussao dos resultados obtidos no cenario
proposto.
o Etapa 8: Escrita do Trabalho de Conclusao de Curso.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho é divido em seis capitulos. O Capitulo 1 apre-
senta uma introducao do estado da arte das areas envolvidas bem como
a problemaética do trabalho, os objetivos gerais e especificos, justifica-
tiva e procedimentos metodolégicos.

O Capitulo 2 trata da IoT, no qual é realizada uma revisdo da
arquitetura para organizacao dos diversos componentes, das tecnologias
existentes que possibilitam o desenvolvimento de novos dispositivos e,
por fim, uma descrigdo sobre alguns dos ambientes nos quais a [oT sera
incorporada nos préximos anos.

O Capitulo 3 apresenta a area de SRs considerando um histé-
rico, as principais abordagens e aplicagoes em que se inserem.

O Capitulo 4 tem por objetivo detalhar o sistema proposto
apresentando uma visao logica e uma visao fisica promovendo assim um
entendimento do como os diversos componentes interagem e se compor-
tam.

O Capitulo 5 apresenta um cendrio criado bem como os resul-
tados obtidos a partir da aplicagdo do mesmo no sistema.

O Capitulo 6 contém as consideragoes finais e os trabalhos fu-
turos.
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2 INTERNET DAS COISAS

Neste capitulo, serd tratado da IoT, no qual é realizada uma re-
visdo da arquitetura para organizacdo dos diversos componentes, das
tecnologias existentes que possibilitam o desenvolvimento de novos dis-
positivos e, por fim, uma descri¢ao sobre alguns dos ambientes nos quais
a IoT serd incorporada nos préximos anos.

2.1 INTRODUCAO

A tecnologia de telecomunicagao cada vez mais se faz presente em
diferentes setores, por exemplo, na induistria (FERNANDES, 2013), no
comércio (CARMONA; DRSKA, 2014), no agricultura (QUADROS; SILVA,
2011). No entanto, um novo paradigma vem emergindo, a IoT. A partir
dela novas possibilidades de interacao e aplicacdes serdo criadas.

O conceito de IoT esta relacionado a interconexao de objetos
distintos através de uma rede, sendo esta, muitas vezes, a Internet.
Desse modo, elementos do mundo real, que até entdo funcionavam de
maneira independente ao meio em que estavam inseridos, sao capazes de
interagir com outros objetos a sua volta e, assim, trocar informacgoes que
possam ser relevantes. Desse modo, permite-se a agregacao de novas
funcionalidades. Além disso, a IoT abre espago para interagdo entre
o mundo fisico e o digital a partir de dispositivos capazes de capturar
dados fisicos no meio em que estao, tais como, temperatura, distancia,
entre outros, e entdo representd-los digitalmente e trasmiti-los para
outros dispositivos (SURESH et al., 2014).

O termo IoT foi citado pela primeira vez em 1999 por Kevin
Ashton, diretor executivo da AutoIDCentre do MIT, em 1999 enquanto
realizava uma apresentacao para promover a ideia do uso de Identifi-
cadores de Radio Frequéncia (RFID) na etiquetagem de produtos. O
uso da tecnologia beneficiaria a logistica da cadeia de produgao (FINEP,
2015). Apesar de o termo IoT ter sido usado apenas em 1999, aplica-
¢Oes praticas da ideia ja existiam anos antes. Um exemplo disso é a
torradeira que podia ser ligada e desligada via internet criada em 1990
(SURESH et al., 2014).

A ToT estd em grande expansdo. Estima-se que, até 2020, cerca
de 24 bilhoes de dispositivos estejam conectados, implicando em cerca
de quatro dispositivos por pessoa. Para tanto, em torno de 6 trilhoes
de dolares serdo investidos em desenvolvimento de tecnologias de hard-
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ware e software. Além disso, o setor é visto como promissor, pois, a
partir desses investimentos, aproximadamente 13 trilhoes de doélares
serdo gerados até 2025 (MEOLA, 2016).

2.2 ARQUITETURA

Segundo Al-Fuqaha et al. (2015), para que seja possivel a IoT,
em meio ao grande niimero de objetos, sdo necessarios seis elementos
bésicos: a) identificacio de cada dispositivo na rede; b) sensoriamento
sobre o ambiente; ¢) comunicagdo entre os dispositivos e a Internet;
d) computacao; e) servigos; e f) seméntica. As arquiteturas para IoT,
devem levar em conta esses pontos.

Com o tempo, alguns modelos de arquiteturas em camadas foram
propostos no ambito da IoT. Al-Fugaha et al. (2015) mostra algumas
das arquiteturas mais comuns para IoT, entre elas, as que estao apre-
sentadas na Figura 2.

Figura 2 — Arquiteturas para IoT

Camada de
Negocios

Camada de Camada de
Aplicacao Aplicacao

Gerenciamento de

Servicos
Camada de Abstracio de
Rede Objetos
C da d
amd a_ € Objetos
Percepcao
(a) 3 camadas (b) 5 camadas

Fonte: Adaptado de Al-Fugaha et al. (2015)

A arquitetura em trés camadas pode ser definida como a base
para dispositivos relacionados a IoT e envolve a percepc¢ao, a rede e
a aplicacdo. A primeira camada compreende os objetos inteligentes
responsaveis pelo sensoriamento e a atuagdo sobre o ambiente. J4 a
segunda se refere a infraestrutura de comunicacao responsavel por co-
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nectar os dispositivos entre si e com a Internet. Por fim, a camada de
aplicacao prové servicos, processamento e tomada de decisao.

Na Figura 2.1(b) também ¢é apresentada a arquitetura de cinco
camadas, sendo que a primeira representa os objetos dotados de sen-
soriamento e/ou atuagdo, aos quais, interagem diretamente com o am-
biente. J4 a segunda camada, é responsével por transmitir de forma
segura os dados provenientes da camada anterior. A camada de ge-
renciamento de servigos atua como intermedidria entre requisitores de
servigos e provedores, além de processar os dados da camada inferior e
entregar servigos de acordo com o necessario. O quarto nivel interage
diretamente com os usuarios a partir da disponibilizagdo de servigos
como exibicdo de informagcbes de sensoriamento, além do controle so-
bre atuadores. Ja a tdltima camada é responsavel por gerenciar todas
as atividades e servigos da IoT, além de possibilitar a tomada de deci-
sao e analise de big data a partir dos dados provenientes da camada de
aplicagdo (AL-FUQAHA et al., 2015).

2.3 TECNOLOGIAS

Para compreender melhor o funcionamento e a evolugao da IoT,
é importante ter conhecimento e entendimento das tecnologias que pro-
movem base & ela. As principais tecnologias necesséarias estdo imersas
nas camadas das arquiteturas expostas na secao anterior, ou seja, sen-
soriamento e atuacao, redes e aplicacdo. A seguir é exposta uma breve
introducao sobre algumas das tecnologias.

2.3.1 Bluetooth

O Bluetooth é uma especificagdo de rede Wireless Personal Area
Network (WPAN), ou seja, rede sem fio pessoal, sendo descrito e es-
pecificado pelo padrao definido pelo Institute of Electrical and Electro-
nics Engineers (IEEE), o IEEE 802.15.1. O Bluetooth foi criado na
década de 90 com o objetivo de unir tecnologias distintas, tais como
computadores, celulares entre outros, a partir de uma padronizagao de
comunica¢do sem fio entre os dispositivos (KARDACH, 2008).

Uma das principais caracteristicas dessa tecnologia wireless é o
curto alcance de transmissao variando de centimetros até alguns metros
(HUANG; RUDOLPH, 2007).

No IEEE 802.15.1 ha suporte para criagao de redes ad-hoc, aos
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quais, é desnecessario uma infraestrutura de rede para conexao dos
dispositivos. A partir disso, é possivel criar redes chamadas picorredes,
nas quais podem conter até 8 dispositivos ativos. Sendo um mestre, ao
qual coordena as operagOes, e os demais, S840 0s escravos (BLUETOOTH
SIG, 2017¢c; KUROSE; ROSS, 2012).

A tecnologia Bluetooth opera na faixa Industrial, Scientific and
Medical (ISM) de 2.4 GHz de uso livre em modo Time-Division Mul-
tiplering com um delta de 625us, proporcionando uma taxa de trans-
missdo maxima em torno de 2 Mb/s, podendo variar de acordo com o
dispositivo e a categoria de tecnologia de Bluetooth utilizada (BLUETO-
OTH SIG, 2017c¢).

2.3.1.1 Categorias

Segundo Bluetooth SIG (2017c), o Bluetooth pode ser categori-
zado em:

(A) Basic Rate/Enhanced Data Rate (BR/EDR) Esta é a subdivisdo
mais popularizada do Bluetooth presente nas versées 2.0 e 2.1,
onde as principais caracteristicas sao alta velocidade de transmis-
séo, baixo alcance e necessidade de conexéo através da confirma-
¢ao dos dispositivos. A partir disso, h4 um transmissao continua
de dados. Uma desvantagem ¢é o consumo de energia considerdvel
para o funcionamento na categoria, ja que ha uma conexao con-
tinua e uma taxa de transmissao que mantém o dispositivo ativo
por um longo periodo ininterrupto. A taxa de transmissao gira
em torno de 2Mb/s.

(B) Bluetooth Low Energy (BLE)

O BLE é a mais recente categoria do Bluetooth incorporada na
versdo 4.0, em 2011, sendo esta a menos comum (LABS, 2015).
BLE esta centrado no baixo consumo de energia para permitir
que certos dispositivos ndo precisem recarregar ou trocar suas
fontes de energia, geralmemente baterias, por longos periodos,
que podem chegar a anos. Para uma conex@o para transmissao
de dados, ao contrario do BR/EDR, ndo é necessario um parea-
mento, além disso esta tem curta duracdo, na ordem de milisse-
gundos. Ademais, a taxa de dados é baixa e o alcance alto. A
baixa taxa de dados decorre do modo de funcionamento dos dis-
positivos BLE, aos quais, enviam dados em rajadas, ou seja, de
tempos em tempos dados sdo transmitidos em forma de broadcast
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para os dispositivos que estiverem préximos. Nos intervalos de
tempo em que o dispositivo nao transmite, ele “dorme”, isto é,
entra em modo de consumo minimo a fim de poupar energia.

A aplicacao prética dessas caracteristicas estd na IoT através de
beacons e wearables. Os beacons foram introduzidos pela Apple®
em conjunto com o iOS 7, com o nome de iBeacon, que permitia
aos aplicativos possuir senso de localizagdo (APPLE, 2014). Com
esses dispositivos é possivel aprimorar a experiéncia do usuario em
estabelecimentos como museus, supermercados, shoppings, esta-
dios. Através da identificacao de contexto, uma aplica¢do mébvel,
em um smartphone de um usuario pode exibir contetidos, indicar
promocoes entre outros relacionados a determinado dispositivo
BLE.

(C) Dual-mode

Esta categoria se refere a dispositivos, como smartphones que pre-
cisam se conectar tanto com dispositivos BR/EDR e BLE (BLU-
ETOOTH SIG, 2017b).

2.3.1.2 Bluetooth 5.0

A versdo 5.0 do Bluetooth foi langada em dezembro de 2016 e
traz consigo aprimoramentos em desempenho e seguranca, garantindo
duas vezes mais velocidade, quatro vezes mais alcance, oito vezes mais
taxa de dados e, por fim, maior coexisténcia (BLUETOOTH SIG, 2017a).

Com a nova versao, veio a flexibilidade para construgao de solu-
¢oes baseadas em necessidade. Pardmetros como alcance, velocidade e
seguranga podem ser regulados para diversos objetivos a depender das
aplicagbes (BLUETOOTH SIG, 2017a).

2.3.2 RFID

O protocolo de Radio-Frequency IDentification (RFID) é uma
tecnologia de identificagdo automadtica, entre diversas outras como co6-
digo de barras. No entanto, se distingue pelo modo de funcionamento,
ou seja, por ondas eletromagnéticas. Além disso, o RFID se destaca em
relacdo as demais tecnologias no que se refere as influéncias externas
no seu funcionamento, como sujeira e posicao de leitura. Desse modo,
nao é necessario nem limpar ou reposicionar o dispositivo RFID para
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efetuar a leitura (FINKENZELLER, 2010).

No RFID, os dados sao transmitidos através de ondas de radio
entre dois dispositivos: transponder ou tag e leitor. O transponder é
localizado no objeto identificado, um produto, equipamento etc., e nele
sdo mantidos os dados de identificagdo. J4 o leitor é responsavel pela
leitura e escrita destes (FINKENZELLER, 2010).

Para a transmissao dos dados entre os dois dispositivos o leitor
emite ondas de rddio na tag. Ao receber o estimulo, a tag responde com
seus respectivos dados. Além disso, existem tags que utilizam a energia
do campo eletromagnético gerado pelo leitor para seu funcionamento,
sendo estas chamadas de passivas. Existem, também, aquelas que pos-
suem uma fonte prépria de energia e por isso sdo denominadas ativas
(FINKENZELLER, 2010).

Uma das caracteristicas mais importantes dos dispositivos RFID
é a frequéncia de operagao. Os dispositivos sao classificados, de acordo
com esse parametro, em trés grupos:

o Low Frequency (LF): Entre 30kHz & 300kHz
e High Frequency (HF): Entre 3MHz & 30MHz
o Ultra High Frequency (UHF): Entre 300MHz a 3GHz.

E possivel distinguir pelo alcance:

e Longo alcance: maior que um metro
e Ligacao remota: até um metro
e Ligacao préxima: até um centimetro

2.3.3 NFC

O Near Field Communication (NFC) é um sistema de comu-
nicacdo sem fio derivado do RFID. Ele permite transa¢des simples e
seguras entre dois dispositivos a partir da curta distdncia de opera-
¢do, em torno de quatro centimetros, e do funcionamento baseado em
aproximagao dos objetos em questao (NFC FORUM, 2016). Assim, é pos-
sivel realizar leituras de etiquetas (do inglés, tags) e obter conteidos
de acordo com a aplicagao, transferir dados entre smartphones entre
outras funcionalidades. Outra vantagem do NFC é a compatibilidade
com a infraestrutura de cartdes sem contato existentes permitindo usar
um unico dispositivo em tecnologias diferentes. Desse modo, é possivel
interagir com tags RFID, por exemplo.

Como o RFID, o NFC funciona através de ondas eletromagné-
ticas, mas com uma taxa de transmissdo maxima de 424 kbps (NFC
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FORUM, 2016). Assim como no RFID, é possivel que os dispositivos
NFC que contenham os dados usem a energia do leitor para transmi-
tir seus dados, no modo passivo, ou usem uma fonte prépria para tal
procedimento, no modo ativo (IGOE; COLEMAN; JEPSON, 2014).

Outra caracteristica importante no NFC sdo os modos de ope-
ragdo. De acordo com NFC Forum (2016), existem trés modos:

o Leitor/Escritor de tag: Tem por objetivo ligar o mundo fisico
ao digital através de aplicagoes que leem e/ou escrevem em tags
para obter dados e, assim, fornecer contetido ao usuério relacio-
nado a etiqueta lida. Um exemplo é um smartphone ao ler uma
tag NFC de um cartaz na rua.

e Peer to Peer: Visa conectar dispositivos por aproximacao fisica
e permite transferéncia de dados. Um exemplo é o Android ®!
Beam que possibilita a troca de arquivos entre smartphones com
o sistema operacional mével da Google®?.

¢ Emulacao de cartao: Conecta o dispositivo do usudrio em uma
infraestrutura possibilitando a simula¢ido de um cartdo, além da
realizagao de transacoes financeiras e identificagdo em um sistema
de transporte, a partir da aproximagao do dispositivo a um leitor
especifico.

O NFC possui um padrdo com o qual dispositivos devem estar
formatados, oNFC Data Erxchange Format (NDEF). O mesmo define
um formato comum de comunicagio (IGOE; COLEMAN; JEPSON, 2014).
Deste modo, os dados armazenados em tags devem estar gravados de
acordo com o ele. A partir do NDEF, é possivel armazenar e tro-
car documentos bindrios, como imagens e arquivos Portable Document
Format (PDF), além de enderegos Uniform Resource Locator (URL) e
textos simples.

2.3.4 Zigbee

O Zigbee é um protocolo padrdo de comunicacdo de baixa po-
téncia para redes sem fio mesh, ao qual permite a diversos dispositivo
trabalharem em conjunto (FALUDI, 2011). Além disso, é descrito como
um conjunto de camadas implementadas sobre o IEEE 802.15.4 (FA-
LUDI, 2011), ao qual especifica a Camada Fisica (PHY) e o controle de
acesso ao meio (MAC) para redes WPAN. (IEEE, 2011).

Thttps://www.android.com/intl/pt-BR__br/
2https://www.google.com
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As camadas do Zigbee, de acordo com Faludi (2011), responsabilizam-
se pelo:

e Roteamento: Tabelas de roteamento que definem como um né
envia dados até um destino.

¢« Rede Adhoc: Criacao automatica de rede.

o Malha Auto-Curativa (do inglés, Self healing mesh): Des-
cobre se nods se perderam da rede e a reconfigura para garantir
uma rota para os dispositivos conectados aos nés faltantes.

O Zigbee opera na faixa nao licenciada ISM, de 2,4GHz, o que
permite sua expansao global e, assim, ter a capacidade de operar em
qualquer local do mundo. Além disso, especifica que os nds das redes
criadas possam assumir papeis especificos (FALUDI, 2011), sendo eles:

e Coordenador: Responsavel por criar a rede, distribuir ende-
recos, manter a rede segura e em funcionamento entre outras
fungbes. Cada rede tem um e apenas um coordenador.

e Roteador: Tem capacidade de unir redes existentes, enviar e
receber informacgoes e rotear informagoes, atuando como um in-
termedidrio entre dispositivos. E permitido as redes terem ml-
tiplos roteadores, bem como, possuirem nenhum. No entanto,
no caso de existirem, cada roteador deve estar conectado a um
coordenador ou outro roteador.

« Dispositivo final: E um tipo de né capaz de se unir a redes
e de enviar e receber informagoes da rede. Além disso, podem
se desligar de tempos em tempos para poupar energia. Caso
mensagens para um dispositivo final desligado sejam detectadas, o
né responsavel por ele, podendo ser um coordenador ou roteador,
armazena as mensagens até que o né desperte.

H4 diversas topologias suportadas que englobam os trés tipos de
nds e suas possiveis maneiras de organizagdo (FALUDI, 2011):

e Par a par: Uma rede formada apenas por dois nés, sendo um
deles, obrigatoriamente, um coordenador e o né restante podendo
ser um roteador ou dispositivo final.

o Estrela: Nesta topologia, o coordenador se situa no centro da
rede e os demais nés, roteadores ou dispositivos finais, conectados
apenas a ele, formando uma rede no formato de estrela.

e Malha (do inglés, Mesh): Os dispositivos finais circundam os
demais nos roteadores e coordenador. O coordenador e roteadores
atuam como intermediarios, roteando mensagens para dispositi-
vos finais, outros roteadores ou para o coordenador. Apesar da
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nova funcéo do coordenador, este permanece no controle e geren-
ciamento da rede.

+ Arvore de agrupamento (do inglés, Cluster tree): Nessa
topologia, cada roteador é responsavel por um conjunto de dispo-
sitivos finais. As mensagens vindas desses dispositivos devem ser
encaminhadas primeiramente para seu roteador responsavel para
entao ser encaminhada ao destino na rede.

O Zigbee define trés maneiras de identificacdo de nodos, que
podem ser utilizadas em uma aplicagao para diferenciar os nos.

« 64 bits: Unico e permanente para cada radio fabricado.

e 16 bits: Dinamicamente configurado pelo coordenador ao entrar
em uma rede. E tnico apenas dentro do contexto da rede.

e Node Id: Pequena cadeia de texto. Nao é possivel garantir sua
unicidade em nenhum contexto.

