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RESUMO

O clima estd sempre mudando e € muito importante o monitoramento das
variacoes climdaticas, uma vez que diversas atividades humanas dependem
de condicdes especificas para terem sucesso. Ao longo do tempo tém sido
desenvolvidos diversos trabalhos relacionados a variacdes climdaticas. Muitos
desses trabalhos envolvem IoT (Internet of Things), tendo em vista que muitas
vezes o monitoramento de grandezas climdticas requer redes de
sensoriamento. Os Nos Sensores que compodoem essas redes muitas vezes
sofrem com o problema de fonte de energia, devido a uma grande
dependéncia de baterias para nds que se encontfram em locais remotos. A
inteligéncia computacional € um recurso que pode ser utilizado para resolver
diversos tipos de problemas de redes de sensores. Chacon (2021)
desenvolveu um servico de predicdo de dados utilizando Machine Learning,
visando solucionar o problema do consumo de energia das baterias
utilizadas em NoOs Sensores. O frabalho desenvolvido visa encontrar uma
abordagem diferente para elaborar modelos de predicGdo de dados
utilizados em Chacon (2021), que inicialmente ndo tiveram resultados tao
satisfatdrios. A elaboracdo se deu através de um estudo mais detalhado das
bases de dados e utilizacdo de algoritmos para encontrar par@metros
melhores. Os experimentos realizados apresentaram modelos e estratégias
de treinamento capazes de realizar a predicdo dos dados de umidade do

ar, mas ndo da temperatura.

Palavras-chave: Predicdo de Dados. Aprendizado de Mdaquina. Ajuste de

Modelos.



ABSTRACT

The climate is always changing and it is very important to monitor climate
variations, since many human activities depend on specific conditions to be
successful. Over time, several works related to climatic variations have been
developed. Many of these works involve loT (Infernet of Things), considering
that the monitoring of climatic quantities often requires sensing networks. The
Sensor Nodes that make up these networks often suffer from the problem of
power supply, due to a great dependence on batteries for nodes that are in
remote locations. Computational intelligence is a resource that can be used
to solve different types of sensor network issues. Chacon (2021) developed a
data prediction service using Machine Learning, aiming to solve the problem
of energy consumption of batteries used in Sensor Nodes. The work
developed aims to find a different approach to develop data prediction
models used in Chacon (2021), which initially did not have such satisfactory
results. The elaboration took place through a more detailed study of the
databases and the use of algorithms to find better parameters. The
experiments performed presented models and training strategies capable of

predicting the air humidity data, but not the temperature.

Keywords: Data Prediction. Machine Learning. Model Adjustment.
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1. INTRODUCAO

O clima estd sempre mudando e € muito importante o monitoramento
das variacdes climdaticas, pois € necessdrio estar sempre analisando dados
meteoroldégicos ao decorrer do tempo, uma vez que diversas atividades

humanas dependem de condicdes especificas para terem sucesso.

Todas as atividades do dia a dia, como mudanca de
temperatura, umidade, cobertura de nuvens e precipitacdo,
podem ser ilustradas pelo monitoramento do clima. Quando os
dados meteoroldgicos sdo coletados por um periodo de
tempo, essas estatisticas meteoroldégicas podem ser usadas
para categorizar o clima daquela localidade. A avaliacdo
pode ser feita semanalmente, mensalmente ou até mesmo
diariamente. Assim, podemos dizer que o clima é uma média
prolongada do tempo. As mudancas  climdaticas
desempenham um papel significativo em muitos setores, como
agricultura, seguranca alimentar, etc. (PARASHAR, 2019).

Ao longo do tempo tém sido desenvolvidos diversos trabalhos
relacionados a variacdes climdticas. De acordo com Kapoor e Barbhuiya
(2019) o impacto do clima na existéncia humana sempre foi enorme,
motivando o crescimento dos campos da ciéncia sobre clima e observacdo
do tempo, resultando no desenvolvimento de vdarios sistemas automatizados
de previsdo do tempo, além de observatdrios em todo o mundo que
coletam contfinuamente pardmetros ambientais para algumas ou outras
aplicacdes.

Diversas aplicacdoes de monitoramento do clima envolvem redes de
sensores sem fio, como podemos ver em Verma et al. (2020), Chavan et al.
(2020) e Samee et al. (2019). A alta mobilidade e escalabilidade de redes de
“noés” sensores sem fio € muito atrativa, pois o custo fisico e logistico de uma
rede interconectada fisicamente pode ser muito alto. Um dos grandes

problemas de sensores sem fio, € que por muitas vezes estdo atrelados a
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uma bateria como fonte de energia, Desta forma, a manutencdo da fonte

de alimentacdo pode se tornar problemdatica.

As redes de sensores sem fio tém restricdes significativas de
recursos, como memoaria limitada e fontes de energia. Devido
a grande escala da rede, é impraticdvel, ou mesmo impossivel,
substituir ou recarregar as baterias dos nds sensores individuais.
Os recursos limitados nas redes de sensores sem fios devem ser
utilizados de forma eficiente para aumentar a vida Util da rede
(GUNGOR, 2006).

Para tentar solucionar o problema do consumo de energia de redes
de sensores sem fio surgem diferentes fipos de abordagem, seja nos
protocolos de comunicacdo, modos de operacdo ou até mesmo andlise dos
dados que circulam na rede com auxilio de aprendizado de mdaquina. De
acordo com Laha et al. (2020) aplicacdes de aprendizado de mdaquina em
redes sem fio receberam muita importancia, especialmente na era de big
data e loT (Internet of Things ou Internet das Coisas), onde as tecnologias de
mineracdo de dados e andlise de dados sdo abordagens eficazes para
resolver problemas de avaliacdo e design de sistemas sem fio.

Em Bernardo (2018) foi desenvolvido o MEPIM (Middleware para
Economia de Energia em Redes de Sensores sem Fios). Um middleware para
redes de sensores sem fios capaz de aplicar politicas de economia de
energia aos nds que pertencem a uma rede, controlando seus respectivos
ciclos de trabalho e otimizando o consumo de energia. J& em Borba (2019) é
apresentado um moddulo de predicdo que funciona como uma camada
adicional ao MEPIM, determinando o momento exato para que o
middleware possa gerenciar o ciclo de trabalho de dispositivos loT. A
camada adicional utiliza aprendizado de mdquina para gerar modelos de
predicdo de dados a partir de dados ja existentes.