2.3.5 Wi-Fi

Wi-Fi, uma das diversas classes de redes WLAN, é normatizado
pelo padrao IEEE 802.11, no qual foca nas camadas fisica e de enlace do
modelo Open System Interconnection (OSI) (GAST, 2005). Além disso,
ha padrées especificos para o Wi-fi, como o 802.11a, 802.11b e 802.11g,
além da possibilidade de unir alguns de padroes para formar outros
hibridos, como o 802.11a/g e 802.11a/b/g (KUROSE; ROSS, 2012).

Apesar da distingao, os padroes citados compartilham diversas
caracteristicas, como o protocolo de acesso ao meio, estrutura de qua-
dros da camada de enlace, habilidade de reduzir a taxa de transmissao
a fim de alcancar distdncias maiores. A principal diferenca é vinculada
a camada fisica.

Os padrées a, b e g sdo regulamentados de acordo com a Tabela
1, sendo que pode variar em diversos paises.

Tabela 1 — Resumo dos protocolos 802.11

Padrao Faixa de Frequéncias Taxa de dados

802.11b 2,4 - 2,485 GHz até 11 Mbps
802.11a 5,1 - 5,8 GHz até 54 Mbps
802.11g 2,4 - 2,485 GHz até 54 Mbps

Fonte: Adaptado de Kurose e Ross (2012)

Além dos trés protocolos citados hé outros mais recentes ou que
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estdo em fase de criagdo. O protocolo 802.11n, por exemplo, criado
em 2012, faz uso de multiplas antenas e, além disso, permite atingir
uma taxa de transmissdo de centenas de megabits por segundo (KU-
ROSE; ROSS, 2012). H& também o 802.11ac e, entre os mais recentes,
o 802.11ax, ainda em estagio de desenvolvimento e que permitird o
uso eficiente do espectro além de aprimorar a experiéncia de usudrio
(AFAQUI; GARCIA-VILLEGAS; LOPEZ-AGUILERA, 2017).

A arquitetura basica do IEEE 802.11, exposta na Figura 3, é
formada por Basic Service Set (BSS) onde cada um é composto de um
Access Point (AP), um dispositivo para unir os conjuntos, sendo esse
um roteador ou switch, responsavel por ligar cada BSS a Internet e,
por fim, os dispositivos que desejam se conectar a rede.

Figura 3 — Arquitetura bésica para o IEEE802.11.

Internet
Switch or router

Fonte: Kurose e Ross (2012).

O IEEE 802.11 suporta dois tipos de interconexao de disposi-
tivos: ad-hoc e ponto de acesso com dispositivo. No primeiro caso, é
possivel interconectar dispositivos, como notebooks, sem a necessidade
de uma infraestrutura de rede, no entanto, com a impossibilidade de
conexao & Internet. Assim, é possivel efetuar transferéncia de arquivos
de maneira rapida e sem cabos. Além de redes ad-hoc, suporta cone-
x0es entre um ponto de acesso e um dispositivo para conexao com a
Internet. Em diversos casos, o AP e o roteador estardao incorporados
em um mesmo dispositivo (KUROSE; ROSS, 2012).

Existem algumas funcionalidades mais avangadas no IEEE 802.11.
Uma delas se refere a possibilidade de se adaptar a taxa de dados a par-
tir da escolha da técnica de modulagao da camada fisica de acordo com
as caracteristicas do canal. H& também a possibilidade de reduzir o
consumo de energia fazendo com que o né permaneca em modo sleep
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por determinados periodos de tempo o que pode gerar uma economia
de até 99% (KUROSE; ROSS, 2012).

No contexto da IoT, o Wi-fi é fundamental na insercao de novos
dispositivos a Internet. O seu uso propiciara o crescimento destes sem a
necessidade da expansao da infraestrutura a cada novo objeto conectado
(SURESH et al., 2014).

2.3.6 Outros

Entre as tecnologias utilizadas em Smart Homes esta o Z-Wave,
um protocolo sem fio focado em automagao residencial e comercial de
pequeno porte, criado pelo ZenSys e hoje representado pela Z-Wave
Alliance (GOMEZ; PARADELLS, 2010). O protocolo foi desenvolvido
especificamente para controle, monitoramento e verificacdo de estado.
Em relacao a aspectos técnicos, o Z-Wave opera na faixa de frequéncias
em torno de 1GHz, o que evita interferéncias com outras tecnologias
como Bluetooth e Wi-Fi que operam em 2,4GHz, em geral. Entre as
principais vantagens do Z-Wave estéd a interoperabilidade, além da se-
guranca obtida a partir do uso de criptografia AES128 (Z-WAVE ALLI-
ANCE, 2015).

Por outro lado, ha a tendéncia de dispositivos [oT conectados a
Internet usarem o protocolo de enderecamento IPv6 para serem iden-
tificados na rede. No entanto, algumas das aplicacdes terdao limitagoes
como fonte de energia e capacidade de transferéncias de dados limita-
das. Como proposta de solucdo, tem-se o IPv6 Qver Wireless Personal
Area Network (6LoWPAN), definido no RFC 6282 pela Internet Engi-
neering Task Force (IETF), focado em dispositivos com restrigdes de
consumo de energia (OLSSON, 2014). A principal caracteristica desse
protocolo é a reducao da transmissao de dados a partir da compressao
dos cabegalhos do TPv6. Com isso, o 6LoWPAN ¢ capaz de reduzir
a sobrecarga de pacote para dois bytes (AL-FUQAHA et al.,, 2015). As
redes 6LoWPAN sao conectadas as redes IPv6 a partir de roteadores
de borda, capazes de trocar dados entre os dispositivos dentro da rede
6LoWPAN e a Internet, além de serem responséveis por manter a rede
em funcionamento. Outra caracteristica importante neste padrao é a
viabilidade de se implementar o IPv6 em redes IEEE 802.15.4 (OLSSON,
2014).
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2.4 AMBIENTES INTELIGENTES

A ToT vem promovendo avangos tecnoldgicos importantes nos
mais diversos ambientes, aprimorando desta maneira funcionalidades
j& existentes ou promovendo novas. A seguir, alguns ambientes em
destaque sao expostos e como a IoT atua nestes casos.

2.4.1 Smart Grid

Na rede elétrica tradicional, a inteligéncia, ou seja, o controle,
sensoriamento etc., é concentrada nas unidades geradoras de energia e
parcialmente nos distribuidores. Além disso, o fluxo de energia é unidi-
recional, seguindo apenas um caminho entre a geragao e o consumo. No
entanto, com o aumento do uso de fontes proprias de geracao de ener-
gia em residéncias, como placas fotovoltaicas, além do crescimento do
consumo, tem-se a necessidade de adaptacao do modelo de rede elétrica
existente. As smart grids surgiram, entdo, como modelo alternativo de
geracgao e distribuicdo de energia elétrica, onde o fluxo de energia passa
a ser bidirecional e o uso de tecnologias de medi¢oes de consumo permi-
tem prever demandas, otimizar a distribuicdo e aprimorar a eficiéncia
e a confiabilidade do sistema elétrico (CECILIA; SUDARSANAN, 2016).

2.4.2 Smart Home

O conceito de smart home ou casa inteligente propée um novo
modelo para um ambiente domiciliar. A implementagdo e o uso da
tecnologia nesse ambiente abrem espaco para novas formas de interacao,
além de proporcionar mais comodidade e um melhor gerenciamento dos
equipamentos presentes. Isso serd possivel gragas ao uso de sensores e
atuadores tanto no ambiente, como nos eletrodomésticos e utensilios. E,
para interconectar todos os dispositivos, sera feito uso das tecnologias
de rede existentes, como o Zigbee e a Internet.

A interconexao dos dispositivos em uma casa inteligente propor-
cionara novas funcionalidades de interacdo de acordo com as acbes e
preferéncias dos moradores. Um exemplo é apresentado por Silva et al.
(2012) declarando que seria possivel a implementacdo de um sistema
controlasse as luzes de acordo com a presenca ou nao do individuo e da
hora do dia.

Entre as apostas para as casas inteligentes estd o aumento da
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eficiéncia do consumo energético. O uso da tecnologia por meio de
medidores de energia, tomadas e aparelhos inteligentes permitira o mo-
nitoramento e controle do consumo dos dispositivos da casa. Com
base nisso, é vidvel a otimizagdo do consumo de cada equipamento
controlando-o para ativa-lo somente quando necessario e, assim, evitar
desperdicios. Além disso, é vidvel a previsdo da demanda de energia
para cada momento do dia (STOJKOSKA et al., 2017).

As casas inteligentes necessitam que os dispositivos sejam orga-
nizados hierarquicamente para garantir o bom desempenho dos compo-
nentes do sistema. Stojkoska et al. (2017) propoe um modelo, ilustrado
na Figura 4, para organizacao de casa inteligente que integra smart grid
e envolve cinco componentes principais: a casa inteligente em si, a nu-
vem, unidade geradora de energia, aplicagoes de terceiros e interfaces
de usudrio. Nesse contexto, a casa inteligente contém redes de sensores
sem fio que adquirem dados do ambiente e enviam esses dados para um
home hub, um ponto central capaz de se conectar a uma rede externa.
Ja a unidade geradora de energia é responsavel por, além da geracao
e fornecimento de energia, trocar informacoes sobre custo da energia,
consumo atual e futuro da casa entre outros. A nuvem é responsavel
por armazenar todos os dados provenientes de sensores e outros dispo-
sitivos da casa e por comportar uma infraestrutura de processamento.

A partir dos dados existentes na nuvem é possivel que as aplica-
¢oes de terceiros entreguem solucgoes web ou aplicacdes mobile para os
usudrios. Para obter acesso as solugdes, o ultimo componente é neces-
sario: a interface de usuario. Nesse ponto, o usuario tem em maos a
capacidade de monitorar em tempo real os gastos de energia dos equi-
pamentos de sua casa, bem como controla-los de acordo com a sua
necessidade e desejo.

Uma casa inteligente permite que os moradores tenham maior in-
dependéncia no seu dia a dia, especialmente em caso de pessoas idosas,
com dificuldade de locomocao, além daquelas com deficiéncias fisicas e
visuais. Silva et al. (2012) propde um sistema que usa imagens de uma
casa, capaz de detectar o dia a dia de uma pessoa idosa. E possivel,
também, identificar possiveis quedas e avisar o responsavel ou o aten-
dimento médico. Apesar da aplicacao citada possuir um enfoque no
morador, ndo ha muitas propostas para casa inteligente com o foco nos
usuarios. No entanto, existem muitas que focam nos aspectos técnicos,
como dispositivos, arquiteturas entre outros (WILSON; HARGREAVES;
HAUXWELL-BALDWIN, 2015).

A empresa Amazon © 3 oferece o Amazon Echo, um dispositivo

3https://www.amazon.com/
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Figura 4 — Modelo para casas inteligentes.

USER INTERFACES

----- THIRD PARTY

NANOGRID

NANOGRID

MICROGRID

Fonte: Stojkoska et al. (2017).

que dispoe de diversas funcionalidades multimidia, como reproducao
de musicas através de controle por voz, além de oferecer informacoes
como previsdo do tempo, noticias, trafego entre outros através do Alexa
Voice Service (Servico de Voz Alexa). E capaz de controlar a luz, to-
madas e termostatos além de ser compativel com produtos de empresas
como SAMSUNG® 4, Philips® ° entre outras, com foco em smart homes
(AMAZON, 2017).

Seguindo a légica das casas inteligentes, as Smart Kitchens ou
cozinhas inteligentes, promovem o aprimoramento dos dispositivos da
cozinha com a inser¢ao da tecnologia. Utensilios como panelas, talheres
entre outros podem fazer uso de tecnologia para entregar novas funci-
onalidades (STANDER et al., 2012). Por exemplo, no caso das panelas,
é possivel utilizar sensores de temperatura e cAmera para determinar a
temperatura atual e o estado atual do alimento que estd sendo cozido.
A partir disso, o sistema computacional presente na panela, processa os
dados e realiza a comunicacdo com o fogdo para ajustar a intensidade

4http://www.samsung.com/br/
Shttp://www.philips.com.br/
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do fogo caso ainda néo esteja pronto, ou simplesmente, desligar o fogo,
caso ja esteja.

2.4.3 Outros

Entre os ambientes inteligentes em expansao estd a cidade inte-
ligente ou smart city. Apesar de ndo ter uma defini¢do conceitual clara
(CcoccHIA, 2014), no contexto da IoT, a ideia principal por tras desse
ambiente é trazer qualidade de vida aos cidadaos, crescimento susten-
tavel e melhor uso de recursos publicos, aos quais sdo possiveis gracas
ao uso da IoT com foco no ambiente urbano. A IoT, neste contexto,
permite uma melhor gerenciamento, otimizacado dos servigos publicos
como transporte, iluminacao, vigilancia e manutencao de areas piblicas
entre outros (ZANELLA et al., 2014).

Ja no ambiente industrial, a IoT em conjunto com sistemas in-
terconectados promoverd a Industria 4.0, também chamada quarta re-
volucéo industrial. Ademais, os sistemas cyber-fisicos, aos quais podem
ser definidos como sistemas que integram processos fisicos, computacio-
nais, de comunicacao e de rede, integrados com a Industria 4.0, poderao
ser definidos como a smart factory ou fabrica inteligente (LEE, 2015).
Por outro lado, a Industria 4.0 é vista como uma possivel solugao para
problemas atuais como a poluicdo, o consumo de combustiveis fosseis,
entre outros (HUSSAIN, 2016).

2.5 DESAFIOS

Apesar dos avancos constantes, a area de IoT terd de superar al-
guns desafios para que possa se expandir sem prejudicar o desempenho
das aplicagoes e a experiéncia dos usuarios. Esses desafios, segundo
Hussain (2016), sdo a heterogeneidade dos dispositivos, a interoperabi-
lidade, a escalabilidade, segurancga, privacidade e Qualidade de Servico
(QoS).

O primeiro dos desafios, a heterogeneidade, se refere as diferencas
de hardware e software dos dispositivos, bem como, seu propésito, como
objetivos, plataforma de hardware, modos de interagdo, entre outros
(HUSSAIN, 2016).

A Interoperabilidade diz respeito & capacidade de dispositivos,
que usam diferentes tecnologias, terem a capacidade de trocar informa-
¢oes e utilizd-las para algum fim (ELKHODR; SHAHRESTANI; CHEUNG,
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2016). Nesses casos, é necessario um dispositivo que atue como media-
dor ao qual tem acesso a ambas tecnologias para que a troca de dados
ocorra (HUSSAIN, 2016).

Outro grande desafio é a escalabilidade. As aplicagoes de IoT
devem suportar o crescimento do niimero de dispositivos conectados,
usuarios, aplicacgoes, entre outros, sem qualquer comprometimento da
Qualidade de Servigo (QoS). O aumento de dispositivos e afins deve ser
refletido nos recursos que sustentam a IoT (HUSSAIN, 2016).

A seguranca e privacidade, da mesma forma, requerem atencao.
A restricdo de recursos computacionais nos dispositivos torna dificil
proteger as informacoes. Ainda assim, é necessario garantir transa-
¢oOes seguras e o nao comprometimento dos dados do usuarios. No en-
tanto, os métodos tradicionais de seguranga nao podem ser utilizados,
pois diferentes padroes estdo envolvidos nas aplicagdes IoT (HUSSAIN,
2016). Portanto, hd a necessidade de novos mecanismos, que garan-
tam a seguranca e privacidade, focados em aplicagoes IoT (ELKHODR;
SHAHRESTANI; CHEUNG, 2016).

Por fim, a Qualidade dos Servigos em IoT vem sendo estudado
com frequéncia. Entre os principais desafios estao a disponibilidade,
a confiabilidade, a mobilidade, o desempenho, a escalabilidade, entre
outros. No entanto, nem toda aplicagdo exige que os pontos citados
sejam atendidos integralmente (HUSSAIN, 2016).
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3 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Neste capitulo, apresenta-se a drea de SRs considerando um his-
torico, as principais abordagens e aplica¢bes em que se inserem.

3.1 INTRODUCAO

A web tem proporcionado diversas formas de interacéo, seja entre
usuarios ou entre sistemas e como resultado, tem-se gerado uma grande
quantidade de dados. Os usudrios que lidam com esses dados brutos
certamente terdo dificuldades em assimilar alguma informacao til e
de seu interesse. Se faz necessario, portanto, um modo de processar
tal montante de dados e extrair informacoes relevantes (AGGARWAL,
2016). Entre os possiveis métodos estdo os mecanismos de busca, em
relacdo a paginas web (BRIN; PAGE, 1998), e SRs, em relacio a itens.

SRs surgem como possivel solu¢ao, com base na analise do perfil
de cada usudrio e, a partir deste, fornecer recomendacoes de itens que
possam lhe interessar. Os itens recomendados podem ser filmes, livros,
receitas, pdginas web entre outros (BOBADILLA et al., 2013). Deste
modo, a tarefa de SRs é transformar os dados e preferéncias dos usudrios
em previsdes de itens aos quais pode-se demonstrar interesse (Lii et al.,
2012).

As informagdes de preferéncias de usudrio, utilizadas como en-
trada por SRs, podem ser adquiridas de duas maneiras: explicita ou
implicitamente. No primeiro caso, o usuario é indagado sobre suas pre-
feréncias, ja no segundo, as informagoes sao extraidas de acordo com o
comportamento do usudrio e sem o questionamento direto (BOBADILLA
et al., 2013). No entanto, informagoes adicionais podem ser utilizadas
(JANNACH et al., 2010). Deste modo, as fontes de informagoes utilizé-
veis sdo: avaliagoes de itens pelos usuarios, conjunto de caracteristicas
especificas que o item deve possuir, além de detalhes sobre seu con-
teudo.

Os SRs sao subdivididos em abordagens, entre elas, a filtragem
colaborativa, a baseada em contetdo, a baseada em conhecimento entre
outras. Estas diferem na forma como geram sugestoes e nas informagoes
que utilizam para a realizacao de sugestdes (JANNACH et al., 2010).
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3.2 HISTORICO

A web primordial ou Web 1.0 era estatica, na qual a tnica pers-
pectiva de interacdo era o consumo de conteido, ou seja, apenas a
leitura se fazia possivel. Era, portanto, amplamente utilizada por orga-
nizagbes na divulgacdo de seus produtos e servigos (AGHAEIL; NEMAT-
BAKHSH; FARSANI, 2012).

A Web 2.0, por outro lado, agregou dinamicidade & Internet,
desde a viabilizagao da interacdo entre usudrios até a possibilidade de
insercao de conteiido na rede por parte desses, a partir de blogs e redes
sociais, por exemplo (NATH; DHAR; BASISHTHA, 2014).

Com a Web 3.0, se deu a transformacao da Web de Documentos,
presente nas versoes anteriores, para a Web de Dados, onde os diversos
contetudos deixam de se relacionar por links e passam a ser por dados e,
assim, podem ser utilizados nao apenas por usudrios, mas por maquinas
(AGHAEL, NEMATBAKHSH; FARSANI, 2012).

Ja se discute a Web 4.0, apesar de, conceitualmente, nao estar
bem definida. Propoée-se que, no futuro, haveria uma simbiose entre
os computadores e as pessoas e, como consequéncia, seria possivel a
construcao de interfaces mais poderosas, entre elas, as controladas pela
mente (AGHAEL;, NEMATBAKHSH; FARSANI, 2012).

A ideia de fazer uso de todo o volume de dados por muitos usua-
rios, com a Web 2.0, para auxiliar na procura por conteudos mais uteis
e interessantes, j4 existia desde a década de 1990 (JANNACH et al., 2010).