De encontro com tudo o que foi supracitado, em Chacon (2021) foi

apresentado um servico de predicGo de dados com aprendizado
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incremental, utilizando o algoritmo Multi-layer Perceptron (MLP) para gerar os
modelos necessdarios. Foi utilizada a técnica de web-scraping para a entrada
de dados de umidade do ar e temperatura. O trabalho visou a economia de
energia de uma rede de sensores sem fio através da predicdo das leituras,
de modo que, se fosse apresentada uma predicdo confidvel, o nd sensor
economizaria energia por ndo precisar enviar dados para a rede a todo
momento. A arquitetura do moddulo se mostrou bastante funcional, mas os
modelos gerados com as configuracdes padrdo da biblioteca Scikit-learn
ndo apresentaram resultados tao precisos.

O presente trabalho visa encontrar configuracdes dos pardmetros
para sintonia de modelos MLP de regressdo, a fim de que eles possam ser
adequados para uso pratico. Os dados serdo obtidos através de um sensor
de umidade do ar e temperatura DHT11 conectado a um microcontrolador
ESP32, que enviard as leituras para uma aplicacdo Representational State
Transfer (REST) implementada com a plataforma MongoDB Realm. J& o
modulo de predicdo coletard os dados através de uma interface

disponibilizada pela plataforma MongoDB Atlas.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Geral

Desenvolver um modulo de predicdo de dados que possa entregar
resultados adequados para uso posterior, através de busca por melhores

configuracoes de par@metros para os modelos de predicdo.

1.1.2 Especificos

e Criar dois modelos de predicdo de dados, um para umidade do ar e
outro para temperatura;

e Redlizar estudo de bases iniciais para geracdo dos modelos, com o
intuito de observar o impacto do tamanho da base de conhecimento
inicial para criacdo de modelos de predicdo;

e Desenvolver um Né Sensor local para aquisicdo de dados de umidade

do ar e temperatura.

1.2 Estrutura do Trabalho

A seguir € apresentada a forma como o frabalho foi dividido,

especificando o que serd abordado em cada secdo.

1.2.1 Referencial Tedrico

Nesta secdo serdo apresentados os conceitos bdsicos para a
compreensdo do trabalho. Serdo abordados assuntos como loT, dispositivos
para desenvolvimento de aplicacdes loT (ESP32), ferramentas para
desenvolvimento de aplicacdes em nuvem, Aprendizado de Mdquinag,
Algoritmo MLP para predicdo de dados, e métricas de avaliacdo de

desempenho para algoritmos de aprendizado de mdqguina.

1.2.2 Metodologia

Nesta secdo serdo apresentados os processos que foram realizados

para o alcance dos objetivos do trabalho. Serd especificada a nova forma
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de aquisicdo das bases de dados iniciais, a nova abordagem para
elaboracdo dos modelos de predicdo de dados, € a nova arquitetura
adaptada de Chacon(2021) juntamente com a adicdo de um nod sensor
local. Adicionalmente, teremos a forma como foi readlizado cada
experimento e a forma como foi avaliado o desempenho dos modelos de

predicdo.

1.2.3 Resultados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados dos processos descritos
na metodologia. Serdo apresentadas tabelas para a comparacdo de
resultados especificos, graficos para a visualizacdo dos resultados dos

experimentos e discussdes a respeito do resultados obtidos.

1.2.4 Consideracoes Finais

Nesta secdo serdo discutidos os resultados obtfidos durante a
realizacdo dos experimentos em relacdo aos objetivos do trabalho, assim

como perspectivas futuras para a continuacdo da linha de pesquisa.



21

2 REFERENCIAL TEORICO

A seguir serdo apresentadas as definicdes, conceitos e recursos

utilizados para a realizacdo do trabalho.

2.1 Internet das coisas

A Internet das Coisas € um conceito altamente difundido atualmente.
Cada vez mais € possivel observar aplicacdes loT no nosso cofidiano. Todo
dia é gerada uma grande quantidade de dados provindos de sensores
diversos que fazem parte de aplicacdes diversas. De acordo com Khedkar e
Aroulcanessane (2020) uma rede de objetos fisicos que coleta e froca dados
€& chamada de Internet das Coisas. Esses objetos sdo inteligentes e podem
ser dispositivos, instrumentos, veiculos, edificios e outros itens embutidos com

circuitos eletronicos, softwares, sensores e conectividade de rede.

2.2 ESP32

O ESP32 € um chip desenvolvido pela Espressif Systems, companhia
especializada em semicondutores. O chip conta com diversos recursos como
Wi-Fi e Bluetooth, sendo projetado para aplicacdes moveis e aplicacdes de
loT (Espressif, 2022). O ESP32 tem um baixo consumo de energia e pode ser
utiizado em uma grande variedade de cendrios. Allafi e Igbal (2017)
desenvolveram um servidor web baseado no ESP32 para monitoramento do
consumo eléfrico de um sistema fotovoltaico. Biswas e Igbal (2018)
desenvolveram o controlador de um sistema solar de bombeamento de
dgua utilizando o ESP32. J& Skraba et al. (2019) desenvolveram um sistema

para monitoramento da frequéncia cardiaca baseado no modulo ESP32.
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2.3 DHT11

O DHT11 é um sensor digital de temperatura e umidade fabricado pela
empresa Guangzhou Aosong Electronic. De acordo com seu datasheet, nele
€ incluso sensoriamento resistivo de componentes Umidos e um dispositivo de
medicdo de temperatura NTC (Negative Temperature Coefficient), tudo isso
conectado a um microcontrolador de alta performance de 8 bits (Aosong,
2022).

2.4 Arduino IDE

O Arduino IDE se trata de um ambiente de desenvolvimento integrado
de codigo aberto para escrita de programas em placas compativeis com
Arduino (Arduino, 2022a). Nele é possivel carregar programas em placas de
prototipagem, assim como manipular bibliotecas. Com a ajuda de nucleos
de terceiros, outras placas de desenvolvimento podem ser utilizadas com a
IDE.

Uma das bibliotecas que podem ser baixadas no Arduino IDE é a
“HTTPClient.h”. A biblioteca permite que uma placa de desenvolvimento
realize a execucdo de requisicoes do tipo HTTP (Hypertext Transfer Protocol)
para um servidor web (Arduino, 2022b).

Outra biblioteca disponivel é a “ArduinoJson.h”. Nela & possivel criar e
manipular objetos no formato JSON (JavaScript Object Notation), formato
comumente utilizado para enviar e receber dados no corpo de requisicoes
HTTP.