O primeiro sistema ao qual continha a ideia de recomendagao
de conteudo, foi o PARC Tapestry System, que introduziu o conceito
de filtragem colaborativa. Ademais, era um sistema experimental de
e-mail, onde se objetivava categorizar o grande volume de mensagens
eletronicas recebidas em categorias de acordo com o interesse do usua-
rio (GOLDBERG et al., 1992). Alguns anos mais tarde, o GoodNews foi
desenvolvimento com o foco em noticias, onde cada artigo era avali-
ado de acordo com a média de avaliagoes dos usuarios e os melhores
eram recomendados. Dessa forma, o sistema nao levava em conta gos-
tos individuais e eliminava, assim, a necessidade de armazenamento de
dados de usudrios. Outro sistema desenvolvido, o Ringo, provia reco-
mendagoes aos seus usuarios a cerca de misicas. Inicialmente o sistema
fornecia avalia¢oes de aproximadamente 125 artistas e, de acordo com
as respostas era realizada uma avaliacao do perfil. A aplicagao, entéo,
passava a recomendar novos artistas e albuns que o usudrio poderia
gostar (RESNICK et al., 1994).

Os SRs surgiram em um contexto de alto crescimento de negocios
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relacionados & Internet, o que fez com que a sua comercializacdo se ini-
ciasse rapidamente. Assim, diversas companhias foram criadas como,
Pattie Maes, Net Perceptions, entre outras. Por outro lado, ndo ape-
nas pesquisadores apresentaram interesse, mas também profissionais da
area de marketing. Por fim, desenvolveu-se novas abordagens baseadas
em conceitos de inteligéncia artificial, recuperagao de informacao, mine-
ragao de dados, seguranca, privacidade além de pesquisas em negbcios
e marketing (JANNACH et al., 2010).

3.3 FILTRAGEM COLABORATIVA (FC)

Em diversas ocasides do cotidiano as pessoas requisitam opinides
de outras a cerca de certos produtos ou servigos, sejam filmes, restau-
rantes, equipamentos eletronicos, entre outros. A opinido do individuo,
entao, influencia na escolha do outro e o ajuda a tomar uma decisdo
sobre o problema.

Por outro lado, um amigo recomenda a outro que assista um filme
de acdo em cartaz nos cinemas, sabendo que este ainda nao assistiu-o
e que gosta de filmes do género. O individuo que recebeu a sugestao
certamente levard em conta o conselho, assistird o filme, provavelmente
gostard dele e recomendard a um outro amigo que também nao viu
o filme. Com base nesse contexto de recomendagoes entre individuos,
tem-se o conceito de Filtragem Colaborativa (FC), em que, a partir de
um perfil de preferéncias de um certo individuo, obtido através de seu
histérico e em conjunto com as opinides de outros usuarios semelhantes
a ele, prevé quais os itens possuem a maior possibilidade de gostar ou
de se interessar (JANNACH et al., 2010).

Os sistemas baseados em filtragem colaborativa se utilizam da
matriz de avaliagoes de itens pelos usuarios, como mostrado na Tabela
2. Como saida, gera-se previsoes de avaliagbes que usuarios aplicariam
para itens por eles nao avaliados ou um conjunto de melhores itens para
recomendacao. Portanto, a partir do conjunto de dados da matriz, é
possivel fazer uso de algoritmos que levem em conta as avaliagoes de
todo o conjunto de usuarios, para entao definir qual é a avaliagao plausi-
vel para um determinado item ou quais itens recomendar (BOBADILLA
et al., 2013).

Segundo Ricci et al. (2010), os métodos de filtragem colaborativa
podem ser agrupados em duas classes: os baseados em meméria ou em
vizinhanca e os métodos baseados em modelo. A principal diferenca
entre as abordagens estd no modo de uso da matriz de avaliagGes na
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Tabela 2 — Matriz de avaliagoes de itens por usuarios
Item 1 Item 2 Item 3 Item4 Item5 Item 6

Jack 5 4 2 ? 5 1
Will 3 5 3 5 1 1
Elizabeth 5 3 3 4 2 4
Hector 3 5 4 5 4 4

Fonte: Elaborado pelo Autor

geracao de recomendacdes.
3.3.1 Método de FC Baseado em Memodria

Métodos de recomendacao baseados em memoria operam direta-
mente sobre a base de dados de avaliagoes de itens pelos usuarios para
geracdo de recomendagoes. Além disso, as recomendagdes estarao sem-
pre atualizadas devido ao uso das mais recentes avaliagoes recebidas
dos usudrios (BOBADILLA et al., 2013).

Em geral, os sistemas produzem recomendagdes com base no con-
ceito de vizinho mais préximos, onde o objetivo é encontrar semelhancas
entre usuarios ou entre itens com suporte nas diversas avaliagoes ad-
quiridas pela base de dados (MUSTAFA et al., 2017). Por exemplo, se
um usudrio tem preferéncia em certos filmes de ficcdo cientifica e existe
um outro que também tem algum gosto pelo género, ambos poderao
ser classificados como vizinhos préoximos. Em casos como esse, o grau
de semelhanca é obtido a partir de calculos de similaridade.

3.3.1.1 Medidas de Similaridade

A similaridade entre usuérios, itens, etc., podem ser obtidas a
partir da matriz de avaliagbes dos usudrios em relagdo ao itens. Os
diversos algoritmos operam sobre as linhas ou colunas da tabela para
encontrar um valor numérico que caracterize o grau de afinidade en-
tre os objetos da comparacio (AGGARWAL, 2016). Além disso, uma
abordagem geométrica (JONES; FURNAS, 1987) pode ser utilizada para
aprimorar a observacao do comportamento desses algoritmos.

O grau de semelhanca entre dois usudrios pode ser mensurado
a partir de sua correlacdo, na qual estima a relacdo linear entre am-
bos. Dentre os diversos métodos, a correlagdo de Pearson avalia ve-
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tores de mesma dimenséo (RICCI et al., 2010). Considerando, um con-
junto de produtos P = {pi1,p2,...,pn}, um conjunto de usudrios U =
{u1,ug, ..., U, } € uma matriz de avaliagdes R = {r1.1,71,2, ..., "'n,m ) des-
ses produtos em funcdo dos usuérios, com dimensao n x m, tem-se a
Equagao 1 que descreve a correlagao de Pearson entre dois usuarios a
eb.

Epep(ra,p Ta)(To,p — 7)

S er e — P\ Tep i — )P

Observa-se, inicialmente, a subtragdo de cada posi¢io pelo valor
médio das avaliagbes, o que reduz o efeito negativo, no cédlculo, das
notas de um determinado usudrios que, em sua maioria, sdo ou altas,
ou baixas. Além disso, tem-se um produto interno como numerador
e a multiplicacdo dos comprimentos dos vetores de avaliagdo de cada
usuéario como denominador. Como possiveis resultados, a correlacao
de Pearson gera valores entre —1 a 1, onde o primeiro indica correla-
¢ao negativa perfeita, ou seja, usuarios com preferéncias opostas, e o
segundo demonstra correlagdo positiva perfeita, implicando em gostos
equivalentes entre os usudrios (JANNACH et al., 2010).

Como exemplo, considerando a Tabela 2, deseja-se encontrar a
similaridade entre os usudrios Will e Elizabeth a partir de suas respecti-
vas avaliagoes para os seis (6) itens e a correlagdo de Pearson. Fazendo
uso da Equagdo 1, tem-se o seguinte cédlculo:

sim(a, b)

(1)

(3—3)(5—13,5)+ (5—3)(3—3,5) + ...
V(B-3)2+(5-3)2+..4/(6-3,52+(3-3,52+..
sim(W,E) = 0,21

sim(W,E) =

Os usuérios Will e Elizabeth tém portanto uma similaridade me-
dida pela correlacao de Pearson de 0,21 indicando que ambos tém al-
guma semelhanga entre suas preferéncias.

Em relacao a similaridade de itens, o método do cosseno é consi-
derado o padrao. Como base para o seu calculo, se faz uso das avaliagoes
dadas por todos os usudrios a cada item, ou seja, as colunas da matriz
de avaliacao sao utilizadas. No entanto, o método do cosseno nao leva
em conta o perfil de cada usudrio ao considerar apenas a avaliacao dada
ao item em questdo (JANNACH et al., 2010).

A Equacdo 2 define o calculo de similaridade pelo método do
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cosseno onde, calcula-se o produto interno entre os vetores de avaliagoes
dos itens, como numerador e a multiplicacdo dos comprimentos de cada
um como denominador.

sim(a,b) = Lueu(Twa)(Tup) (2)

\/ZueU(ru,a)Q\/ZueU(ru,b)Q

Em outras palavras, para cada usudrio u pertencente ao conjunto
de usuério U, é calculada a multiplicacdo das suas avaliagoes para cada
item e somada aos demais resultados da operacao e, por fim, calcula-
se 0 modulo de cada vetor. Um outra interpretagdo para o calculo é
considerar como sendo o produto interno entre os vetores de avaliagao
normalizados (JONES; FURNAS, 1987). Assim, com a divisdo pelo com-
primento, os possiveis resultados permanecem entre 0 e 1 (JANNACH et
al., 2010), sendo que geometricamente, esses resultados podem ser ava-
liados como angulos. As avaliacoes de um item podem ser consideradas
componentes de um vetor que representa o objeto. Inserindo, entao,
os vetores num plano serd formado um angulo # no qual, no contexto
das avaliagbes de itens é obtido a partir do arco cosseno do resultado
da similaridade. Quanto mais préximo esse dngulo estiver de zero grau
(0°), maior serd a semelhanca entre os itens.

Como exemplo, pretende-se encontrar o grau de similaridade en-
tre Item 2 e Item 5 da Tabela 2. Para tanto, considera-se as respectivas
colunas de avaliagbes que usudarios forneceram a cada um dos itens e a
Equacédo 2. Por fim, tem-se o seguinte calculo:

(4-5+06G-)+B-2)+(5-4)
VA2 52 432+ 52/52 + 12 4 22 + 42
sim(2,5) = 0,87

sim(2,5) =

Os itens 2 e 5, portanto tem alta similaridade. Além disso, ao
considerar a visdo geométrica, tém-se um angulo de 29,5° formado
entre os itens.

Como dito anteriormente, o método do cosseno nao leva em conta
o perfil de avaliagoes do usudrio no calculo da similaridade entre itens,
no entanto, um método semelhante chamado cosseno ajustado, corrige
essa imperfeicdo. Primeiramente, define-se o calculo pela Equacao 3.

sim(a,b) = ZuGU(r“’a —Tu) (Tup — Ta) 3)

VY wer M — T2 et (T — 7)?
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Observa-se, entdo, que o ajuste se refere a subtragdo da média
das avaliagoes dadas pelo usudrio u a todos os itens. Assim, o efeito
negativo causado pela média, alta ou baixa de avaliagoes do usuario
é reduzido, deslocando as avaliagoes para a média do usuério ao invés
da média do item. Além disso, o intervalo de valores possiveis com o
método do cosseno ajustado, neste contexto, é de —1 a 1 (JANNACH
et al., 2010; RICCI et al., 2010). Por outro lado, nota-se a semelhanga
do método do cosseno ajustado em relagdo a correlagao de Pearson,
descrita na Equagdo 1. No entanto, apesar de semelhantes, os contextos
aos quais aplica-se cada método ¢é diferente. A correlacdo de Pearson
é utilizada para o calculo de similaridade entre usuarios, ji o cosseno
ajustado destina-se a encontrar a semelhanca entre itens, apesar de
ambas fazerem uso da média de avaliagoes de cada usuario.

3.3.1.2 Vizinhos Mais Proximos

O algoritmo k Nearest Neighbors (kNN) é um dos principais al-
goritmos para geracao de recomendacao e predigoes de avaliagdes (BO-
BADILLA et al., 2013), além de ter o objetivo geral de operar como
classificador. Assim, dado um ponto em um espaco, o kNN encontrara
os k pontos mais préximos com base em um conjunto de outros pon-
tos pré-classificados relevando a classe de pertinéncia de determinado
objeto.

Como exemplo, a Figura 5 traz dois conjuntos de pontos, azuis
mais abaixo na imagem e vermelhos acima. Em meio a esses pontos,
h& um outro, rosa, ao qual deseja-se saber & qual grupo pertence (in-
dependentemente de sua cor).

A partir de célculos de similaridade o algoritmo encontraréd os
k pontos mais préximos, onde tal valor varia de acordo o contexto
da aplicagdo. Duda, Hart e Stork (2000) sugerem um k igual a raiz
quadrada do total de pontos n, ou seja, k é igual \/n, no A&mbito geral
de classificadores, ja no contexto de SRs, onde ha bases com milhares
de usudrios, Jannach et al. (2010) afirma que k entre 20 a 50 é uma
boa estimativa.

Em um aspecto grafico, k£ pode ser interpretado como o ntimero
de pontos aos quais podem ser inseridos dentro de um circulo centrado
no ponto que sera classificado, como pode ser visualizado na Figura 6.

O algoritmo de k vizinhos mais proximos opera em trés etapas,
sendo a primeira, a determinacao dos vizinhos mais proximos do usua-
rio z conforme cédlculos de similaridade. A seguir, previsoes sdo com-
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Figura 5 — Exemplo de grupos para classificacdo com o kNN
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Fonte: Adaptado de Ricci et al. (2010)

putadas sobre as avalia¢cbes que z atribuiria a itens, aos quais, ainda
néo conhece, a partir de funcoes de agregacdo como, por exemplo, mé-
dia e soma ponderada de notas de outros usudrios ao item. Por fim,
com base nas avaliagoes obtidas, os m itens com melhores notas sao
recomendados ao usuario (BOBADILLA et al., 2013).

O kNN pode ser aplicado nas duas categorias de filtragem cola-
borativa baseada em memoria. A primeira delas é baseada em usudrio,
onde as sugestoes sao fundamentadas em outros utilizadores com pre-
feréncias semelhantes. Assim, os itens recomendados nao foram com-
prados pelo usudario ou este nao os conhece, no entanto, os mais seme-
lhantes o fizeram (RICCI et al., 2010). Contudo, a abordagem tem um
custo elevado para processamento da matriz de avaliagbes e geragao de
recomendagoes, onde, a cada recomendacao produzida todos os calculos
sao re-executados, ou seja, opera em modo online.

A segunda abordagem é baseada em item, onde um item i é ava-
liado e indicado com base nas notas que o usuario u forneceu para itens
similares aquele em questdo. Itens sdo, entdo, similares se diversos
usudrios os avaliaram de maneira equivalente (RICCI et al., 2010). To-
davia, o desempenho em termos de processamento, comparada a abor-
dagem anterior, é superior, ja que parte consideravel do processamento
pode ser feito offline (JANNACH et al., 2010; MIRANDA, 2010).
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Figura 6 — Exemplo de classificagdo com o kNN
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Fonte: Adaptado de Ricci et al. (2010)

3.3.2 Método de FC Baseado em Modelo

SRs baseados em modelo nao fazem uso direto da matriz de ava-
liacoes para geracao de recomendacao, contudo, ela é utilizada para o
aprendizado de um modelo que fard as recomendagoes (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005). Primeiramente, os dados de avalia¢des sdo proces-
sados internamente, ou seja, offline, antes mesmo de recomendagoes
serem calculadas. Assim, no momento em que se recomendar itens ape-
nas o modelo serd necessério (JANNACH et al., 2010). Entre as possiveis
métodos para recomendagdo baseada em modelo tem-se a fatoragao de
matriz, métodos probabilisticos, redes neurais e baseados em regras de
associacao, como sera descrito nas se¢oes seguintes.

3.3.2.1 Fatoragdo de Matriz

Os modelos de fatoragdo de matriz levam em conta usuarios e
itens para explicar as avaliagbes providas a partir de vetores de fa-
tores resultantes da inferéncia dos padroes de notas (KOREN; BELL;
VOLINSKY, 2009). Tais fatores podem ser considerados caracteristicas
do item como, por exemplo, no contexto de livros, o autor, o género,
no entanto, podem nao ser interpretdveis, ou seja, nao se consegue de-
terminar a qual caracteristica se refere. A partir disso, recomendacoes
serdo realizadas quando usudarios e itens forem semelhantes em relagao



58

a esses fatores (JANNACH et al., 2010). Por outro lado, o uso de avalia-
¢oes explicitas pode ndo ser possivel, devido a quantidade insuficiente
de notas atribuidas por cada usuério. Apesar disso, o método permite o
emprego de informagoes adicionais para obter as preferéncias de usué-
rios. Avaliacoes implicitas obtidas a partir de seu comportamento, além
de histéricos de compra, navegagao e padroes de busca sdo utilizaveis
nesse contexto (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009).

Entre as diversas técnicas existentes para encontrar os fatores
latentes, hd o método de Singular Value Decomposition (SVD). Neste
modelo, cada item é ligado com um vetor ¢;, no qual, os elementos
indicam o quanto o item possui os fatores do vetor. Cada usuério é
associado a um vetor p,,, que indica o grau de interesse do usudrio nos
itens que tem tais fatores altos ou baixos. Nesses casos, os valores que
os fatores podem assumir estdo entre —1 e 1. A Equacdo 4 demostra o
célculo para predigio de avaliagdes do usudrio u ao item ¢ (RICCI et al.,
2010).

Pui = o+ by + b + ¢ pu (4)

Ao efetuar o produto ¢! p,, exprime-se o interesse do usudrio nas
propriedades do item. Os demais termos da Equacao 4 indicam a média
global de avaliagoes de todos os itens (u) e os desvios, em relagdo a p,
do usudrio (b,) e do item (b;) (RICCI et al., 2010).

Por fim, o SVD é capaz de gerar boas recomendacoes, entre-
tanto é computacionalmente caro e deve ser executado offline. Além
disso, pode ser aplicado apenas em situagdes em que as informagoes de
preferéncias ndo mudam com o tempo (BOBADILLA et al., 2013).

3.3.2.2 Métodos Probabilisticos

Os métodos probabilisticos procuram inferir a partir do uso de
conceitos de estatistica e probabilidade, as expectativas de eventos ocor-
rerem. No contexto de SR, significa mensurar a possibilidade de um
usuario avaliar um determinado produto com a nota determinada. Para
tanto, pode se considerar a predi¢ao como um problema de classificacao,
onde se deseja colocar um objeto, entre diversas categorias, naquela que
melhor se enquadra (JANNACH et al., 2010).

Entre os diversos métodos estd o classificador de Bayes ao qual
avalia a probabilidade de um evento ocorrer com base em outros even-
tos, ou seja, dados um conjunto de acontecimentos ja decorridos no
passado, qual a probabilidade de um determinado evento ocorrer no
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futuro. Assim, o teorema de Bayes, descrito pela Equacdo 5, pode ser
usado pode ser utilizado para o cdlculo da probabilidade para o evento
(AGGARWAL, 2016).

P(B| A)-P(A)

Considerando-se os eventos A e B, a Equacao 5 define a ex-
pectativa de o evento A ocorrer no futuro sabendo que B transcorreu
(P(A | B)). Tal possibilidade é determinada a partir da probabilidade
do evento A e B ocorrerem sem considerar um ao outro (P(A) e P(B),
respectivamente) e a probabilidade do evento B ocorrer em fungao de
A (P(B | A)).

No contexto de SRs o evento A, presente na Equagdo 5, é visto
como a probabilidade do usuario u promover uma determinada nota
vs, dentre as possiveis notas, ao item ¢, tendo como base as avaliacoes
ja fornecidas por u (AGGARWAL, 2016).

P(A|B) =

P(Tui = Us) 'P(Tu | Tui = 'Us)
Pr) ©)

Pryi=wvs | ry) =

O método probabilistico com o Teorema de Bayes apresenta al-
gumas vantagens, entre elas, a compensacgdo de pontos de ruidos nos
dados de treinamento, ndo ter overfitting, ou seja, nao gera resultados
com boa precisao apenas o conjunto de dados de treinamento, podendo
assim aprender com modelos generalizados, além de ser capaz de operar
com um conjunto de dados pequeno (JANNACH et al., 2010).

3.3.2.3 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) tentam retratar, de forma ma-
temética, o comportamento do cérebro biolégico, ao qual é formado por
células chamadas neur6nios e suas diversas interconexoes, onde, a cada
uma das ligagoes, é atribuido um peso. Desse modo, a aprendizagem
consiste em alterar, a partir de treinamento, os valores de cada peso a
fim de se ter um comportamento especifico para a rede. Além disso, a
entrada e saida da rede é composta por um conjunto de sinais de en-
trada e de neurdnios, respectivamente, que sao ligados a parte externa
da rede. (RUSSELL; NORVIG, 2009).

A Figura 7 mostra uma RNA chamada Multilayer Perceptron
(MLP), onde os neurénios sao representados por elipses e sinais de
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entrada por quadrados. As conexoes entre eles sdo indicadas por setas
com os pesos a elas associados. A RNA mostrada tem duas entradas,
representadas pelos sinais um (1) e dois (2); dois neurénios, trés (3) e
quatro (4), na camada intermedidria, também chamada oculta e, por
fim, mais dois neurénios, cinco (5) e seis (6) na camada de saida.

Figura 7 — Rede MLP

Fonte: Extraido de Russell e Norvig (2009)

Redes neurais sao capazes de aprender os padroes em dados de
entrada e atuarem como classificadores. Entre as principais vantagens
de RNAs de multiplas camadas entre os demais classificadores é a ca-
pacidade de lidar com fungbes nao-lineares, ou seja, a relacdo entre
entradas e saidas é varidvel. (AGGARWAL, 2016).

No contexto de SRs, redes neurais podem ser utilizadas para
detectar padroes nas avaliagoes atribuidas pelos usudrios aos diversos
itens, e a partir disso, fazer predi¢cdes de notas a itens que o usudrio
ainda nao avaliou (RICCI et al., 2010). Assim, considerando uma matriz
de avaliagoes de usuérios para itens, como na Tabela 2, a forma com a
qual o usuério Jack avaliaria o Item 4 pode ser determinada por RNA.

3.3.2.4 Baseado em Regras de Associacao

H& uma relacdo entre sistemas baseados em regras e os SRs ba-
seados em regras, onde o primeiro foi proposto para a descoberta das
relagOes entre transacgoes. Assim, busca-se, por exemplo, descobrir qual
a relacao de compra de produtos entre as diversas transagoes, ou seja, se
a aquisi¢cdo de um item pode implicar na compra de outro (AGGARWAL,
2016).

Recomendagbes sdo feitas para um usudrio com base nas regras
de associacdo que melhor se encaixam no seu histérico de transagoes.
Por fim, a partir de informacgoes de relagao de compras de produtos é
possivel aplicar promogoes e mudangas de layout de estabelecimentos,
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ou seja, disposicao das gondolas, visando impactar positivamente na
venda de produtos (JANNACH et al., 2010).

3.4 ABORDAGEM BASEADA EM CONTEUDO

SRs baseados em conteido, aos quais tém como origens as pes-
quisas de filtragem de informagéo e recuperagao de informacao (CA-
ZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010), tentam recomendar itens ao usuério
de acordo com as caracteristicas de itens que ele gostou e das caracte-
risticas do item em especifico (RICCI et al., 2010). A recomendagao serd
feita a partir da correspondéncia do perfil do usudrio com as caracte-
risticas dos itens. Assim, para esse tipo de sistema necessita-se apenas
dos dados referentes aos itens, ou seja, sua descrigdo, e as preferéncias
de usudrio, isto €, seu perfil, ndo carecendo de uma grande comunidade
de usudrios para fazer recomendagoes. (JANNACH et al., 2010).

3.4.1 Descri¢ao do Item

Um item pode ser descrito em termo de seus atributos ou de seu
conteiido. No contexto de SR baseado em contetdo essa defini¢do pode
ser obtida a partir de duas formas, sendo elas a explicita e implicita
(JANNACH et al.,, 2010). A forma explicita faz uso de caracteristicas
bens definidas dos itens. No caso de um livro, por exemplo, essas ca-
racteristicas sd@o autor, género, preco, niumero de paginas entre outros.
Em um SR essas informagoes devem ser inseridas manualmente para
que possam ser utilizadas nos algoritmos. Por outro lado, a forma im-
plicita faz uso de algoritmos que extraem informacoes dos itens. Além
disso, essa abordagem é amplamente utilizada no contexto de recomen-
dacao de documentos textuais como, por exemplo, artigos cientificos
(GARCIA; FROZZA, 2013).

Entre as diversas abordagens de representagao de itens textuais
estd o modelo vetor de espaco baseado em palavras-chave. Nesse caso,
busca-se representar um documento por um conjunto de palavras que
melhor o descrevem (JANNACH et al., 2010). Como forma de encontrar
0s termos mais relevantes em um documento, pode-se utilizar o cilculo
do TF-IDF (MANNING; RAGHAVAN; SCHGTZE, 2008).

O TF-IDF é composto de um produto de dois valores, o Term
Frequency (TF) e a Inverse Term Frequency (ITF). O primeiro indica
a frequéncia de cada termo no texto, no entanto, documentos maiores
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terdo frequéncias maiores para as palavras e os documentos menores
o contrario, tornando injusta a medigdo por frequéncia absoluta. Por
isso, é necessdria uma normalizacdo (JANNACH et al., 2010).

A Equagao 7 apresenta o calculo do TF, onde calcula-se a frequén-
cia normalizada de um termo ¢ em um item j com base na frequéncia
absoluta do termo no documento dividido pela nimero de ocorréncias
da palavra mais frequente no documento (JANNACH et al., 2010).

. freq(i, j)
TE(.J) = maxOutros(z, j) @
Ja o IDF tem por objetivo reduzir o impacto de palavras demasi-
adamente frequentes, ou seja, que sdo comuns em diversos documentos,
como preposigoes e artigos. A Equacdo 8 demonstra o célculo do IDF
para o termo ¢ de acordo com o niimero total de documentos recomen-
déveis N e n(¢), o nimero de documentos em que ¢ aparece (JANNACH
et al., 2010).

IDF (i) = log (Jﬁ;) (8)

O célculo de TF-IDF é, portanto, definido pela Equagao 9

TF-IDF(i, j) = TF(i, j) - IDF(i) (9)

Por fim, técnicas sdo necessarias para eliminar termos irrelevan-
tes do documento. A primeira se refere a retirada de palavras presentes
em uma determinada lista (chamada de stop list), como artigos e pre-
posicoes. Outra técnica, a lematizagdo, consiste em substituir palavras
semelhantes por sua palavra original, como “ligado”, “ligou” e “liga”
poderiam ser trocadas por “ligar”. Outra maneira é reduzir o tama-
nho do vetor que representa o item para as n palavras que melhor o
representam (JANNACH et al., 2010).

3.4.2 Perfil de Usuario

O perfil do usuério consiste num conjunto de caracteristicas em
que demonstrou-se, no passado, interesse por parte do individuo. Além
disso, tal perfil pode ser adquirido de duas maneiras: explicita ou impli-
citamente. Na abordagem explicita, o usudrio é diretamente indagado
sobre seus gostos e preferéncias através de um conjunto de questiona-
mentos elaborados pelo sistema e, fundamentando-se nas respostas, o
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perfil é tracado (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Na forma implicita, por outro lado, é utilizado o histérico do
usudrio para extrair suas preferéncias a partir de algoritmos de aprendi-
zado de méquina ou machine learning. Segundo Mitchell (1997), apren-
dizado de maquina consiste em permitir que um computador aprenda
a executar um conjunto de tarefas a partir de um conjunto de dados
de experiéncias prévias. Entre as técnicas de aprendizado de maquina
aplicadas & extracdo de perfil de usuério estdo Arvores de Decisdo, Re-
des Neurais, Feedback de Relevancia, além da computacao evoluciona-
ria a partir de algoritmos genéticos e, por fim, métodos probabilisticos
(RICCI et al., 2010).

3.4.3 Recomendacao

Recomendacoes sao feitas, no contexto de vetores de espaco, a
partir da combinacao dos vetores que descrevem os itens com o vetor
que descreve as preferéncias de usudrio. Assim, os itens com majiores
semelhangas com o perfil do usudrio sdo recomendados (AGGARWAL,
2016).

3.5 BASEADA EM CONHECIMENTO

Quando se trata de recomendar, nem sempre se terd a disposi-
¢do uma base de dados com o histérico de interagdes de usuarios. Além
disso, mesmo com a existéncia de tal base, os dados contidos podem
nao ser teis quando trata-se de itens com longa dura¢ao como carros,
casas, entre outros, onde a ocorréncia de compras é muito baixa, em
torno de anos (JANNACH et al., 2010). Assim, as abordagens descritas
anteriormente, ou seja, baseada em filtragem colaborativa e baseada em
conteiido, nao sao aplicaveis ja que ndo ha uma base de dados confiavel
para extrair informagoes e tragar um perfil para cada usudrio (RICCI
et al., 2010). Por outro lado, ha ocasides em que o usudrio esteja dis-
posto a adquirir um produto que possua um conjunto de caracteristicas
especificas.

Em meio as situagoes descritas, surge uma abordagem denomi-
nada recomendacdo baseada em conhecimento. Essa abordagem ex-
plora outros meios de informacoes, sendo elas informagoes sobre o usué-
rio e sobre o item. Assim, pode ser descrita como uma forma de se obter
um conjunto de itens para recomendacao aos quais satisfazem um con-
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junto de restricoes definidas pelo usuério, podendo ser caracteristicas,
recursos, etc. (JANNACH et al., 2010).

Segundo Ricci et al. (2010) e Aggarwal (2016), h& dois tipos
especificos, sendo eles, baseado em restrigdes e baseado em casos, que
diferem de acordo com o modo utilizado para obter itens para indicagao.

3.5.1 Baseado em Restrigoes

E mais rigido onde apenas itens com as caracteristicas definidas
pelas regras sdo escolhidos. Além disso, a tarefa de levantar um con-
junto de itens que satisfaz as necessidades do consumidor é denotada
como uma tarefa de recomendagéo (RICCI et al., 2010). Segundo Schrei-
ber et al. (1999), tarefa define, em termos de pares de entrada e saida,
um objetivo de raciocinio. Assim, a tarefa de recomendacdo busca, a
partir de um conjunto de requisitos, elencar um conjunto de itens que
a satisfaz.

3.5.2 Baseado em Caso

Essa abordagem confere uma tolerdncia maior ao ndo cumpri-
mento das regras, ja que recomenda itens semelhantes as restrigoes.
Itens sao recuperados usando medidas de similaridade que descrevem o
quanto as propriedades do item se aproximam com alguns requisitos do
usuério (AGGARWAL, 2016). Caso os usudrios considerem inadequados
os itens resgatados, este pode modificar os requisitos e uma nova reco-
mendacao é feita (LORENZL; RICCI, 2005). Assim, tem-se a distancia de
similaridade para comparagdo de requisitos e itens, onde um item (p)
e os requisitos (r) pertencentes ao conjunto total de requisitos (REQ)
sdo comparados através da Equacao 10, onde w é a importancia do re-
quisito r e sim(p, r) é a distancia da caracteristica em relagdo a expressa
pelo usudrio (JANNACH et al., 2010).

YrerpQ Wr - Sim(p, )
ZreREQ Wy
Um sistema baseado em caso terd uma base de casos, na qual
acondiciona um conjunto de problemas e solugbes prévias. Problemas
novos sao, entao, solucionados a partir da adaptagao das solugoes de
problemas similares anteriores (BRIDGE et al., 2005).

sim(p, REQ) = (10)
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3.6 ABORDAGEM HIBRIDA

As abordagens descritas até o presente momento se destacam em
determinadas situagoes, mas deixam a desejar em outras. Por exemplo,
a Filtragem Colaborativa, como serd descrito na Secdo 3.8, apresenta
dificuldades em gerar recomendacoes adequadas para um novo usuario
e para um novo item (RICCI et al., 2010). Deste modo, como forma de
contornar as limitagoes das abordagens, surgem os SRs hibridos, onde
se aplicam em um mesmo SR, diversas abordagens para gerar recomen-
dacoes, permitindo que os pontos fortes de cada uma sejam utilizados,
enquanto os pontos fracos, atenuados. Para tanto, os SRs fazem uso de
multiplos dados de entrada, geralmente utilizados por cada abordagem,
sendo eles, avaliagoes de itens, perfis de usuarios, modelos de conheci-
mento, caracteristicas dos itens, entre outros. As abordagens chamadas
“puras” utilizam algumas dessas entradas, enquanto a abordagem hi-
brida pode empregar multiplas fontes de informagao (JANNACH et al.,
2010).

O processo de hibridizagao de um SR, ou seja, a mesclagem de
diversas abordagens, pode seguir algum método especifico que indique
como e quando os itens de recomendacao de cada abordagem serdo
utilizados. Jannach et al. (2010) expde trés métodos para tornar SRs
hibridos: monolitico, paralelo e sequencial, cada um com suas respec-
tivas subdivisoes.

O método monolitico apresenta um tinico componente que inte-
gra multiplas abordagens por preprocessamento e combinagdao de mul-
tiplas fontes de dados (AGGARWAL, 2016), ou seja, apenas um compo-
nente abriga todas as abordagens aplicadas no sistema, onde troca-se
o comportamento explorando os diferentes tipos de dados de entrada.
Sistemas hibridos com design monolitico podem ser sub-categorizados
em dois outros designs, sendo eles, por combinacao de caracteristicas e
aumento de caracteristicas (JANNACH et al., 2010).

O modo paralelo faz uso de mais componentes, ao contrario do
monolitico, cada qual contendo um SR e que, assim, sao utilizados de
forma simultdnea e independente (AGGARWAL, 2016). As respectivas
saidas s@o combinadas a partir de mecanismos de agregacao, sendo o
mesclado, ponderado e chaveado (JANNACH et al., 2010).

A forma sequencial aplica as diversas abordagens sequencial-
mente (JANNACH et al,, 2010), ou seja, a saida da abordagem atual
é aplicada como entrada na seguinte e, assim, sucessivamente até a
ultima abordagem gerar o conjunto de itens para recomendagdo ao
usudrio (BURKE, 2002). Esse tipo de design pode ser dividido, além
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disso, em duas categorias: cascata e meta-nivel (JANNACH et al., 2010).
3.7 OUTRAS ABORDAGENS

Além das abordagens clédssicas para SRs, hd outras relevantes
que merecem ser citadas. Nas proximas subsegdes algumas delas sao
brevemente apresentadas.

3.7.1 Baseada em Contexto

Muitos SRs néo levam em conta as circunstancias e outras infor-
magoes de contexto que levam ao usudrio a decidir pela aquisi¢do de um
item como, por exemplo, a quem se destina, quando e onde seréa feito
usufruto, onde ocorre a compra, entre outras informacgoes relevantes
(RICCI et al., 2010; PANNIELLO; GORGOGLIONE, 2012).

Sistemas baseados em contexto pode ser divididos em duas clas-
ses: por consulta dirigida ao contexto e por estimativa e elicitacao de
preferéncia contextual. O primeiro é utilizado por aplicagdes que se
utilizam das informagoes de contexto para buscas em repositorios de
recursos aos quais sugerem servicos correspondentes. Ja o segundo se
refere & inclusdo de informagdo de contexto em SRs a fim de aprimorar
as recomendagdes (PANNIELLO; GORGOGLIONE, 2012).

3.7.2 Baseada em Utilidade

Quando usudrios interagem com o conjunto de itens recomenda-
dos por um SR tendem a dar mais atencdo aos posicionados no topo
da lista. Assim, é essencial que a lista de recomendacoes seja orde-
nada de acordo com a relevancia do item ao usuario. Nesse sentido, a
abordagem baseada em utilidade busca, como a prépria nomenclatura
exprime, ranquear os itens de acordo com a sua utilidade. Para tanto,
cada objeto é avaliado a partir de um conjunto de dimensdes ou ca-
racteristicas como qualidade, preco, entre outras. A utilidade é, entéo,
calculada a partir da soma das contribui¢oes do item para cada dimen-
s&0, bem como, pelo interesse do usuério na caracteristica (JANNACH
et al., 2010). Por fim, sistemas baseados em utilidade tem sido classi-
ficados como uma subdivisdo de sistemas baseados em conhecimento
(AGGARWAL, 2016).
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3.7.3 SRs Sociais

Os SRs passaram a incorporar dados de interagbes sociais como
posts, tags, lista de amigos etc., com o desenvolvimento da Web 2.0.
A partir dessas informagoes pode-se aprimorar a qualidade das reco-
mendacoes fornecidas pelas abordagens, como a baseada em filtragem
colaborativa. Além disso, essas informagoes podem ser utilizadas para
criar novas recomendagoes, bem como, elucidar as relagoes entre os pro-
cessos colaborativos e os dados de interagoes sociais (BOBADILLA et al.,
2013). Com base nisso, é possivel recomendar conexdes entre usudrios,
paginas web, entre outros (AGGARWAL, 2016).

3.7.4 SRs Demograficos

SRs Demograficos utilizam dados relativos aos usudrios como
idade, sexo, profissao, além de habitos como o de assistir a certos ca-
nais de televisdo, pratica de esportes, entre outros (KRULWICH, 1997).
Com base nesses dados, esses sistemas fazem uso de classificadores para
dividir os usuarios em grupos que compartilham das mesmas caracte-
risticas (AGGARWAL, 2016), partindo da premissa de que pessoas em
um mesmo grupo tendem a gostar dos mesmos tipos de itens (PAZZANI,
1999).

SRs Demograficos isoladamente ndo sdo capazes de recomenda-
¢oes melhores que abordagens tradicionais, como filtragem colaborativa
ou baseada em contetido. Entretanto, quando incorporados a essas e
outras abordagens, a qualidade das recomendagées pode ser significa-
tivamente melhorada (AGGARWAL, 2016).

3.8 DESAFIOS

Os SRs apresentam algumas limitagoes e obstaculos que dificul-
tam que as recomendacgoes sejam calculadas e realizadas.

Quando o sistema recebe novos usuarios para recomendagao nao
ha informacGes suficientes sobre suas preferéncias que possibilite a ge-
ragdo de recomendagdes para ele (BOBADILLA et al.,, 2013). Por outro
lado, em relacao aos itens, nao existe nenhuma interagdo com usuarios
que permita ser recomendado a alguém. Os SRs “puros”, ou seja, ba-
seados em filtragem colaborativa, baseados em contetido, entre outros,
nao conseguem lidar com esses problemas, também chamados de cold
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start ou partida fria. Tais problemas, no entanto, podem ser superados
por sistemas hibridos (MIRANDA, 2010).

Além do problema em recomendar novos itens ha o efeito gerado
pela adigdo deste item, ou seja, o conjunto de recomendagdo prévio
nao leva em conta esse novo item e, deste modo, pode nao ser preciso.
Assim, é necessério que o sistema ajuste as bases de recomendacido para
que o novo item seja recomendado. No entanto, tais bases contém entre
centenas a milhares de itens e usudrios e, por isso, efetuar a atualizacao
de uma base de grande porte pode ser custoso e inviavel para cada novo
item acrescentado. Esse problema se refere a escalabilidade de SRs (Lii
et al., 2012).

Outro desafio se refere a esparsidade, ou seja, a propor¢ao dos
itens avaliados por usuarios em relacao ao niimero total de itens é con-
sideravelmente pequena e mal distribuida. Além disso, a interseccao do
conjunto de itens avaliados por pares de usudrios tende a ser modesta.
Isso acontece em funcdo da baixa taxa de avaliacdo de itens, seja ex-
plicita ou implicitamente (Lii et al., 2012; SHARMA; GOPALANI; MEENA,
2017).