2.5 MongoDB

Aplicacdes loT firam grande proveito da computacdo em nuvem,
uma vez que podem utilizar diversos servicos sem que seja necessdria a

adicdo de um novo hardware ao sistema.
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2.5.1 Atlas

O MongoDB Aflas € um servico de banco de dados em nuvem criado
pelas mesmas pessoas que criaram o MongoDB. Ele simplifica a implantacdo
e gerenciamento de bancos de dados e oferece versatilidade para a
criacdo de aplicacdes que podem ser usadas de diferentes localizacdoes
(MongoDB, 2022a).

Com o MongoDB Aflas, por exemplo, € possivel incrementar um
servico de banco de dados em uma aplicacdo IoT sem que seja necessdrio
alocar espaco local para o armazenamento dos dados, sendo necessaria

apenas uma conexdo estavel com a Internet.

2.5.2 Realm

Trata-se de uma plataforma projetada para o desenvolvimento de
aplicativos modernos orientados a dados. Ela pode ser faciimente utilizada
para desenvolver aplicacdes moveis, Web, desktop e loT (MongoDB, 2022b).
Com essa plataforma vocé pode, de maneira simples e intuitiva, criar uma
aplicacdo REST e conectd-la ao seu banco de dados armazenado no
MongoDB Atlas, dessa forma, manipulando seu banco desde as operacoes

mais bdsicas até as mais complexas.

2.5.3 PyMongo

O PyMongo se frata de uma distribuicdo Python que contém
ferramentas para trabalhar com bancos de dados MongoDB. Utilizar essa
distribuicdo € a forma recomendada para lidar com MongoDB utilizando
Python (PyMongo, 2022). Através do PyMongo € possivel criar bancos de
dados, criar colecdes de dados em bancos de dados especificados, inserir
dados, recuperar dados, alterar dados, deletar dados e outras operacoes

comuns a um banco de dados.
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2.6 Aprendizado de Maquina

A grande quantidade de dados que geramos no dia a dia dd
motivacdo ao desenvolvimento de técnicas de Aprendizado de Mdquinag,
que consiste no fornecimento de uma grande quantidade de dados para
gue uma mdguina possa aprender sobre determinada varidvel ou tarefa. De
acordo com Olowononi et al. (2021), uma das definicdes mais comuns de
Aprendizado de Mdaquina € de que se trata da capacidade dos sistemas de
“tomar decisdes inteligentes sem serem explicitamente programados”.
Apesar de ser usada de forma intercambidvel com Inteligéncia Artificial por
algumas pessoas, Aprendizado de Mdaquina € na verdade um subconjunto
do campo de Inteligéncia Artificial. As abordagens de Aprendizado de

Mdaquina sdo naturalmente orientadas por dados.

loT gera grandes quantidades de dados com relacdo a vdarias
caracteristicas e qualidades de dados. A fusdo do
aprendizado de mdaquina com loT garante o desenvolvimento
abrangente para estender a inteligéncia dos dispositivos e
aplicafivos loT. A exposicdo de diferentes aplicativos
inteligentes loT com aprendizado de mdquina aqjuda na
observacdo, andlise sistemdtica, processamento e uUsos
inteligentes do grande volume de dados em diferentes
campos (SHARMA; NANDAL, 2019).

As técnicas de Aprendizado de Mdquina podem ser divididas em
duas categorias: Aprendizado de Mdquina supervisionado e Aprendizado
ndo supervisionado. No Aprendizado supervisionado os algoritmos sdo
treinados a partir de dados com a informacdo a ser aprendida. As tarefas
para algoritmos de aprendizado supervisionado sdo divididas em
classificacdo e regressdo. SGo exemplos de Aprendizado supervisionado os
seguintes algoritmos: Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors
(KNN), Decision Trees (DT), K-means e MLP.
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No aprendizado ndo supervisionado os algoritmos ndo possuem
supervisdo das respostas corretas, sendo utilizado para tarefas de
agrupamento e associacdo de padrdes.

As Redes Neurais Artificiais como MLP, RBF e Redes Neurais Profundas
estdo sendo amplamente utilizadas. Elas apresentam uma grande
performance ao lidar com problemas reaqis por meio de treinamento inicial
de dados rotulados e em seguida operados de forma auténoma (Karar et al.
2020).

As Redes Neurais Arfificiais sdo inspiradas nas redes neurais presentes
no cérebro humano, sendo compostas por elementos operacionais em
paralelo e as operacodes realizadas sdo determinadas pela conexdo entre

esses elementos (Wang et al., 2021).

2.7 Algoritmo Multi-layer Perceptron

Em Ramchoun et al. (2016) € definido MLP como uma rede neural
composta por multiplos elementos entre a camada de entrada e a de saida,
sendo esses elementos denominados de neurdnios. Acrescenta-se ainda que
as camadas podem ser ajustadas de acordo com a complexidade da saida

em questdo.

2.8 Scikit-learning

A Scikit-learn € uma biblioteca de aprendizado de mdquina de
codigo aberto para linguagem de programacdo Python. Ela oferece
ferramentas simples e eficientes para andlise de dados nas dreas de
Regressdo, Classificacdo, Clusterizacdo, Reducdo Dimensional, Selecdo de

Modelos e Pré-Processamento (Scikit-learn, 2022a).
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2.8.1 StandardScaler

O StandardScaler € uma funcionalidade da biblioteca Scikit-learn na
sessdo de pré-processamento de dados. Com ela € possivel padronizar os
dados baseando-se na média e desvio padrdo dos mesmos. A média e o
desvio padrdo sdo entdo armazenados para serem usados em dados
posteriores usando a transformacdo.

A padronizacdo de um conjunto de dados € um requisito comum para
muitos estimadores de aprendizado de mdaquina: eles podem se comportar
mal se os recursos individuais Nndo se parecerem mais ou menos com dados
padrdo normalmente distribuidos (por exemplo, Gaussiano com média 0 e

variéncia unitaria) (Scikit-learn, 2022b).

2.8.2 frain_test_split

O train_test_split € uma funcionalidade disponivel na biblioteca
Scikit-learn na sessdo de selecdo de modelos. Essa funcdo divide
aleatoriamente um conjunto de dados em dois subconjuntos, sendo eles um

conjunto de teste e outro de treino (Scikit-learn, 2022c).

2.8.3 GridSearchCV

O GridSearchCV é uma funcionalidade da biblioteca Scikit-learn na
sessdo de selecdo de modelos. Ela executa uma busca exaustiva sobre
valores de pardmetros especificados para um estimador. O GridSearchCV

utiliza uma amostragem de dados chamada validacdo cruzada.