A diversidade das recomendagbes é outra questdo relevante, a
qual se refere a capacidade dos SRs sugerirem recomendagoes variadas,
seja em relagdo aos usudrios, ou seja, diferentes resultados para dife-
rentes usudrios, seja em relacdo aos itens, através da sugestao de itens
distintos para um mesmo usudrio (Li et al., 2012). Nesse sentido, um
usuario que demonstra preferéncia por livros de ficgdo cientifica, por
exemplo, teria como sugestao ndo apenas obras do género.

3.9 APLICACOES

A aplicabilidade de SRs é ampla, indo desde sites de comércio
eletronico até a area da satde. Os primeiros sistemas, como descrito
no inicio do capitulo, objetivavam reduzir a carga de informagoes ao
usudrio categorizando e recomendando os itens (CGOLDBERG et al., 1992;
RESNICK et al., 1994). No entanto, com o expanséo da drea e da Internet
novas aplicagoes de SRs surgiram, entre elas, no comércio eletrénico,
em plataformas de streaming, turismo e, recentemente, na IoT.

Na area de comércio eletronico, as avaliacbes sao costumeira-
mente utilizadas, além do historico de intera¢Ges com os produtos, seja
na forma de visualizagdo ou compra. Com base nesses dados de usua-
rios, esses sistemas geram recomendagoes (LU et al., 2015). Empresas
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como Amazon®!, Saraiva®? e Walmart®? recomendam produtos para
seus usudarios. Tratando-se da Amazon por exemplo, recomendagoes
sao disponibilizadas aos usudarios por diversos meios, como pagina web
ou por e-mail. Tais sugestoes sdo computadas através de filtragem co-
laborativa baseada em item. Entre as entradas para a abordagem de
recomendacio tem-se o conjunto de produtos visualizados e/ou com-
prados pelo usuarios, bem como, os itens mais vendidos, entre outras
informagoes (KRAWIEC, 2016).

SRs também sdo utilizados em plataformas de streaming, como
Netflix® e Spotify®®, onde filmes, séries ou musicas sdo recomendados.
A Netflix®, por exemplo, lancou, em 2006, uma competicio chamada
Netflix Prize em que oferecia um milhdo de dodlares a quem, a partir
de um conjunto de dados fornecido, aprimorasse o SR baseado do em
fatoragdo de matriz. Para tanto, a solugdo proposta deveria em reduzir,
em 10%, o Root Mean Square Error (RMSE). Como resultado, as pes-
quisas sobre a técnica eclodiram, resultando em um vencedor em 2009
(JANNACH et al., 2016). Como resultado, as pesquisas sobre a técnica
eclodiram, resultando em um vencedor em 2009 (JANNACH et al., 2016).

O novo paradigma da IoT comportard aplicacbes que comporta-
rao SRs. Para tanto, dados locais e pessoais serao coletados implicita-
mente através dos varios sensores e dispositivos de IoT. A partir disso,
tem-se a representacao do contexto de usuarios em que recomendagoes
proativas poderdo ser entregues no momento mais apropriado e sem a
requisi¢ao direta da sugestdo (SALMAN et al., 2015). As possiveis reco-
mendagdes poderdo abranger, além de itens, servigos (MASHAL; CHUNG;
ALSARYRAH, 2015).

SRs sao aplicdveis ndo apenas nas areas apresentadas anteri-
ormente, mas também na saide (FERRETTO; CERVI; MARCHI, 2017),
educagdo (WAI, 2016; MONTUSCHI et al., 2015), turismo (SMIRNOV et
al., 2013; FRIKHA et al., 2016), engenharia de software (HAMZA; WAL-
KER, 2015), jogos eletronicos (BERKOVSKY et al., 2010), entre outros.

Thttps://www.amazon.com.br
2https://www.saraiva.com.br
Shttps://www.walmart.com.br
“https://www.netflix.com
Shttps://www.spotify.com
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4 MODELO PROPOSTO

Este capitulo tem por objetivo detalhar o sistema proposto apre-
sentando uma visdo légica e uma visdo fisica promovendo, assim, um
entendimento do como os diversos componentes interagem e se com-
portam.

4.1 INTRODUCAO

Geladeiras inteligentes tém sido lancadas por fabricantes como
Samsung® e LG®, tendo estas muitas caracteristicas em comum. Em re-
lacdo ao modelo tradicional, essas geladeiras proporcionam uma maior
interagdo com os usuarios a partir de uma interface touch screen, além
do uso de cameras no interior do equipamento.

A partir da interface é possivel criar lembretes para os demais
moradores da casa, ler noticias e ver a previsdo do tempo. Além disso,
é possivel adicionar itens ao calendario e visualizar receitas. Por outro
lado, conta-se com o auxilio de assistentes virtuais como a Alexa®,
da Amazon®, e a Cortana® da Microsoft®, que possibilitam que acdes
sejam executadas a partir de comandos de voz como, por exemplo,
compras de novos produtos.

Apesar de as funcionalidades serem uteis e interessantes, gela-
deiras como estas ndo observam os héabitos e preferéncias por produtos
de seus usudarios. Como exemplo, tais eletrodomésticos ndo sdo capazes
de inferir que um usuédrio seja vegetariano ou que tenha intolerancia a
lactose.

O modelo descrito nesse capitulo foca na questdo mencionada
e apresenta uma proposta de geladeira inteligente que seja capaz de
observar os habitos de seus usudrios e disponibilizar uma experiéncia
personalizada de modo a facilitar o seu dia a dia. Para tanto, o mo-
delo foi materializado em um sistema computacional composto de trés
componentes principais: a geladeira, servidor e mercado.

A geladeira contém dois subsistemas, ou seja, um mecanismo de
leitura de itens e a interface de interagdo com o usuario. J4 o servidor
contém as bases de dados e processos que compoe o sistema de anélise
de interagoes e recomendacdes. E, por fim, o mercado é responsavel por
permitir a compra de produtos, a verificagao de disponibilidade destes
e a obtencao de informagoes detalhadas sobre os mesmos.

Baseando-se nos trés componentes, o sistema disponibiliza como
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funcionalidades a listagem dos produtos contidos na geladeira, a compra
automatica e recomendagao de produtos e receitas, como serd detalhado
posteriormente.

O modelo foi subdividido em duas visdes, sendo elas, logica e
fisica. A primeira apresenta os componentes do sistema abstraindo as
tecnologias envolvidas na sua composicao, tendo como foco as funcio-
nalidades. J& o modelo fisico complementa a visdo légica a partir do
detalhamento de cada componente, bem como as tecnologias emprega-
das em suas respectivas implementacoes.

4.2 MODELO LOGICO

O modelo logico do sistema proposto neste trabalho é apresen-
tado na Figura 8. Pode-se observar cinco camadas: aplicacao, servicos,
repositérios, processamento e agente externo. A primeira delas envolve
0s componentes externos ao servidor principal, mas que sdo relacio-
nados ao sistema, sendo eles, a geladeira e a interface de usuério. Ja
as camadas de servigos, repositérios e processamento fazem parte do
servidor de aplicagdo. Por fim, a camada de agente externo abriga o
mercado que apresenta um arquitetura independente aquela aqui pro-
posta.

4.2.1 Camada de Aplicagao

A camada de aplicac¢ao, como descrito, envolve os componentes
externos ao sistema principal. O primeiro deles é a geladeira a qual se
responsabiliza por monitorar os produtos nela contidos. Deste modo, a
cada interacao do usudrio com a geladeira é realizada uma varredura a
fim de verificar o conjunto de produtos existentes. Em seguida, envia-
se tais informagoes para o servidor através do servigo de registro de
interacao.

Outra funcionalidade da geladeira consiste na verificagdo da con-
digao de fechamento da porta. Caso esteja aberta por um determinado
periodo, a geladeira faz um registro na base de estruturas auxiliares
através do servigo de registro de interagdo. Assim, o sistema é capaz
de emitir um aviso ao usudrio.

O componente seguinte é a interface de usudrio, incorporada a
porta da geladeira. Ela se responsabiliza por permitir ao usudrio a
interagdo com o eletrodoméstico. Assim, tem-se como funcionalidades
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Figura 8 — Modelo légico
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Fonte: Elaborado pelo Autor

deste componente: a listagem de produtos contidos, conjunto de pro-
dutos prestes a vencer, notificagoes de alerta caso o usudrio esqueca a
porta aberta, configuragdes personalizaveis e, por fim, recomendacoes
de possiveis compras de produtos e receitas.
As recomendacoes podem ser exibidas automaticamente ou quando

o usudrio desejar. Assim, a aplicagdo realiza automaticamente a requi-
sicao e alerta o usuario através de uma notificagdo ou, ainda, o usuario
solicita as recomendagdes através da interface.
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4.2.2 Camada de Servigos

A camada de servigos disponibiliza um conjunto de funcionali-
dades aos componentes da camada de aplicagdo, se comportando como
meio de entrada do sistema principal. Assim, h4 um conjunto de ser-
vigos especificos disponibilizados conforme a Figura 8 e que serdao des-
critos nos paragrafos seguintes.

O servigo de registro de interagdo recebe informagoes dos itens
contidos da geladeira além do alerta de porta aberta. Em seguida,
registra-se tais informacoes na base de interacoes e de estruturas auxi-
liares, respectivamente.

Ja o servico de consulta de produtos disponiveis pode ser requi-
sitado pelo usuario através da interface. Entdo, o conjunto de produtos
contidos na geladeira é obtido a partir do ultimo registro inserido na
base de interacoes, j4 que este tltimo mostra o estado mais recente da
geladeira.

O servigo de consulta de produtos vencidos é acionado periodi-
camente pela interface. Desse modo, é efetuada uma busca pelo itens
disponiveis na geladeira e o tempo que estdo presentes, através da base
de interagoes. Logo apods, se realiza uma consulta na base de metain-
formagao para determinar o periodo de validade (apés aberto) de cada
produto encontrado. A partir da comparagdo entre tempo de acon-
dicionamento e prazo de expiracdo, sabe-se se o produto estd vencido
ou nao. A estimativa é feita pois o prazo de validade transcrito nos
produtos se reduz apds sua abertura.

O servico de consulta de porta aberta é requisitado pela inter-
face de usudrio periodicamente de forma automética. Como efeito da
requisicao, faz-se uma consulta & base de estruturas auxiliares a fim
verificar a existéncia de um registro recente de porta aberta. O resul-
tado é entdo encaminhado para a interface que alertara o usuério, caso
necessario.

O servigo de configuragoes permite que o usuario personalize al-
gumas caracteristicas do funcionamento da geladeira. A primeira delas
se refere ao mercado no qual as compras sao realizadas. Além disso,
é possivel determinar quais produtos devem sempre estar disponiveis
para consumo e qual a quantidade minima necessaria.

O servico de consulta de recomendacdo de compras é requisitado
pela interface periodicamente e também pelo usudrio. Assim, quando
é feita uma requisi¢do, automédtica ou nao, o servigo faz uma consulta
a base de recomendacoes em busca de possiveis sugestoes. O conjunto
existente é entdo retornado para a interface que, por sua vez, indaga ao
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usuario se deseja realizar a compra e quais produtos, dentre os apre-
sentados, deseja adquirir. A lista é retornada ao servigo que, entao, faz
o registro na base de estruturas auxiliares.

O servico de recomendacao de receitas recebe uma requisicao do
usuério e faz uma consulta a base de recomendagdes. Caso existam
receitas para recomendar, essas serdo listadas ao usuario na interface
sendo possivel a escolha de qual receita se deseja visualizar.

4.2.3 Camada de Repositorios

O conjunto de repositérios desta camada atuam na persistén-
cia de informagoes geradas pelos diversos componentes das camadas
de aplicacdo e de processamento, sendo divididas em quatro bases: de
interacoes, de estruturas auxiliares, de recomendagoes e de metainfor-
macao. A primeira base é responsavel, como descrito anteriormente,
pelo registro de produtos acondicionados na geladeira. A partir disso,
as consultas realizadas nessa base podem recuperar os itens constantes
apos cada interacdo do usudrio.

A base de estruturas auxiliares contém informacoes que sdo uti-
lizadas por mais de um servico. Tais informacoes representam alertas
de porta aberta, configuracoes e as listas de compras efetuadas pelo
usudrio.

J& a base de recomendacgoes armazena todas as sugestoes de re-
ceitas e de compras de produtos que foram elaboradas pelo médulo de
geracao de recomendacdes e que serdao apresentadas ao usuario.

A 1ltima base, de metainformagao, contém informagoes referen-
tes ao conteido dos produtos adquiridos e que sao utilizadas pelo mo-
dulo de geragao de recomendagoes e pelo servigo de verificagdo de pro-
dutos vencidos. Tais informagdes incluem caracteristicas do produto,
como cbdigo de barras, fabricante, informacoes nutricionais, categoria
além do tempo estimado de validade. Além disso, inclui-se registros de
receitas e suas respectivas informacoes, ou seja, ingredientes, e passos
para o preparo destas.

4.2.4 Camada de Processamento

A camada de processamento contém os médulos de geracao de
recomendagoes, de compras automaticas e de sincronizacao de metain-
formacao. O primeiro deles faz uso das informagoes armazenadas na
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base de interacao e das caracteristicas de cada item, mantidas na base
de metainformacoes.

As recomendacoes de receitas fazem uso da base de interagoes
para ter conhecimento dos produtos contidos atualmente e de metain-
formagbes para resgatar as receitas e seus respectivos ingredientes. A
partir disso, é feita uma comparacdo entre as bases. Caso alguma re-
ceita tenha a necessidade de itens que ja estdo presentes, essa sera
recomendada ao usuario.

Compras sao sugeridas com base na quantidade existente de um
certo produto. Assim, quando tal valor fica abaixo da quantidade mi-
nima, determinada pelo usuério, é realizada a recomendagao de compra
do produto. No entanto, o mercado pode néo ter a disposicao o produto
especifico, mas pode conter similares. Neste caso, o sistema efetua uma
busca por itens similares e solicita a aprovagdo do usudrio para a com-
pra deste, ao invés do original. Além disso, sugere-se novos itens, aos
quais tenha apresentado interesse, que, por ventura, o mercado venha
a disponibilizar.

O processo de compra é executado automaticamente quando ha
uma lista de compras pendente. Assim, a partir da verificacao de tal
pendéncia na base de estruturas auxiliares, a compra é requisitada ao
mercado.

Ja o processo de sincronizagdo de metainformacoes, periodica-
mente consulta o servico de sincroniza¢do do mercado para verificar se
hé metainformagoes de produtos que foram adicionados ou alterados.

4.2.5 Camada de Agente Externo

O componente desta camada é o mercado. Através dele, torna-
se possivel verificar a disponibilidade de produtos e efetivar compras a
partir da lista de produtos selecionados pelo usuario. Além disso, héa a
funcionalidade de sincronizacao de metainformacao de produtos onde,
para isso, o mercado disponibiliza um servigo possibilitando que a base
de metainformacao possa ser periodicamente atualizada. Essas infor-
magoes sao utilizadas posteriormente na recomendagao de produtos e
receitas.
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4.3 MODELO FISICO

A modelagem fisica deste trabalho é apresentada na Figura 9.
Nas secoes a seguir serdo detalhados os diversos componentes do sis-
tema, em relacdo aos aspectos internos.

Figura 9 — Modelo fisico
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Fonte: Elaborado pelo Autor

4.3.1 Camada de Aplicagao

4.3.1.1 Geladeira

A geladeira, presente no modelo logico da Figura 8, foi cons-
truida de acordo com a Figura 10. Assim, observa-se trés componentes
principais: os leitores de etiquetas MFCR522 para RFID e NFC, o sen-
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sor de fechamento para a porta e a placa Raspberry PI®! 3 Modelo B. O
primeiro deles, o conjunto de leitores, responsabiliza-se por efetuar var-
reduras de etiquetas NFC proximas a cada leitor quando for requerido.
A partir disso, os dados lidos, referentes aos produtos, sao transferidos
para o Raspberry PI que, por sua vez, os transfere para o servigo de
registro de interagdo. Os dados das etiquetas se encontram no formato
FElectronic Product Code (EPC), no qual, identifica-se o fabricante, a
classe do produto e a instancia do produto a partir de um nimero de
96 bits, de forma semelhante ao c6digo de barras presente nos produ-
tos (GS1 BRASIL, 2017). Vale destacar que as etiquetas utilizadas nesse
trabalho operam na faixa HF de 13,56 MHz e foram configuradas no
formato NDEF.

Figura 10 — Estrutura interna da geladeira

Sensor de
Fechamento da Porta

Ea— Leitor RFID 1 Leitor RFID 2

Geladeira

Ve

Registro de
Interagao

J

——> Fluxo de Leitura
———> Fluxo de Escrita

Fonte: Elaborado pelo Autor

O sensor de fechamento de porta, por outro lado, é responsa-
vel por determinar quando agoes devem ocorrer. O seu funcionamento
envolve dois componentes: o primeiro é dotado de um ima e o ou-

Thttps://www.raspberrypi.org
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tro contém um mecanismo que é influenciado pela presenga ou nao
do ima. Assim, quando estes se aproximam, indica-se o fechamento
da porta. Haverd, deste modo, um curto-circuito entre os terminais
do mecanismo. Por outro lado, quando afastados indica-se abertura,
determinando portanto, um circuito aberto.

Considerando que inicialmente a porta estd fechada. Em um
dado momento, o usudrio abre a porta. Caso esta ndo seja fechada
durante um determinado periodo de tempo, serd feita uma requisicao
para o servico de registro de interagao indicando a situacdo. Caso
contrario, ou seja, a porta esteva aberta e é fechada dentro do periodo
estipulado, realiza-se uma varredura dos produtos e, em seguida, uma
requisicdo é enviada ao servico para que se efetue o registro de interacéo.

Por fim, o dltimo componente, o Raspberry PI, opera como um
centro de controle, onde obtém dados do sensor de fechamento para,
entdo, comandar leituras de etiquetas e/ou fazer requisi¢oes descritas
anteriormente.

Para a comunicagao entre os trés componentes fez-se uso de dois
protocolos especificos: a Serial Peripheral Interface (SPI) e Hyper-
text Transfer Protocol (HTTP) com Representational State Transfer
(REST). O primeiro deles foi empregado na comunicagio entre os lei-
tores RFID e o Rasbpberry, ja o segundo, para a troca de informacgées
entre o Raspberry e o servigo de registro. Por fim, a comunicac¢ao com
o sensor de fechamento ocorre através de sinais digitais.

Como parte do processo de implementacdo, uma estrutura em
madeira foi construida a fim de simular a interagdo. O resultado
pode ser observado na Figura 11. Assim, apesar da aparéncia ris-
tica, observa-se trés niveis: o primeiro, inferior, abriga o Raspberry, ja
o segundo e terceiro abrigam os leitores e os produtos.
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Figura 11 — Estrutura externa da geladeira

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.3.1.2 Interface de Usudrio

Como ja descrito, a interface de usudrio destina-se a interacgdo
entre usudrios e a geladeira. Assim, conforme Figura 12, as funciona-
lidades ficam disponiveis em um tela principal e podem ser acessadas
de acordo com a necessidade do usuario ou em momentos em que noti-
ficagoes forem disparadas.

A primeira das funcionalidades, de listagem de contetido, é exi-
bida como um conjunto de produtos com as respectivas informacoes de
descricao, fabricante e quantidade disponivel, conforme Figura 13.

A proxima funcao permite que o usudrio visualize receitas reco-
mendadas. Assim, inicialmente serd listado um conjunto de receitas
selecionados pelo sistema. Em seguida, é possivel visualizar os deta-
lhes de qualquer uma delas, como ingredientes e passos para o preparo,
conforme Figura 14.

A dltima funcionalidade implementada é a exibicao do estado da
geladeira, ou seja, se estd aberta ou fechada no momento. Acessando
a respectiva op¢do no menu da Figura 12 uma nova tela é aberta e
o estado atual é exibido. Outra forma na qual a aplicagdo permite
ter conhecimento do estado da geladeira é através de notificacbes que



81

Figura 12 — Pagina principal da interface

Contetudo Lista de compras

Estado geladeira Estado dos produtos Configuragdes

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 13 — Listagem de produtos

o Salsicha - Sadia
7893000135529 1

e Margarina com Sal Vigor - Vigor
7891999011039 1

=3l Creme de Leite Gléria - Gléria
IS 7896183210120 1

Creme de Leite Tirol - Tirol
Y 7896256600780 1

PR Aaeainka  AMacfuia

Fonte: Elaborado pelo Autor

alertam em caso de a porta estar aberta durante muito tempo.
Toda a interface de usuéario foi desenvolvida a partir de um apli-
cacdo para a plataforma mével Android®.

4.3.2 Camada de Servigos

Como descrito anteriormente, a camada de servigos atua como
porta de entrada do sistema para os componentes da camada de apli-
cagdo. Conforme demonstrado na Figura 9, utiliza-se, sobre o HTTP, o
REST, um estilo arquitetural que opera como um modelo abstrato da
arquitetura da Web. Em outras palavras, qualquer informacgao contida
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Figura 14 — Exibicdo de detalhes de uma receita
00O V.4 i 17:23

Ingredientes

P&o italiano 1UN
Azeite A gosto
Quejo mussarela A gosto
Folhas de Manjericdo Agosto

Passo-a-passo

+ Com uma faca de pdo, corte fatias paralelas, mas tenha cuidado para ndo separa-las (deixe elas
presas na parte debaixo do pdo),depois corte no sentido contrario, formando um xadrez

Fonte: Elaborado pelo Autor

em um servidor pode ser abstraida como um recurso. Além disso, cada
recurso ¢é identificado por um Uniform Resource Identifier (URI) e o
acesso a esse recurso ocorre por meio de métodos HT'TP, como o GET
e 0 POST (FIELDING; TAYLOR, 2000).

Para a implementacao dos servigos REST utilizou-se a linguagem
Java a partir do Integrated Development Environment (IDE) Eclipse
Java Enterprise Edition (JEE) com a especificacao Java API for XML
Web Services (JAX-WS) para a referida linguagem.

Como exemplos, é possivel apresentar os servicos de registro de
interacao e de consulta do estado da porta, conforme Quadro 1 e Qua-
dro 2, respectivamente.

Quadro 1 — Servigo de registro de interagao

@POST

@Path("/register™)

@Produces(MediaType. APPLICATION_JSON)

public String register(@QueryParam(“type record”) Integer typeRecord, String data) {

/o

return "{\"status\": \"OK\"}";

¥
Fonte: Elaborado pelo Autor

Como descrito, a estrutura de um servigo conta com um método
HTTP para ser acessado. Nos exemplos, utiliza-se os métodos POST
e GET, respectivamente. Além disso, para cada servigo atribuiu-se um
endereco, sendo eles, /register e /open_door, nessa ordem.

E possivel especificar a interacao com o servigo a partir de pa-
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Quadro 2 — Servico de consulta de estado de porta

@GET
@Path (" /open_door™")

@Produces (MediaType . APPLICATION_ISON)

public String openDoorQuery(@QueryParam("id_fridge") Integer idFridge) {

1o

return ESTADO_PORTA;
F

Fonte: Elaborado pelo Autor

rametros, aos quais variam de acordo com o método HTTP utilizado.
Assim, é possivel informar pardmetros na URL na prépria requisi¢do
HTTP, tanto no POST quanto no GET, ou apenas no corpo da mesma,
no caso do POST.

Por fim, cada servigo poderia ser acessado pelas seguintes URIs.

e http://ipserver:8080/context/register?type_record=1
e http://ipserver:8080/context/open_door?id_fridge=1

A interagdo dos servigos com as bases de repositorios, por ou-
tro lado, ocorre por meio de classes Java disponibilizadas pelo préprio
mecanismo de armazenamento, ou seja, classes do MongoDB®2.

4.3.3 Camada de Repositorios

As bases de dados nesse trabalho estao relacionadas ao servidor
principal de servigos e recomendagao. Conforme a Figura 9, tem-se
quatro bases de dados: de interagoes, estruturas auxiliares, recomen-
dacoes e metainformacao. Tais bases promovem suporte para todas as
funcionalidades do sistema, desde o registro de interacoes até a reco-
mendagao de produtos.

A tecnologia utilizada para implementacio dos repositérios baseia-
se no conceito de banco de dados néo relacionais, como o NoSQL. Tem-
se como principal caracteristica, nesse conceito, o nao suporte ao mo-
delo relacional para alcance de desempenho ou confiabilidade. O intuito
desse tipo de banco de dados é ser utilizado em aplicagoes de grande
escala, nas quais supera o desempenho de bancos relacionais. Os dados
sdo registrados em cole¢bes, que ndo restringem os tipos de dados ar-
mazenados. Consequentemente, é possivel, por exemplo, registrar em

2https:/ /www.mongodb.com
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uma mesma colegdo cadastros de usuérios e de fornecedores. (BOICEA;
RADULESCU; AGAPIN, 2012).

Neste trabalho optou-se pelo MongoDB®, um sistema de banco
de dados NoSQL baseado em documentos, ao qual o armazenamento
decorre no formato JavaScript Object Notation (JSON), um formato
baseado em chave e valor.

O sistema desenvolvido neste trabalho possui um conjunto ex-
pressivo de interacoes provenientes dos dispositivos que o compoem,
sendo que em um ambiente real resultaria em um nimero expressivo
de inser¢oes e recuperagoes de informagao. Por isso, na implementacao
utilizou-se o conceito de base de dados NoSQL.

Nas sec¢bes que seguem, os repositorios serdo detalhados em seus
aspectos internos, como tipos de dados armazenadas, a origem da ne-
cessidade destes e em que momento sao utilizados.

4.3.3.1 Base de Interacoes

Como descrito na Segdo 4.2.3, essa camada é responsavel pelo
registro das interacdes de usudrios com produtos. A cada registro, ter-
se-4 um conjunto de codigos EPC de itens atuais, além da identificacao
da geladeira e o timestamp, ou seja, o momento no qual ocorreu a
interacdo. O Quadro 3 demonstra um exemplo de registro que é inserido
na base.

Quadro 3 — Registro na base de interagoes

"epc_codes": [
"8665580287680110110875621443",
"8665580291139087601258171203",
"'866556802688832901105227749441"
"8665580301514879150771066396"

1
"id_fridge":1,
"timestamp":"2017-09-13 13:26:22.209"

}

Fonte: Elaborado pelo Autor

Nota-se, pelo Quadro 3, que haviam quatro itens na geladeira
no dia 13 de setembro de 2017 a 13h26. No entanto, nao é claro quais
produtos estao contidos. Para tanto, operacoes de deslocamento de bit
sdo realizadas sobre o c6digo EPC revelando, desse modo, o fabricante,
o produto e o nimero de série da instancia. O Quadro 4 exibe estrutura
de um cédigo EPC.

Esse tipo de registro é a principal fonte de informagao sobre os



85

Quadro 4 — Estrutura de um cédigo EPC

Cabecalho EPC Fabricante Produto Cadigo da Insténcia
(8 bits) (28 hits) (24 bits) (36 bits)

Fonte: Elaborado pelo Autor

hébitos dos usuarios, uma vez que explicita os produtos com os quais
mais se tem contato, bem como os horarios em que isso ocorre. A partir
dessas informagoes, é possivel calcular as recomendagoes.

4.3.3.2 Base de Estruturas Auxiliares

A base de estruturas auxiliares tem como principal objetivo in-
termediar a comunicacao entre servigos e processos que fazem parte da
camada de processamento. Assim, ela contém diversos tipos de regis-
tros, sendo eles, de estado da porta, configuracdes de cada geladeira e
listas de compras pendentes.

O primeiro dos registros, informa qual o tltimo estado registrado
por uma determinada geladeira, ou seja, aberto ou fechado. Assim,
tal informacao sera requisitada pela interface, através do servico de
consulta de porta, e alertard o usudrio caso necessario. O Quadro 5,
demonstra um registro de estado da porta.

Quadro 5 — Estrutura de um registro de estado da porta

"id_fridge": 1,
"record_type": "open_door",
"door_status": @

}
Fonte: Elaborado pelo Autor

Como ¢ visivel no Quadro 5, trés informagdes sdo guardadas:
a identificacdo da geladeira, o tipo de registro que serd inserido, ou
seja, estado da porta, e o estado em si. Segundo a implementagao, “0”
significa porta aberta e, “17, fechada.

O segundo tipo de registro, de configura¢ées, mantém um con-
junto de pardmetros especificos de cada geladeira, conforme Quadro 6.
Tais parametros incluem os dados do servidor do mercado escolhido e
o tempo minimo necessirio que deve decorrer até que o usudrio seja
alertado que deixou a porta aberta. Além disso, inclui-se o intervalo
de tempo em que ocorrem as compras automaticas e, por fim, a lista
de produtos que sdo considerados essenciais.

As informagoes referentes ao mercado sao utilizadas pelos pro-
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cessos do sistema. Ja informages de tempo de notificagio sdo requisi-
tados pela interface através do servigo de configuracoes. Por outro lado,
o tempo minimo entre compras é requisitado pelo processo de compras
automaticas. Por fim, a lista de produtos requeridos pelo usudrio é uti-
lizada pelo processo de recomendagdo na sugestao de novas compras.

Quadro 6 — Estrutura de um registro de configuracoes

{
"market": {
"hostname": "192.168.0.110",
"port": 8080,
"resources": {
"sync_metainfo": "/sync_database",
"purschase": "/purchase",
"availability": "/product_av"
i
"path_name": "/tcc_market"
h
"notification_period": 30,
"id_fridge": 1,
"purchase_period": 7200,
"record_type": "settings",
"products": [
{
"product_guantity unit": "UN",
"bar_code": "7893000084315",
"product_guantity": 5
3
{
"product_quantity_unit": "UN",
"bar_code": "7891999011039",
"product_gquantity": 2
i
{
"product_guantity_unit": "UN",
"bar_code": "7894900093056",
"product_gquantity": 3
3
{
"product_guantity unit": "UN",
"bar_code": "7894988011517",
"product_guantity": 2
}
]
}

Fonte: Elaborado pelo Autor

A terceira categoria de registros se refere as listas de compras
definida pelo usuario. Neste caso, tem-se informagoes de identificacao
da geladeira, o momento no qual ao registro foi feito, bem como a lista
de produtos e suas respectivas quantidades. Assim, tal lista sera, pos-
teriormente, analisada e efetivada pelo processo de compra automatica.
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4.3.3.3 Base de Metainformacéo

Os produtos disponibilizados pelo mercado possuem suas infor-
magdes armazenadas nessa base de dados. Desta forma, o sistema
terd acesso a precos, codigos de barras, informacoes nutricionais, entre
outros. Assim, torna-se possivel utilizar tais informacées em recomen-
dagoes como, por exemplo, produtos similares a um em especifico.

A estrutura do registro de um produto em especifico é demons-
trada no Quadro 7.

Quadro 7 — Estrutura de um registro de metainformagao de produto
{

"nutritional_info": {

"reference": "1L",

"kcal": 600,

"sodium": 650,

"total fat": 30,

"protein": 30
i
"weight_volume": "iL",
"product_manufacturer": "Tirol",
"classification": {

"especfication": 1,

"class": 1
H
"product_expired_time": 4,
"product_quantity": 150,
"price": 1.9900000095367432,
"har_code": "7896256601848",
"metainfo_type": "meta_info_product",
"epc": {

"product": 1,

"manufacturer": 2
i
"oid"r {

"$oid": "59c1998edc412244bd1b6400"
H
"product_description": "Leite integral TIROL",
"product_url_image":
"http://www.tirol.com.br/media/cache/product vertical/files/product/1506d
7c617f17e34ce63d60adcach249.png”,
"timestamp": "2017-89-19 19:26:22.03"

}
Fonte: Elaborado pelo Autor

A primeira parte do registro indica as informacoes nutricionais,
que poderao ser utilizadas, futuramente, na recomendacao de produtos
segundo uma dieta especifica do usuario. A seguir, tem-se informacgoes
de peso/volume e fabricante.

Cada produto cadastrado é classificado em dois niveis: classe e
especificagdo. O primeiro relaciona-se a um determinado tipo de pro-
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duto como, por exemplo, bebidas e laticinios. A especificacao determina
qual produto em si é representado como, refrigerante e leite. Assim,
torna-se possivel recomendar produtos através da abordagem baseada
em conteudo. Na sequéncia, é informado o tempo estimado em dias
para considerar o produto adequado para consumo e, em seguida, a
quantidade disponivel no mercado, o preco unitario, o codigo de barras
e 0 parametro que indica que o registro se trata da metainformagao de
um produto.

Outra informacao relevante se refere aos parametros do coédigo
EPC que exemplares do produto terdo. Considerando, novamente, o
Quadro 4, tais parametros se referem ao fabricante e ao produto.

Por fim, tem-se informagoes de descrigao do produto, de ende-
reco da respectiva imagem ilustrativa e do instante em qual esse registro
foi atualizado. Tanto a descrigdo como o enderego da imagem sao em-
pregados pela interface de usuario na demonstragao do produto. Ja o
processo de sincronizacdo de metainformacao faz uso do momento do
registro para verificar a necessidade por atualizagoes de metainforma-
coes.

As receitas disponibilizadas possuem a estrutura demonstrada
na Quadro 8. Assim, a receita terd um nome ou uma descri¢do breve
de seu conteiido, além de um conjunto de passos para o preparo. Havera
também uma lista de produtos que fazem parte da receita, bem como
suas respectivas classificagoes e quantidades necessérias a receita. Por
fim, cada receita tera sua propria classificagao, indicando que se trata de
uma torta ou doce de leite, por exemplo. Tal informacao de classificacao
é utilizada na recomendacao de novas receitas.

4.3.3.4 Base de Recomendagoes

Nessa base se encontram todos os diversos tipos de recomendacao
que o sistema pode prover, sendo elas: de compra de produtos faltantes,
de novos produtos além de receitas selecionadas a partir do contetdo
da geladeira ou do perfil do usudrio.

Cada recomendagao de produto, independente do seu tipo, apre-
senta a estrutura demonstrada no Quadro 9.

No registro que consta no Quadro 9 é apresentada uma recomen-
dacao de um novo produto ao usuario. Cada registro especifica o seu
tipo, ou seja, uma recomendacao de um produto faltante ou um novo.
Além disso, o momento em que a recomendagao foi gerada é armaze-
nado para diferenciar recomendagoes novas e antigas. A informagao que



Quadro 8 — Registro de receita

{

"recipe_description": "Doce de leite caseiro",

"metainfo_type": "meta_info_recipe",

"recipe_steps": [
"Coloque o leite e o agucar em uma panela grande de fundo largo",
"Leve ao fogo médio, mexendo sempre com uma colher de pau, até
obter fervura (cerca de 15 minutos)",
"Diminua o fogo e continue mexendo até obter um doce marrom
claro de consisténcia cremosa (cerca de 45 minutos)",
"PPasse o doce para um refratario, deixe esfriar bem e sirva
colheradas em pratos de sobremesa com fatias de queijo branco"

1,

"classification": {
"especification": 3,
"class": 3

T

"yrlt

"https://abrilmdemulher.files.wordpress.com/2017/04/receita-torta-mar

more-de-leite-condensadol63. jpeg?quality=90&strip=infolw=654",
"products": [

{

"product_quantity_unit": "L",

"har_code": "98700013456",

"classification": {
"especfication": 1,
"class": 1

h

"product_quantity": "2"

"product_quantity_unit": "Xicaras",
"bar_code": "98701063415",
"classification": {
"especfication": 19,
"class": 6
h
"product_quantity": "4"

}

Fonte: Elaborado pelo Autor

segue no registro é a lista de produtos recomendados. Cada produto
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recomendado tem todo a sua metainformagao anexada a recomendacao.

O registro de recomendagdo de receitas, conforme Quadro 10,
apresenta as seguintes informagdes: o tipo de recomendacao, além da
identificagdo da geladeira a qual se refere, bem como o momento em

que foi gerada. Por fim, um lista de receitas é apresentada, cada qual

com a estrutura demonstrada na Secdo 4.3.3.3.
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Quadro 9 — Registro de recomendagao de produtos

{
"recommendation_type": "product_rec_new",
"id_fridge": 1,

"timestamp": "2017-10-12 15:03:59.31",
"products": [
{

"nutritional info": {

"reference": "oml",

"kcal": @,

"sodium": ©,

"total_fat": @,

"protein": 0
3
"weight_wvolume": "2L",
"product_manufacturer": "Pepsi",
"classification": {

"especfication": 10,

"class": 3
T
"product_expired_time": 2,
"product_quantity": 138,
"price": 5.97,
"bar_code": "7892840800000",
"metainfo_type": "meta_info_product",
"epc": {

"product": 3218,

"manufacturer": 17
T
"product_description": "Refrigerante",
"product_url _image": "https://www.magodrive.com.br/Imagem/produtos/7892840800000.png",
"timestamp": "2017-10-12 14:58:51.562"

3

}
Fonte: Elaborado pelo Autor

4.3.4 Camada de Processamento

Nas proximas sec¢oes, os aspectos da implementagao dos proces-
sos serao detalhados.

4.3.4.1 Processo de Compras Automaéticas

A compra automética ocorre quando existirem listas de compras
pendentes na base de estruturas auxiliares. Quando isso ocorrer o pro-
cesso deve contatar o servigo de compras do mercado para efetuar a
aquisi¢ao definida pelo usuéario. Isso é realizado a partir de uma requi-
sicaio HTTP que é enviada ao servico do mercado contendo a lista de
produtos requeridos e as respectivas quantidades.
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Quadro 10 — Registro de recomendacgao de receitas

{
"recommendation_type":"recipe_rec",
"id_fridge":1,
"timestamp":"2017-10-13 14:13:19.974",
"products":[
{
"recipe_description":"Tranca de leite condensado",
"metainfo_type":"meta_info_recipe",
"recipe_steps":[
"Agueca o forno em temperatura alta, a 200 °C",
"Dissolva o fermento no leite com o aglcar, junte os ovos, o leite condensado e o 6leo. Misture bem.",
"Aos poucos, adicione a farinha de trigo e trabalhe a massa até ficar homogénea.",
"Cubra-a e deixe descansar até dobrar de tamanho.",
"Amasse novamente e forme a tranga.",
"Cologue-a numa assadeira levemente untada e leve ao forno durante 45 minutos ou até dourar.",
"Ainda quente, regue com o leite condensado."
'
"classification":{
"especification":4,
"class":3
+
"url":"https://abrilmdemulher.files.wordpress.com/2017/04/receita-torta-marmore-de-leite-condensado163. jpeg
?quality=90&strio=info&w=654",
"products": [
"product_quantity unit":"xicara",
"bar_code":"Leite Morno",
"classification":{
"especfication":1,
"class":1
i
"product_quantity":"1"
.
1
H
1
}

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.3.4.2 Processo de Geragao de Recomendagoes

Neste trabalho, implementou-se quatro formas distintas de re-
comendacao conforme descrito a seguir, sendo elas, recomendagao de
produtos faltantes ou novos, além de receitas a partir do contetdo dis-
ponivel ou do perfil.

¢ Recomendacao de Produtos Faltantes

A recomendacéao de produtos faltantes baseia-se na ideia de lem-
brar ao usuario quando determinados produtos considerando essenciais
estdo em falta e efetuar a compra desses itens. Assim, o usuario serd
alertado quando isso ocorrer e poderd decidir se aceita que se efetive a
compra ou nhao.