Essa técnica consiste em dividir, aleatoriamente, o conjunto de
dados passado em k subconjuntos, mutuamente exclusivos.
Assim, de posse dos k subconjuntos, pode-se separar um deles
para ser o conjunto de teste e os k-1 restantes sdo unidos para
comporem o conjunto de treino. Este procedimento é feito k
vezes, alterando-se o conjunto de teste de forma a utilizar k
diferentes conjuntos de teste(ALVES et al., 2021).
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A Figura 1 apresenta uma possivel configuracdo para uma validacdo

cruzada com k = 4;

Figura 1 - Valida¢cdo cruzada para k = 4

_ Treino Treino Treino
Treino _ Treino Treino
Treino Treino _ Treino
Treino Treino Treino _

Fonte: autor

O GridSearchCV é bastante utilizado para realizagcdo do ajuste fino

dos parGmetros de modelos de predicdo de dados.

2.8.4 MLP

De acordo com a documentacdo em Scikit-learn (2022d), com a

biblioteca, ¢é possivel implementar uma Rede Neural Multicamadas

Perceptron (MLP) através de um construtor no qual podem ser configurados
diversos hiperpardmetros. Cada hiperpardmetro tem seu valor padrdo, de
modo que € possivel criar uma Rede MLP sem precisar definir nenhum deles.
Existem dois construtores possiveis: o MLPRegressor (para problemas de
regressdo), e o MLPClassifier (para problemas de classificacdo). Ambos os
construtores recebem o0s mesmos

hiperpar@metros: hidden_layer_sizes;

activation; solver; alpha; batch_size; learning_rate; learning_rate_init;

shuffle;

nesterovs_momentum;

power_f;  max_iter; random_state; tol; verbose; warm_start;

momentum; early_stopping;  validation_fraction;

beta_l; beta_2; epsilon; n_iter_no_change; max_fun.
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2.9 Pandas

Pandas € uma ferramenta de andlise e manipulacdo de dados de
codigo aberto. Ela € rdpida, flexivel, poderosa e € construida sobre
linguagem de programacdo python( Pandas, 2022).

Com a ferramenta ¢é possivel ler arquivos em formato CSV
(Comma-separated values), SQL (Structured Query Language), XLSX
(Formato de planilha do software Microsoft Excel), entre outros. As leituras
feitas a partir da ferramenta podem gerar Dataframes, que tratam-se de
estruturas de dados que possibilitam a execucdo de outras funcionalidades

da biblioteca.

2.10 Google Colaboratory

O Google Colaboratory ou “Colab” €& um produto da Google
Research. O Colab possibilita que qualquer pessoa escreva e execute
codigo Python arbitrdrio utilizando seu navegador. Ele é especialmente
adequado para aprendizado de mdquina, andlise de dados e educacdo
(Google, 2022).

2.11 Métricas para avaliagdo de desempenho

Existem vdarias abordagens possiveis para realizar a avaliacdo de um
modelo de predicdo de dados. De acordo com Azank(2022) podemos

destacar as seguintes métricas para avaliacdo de um modelo de regressdo:

e MSE: O Erro Quadrdatico Médio consiste na média do erro das previsdes
ao quadrado. Ao elevar os erros ao quadrado, conjuntos de dados
que apresentam um erro elevado entre si acabam sendo destacados
por essa métrica.

e RMSE: A Raiz do Erro Quadrdtico Médio visa suavizar a elevacdo dos
erros apresentados pelo MSE e melhorar a interpretabilidade dos

resultados.
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e MAE: O Erro Absoluto Médio consiste na média das distncias entre
valores dos dois conjuntos de dados. Ele nGo destaca erros elevados
como o MSE ou RMSE e trabalha na mesma unidade dos valores dos
dados trabalhados.

e MAPE: O Erro Percentual Absoluto Médio exprime uma porcentagem
do erro através da divisdo da diferenca entre o valor de um dado
pertencente a um conjunto A e um dado pertencente a um conjunto
B pelo valor do dado do conjunto B. Essa métrica apresenta a média
da porcentagem de erro do conjunto A em relacdo ao conjunto B.

e R2: O R-Quadrado é uma métrica que visa expressar a quantidade da
varidncia dos dados que é explicada pelo modelo construido, nos

dizendo o qudo préximo um conjunto de dados estd para um outro.

O conjunto das métricas citadas acima pode ser utilizado para
avaliacdo de desempenho de modelos de predicdo, utilizando os conjuntos
de dados preditos juntamente com os conjuntos de dados reais.

Outra maneira de avaliar o desempenho de um modelo de predicdo
pode ser dada pela andlise do coeficiente de correlacdo entre os dados
preditos e os dados reais. O Coeficiente de Correlacdo de Pearson mostra a
correlacdo entre os dados variando de -1 a 1, onde um resultado proximo de
1 indica uma alta correlagcdo positiva, um resultado proximo de -1 indica
uma alta correlacdo negativa e um resultado proximo de 0 indica uma baixa

correlacdo entre as varidveis envolvidas.



30

3 METODOLOGIA

Nesta secdo serd apresentada toda a metodologia utilizada para a
realizacdo dos experimentos, mostrando a forma como as tecnologias e
materiais necessarios foram utilizados. Além das tecnologias e materiais,

também serd apresentada a forma de avaliacdo dos resultados.

3.1 Arquitetura do sistema

Para a realizacdo dos experimentos foi desenvolvido, assim como em
Chacon (2021), um web service REST ufilizando o framework Flask. Este
permite o rapido desenvolvimento de Web Services em linguagem Python. O
web service desenvolvido possui um servico no qual o cliente pode realizar
uma requisicdo e receber a predicdo atual do clima, obtendo dois dados:
umidade do ar e temperatura. Para o cliente receber esses dados, o web
service se comunica com o modulo de predicdo e consequentemente
obtém os dados que serdo enviados para o cliente.

O modulo de predicdo é responsavel por gerar dois modelos de
predicdo do tipo MLPRegressor (por se fratar de um problema de regressdo),
um para umidade do ar e outro para a temperatura. Os modelos sdo criados
utilizando a biblioteca Scikit-learning.

Para o treinamento inicial dos modelos, sdo utilizados dados de uma
base inicial salva em um banco de dados hospedado na plataforma
MongoDB Atlas. Os dados da base inicial sdo acessados via PyMongo e
tfransformados em um dataframe utilizando a ferramenta Pandas.

O dataframe que representa a base inicial foi submetido a um pré
processamento onde a coluna que representa a data da realizacdo da
leitura dd origem a duas colunas de enfrada: dia e hora em minutos. A
coluna que representa a hora em minutos foi submetida a um processo de
normalizacdo. Inicialmente a coluna variava de 0 a 1439, representando

respectivamente a hora 00:00 e a hora 23:59. Foi utilizada a funcionalidade
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StandardScaler, da Biblioteca Scikit-learn, para normalizar os dados da
colunag, visando diminuir a diferenca de escala dos valores de cada dado.

A partir do dataframe que representa a base inicial, sdo gerados dois
dataframes distintos, um para a umidade do ar e outro para a temperatura.
Esses dataframes sdo utilizados para realizar o treinamento inicial dos
modelos de predicdo através da funcdo "fit”, funcdo que pode ser invocada
a partir dos modelos MLPRegressor criados anteriormente.

Uma vez que os modelos de predicdo foram criados e treinados, o
modulo de predicdo estd disponivel para se comunicar com o servico de
predicGo, que por sua vez serd solicitado pelo cliente. O modulo
automaticamente realiza novos freinamentos em um intervalo de tempo
especificado, sendo verificado através do PyMongo se existem novos dados
inseridos Nno banco de dados Atlas. Caso haja novos dados, os mesmos sao
normalizados da mesma maneira que os dados iniciais foram, e em seguida
sdo incrementados aos dados j& existentes, aumentando cada vez mais a
base de conhecimento.

A aquisicdo dos dados da base inicial foi feita através de um
microcontrolador ESP32, juntamente com o sensor de umidade do ar e
temperatura DHT11. O sensor realiza a leitura dos dados de umidade do ar e
temperatura e envia os valores obtidos para o ESP32. O microcontrolador
utiliza a biblioteca “ArduinoJson.h” para elaborar um objeto no formato
JSON, que por sua vez é enviado no corpo de uma requisicdo HTTP do tipo
POST, com o auxilio da biblioteca "HTTPClient.h". Esse processo se repete em
intervalos de 1 minuto, obtendo-se 1440 dados a cada 24 horas de coleta de
dados.

A requisicdo feita pelo ESP32 € enviada para um servico desenvolvido
na plataforma MongoDB Realm. O servico € responsdvel por receber os
dados enviados pelo N6 Sensor, processd-los e salva-los no banco de dados
hospedado no MongoDB Atlas.

O sistema pode ser dividido nos seguintes blocos: Banco de Dados

Atlas, Servico Realm, Web Service REST Predicdo, Modulo de Predicdo, N6
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Sensor e o Cliente. A Figura 2 ilustra o fluxo de comunicagdo entre esses

blocos.

Figura 2 - Fluxo de comunicacdo entre os blocos do sistema.

N6 Sensor Cliente
A
POST GET
Y
. Web Service REST Modulo de
«— > "
Servigo Realm Predicao Predicio
PyMongo

Banco de Dados Atlas

Fonte: Autor.

e NO Sensor: O N6 Sensor coleta dados de umidade do ar e

temperatura e os envia para o servico do MongoDB Realm.

e Servigo Realm: O servico do Realm processa os dados recebidos
pelo NO Sensor e 0os encaminha para uma colecdo especifica

no banco de dados Atlas.

e Banco de Dados Atlas: O banco de dados Aflas disponibiliza
acesso para o Servico Realm através do cadastro do banco na
aplicacdo Realm. J& para o Web Service REST Predicdo, é

cadastrado o IP do computador em que ele estd executando.

e Mobdulo de Predicao: Criac os modelos de predicdo de

temperatura e umidade do ar, em seguida realiza o freinamento
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inicial com os dados da base inicial. O mddulo realiza novos

treinos em um intervalo de tempo especificado.

e Web Service REST Predigdo: Disponibiliza um servico de predicdo
de dados e se comunica com um modulo de predicdo para

realizar a predicdo de dados,

e Cliente: O cliente faz diversas requisicdes ao servico de predicdo

de dados disponivel no Web Service REST Predicdo.

3.2 Elaboragao da base inicial

Para a elaboracdo da base inicial foi criada uma colecdo no banco
de dados Atlas e, com a utilizacdo do N6 Sensor, foram coletados dados de
temperatura e umidade do ar durante 72 horas com intervalos de 1 minuto,
totalizando 4320 dados. A estrutura dos dados salvos no banco seguiu o

padrdo ilustrado pela Figura 3.

Figura 3 - Estrutura dos dados no banco de dados Atlas.

_id: ObjectId("61f2bB3c1d4ebl4bg8fdffd7™)
id_node: "ESP"
~ sensors: Object
~ @: Object
type: "temperature”
value: 29
+ 1: Object
type: "umidity"”
value: 68
datetime: "27/601/2022 11:46"

Fonte: Autor.
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A partir dos dados salvos no banco de dados, foram criadas 3 possiveis
bases iniciais. A primeira base continha os primeiros 1440 dados, outra com os
primeiros 2880 dados e, por fim, outra com 4320 dados, representando
respectivamente os dados de coleta de 24 horas, 48 horas e 72 horas. Foram
criados 3 arquivos CSV, um para cada base, com o intuito de poder utilizar
as funcionalidades do Pandas e da biblioteca Scikit-learn.

No processo de criacdo dos arquivos CSV, foram extraidos do campo
“datetime” a hora em minutos e o dia da medicdo, assim como no modulo
de treinamento implementado no sistema principal, de forma que fossem
adicionados como dois novos valores para a base. Também foi adicionada
a coluna “timestamp”, que representa a data em um formato de marca
temporal, facilitando a comparacdo com outras datas no mesmo formato. A
ideia de adicionar a nova coluna veio da suposicdo de que os modelos
freinados tivessem um melhor desempenho utilizando essa coluna como

enfrada. A Figura 4 mostra o formato final dos arquivos CSV.

Figura 4 - Formato final dos arquivos CSV.

data ia | hora_em_minutos timestamp temperatura_real umidade_real

270172022 11:45 ] 705 16432947000 | 29.0
270172022 11:46 . 16432947600 | 29.0

270172022 11:47 ] 1643294820.0 | 29.0

Fonte: Autor.

Os 3 arquivos CSV foram disponibilizados na plataforma  de
versionamento de coédigo GitHub. Foi utilizada a plataforma Google Colab
para a readlizacdo dos estudos sobre as bases iniciais. No Colab foram
importadas a ferramenta Pandas e a biblioteca Scikit-learn como principais
ferramentas para realizacdo dos estudos.

Inicialmente foi criacdo um dataframe para cada possivel base inicial.

As Figuras 5 e 6 mostram a estrutura bdsica de cada dataframe.



Figura 5 - Dados representados em dataframes.

data dia hora_em_minutos

0 27/01/2022 11:45

1 27/01/2022 11:46

2 27/01/2022 11:47

3 27/0/2022 11:47

4 27/01/2022 11:48

27

27

27

27

27

705

706

707

707

708

timestamp temperatura_real

1.643295e+09
1.643295e+09
1.643295e+09
1.643295e+09

1.643295e+09

Fonte: Autor.