Para que as recomendacdes sejam possiveis sdo necessarias duas
informacoes: lista de produtos essenciais, obtida a partir das configu-
ragoes de usudrio, e da lista de interagoes.

A partir dessas informagoes, um processo em segundo plano,
periodicamente, verificara a necessidade da compra desses produtos.
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Para a geracdo das recomendagoes, inicialmente serd criada uma
lista com os produtos contidos atualmente na geladeira e suas respecti-
vas quantidades, a partir do conjunto de registros de interagoes. Em se-
guida, serd comparado produtos requisitados com as respectivas quan-
tidades de produtos existentes e, entao, uma lista com os itens em falta
serd criada e gravada na base de registros de recomendagao.

e Recomendac¢iao de Produtos Novos

A recomendagao de produtos novos tem como principio funda-
mental o conceito de filtragem colaborativa, descrita na Secao 3.3. As-
sim, sugestoes sdo criadas a partir da comparagao entre usudrios com
preferéncias parecidas. Tendo conhecimento do usuario com maior se-
melhancga, é possivel recomendar produtos que um usuério interagiu
mas que o outro ndo conhece. Apesar de nao conhecer o produto su-
gerido, a probabilidade de a recomendagao agradar o usuario é alta, ja
que a sugestao emergiu de um usudrio com perfil similar.

A comparagdo entre usudrios foi realizada utilizando da corre-
lagdo de Pearson, descrita na Se¢do 3.3.1.1. As informagoes utilizadas
para as sugestoes de itens sdo compostas pelos registros de interagoes
e as metainformacdes dos produtos.

Primeiramente, uma matriz idéntica a matriz da Tabela 2 foi
construida. No entanto, cada par de usuario e item é interpretado como
o nimero de interagoes entre usudrio e item, ao contrario da matriz de
avaliacdo da tabela mencionada. A partir da matriz, é possivel calcular
a média de interacdes para cada usuario. Tendo o nimero de interagoes
entre cada usudrio e cada item além da média de interagoes, é possivel
obter a similaridade entre cada usuério.

A partir da similaridade entre usuarios, ordena-se uma lista de
usuarios de maneira descendente, tendo como referéncia o usuario ao
qual deseja-se recomendar um item. Apoés isso, a lista ordenada é per-
corrida. Para cada usuério presente nela, é calculada uma subtracao
de conjuntos envolvendo tal individuo e o usuario de recebera as re-
comendacgoes. Tais conjuntos se referem aos produtos aos quais cada
usuario interagiu. E, como consequéncia do calculo, o conjunto de itens
resultantes releva os produtos aos quais o usudrio de referéncia ainda
nao interagiu mas o outro o fez. Por fim, o resultado é adicionado ao
conjunto de recomendacao.

Assim, o processo serd realizado para os demais usuarios da lista
até que se atinja um conjunto de produtos com a quantidade desejada
que, entao, serd registrado na base de recomendagcdes.

« Recomendaciao de Receitas com Base nos Produtos Dis-
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poniveis

Este tipo de recomendacao objetiva selecionar as receitas que
englobem em seu conteiido apenas os itens disponiveis, tanto quanto
possivel. Para o cdlculo das recomendacgoes, sao necessarias as me-
tainformacoes dos produtos e receitas, além dos registros de interacao.
Assim, é possivel comparar produtos atuais com os itens contidos em
receitas.

Cada receita nao especifica um produto em particular, mas deixa
claro a classificacdo do produto. Assim, ao invés de especificar uma
caixa de leite da marca X, deixa restrito a um produto que é um laticinio
e, mais especificamente, uma caixa de leite.

Para o processo de criagdo de recomendacao, inicialmente, a lista
de itens atualmente contidos na geladeira é criada. Apds isso, para cada
receita na base de dados é contabilizado o niimero de itens presentes
na receita e na geladeira. Em seguida, ordena-se a lista de receitas
comegando por aquela que contém o maior niimero de correspondéncias
entre receita e conteido. Por fim, um conjunto contendo as primeiras
receitas da lista é gravado na base como uma recomendagao ja efetuada.

¢ Recomendacao de Receitas com Base no Perfil do Usua-
rio

As recomendacoes de receitas a partir do perfil do usuério bus-
cam trazer receitas ao usuario a partir das suas preferéncias por produ-
tos em especifico. Assim, seleciona-se receitas que contenham produtos
que o usudrio tem maior preferéncia. As informacoes necessarias a re-
comendacao sdo as interagoes dos usudrios e as metainformacoes de
produtos e receitas.

Para gerar as sugestoes, inicialmente cria-se uma lista com todos
os produtos com os quais o usudrio em questao interagiu e as contagens
de interagoes com cada produto. Seleciona-se, em seguida, o conjunto
de produtos com maior frequéncia de interagoes. Por fim, seleciona-se
receitas que contenham tais produtos

4.3.4.3 Processo de Sincronizacao de metainformagao

A sincronizacéo é feita a partir da comparacéo entre os momentos
em que se criou o registro presente na base de metainformacio e o
registro contido no mercado. Caso o registro do mercado seja mais
recente, esse sera enviado para o servidor para atualizacdo do registro.
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Para que a sincronizagao seja possivel, em cada metainformacao
tem-se um campo chamado timestamp que indica a data de criacdo de
tal registro. Por fim, a operacao de sincronizagao deve ser realizada
periodicamente por um processo em segundo plano.

4.3.5 Camada de Agente Externo

A camada descrita nesta secao refere-se ao componente indepen-
dente do modelo proposto, isto é, o mercado. Ele possui um sistema
proprio, mas que disponibiliza um conjunto de servigos pelos quais é
possivel a interagdo externa. O primeiro servigo é a sincronizagao de
metainformacgdo de produtos, onde periodicamente serdo verificadas al-
teragdes, ou inser¢des de novos produtos. Caso existam dados desatu-
alizados, estes serao enviados ao servidor principal.

Além disso, ha o servigo de compras, onde uma lista de produtos
serd informada em conjunto com as respectivas quantidades. Uma ve-
rificagao de disponibilidade dos itens solicitados sera realizada e, como
retorno, o servigo indica quais produtos foram adquiridos com sucesso
e quais nao puderam ser atendidos. Vale destacar que, apesar de a
verificagdo de disponibilidade ser realizada antes mesmo da sugestao
ao usudrio, é possivel que o produto acabe até o momento em que a
compra seja realmente solicitada.
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5 APLICACAO DO MODELO E ANALISE DOS
RESULTADOS

Nesse capitulo sera realizada a apresentacao dos resultados ob-
tidos a partir da aplicagdo do modelo proposto materializado em um
sistema computacional a um cenario de estudo.

5.1 INTRODUCAO

As discussoOes nesse capitulo estdo decompostas em trés partes,
sendo elas:

¢ Fluxo de execugio do sistema: Apresenta a dindmica do sis-
tema a comecar pela leitura dos produtos contidos na geladeira
e finalizando na apresentacao de recomendagoes e receitas, além
de algumas funcionalidades, dentre as descritas no Capitulo 4.

e Cenario de Aplicagao: Apresenta o cenario em que o sistema
serd avaliado. Assim, detalha-se o ambiente da simulagdo, os
dados utilizados, sua obtencao, organizacdo, além das ac¢oes exe-
cutadas pelo sistema.

e Avaliagao do Protétipo: Nesta secao, a partir do cendrio pro-
posto, serao demonstradas as interagées com o prototipo e o resul-
tado das interagoes, seja na forma de recomendagoes de produtos
e receitas ou através de informacoes de estado da geladeira e de
produtos contidos nesta.

5.2 FLUXOS DE EXECUCAO DO SISTEMA

No sistema diversas operagoes sao executadas, as quais incluem
os diversos componentes que o compdem. A seguir, sdo apresentados e
explanados alguns fluxos de execucao.

5.2.1 Leitura de Contetido

No momento em que a geladeira for ligada, conforme a Figura 15,
o sistema ser4 inicializado e as portas (ou terminais) serdo configurados
a fim de permitir a comunicagdo com os leitores e com o mecanismo
de fechamento. Ademais, os eventos, disparados pela mudanca do es-



96

tado da porta, também sdo configurados. Apéds a conclusao das acoes
mencionadas, o sistema entra em modo de espera.

A partir desse ponto, o sistema dependerd da acao do usudrio
para operar. Assim, quando o usuério abrir ou fechar a porta, o sensor
de fechamento ird propagar um novo sinal para o sistema. Quando
o evento de mudanga ocorre verifica-se qual o tipo de evento ocorreu,
ou seja, abertura ou fechamento. Caso aberto, o sistema entra em
modo de espera por alguns segundos até prosseguir com a operacao,
garantindo que a porta esteja realmente aberta e reduzindo as chances
de ruidos interferirem no funcionamento do leitor. Além disso, garante-
se que o usuario tenha tempo suficiente para fechar a porta de maneira
voluntéaria.

Apés o periodo transcorrer, uma nova leitura é realizada e caso
ainda aberta, um registro de porta aberta é enviado ao servidor. Caso
for verificado, apds a interagdo do usuario, que a porta estd fechada,
espera-se também alguns segundos. Apds esse tempo, um comando
de leitura é enviado para os leitores de etiquetas. Estes, por sua vez,
realizam a captura das informacoes das tags ao alcance e as enviam ao
sistema da geladeira. Por fim, um registro de interagdo é enviado no
servidor e gravado na base de interacoes.
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Figura 15 — Fluxo de leitura do conteido da geladeira

Sensor defechaments

Raspbery P

oitor

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.2.2 Listagem do Contetido da Geladeira

Como continuagao do processo anterior, o processo de listagem
de produtos disponibiliza na interface de usuario o conjunto de produtos
disponiveis. A Figura 16 demonstra o fluxo de atividades para este
processo.

O gatilho para tal agdo é provido na interface de usuario e esta
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enviard uma requisicdo da lista de produtos referentes & uma geladeira
especifica. Ao receber a solicitacdo, o servidor realiza uma busca na
base de interagdes pelo ultimo registro gravado ao qual contém os c6-
digos EPC lidos das etiquetas. Ap0s isso, tendo o conjunto de cédigos
EPC, fard uma busca pelo produto correspondente a cada um. As-
sim, se terd uma lista de produtos e suas respectivas quantidades. Por
fim, a lista de produtos, em formato JSON, é retornada a interface e

apresentada ao usuéario.

Figura 16 — Fluxo para listagem de conteido da geladeira

actListagem de Produtos J

Interface

Servidor

Base de Interagbes

Base de Metalnformagao

<<signal sending>>
Solicitagéo do contetdo

=

<<signal receipt>>
Receber solicitagéo

I,

Exibicao da
lista de
produtos

Organizagao

Resgate do
uttimo
registro

dos dados

Resgate de
informagoes

Organizagao
do JSON de
retorno

de cada
produto

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.2.3 Recomendagao de Produtos Novos

O processo de geracao de recomendacoes, como ja dito, é automa-
ticamente inicializado pelo servidor, conforme Figura 17. Inicialmente,
a matriz de frequéncia de interagoes de usuarios com produtos é criada.




99

Vale destacar, que um usuério esté relacionado a uma geladeira. Em se-
guida, busca-se na base de interagoes todas as interagdes armazenadas.
A partir das interacoes, na base de metainformacao é efetuada a com-
binagéo entre c6digos EPC e c6digo de barras. A matriz de frequéncias
é, entao, preenchida com os dados obtidos no processo anterior.

Como parte do calculo da correlagdo de Pearson, a média de
interagoes de cada usudario deve ser calculada. Logo apés, é computada
a similaridade com a Equagao 1 entre os pares de usuarios, indicados
na Figura 17 como U1l e U2.

Utilizando as similaridades calculadas inicia-se o processo de re-
comendagdo para cada usudrio (U1) cadastrado no sistema. Inicial-
mente, o conjunto de similaridades do usuario Ul com os demais é
ordenado em ordem decrescente, ou seja, do usudrio com maior simi-
laridade ao menor. Em seguida, para cada usudrio U2 na lista de
similaridades é realizada uma subtracao de conjuntos de produtos aos
quais U2 interagiu pelos itens que U1l interagiu. Assim, tem-se um
conjunto de produtos que U1 nao conhece e que poderao ser sugeridos
como novas opgoes de compra.

O processo citado é repetido até que todos os individuos na lista
de usudrios similares fornecam recomendagdes ou quando o ntmero
méaximo de produtos recomendados for atingido. E quando uma das
duas possibilidades ocorrer, o conjunto de recomendacdes serd salvo na
base de recomendacgoes e o processo de recomendagao se repetira para
0 préximo usudrio.
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Figura 17 — Fluxo para recomendacdo de produtos novos

actGeragdo de Recomendagdo )
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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5.2.4 Recomendagao de Produtos Faltantes

Da mesma forma que a se¢ao anterior, o processo de recomenda-
¢do é iniciado automaticamente pelo servidor, conforme Figura 18. A
partir disso, para que se recomende produtos é necessario ter as listas
de produtos disponiveis atualmente e de produtos requisitados. Para
tanto, inicialmente, a base de interacoes é consultada para o resgate
da udltima interacdo, tendo esta a indicagdo dos itens mais recentes. A
partir da lista de codigos EPC extraidos das interagbes ¢ realizada uma
consulta & base de metainformacao para que sejam obtidos os dados dos
produtos.

O préximo passo consiste na obtengdo, na base de estruturas
auxiliares, das informagcoes de configuragdo do usuario, as quais indi-
cam os produtos essenciais. A partir da extracido dessas informagoes
é efetuada uma comparacao de quantidade entre produtos disponiveis
e essenciais. Caso o produto essencial esteja disponivel na quantidade
necessaria, nada acontece. No entanto, caso o produto esteja disponivel
e em quantidade insuficiente, este é inserido na lista de recomendacées
tendo como quantidade sugerida a diferenca entre o valor necessario e o
existente. Caso o produto necessario nao exista, sugere-se a quantidade
total indicada nas configuragoes.

A seguir, para o conjunto de produtos recomendados, é execu-
tada uma verificagdo no mercado sobre a disponibilidade dos mesmos
conforme a quantidade especificada no passo anterior. Assim, caso o
item esteja acessivel, uma indicacdo positiva sera retornada. Caso con-
trario, o servico do mercado fard uma busca por um produto similar e
retornard tal item como alternativa. Por fim, podem haver casos em
que nenhum item similar exista. Assim, apenas uma indicagdo negativa
é retornada.

Com o conjunto de produtos indicados pelo mercado como dis-
poniveis para compra, a lista final de recomendagoes é criada e inserida
na base de recomendagses.
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Figura 18 — Fluxo para recomendacao de produtos faltantes
actRecomendagéo de Produtos Faltantes J
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Fonte: Elaborado pelo Autor

5.2.5 Recomendagao de Receitas por Contetdo

O processo de recomendagao, conforme descrito na Sec¢do 4.3.4.2,
decorre a partir da recomendagao de receitas que contenham alguns dos
produtos disponiveis na geladeira.

O processo € iniciado automaticamente no servidor e o primeiro
passo ocorre por meio na selecdo da ultima interagdo, contendo os c6-
digos EPC, na respectiva base de dados.

A partir dos cédigos EPC, obtém-se o conjunto de produtos cor-
respondentes a ele considerando a base de metainformacdo. Ent&o,
seleciona-se na base de metainformacao as receitas que contenham pelo
menos um dos produtos do conjunto. A partir do nimero de correspon-
déncias entre produtos da lista selecionada e da receita o conjunto de
receitas é ordenado em ordem descendente, ou seja, receitas com maior
numero de correspondéncias primeiro. Por fim, o conjunto gerado é
registrado na base de recomendacées.
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Figura 19 — Fluxo para recomendacao de receitas por contetdo

actRecomendagao de Receitas por Conteado)

Servidor Base de Interacao Base de Recomendacao Base de Metainformacao
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Ultima Interacao
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cada interacdo

Selecéo de
Receitas a partir
do contelido

Ordenacao descente
por nimero de

produtos
correspondidos

Insercéo das
Recomendagoes

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.2.6 Recomendacgao de Receitas por Perfil

A sugestao de receitas por perfil, conforme Figura 20, considera
os produtos com os quais o usuario mais interagiu durante a escolha de
quais receitas recomendar.

E, como nos demais processos, inicia-se no servidor automatica-
mente. O primeiro passo consiste na selegdo de todas as interagoes do
usuario na base de interagoes, seguida pela extragdo dos produtos de
cada interacdo na base de metainformacao. A partir disso, a matriz
de frequéncias é criada e preenchida com base nos obtidos e da quan-
tidade de vezes em que aparecem nas interagdes. O préximo passo,
portanto, é a ordenacdo descendente através da frequéncia. Os produ-
tos com maior frequéncia serao, entao, utilizados como base na selecao
de receitas. Nessa implementacao, limitou-se em cinco (5) o niimero de
produtos utilizados.

Com a lista de produtos, obtém-se o conjunto de receitas que
contém pelo menos um desses itens. O préximo passo consiste em or-
denar a lista em disposicao descendente a partir do ntimero de produtos
na receita correspondidos na lista de produtos.

Por fim, o conjunto de receitas sugeridas é registrado na base de
recomendagoes.
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Figura 20 — Fluxo para recomendacao de receitas por perfil

actRecomendacao de Receitas por Perfiu
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Fonte: Elaborado pelo Autor

5.2.7 Fluxo para Detecgao e Registro de Porta Aberta

Considerando-se, inicialmente, que a geladeira se encontra fe-
chada. Em uma dado momento, o usudrio abre-a e insere e/ou retira
produtos, podendo, ao final, ndo fechar a porta. No momento da aber-
tura, o sistema da geladeira detecta a ag@o e inicia um periodo de
espera. Ao final desse tempo, um registro correspondente ao estado da
porta é inserido na base de estruturas auxiliares.

Com relacao a consulta de estado da porta, apesar de seu res-
pectivo diagrama nao ser apresentado neste trabalho, o fluxo é muito
semelhante aos relacionados & consulta de listagem de produtos. As-
sim, quando a interface de usuéario solicita o estado atual no servidor
receberd o ultimo registro realizado. A partir dele, caso indique estado
aberto, uma notificagdo é emitida na interface.
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Figura 21 — Detecgdo de porta aberta
actRegistro de Porta Aberta )

Usuario Geladeira Servidor Base de Estruturas Auxiliares
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Fonte: Elaborado pelo Autor

5.2.8 Listagem de Recomendacgées

O processo de listagem de recomendacoes é disparado através da
interface de usuario. Desse modo, a interface envia uma requisi¢do ao
servidor solicitando um conjunto de recomendacoes para um determi-
nado usudrio, conforme Figura 22. Ao receber a solicitagdo, o servidor
faz uma busca na base de recomendagoes pelos produtos recomendados.
Em seguida, os dados sdo organizados e o conjunto de recomendagao é
enviado a interface.
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Figura 22 — Fluxo para listagem de recomendagdes
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Fonte: Elaborado pelo Autor

5.3 CENARIO DE APLICACAO

A avaliagdo do modelo dar-se-a a partir do ambiente ilustrado na
Figura 23. O ambiente consiste na demonstracdo de uma sequéncia de
agoes, comecando pela interacdo do usudrio, com o objetivo de observar
o comportamento e as funcionalidades do protétipo implementado.

Em relacdo, as bases de dados, essas foram preenchidas antes
da avaliacdo do sistema. Primeiramente, para a base de metainforma-
¢ao foram alocadas informagdes de quarenta (40) produtos, extraidas
de produtos originais a partir de um supermercado na cidade de Ara-
rangud. Por outro lado, a informacao referente & URL da imagem do
produto foi obtida em websites de supermercados. J4 em relacdo as re-
ceitas, utilizou-se dez (10) receitas obtidas a partir de sites de culindria.
Tanto as informagoes de produtos quanto as receitas foram formatadas
conforme a Segdo 4.3.3.3.