250

250

290

290

290

35

umidade_real
63
68
70
65

66

Figura 6 - Estrutura dos dados representados em dataframes.

<class "pandas.core.frame.DataFrame’»

Rangelndex: 1448 entries, & to 1435
Data columns (total & columns):

#

ol R @

=

dtypes: floated4(2), inte4(3), object(l)
memory usage:

Column

hora_em minutos

timestamp

temperatura_real

umidade real

Mon-Mull Count

1448 non-null
1448 non-null
1448 non-null
1448 non-null
1448 non-null
1448 non-null

67.6+ KB

Fonte: Autor.

inte4
floatsd
floatsd
into4d

Para cada um dos 3 dataframes foram repetidos processos iguais para

determinar qual deles geraria os melhores modelos de predicdo. Assim como

no web service de predicdo de dados, a coluna da hora em minutos foi

normalizada através da funcdo StandardScaler. A Figura 7 mostra como

ficaram os dados da coluna apds a normalizagdo.
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Figura 7 - Coluna horas em minutos apds normalizacdo

hora _em minutos
-8.837484
-8.834964
-8.832523
-8.832523
-8.838883

Fonte: Autor
Cada dataframe foi dividido em dois, para isolar a umidade do ar da
temperatura, e gerar dois modelos MLP distintos. A Figura 8 mostra como

ficaram as duas partes de cada dataframe.

Figura 8 - Dataframes divididos em duas partes.

dia hora_em _minutos umidade real

8 27 -8.837484 63
1 27 -8.834064 68
2 27 -8.832523 78
3 27 -8.832523 65
4 27 -8.838682 66

dia hora_em _minutos temperatura real
8 27 -8.837484 29.8
1 27 -8.834064 20.8
2 27 -8.832523 20.8
3 27 -8.832523 29.8
4 27 -8.8300683 29.8

Fonte: Autor.

Cada parte do dataframe foi dividida em um conjunto de treino e
teste para que se pudesse redlizar os testes de precisGdo dos modelos
gerados. Os conjuntos foram divididos de forma que 1/3 dos dados foram
separados para teste, enquanto o restante foi utilizado para treino. Os
conjuntos de treino e de teste foram divididos com a utilizacdo da funcdo

“train_test_split” disponivel na biblioteca Scikit-learn.
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3.2.1 Grid Search CV

Para fazer a selecdo dos melhores modelos, foi utilizada a funcdo
GridSearchCV disponivel na biblioteca Scikit-learn. Ela executou uma busca
exaustiva sobre valores dos seguintes pardmetros de um estimador
MLPRegressor: hidden_layer_sizes; activation; learning_rate_init; max_iter.

O par@metro hidden_layer_sizes determina a quantidade de camadas
ocultas e a quantidade de neurdnios das camadas ocultas entre a camada
de entrada e a camada de saida do estimador MLP. O valor padrdo desse
pardmetro & (100,), que significa que existird uma Unica camada oculta
composta por 100 neurdnios. Foram selecionados os valores (150,) e (50,)
para serem passados no GridSearchCV, a fim de oferecer outras opcoes
para os estimadores. Também foi adicionado o valor (7,) uma camada com
com 7 neurdnios - valor proximo da heuristica do niUmero de variaveis de
entrada (dia e hora em minutos) e de saida (varidvel predita).

O par@metro activation representa a funcdo de ativacdo que serd
utilizada nos neurdnios. A opcdes disponiveis sdo identity (ativacdo sem
operacdo), logistic (sigmdide logistica), tanh (tangente hiperbdlica), e relu
(unidade linear retificada). Foram adicionadas todas as funcdes disponiveis
no GridSearchCV.

O pardmetro learning_rate_init representa a taxa de aprendizado
inicial. O valor padrdo desse valor € de 0.001. Foram adicionados os valores
de 0.01 e 0.1 no GridSearchCV para observar o impacto de um aprendizado
inicial mais expressivo Nnos neurdnios.

O parGmetfro max_iter representa o numero maximo de iteracdes. O
solucionador ird iterar até a convergéncia ou até esse niUmero de iteracoes.
Isso determina quantas vezes cada ponto de dados serd usado. O valor
padrdo utilizado € 200 e ao realizar experimentos anteriores o GridSearchCV
sempre retornou modelos cujo valor passava de 1000, logo foram
adicionados os valores 1000, 5000 e 10000 para a readlizacdo da busca

exaustiva.
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A Figura 9 mostra a declaracdo de uma varidvel chamada
“param_grid”. A busca exaustiva foi feita com base nos possiveis valores
especificados nesta varidvel. A mesma varidvel foi utilizada para todas as

possiveis bases iniciais.

Figura 9 - Varidvel que contém as possiveis configuracoes.

param_grid = {
'hidden_layer_sizes': [(15e@, ), (1ee, ), (50,), (7,)],
'activation': ['identity', 'logistic', 'tanh’', 'relu’],
"learning_rate_init': [@.€€1, ©.01, ©.1],
'‘max_iter': [200, 1000, 5000, 10000]

Fonte: Autor.

3.2.2 Escolha da Base e ParGmetros

A escolha da base inicial se deu pela observacdo da base que, apds
passar pelo GridSearchCV, gerou os melhores modelos de umidade do ar e
temperatura. Foram observadas as métricas R2, MSE, RMSE, MAE e MAPE dos
melhores modelos gerados por cada base possivel. Além das métricas de
avaliacdo dos modelos, também foi levado em consideracdo a quantidade
de dados de cada base em relacdo a quantidade de dados dos

experimentos.
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3.3 Redlizagao dos experimentos

Foram realizados 3 experimentos, logo, foram criadas 3 bases iniciais
iguais & base inicial selecionada na etapa anterior. Os experimentos
consistiram em observar o desempenho dos modelos para intervalos de
treinamento diferentes. Para cada experimento, o mdédulo de predicdo de
dados foi freinado em intervalos diferentes, sendo os intervalos de 5 minutos
para o primeiro experimento, 30 minutos para o segundo e 1 hora para o
terceiro.

Os pardmetros utilizados para iniciar os dois modelos de predicdo do
modulo de predicdo foram os gerados pela aplicacdo do algoritmo
GridSearchCV na base inicial selecionada.

ApsGs a importacdo da base inicial no médulo de predicdo e do
freinamento dos modelos, foi criado um algoritmo Python para a realizacdo
de cada experimento. O algoritmo simulou um cliente que fazia requisicoes
ao servico de predicdo de dados e ao mesmo tempo coletava dados reais
de umidade do ar e temperatura. Para isso foi codificada uma rotina que se
repetiu a cada minuto durante 24 horas.

O No& Sensor enviou a cada minuto uma nova leitura de umidade do ar
e temperatura para a base inicial do experimento especifico. A rotina criada
para a realizacdo do experimento realizava uma requisico para o servico
de predicdo de dados e logo em seguida recuperava a Ultima leitura que o
N6 Sensor enviou para a base inicial do experimento. Apds a aquisicdo dos
valores preditos e valores reais de umidade do ar e temperatura, os valores
foram salvos em um arquivo CSV para a posterior andlise de desempenho da

predicdo.

3.4 Avadliagdo

Para realizar a avaliacdo de desempenho do servico de predicdo foi
utilizado mais uma vez o Google Colab. Dessa vez foi adicionada a
biblioteca matplotlib.pyplot que se trata de uma biblioteca para plotagem

de grdficos baseada no software MATLAB.
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Foram gerados grdficos que mostraram o comportamento da
predicdo feita pelo servico em relacdo aos dados reais enviados pelo No
Sensor.

Além dos grdficos, para cada experimento foi gerada uma tabela
para apresentar o coeficiente de correlacdo entre as varidveis reais e as
preditas. Assim como em Chacon (2021) foi utilizado o coeficiente de

correlacdo de Pearson.
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4 RESULTADOS

4.1 Melhores parametros encontrados

Ao redlizar testes iniciais considerando apenas a coluna timestamp
como enfrada, os resultados foram muito longe do minimo aceitdvel, de
modo que a coluna ndo foi utilizada para o restante dos procedimentos.

Os melhores modelos gerados pelo algoritmo GridSearchCV de cada
proposta de base inicial foram armazenados em varidveis, e com a ajuda da
biblioteca Scikit-learn foi possivel calcular as métricas necessdrias para
realizar uma andlise de desempenho. A Tabela 1 apresenta os par@metros

escolhidos de cada base inicial para o modelo da temperatura.

Tabela 1 - Melhores modelos para temperatura de cada base inicial

Temperatura

Experimentos | Melhores parG@metros R? MSE | RMSE | MAE | MAPE

activation: 'relu’;
24 h hidden_layer_sizes: (150,); 0.323 | 0.105 [ 0.324 | 0.198 | 0.677
learning_rate_init: 0.001;
max_iter: 1000.

activation: 'logistic’;
48h hidden_layer_sizes: (100,); 0.247 | 0.224 [ 0.474 | 0.359 | 1.238
learning_rate_init: 0.01;
max_iter: 5000.

activation: relu’;
72h hidden_layer_sizes: (100,); -0.016 1 0.364 | 0.603 | 0.512 | 1.772
learning_rate_init: 0.001;
max_iter: 5000.

Fonte: Autor.

A Tabela 2 mostra os pardmetros selecionados pelo GridSearchCV de

cada base inicial para o modelo da umidade do ar.



Tabela 2 - Melhores modelos para umidade do ar de cada base inicial
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Umidade do ar

Experimentos

Melhores parGmetros R?

MSE

RMSE

MAE

MAPE

24 h

activation: 'logistic’;
hidden_layer sizes: (150,); | 0.848
learning_rate_init: 0.01;
max_iter: 5000.

1.127

1.061

0.735

1.052

48h

activation: 'logistic’;
hidden_layer_sizes: (100,); 0.462
learning_rate_init: 0.01;
max_iter: 5000.

3.221

1.794

1.468

2.130

72h

activation: relu’;
hidden_layer sizes: (100,); 0.524
learning_rate_init: 0.001;
max_iter: 10000.

3.382

1.839

1.523

2.192

Fonte: Autor.

Podemos observar que a base de 24 horas de dados apresentou os

melhores modelos de predicdo levando em consideracdo o R2. Além do R2,

as demais métricas utilizadas baseadas no erro também apontam a base de

24 horas como a melhor.

4.2 Base Inicial escolhida

A base inicial escolhida foi a de 24 horas, pois foi a base que gerou os

modelos que obtiveram os melhores desempenhos nos testes. Além do

desempenho, foi planejado que cada experimento tivesse duracdo de 24

horas, logo, naturalmente a base de dados inicial de 24 horas € a que possui

mais semelhanca com os experimentos que foram realizados, fazendo com

que haja mais um motivo para a escolha da mesma.
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4.3 Experimento 1

As Figuras 10 e 11 mostram os resultados do experimento cujo
freinamento dos dados (atualizacdo do modelo) foi realizado em intervalos
de 5 minutos. A linha laranja representa os dados preditos e a azul representa

oS reaqis.

Figura 10 - Resultado da predicdo da temperatura para intervalos de 5 minutos.

— FReal
Predicio

([T .

I
Hora

Fonte: Autor
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Figura 11 - Resultado da predicdo da umidade do ar para intervalos de 5 minutos.

—— Real

Wlﬂw |I

Predicao

Fonte: Autor

As figuras geradas pelos dados reaqis e preditos para o treinamento
com intervalos de 5 minutos mostram um resultado satisfatério para a
predicdo da umidade do ar. Pode-se observar que os dados preditos estdo a
todo momento em busca dos dados reais, de modo que o erro entre um
dado real e um dado predito em determinado instante de tempo se
mantém aceitavel.

J& na predicdo da temperatura os resultados ndo foram bons. A Figura
10 mostra que os valores preditos sé se aproximam dos valores reaqis ao final
do experimento, o que indica a possibilidade de o experimento ndo ter
durado tempo suficiente para que o preditor comecasse a acertar. O
comportamento ja era esperado ao observar as métricas de avaliagdo do

melhor modelo de predicdo encontrado para a temperatura.
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4.4 Experimento 2

As Figuras 12 e 13 mostram os resultados do experimento cujo
freinamento dos dados (atualizacdo do modelo) foi realizado em intervalos

de 30 minutos. A linha laranja representa os dados preditos e a azul os reais.

Figura 12 - Resultado da predicdo da temperatura para intervalos de 30 minutos.
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Fonte: Autor
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Figura 13 - Resultado da predicdo da umidade do ar para intervalo de 30 minutos.

—— Real

Predicao

Hora

Fonte: Autor
No segundo experimento, a predicdo da umidade do ar ainda se
mostrou satisfatéria, ainda que com menos precisdo que o intervalo de 5
minutos. Os dados preditos ndo se distanciam consideravelmente dos dados
reqis. Em relacdo a temperatura, os resultados foram piores que no

experimento anterior.