Quanto a identificacdo das geladeiras e, por consequéncia, dos
usuarios, nao criou-se uma base especifica para eles, apenas atribuiu-se
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Figura 23 — Ambiente do cendrio
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Fonte: Elaborado pelo Autor

um identificador utilizado em cada registro especifico a um determinado
usuério. Como foram definidas dez (10) geladeiras, foram atribuidos os
valores de um (1) a dez (10) para diferenciagdo de cada uma.

Para cada geladeira, foram criadas, de maneira aleatéria, inte-
ragoes, cada qual com um conjunto de cédigos EPCs representando os
produtos. Assim, definiu-se que o nimero de interacoes seria maior ou
igual a cinco (5) e menor ou igual a 25. Além disso, para cada interagdo
o numero minimo de itens registrados seria de trés (3) e, no méximo,
dez (10).

Em relagdo as configuragoes, descritas na Se¢ao 4.3.3.2, todas as
geladeiras apresentaram parametros idénticos excetuando-se as listas
de produtos essenciais e suas respectivas quantidades minimas. Assim,
tais produtos e suas respectivas quantidades foram definidos randomi-
camente para cada usuario. Quanto a quantidade de produtos requisi-
tados, estabeleceu-se o nimero de cinco (5) produtos e, em relagio a
quantidade, definiu-se um valor randoémico entre um (1) e vinte (20).

Como forma de teste do protétipo referente a estrutura fisica da
geladeira, dois produtos receberam etiquetas com o respectivo codigo
EPC, sendo eles, a “Margarina com Sal Qualy®!” e “Creme de Leite

Thttp://qualy.com.br/
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Tirol®2”,

5.4 AVALIACAO DO PROTOTIPO

Nessa secao é descrita a avaliacdo do protétipo criado. Para
tanto, este serd aplicados aos fluxos desenvolvidos na Sec¢ao 5.2. Assim,
para cada fluxo comparar-se-a os resultados obtidos com os esperados.

5.4.1 Leitura do Contetido

Inicialmente a geladeira estd vazia. Ao adicionar dois produtos,
sendo eles, a “Margarina com Sal Qualy®” e “Creme de Leite Tirol®”,
respectivamente, depois de alguns minutos os seguintes codigos EPC
sdo lidos.

e 8665580279609348107299713701
o 8665580277303506451141610373

Os dados sao, entao, enviados ao servico de registro de interagao
e o registro é gravado na base de interagoes, conforme apresentado no
Quadro 11.

Quadro 11 — Registro de interacao dos produtos

{

"epc_codes": [
“866558027960893481087299713701",
"B665580277383506451141618373"

]J

"id_fridge": 1,

U_ddTr {
"$oid": "59f935defedc567b609Fdadc”

B

"timestamp": "2017-11-01 @@:47:58.97"

}

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.4.2 Listagem de Contetido da Geladeira

Continuando o fluxo da secao anterior, ao tentar ler o contetiido
da geladeira logo apds o fechamento da porta, a listagem da interface

2http:/ /www.tirol.com.br/pt/
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ainda se mantém vazia. Alguns segundos depois, a listagem é atualizada
e o contetuido exibido é mostrado na Figura 24.

Figura 24 — Listagem de produtos na Interface

Vo] Margarina com Sal - Qualy
=il 7893000394209 1

Creme de Leite - Tirol
7896256600780 1

Fonte: Elaborado pelo Autor

Dessa forma, afirma-se que a listagem de produtos produz re-
sultados de acordo com o esperado, ja que a lista é alterada apds a
interacdo. No entanto, o fator temporal entre a interacao e a exibicao
é compreensivel. Assim, o intervalo de tempo decorre do aguardo, na
geladeira, até a realizacdo da leitura. Isso é necessirio para garantir
que exista tempo habil para coletar ou inserir todos os produtos que se
deseja.

5.4.3 Recomendagoes de Produtos Novos

Como exemplo, deseja-se gerar recomendagoes para o Usudario
1. Para tanto, seguiu-se o fluxo da Sec¢do 5.2.3. Os passos foram exe-
cutados até o célculo de similaridade entre usudrios sobre a matriz de
frequéncias de interacOes e obteve-se o usudrio mais semelhante. Tal
individuo é identificado como Usuério 10 e o grau de similaridade entre
este e o Usudrio 1 foi de 0,15. A média de interagdes com produtos
para o Usuario 1 foi de 2,05, ja para o Usuério 10 foi de 2,12.

Como forma de verificagdo, conforme Tabela 3, tem-se as linhas
da matriz de frequéncia referentes aos usudrios.
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Tabela 3 — Matriz de frequéncias de intera¢oes
Ul 02262360242521121856512335531000000

U10 22733343002400402960200540231247523
Fonte: Elaborado pelo Autor

Executando o calculo da correlagao de Pearson, descrita na Equa-
cao 1.

(0—2,05)(2 —2,12) + (2 — 2,05)(2 — 2,12)+
(2 —2,05)(7 — 2,12) + (6 — 2,05)(3 — 2,12)+
i — (2—2,05)(3 —2,12) + ...
(0—2,05)2 + (2 —2,05)% 4 (2 — 2,05)>+
(6 —2,05)2 4 (2 —2,05)2 + ...
(2-2,12)2 + (2 - 2,12)%+
X (7—2,12)% + (3 —2,12)%+
(3-2,12)2 + ...

sim = 0,15

Assim, demonstra-se que o célculo de similaridade esta correto.
Percebe-se que o nimero de produtos com os quais o Usuario 1 nao
apresentou nenhuma interacao, ou seja, as posigoes na linha do usuario
mencionado preenchidas com zero (0) é igual a oito (8). Assim, espera-
se que pelos menos esses produtos sejam recomendados.

No entanto, um nimero maior de itens podem ser sugeridos.
Isso ocorrera quando a quantidade obtida de recomendagoes através do
usudrio com maior similaridade for insuficiente. Assim, recomendacoes
de outros usudrios com graus de semelhanga menores serdao considera-
das.

Obteve-se, a partir da consulta & base de recomendacées, a se-
guinte lista de itens:

e 789034630442 - Creme de Leite Parmalat
e 7894900093056 - Iogurte Danone

e 7896648699453 - Leite Integral Langaru
e 7894904326044 - Pizza Calabresa Seara

e 7896256603422 - Leite Desnatado Tirol
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7896256602050 - Iogurte de Morango Tirol

e 7891025101376 - Iogurte Danone
7896034680010 - Leite Condensado Parmalat
e 7891515490430 - Lasanha Calabresa Perdigao

Os primeiros oito produtos da lista sdo aqueles que o Usudrio 1
nao interagiu, mas que o Usudrio 10 o fez, na mesma sequéncia mos-
trada na Tabela 3. J4 os demais itens foram sugeridos com base em
outros usudrios com menor similaridade. Vale ressaltar que o JSON
gerado pelo sistema néo foi inserido diretamente neste trabalho visto a
extensao do mesmo.

5.4.4 Recomendacao de Produtos Faltantes

Nesta secao, busca-se avaliar a recomendacao da reposicao de
produtos aos quais o Usudrio 2 julga serem essenciais. Para tanto,
considera-se o fluxo de execug¢ao demonstrado na Secao 5.2.4 e o con-
junto de produtos contidos atualmente e suas respectivas quantidades:

o Mortadela Perdigdo® 3 5 UN
o Pizza Calabresa Sadia® 4, 4 UN
« Iogurte de Morango Activia®, 5 UN

E o conjunto de produtos que o Usuario 2 estipulou que sempre
devem estar a disposicao:

e Mortadela, 8 UN

e Pizza Calabresa, 6 UN

o lTogurte de Morango, 5 UN
o Linguica de Pernil, 15 UN
o Leite integral, 8 UN

Percebe-se que alguns produtos estao ausentes e, outros, em falta
como, por exemplo, o produto Pizza estd em quantidade insuficiente e
o produto Leite estd ausente. Assim, a recomendacao deve conter tais
produtos além dos outros nao citados.

Seguindo o fluxo da Secao 5.2.8, tem-se a listagem de sugestoes
na interface de usuario como é mostrado na Figura 25.

Pode-se verificar que héa diferenciacao entre os produtos, sendo de
“Reposicao” e “Sem Alternativas” A reposicido trata da recolocacdo de

3http://www.perdigao.com.br/
4http://www.sadia.com.br/
Shttps://www.activiadanone.com.br/
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Figura 25 — Listagem de Recomendacées por falta

O Linguiga de Pernil Gold Meat 15
Sem alternativas
O Leite integral Aurora 8
Reposicdo
O Mortadela Perdigdo 3\
Reposigao
O Pizza Calabresa Sadia 2
Reposicédo
ENVIAR

Fonte: Elaborado pelo Autor

produtos essenciais. O “Sem alternativas”, indica que nao foi possivel
encontrar no mercado, o produto esperado nem um similar a ele. Ha,
além disso, outras duas formas de recomendacdo de compras: “Novo”,
referente a recomendacgao de produtos novos, como descrito anterior-
mente, além de “Similar” que indica a reposicao de produtos essenciais
que nao estavam disponiveis no mercado, mas que foram substituidos
por produtos similares.

5.4.5 Recomendacio de Receitas a partir de Contetido

A recomendagao de receitas por contetdo, como descrito na secao
respectiva no Capitulo 4, busca disponibilizar um conjunto de receitas
ao usuario de acordo com os itens que este possui em sua geladeira.

Considera-se que, inicialmente, os seguintes produtos estejam
disponiveis com suas respectivas quantidades:

o Leite Integral, com 2 UN
« Leite Condensado Parmalat®®, com 3 UN
o Queijo Mussarela Sadia®, com 5 UN.

O processo de recomendacdo avaliard os produtos do ponto de
vista de suas caracteristicas, ou seja, terd um enfoque nos tipos de
produtos e ndo em produtos de determinadas marcas.

O processo de recomendacao analisa quais receitas satisfazem o
requisito especificado e retornard um conjunto de itens como sugestao.

Shttp://www.parmalat.com.br/
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Os itens sugeridos como recomendagoes sdo mostrados na Figura
26.

Figura 26 — Resultado da recomendagao de receitas

E-‘i Doce de leite caseiro

W Pao Italiano Recheado

d

E Tranga de leite condensado

Fonte: Elaborado pelo Autor

Como resultado da recomendacdo, tem-se trés receitas sugeri-
das dentre as cinco utilizadas nesse cendrio, ou seja, duas receitas nao
inclufam nenhum dos produtos contidos na geladeira. A primeira re-
ceita na lista conta com o Leite, a segunda com o Queijo Mussarela e
a terceira com Leite e Leite Condensado.

5.4.6 Recomendacao de Receitas por Perfil

Como descrito na Secéo 4.3.4.2, a sugestao de receitas por perfil
buscara receitas que contenham alguns dos itens com os quais o usuario
mais interagiu. Para tanto, uma matriz de frequéncia de interagoes
é elaborada. Com base nas frequéncias de interagées do usuério em
questao, uma lista é criada a partir das classes de produto.

Considerando que o total de produtos para geragdo de recomen-
dacéo foi limitado em cinco (5) tem-se os seguintes produtos:

e Margarina com Sal Qualy, com 9 intera¢oes

e Refrigerante de Guarand Fanta, com 9 interagoes
o Linguiga de Pernil Gold Meat, com 8 interagbes
o Jogurte Danone, com 7 interagoes

e Queijo Mussarela Sulfrios, com 7 interagoes

Com base neste conjunto, o processo de recomendacao realiza
uma busca na base de interacoes pela receitas que possuem tais cate-
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gorias de produtos. A partir disso, o conjunto de receitas da Figura 27
foi sugerido.

Figura 27 — Lista de Receitas Sugeridas por Perfil

SamN © v .4 8 20:53

W Pao Italiano Recheado

7l

Fonte: Elaborado pelo Autor

Apesar de apenas uma receita ter sido sugerida, devido ao total
de receitas muito reduzido do cenario, é possivel validar a recomenda-
¢a0, ja que esta conta com o produto Queijo Mussarela.

5.4.7 Alerta de Porta Aberta

Os alertas enviados aos usudrios que esquecem a porta da ge-
ladeira aberta, ou nao a fecham corretamente, é importante para evi-
tar gastos desnecessarios com energia e, possivelmente, com alimentos
estragados. Como descrito na Secao 4.3.2, o processo de verificacdo
de porta aberta, dispara um registro no servidor. Para o exemplo,
considera-se que inicialmente a porta estava fechada e, em um dado
momento, foi deixada aberta.

Apés alguns segundos o registro do Quadro 12 foi efetuado na
base de estruturas auxiliares, informando a situagao.

Quadro 12 — Registro de porta aberta

{
"_id": "59ffa035b60a9718b971deda",
"id_fridge": 1,
"record_type": "open_door",
"door_status": @

}

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Algum tempo depois, a interface de usudrio realiza uma requisi-
¢ao ao servigo de estado de porta. Neste caso, a aplicacdo da interface
verificou que o estado era aberto e notificou ao usudrio, conforme a
Figura 28.

Figura 28 — Alerta de porta aberta

21:44 + Dom, 5 de nov

v
® Interface
Alerta da geladeira

Vocé deixou a porta da geladeira aberta por muito tempo. Que tal fecha-la?

LIMPAR TUDO

Fonte: Elaborado pelo Autor
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um mo-
delo de geladeira inteligente que facilitasse o dia a dia dos usuérios a
partir da andlises das interagoes destes, baseando-se nos conceitos de
IoT e Sistemas de Recomendagao.

Para atingir o objetivo geral, inicialmente, o modelo foi proje-
tado. Assim, definiu-se o escopo do projeto, bem como, todos os seus
componentes, sendo eles, o sistema da geladeira, o servidor de servigos,
as bases de dados e de recomendacoes, a interface de usuario e, por fim,
os servigos disponibilizados pelo mercado.

Com o modelo criado, um projeto de leitura e monitoramento
dos produtos contidos na geladeira foi elaborado e desenvolvido. Para
tanto, fez-se uso da tecnologia RFID e do conceito de codigos EPC.
Assim, a cada produto foi agregada uma etiqueta RFID contendo o
c6digo tnico possibilitando a identificagdo de maneira simples no mo-
mento em que este fosse inserido na geladeira. Além disso, elaborou-se
uma estrutura para conter os equipamentos de leitura e processamento.
Ao final, todas as informagoes de produtos disponiveis sdo enviadas ao
servidor principal.

A partir do projeto de leitura e monitoramento, ou seja, a fonte
de dados sobre os habitos do usuarios, tornou-se vidvel a implementa-
¢ao do sistema de andlise das interacdes e recomendacao de produtos
e receitas. Para tanto, utilizou-se de algumas abordagem de sistemas
de recomendacgao. Ao final, o sistema foi capaz de recomendar produ-
tos novos ao usuarios a partir do conceito de filtragem colaborativa.
Além disso, foi possivel sugerir produtos essenciais considerando reco-
mendagoes baseadas em contetido, bem como, sugestoes de receitas,
levando-se em conta tanto os produtos disponiveis na geladeira quanto
o perfil do usudrio, ou seja, os produtos em que o usuario teve mais
interesse.

Como forma de avaliar o sistema implementado elaborou-se um
cenario de testes, onde definiu-se pardmetros como o ntimero de usua-
rios, de produtos, de interagoes etc. Ademais, diagramas de fluxos de
execucao foram desenvolvidos a fim de fornecerem uma base para a
avaliacao do sistema.

Ao final, o sistema demonstrou, em todos os fluxos elaborados
para o cenario, os respectivos comportamentos esperados. Portanto,
conclui-se que o objetivo geral do trabalho foi atingido, ji que a ana-
lise de interacoes implementada, em conjunto com o monitoramento
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de produtos, proveem funcionalidades que eliminam ou facilitam algu-
mas atividades didrias dos usudarios e que, por consequéncia, objetiva
facilitar o seu dia-a-dia.

Durante a implementacao do trabalho algumas dificuldades fo-
ram encontradas. A principal delas se refere & limitacdo do ntmero
de produtos na geladeira, ja que apenas dois leitores foram utiliza-
dos. Claramente, é improvavel que uma geladeira contenha somente
dois produtos, no entanto, ndo encontrou-se leitores capazes de efetuar
a leitura de um maior nimero de etiquetas de forma simultanea que
tivesse um custo acessivel ao projeto.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Durante o desenvolvimento desse trabalho foram elencadas ou-
tras possibilidades como trabalhos futuros. As principais se relacionam
ao sistema de leitura e monitoramento, além dos algoritmos de reco-
mendacdo e na sincronizagdo da metainformacdo. No que se refere
ao sistema de leitura, percebeu-se que é factivel o aprimoramento do
mesmo a partir da modificagdo dos dispositivos de leitura RFID. Isso
seria possivel a partir do uso de RFID UHF, no entanto, seria neces-
sario encontrar um meio de baratear os custos desta tecnologia. Outra
maneira, seria a criacdo de uma plataforma tnica de leitura por RFID
que se estendesse por todo o espago de um “andar” da geladeira. Ou-
tra possibilidade de melhoria no monitoramento se refere ao uso de
visdo computacional como forma de reconhecer os produtos. Por fim,
um avanco no projeto estd na substituicdo da placa Raspberry® por
um sistema computacional projetado de acordo com as necessidades do
sistema, o que permitiria uma redugdo em custos.

Outra possibilidade de trabalho futuro, como mencionado, esta
na melhoria dos algoritmos de recomendagdo. O primeiro ponto a ser
revisto refere-se aos dados de entrada, ja que informacoes adicionais po-
deriam conferir maior precisdo nas sugestoes. Entre elas estd a questao
geografica, ou seja, os costumes de uma determinada regiao tendem a
determinar quais produtos e receitas os usuarios apresentariam maior
interesse. Além disso, informacoes especificas do usuario voltadas as
restricdes alimentares, tais como, intolerdncia a lactose, gliten entre
outros, bem como veganismo. Como ultima melhora relacionada a
captura de dados, tem-se a possibilidade de utilizacdo de mais detalhes
acerca dos produtos recomendados, como informagoes nutricionais, por
exemplo.
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Em relagdo a recomendagdo em si, um aspecto que pode ser
melhorado é a questdo temporal nas preferéncias de usudrios, ou seja,
os gostos do usudrios variam com o tempo. Além disso, é possivel
utilizar algoritmos mais eficientes.

H&a também implementacoes que ficaram pendentes neste tra-
balho. A primeira delas se refere & sincronizagdo da base de metain-
formacdo a partir do mercado. Além disso, ndo foi implementada a
possibilidade de o usuario personalizar suas configuragoes através do
respectivo menu na interface.

Um ponto de alta importdncia que deve ser considerado ¢é a se-
guranca. Como descrito no Capitulo 2, em IoT, este é um dos desafios
que devem ser superados. No contexto da aplicacdo, é imprescindivel
que se utilize de ferramentas e protocolos de seguranca pra garantir
transacgoes de compras sem fraudes, envio preciso de informagoes sobre
produtos contidos, entre outros.

Outro ponto relevante a ser considerado, no futuro, é a diferen-
ciacao dos usuarios, ou seja, uma geladeira é utilizada por diversas pes-
soas em uma casa. Assim, um meio pode ser utilizado para diferenciar
os usuarios em meio as interagdes que ocorrem com a geladeira.

Por fim, possibilidades de integragdo com outras tecnologias e
produtos existentes foram levantadas. A primeira delas é a integracéo
com a assistente pessoal da Amazon®, a Alexa®, & qual permitiria que
usudrios comandassem a geladeira por comandos de voz. Além disso,
o conceito de monitoramento de produtos e intera¢ées com o usudrio
poderiam ser expandidos a outros compartimentos, por exemplo, uma
dispensa ou algum tipo de recipiente para alimentos ndo pereciveis.
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