4.5 Experimento 3

As Figuras 14 e 15 mostram os resultados do experimento cujo
freinamento dos dados (atualizacdo do modelo) foi realizado em intervalos

de 1 hora. A linha laranja representa os dados preditos e a azul os reais.
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Figura 14 - Resultado da predicdo da temperatura para intervalos de 1 hora.
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Figura 15 - Resultado da predicdo da umidade do ar para intervalos de 1 hora.
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No terceiro experimento, ambas as figuras apresentaram resultados
insatisfatorios. O experimento confirma que quanto maior for o infervalo de
treino, tanto para a umidade do ar quanto para a temperatura, maior a taxa
de erro entre os valores preditos e reais. Neste momento, os resultados
mostram que para intervalos de treinamentos de 1 hora, a predicdo da

umidade do ar se torna impraticdvel.

4.6 Discussoes

Em relacdo aos resultados para a selecdo das bases iniciais, podemos
observar que quanto maior a quantidade de dados, piores sGo 0s modelos
gerados. Isso deve-se ao fato de que existem apenas duas varidveis de
entrada para readlizar a predicdo, de modo que quanto mais dados
houverem, maiores serdo as chances de existir duas entradas iguais que
geram saidas diferentes, dificulfando o processo de aprendizado dos
modelos de predicdo.

Uma solucdo para o problema da quantidade de dados seria a
adicdo de novas varidveis de enfrada, como a estacdo do ano,
precipitacdo, velocidade do vento, etc. Isso faria com que fosse mais dificil a
ocorréncia de repeticdo de varidveis de entrada.

Para checar a correlacdo entre as varidveis dos dados preditos e as
varidveis dos dados reais foi utilizado o método do coeficiente de relacdo. As
Tabelas 3, 4 e 5 mostram o coeficiente de relacdo para os experimentos com

tfreinamento de 5 minutos, 30 minutos e 1 hora.



Tabela 3 - Coeficientes de Correlacdo para freinamento de 5 minutos.
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Temperatura | Temperatura | Umidade real Umidade

real predicdo predicdo

Temperatura 1.000000 0.051047 -0.686813 -0.383958

real

Temperatura 0.051047 1.000000 0.030896 -0.116310
Predicdo

Umidade real -0.686813 0.030896 1.000000 0.781182

Umidade -0.383958 -0.116310 0.781182 1.000000
predicdo

Fonte: Autor.

Tabela 4 - Coeficientes de Correlacdo para treinamento de 30 minutos.

Temperatura | Temperatura | Umidade real Umidade

real Predicdo predicdo

Temperatura 1.000000 0.023124 -0.717577 -0.616975

real

Temperatura 0.023124 1.000000 0.014067 -0.170748
Predicdo

Umidade real -0.717577 0.014067 1.000000 0.622598

Umidade -0.616975 -0.170748 0.622598 1.000000
predicdo

Fonte: Autor.
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Tabela 5 - Coeficientes de Correlacdo para treinamento de 1 hora.

Temperatura | Temperatura | Umidade real Umidade

real Predicdo predicdo

Temperatura 1.000000 -0.021310 -0.647043 0.196565

real

Temperatura -0.021310 1.000000 -0.169982 -0.675966
Predicdo

Umidade real -0.647043 -0.169982 1.000000 0.107455

Umidade 0.196565 -0.675966 0.107455 1.000000
predicdo

Fonte: Autor.

Podemos observar nas tabelas 3, 4 e 5 que a melhor correlacdo para
temperatura e umidade do ar foi a do experimento com intervalo de
freinamento a cada 5 minutos, comprovando o que foi visualizado nas
figuras anteriores (resultados graficos).

Em um experimento real onde se pretende economizar baterias de Nos
Sensores, o modelo de predicdo da umidade do ar freinado a cada 30
minutos mostrou, dentre os experimentos realizados, ser o melhor custo
beneficio, levando em consideracdo a precisdo e o intervalo de freinamento
de 30 minutos em que se poderia coletar dados do preditor ao invés do No
Sensor. Ja para a temperatura, o freinamento realizado a cada 5 minutos do
modelo de predicdo se mostrou a melhor alternativa, uma vez que os outros

intervalos de tfreinamento ndo mostraram resultados aceitdveis.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O ftrabalho teve como objetivo encontrar configuracdes dos
pardmetros para sintonia de modelos MLP de regressdo, a fim de que eles
possam ser adequados para uso prdtico. A nova abordagem mostrou
resultados satisfatorios para a predicdo de umidade do ar, porém ndo para
a temperatura. Com a adicdo de um N6 Sensor real, foi possivel ter mais
controle dos dados que estavam sendo manipulados, tornando possivel uma
observacdo mais profunda em relacdo as bases de dados ufilizadas, e
conseguentemente tendo uma melhoria nos resultados finais.

O experimento em que o treinamento dos modelos era realizado a
cada 5 minutos foi o que obteve melhor desempenho para umidade do ar,
mas o treinamento a cada 30 minutos do modelo de predicdo mostrou
melhor custo beneficio em relacdo ao de 5 minutos, tendo em vista que
realiza menos treinamentos e ainda assim mantém uma precisdo aceitdvel.
Nenhum intervalo de freinamento realizado apresentou um bom resultado
para a ftemperatura, de modo que seria necessdria uma abordagem

diferente para realizar a predicdo da mesma.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro para agregar conhecimento a este trabalho e
sua linha de pesquisa, € de grande importdncia descobrir uma nova
abordagem para realizar a predicdo da temperatura.

Também é proposta a utilizacdo do web service em algum sistema loT,
sendo monitorado o consumo elétrico para validar a proposta da economia
de energia.

Além da implementacdo, outra contribuicdo interessante seria utilizar
algoritmos diferentes para geracdo do modelo de predicdo (SVM, Naive
Bayes, KNN e etc), comparando o desempenho e custo-beneficio de cada.

A insercGo de novas varidveis de entrada (precipitacdo, estacdo,

velocidade do vento, etc) € outra contribuicGo que pode frazer resultados



52

melhores tanto para a predicdo da temperatura quanto para a predicdo da
umidade.

O trabalho seguiu o padrdo de usar apenas valores inteiros para a
medicdo da temperatura e da umidade do ar, seguindo o padrdo utilizado
em Chacon (2021), fazendo com que as leituras do N& sensor fossem
arredondadas. Desta forma, outra possivel contribuicdo seria a de considerar
as casas decimais dos valores das medicdes, a fim de que ocorresse uma

possivel melhora nos resultados da predicdo em geral.
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