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RESUMO

A campanha de vacinagdo desempenha um papel crucial na protecdo da saude
publica, especialmente em periodos de surtos epidemiol6gicos e pandemias. No
entanto, a coleta e gestao de dados durante esse processo, em particular o controle
de quantidades de frascos, doses e temperatura, continuam a enfrentar desafios
significativos. Algumas das atividades de registro de dados, como 0 monitoramento
da quantidade de doses e da temperatura, séo realizadas manualmente, o que pode
resultar em atraso no atendimento, em erros de registros e falta de eficiéncia.
Relatorios analiticos que sintetizam dados oriundos de registros por dispositivos de
sensoriamento remoto sao geralmente utilizado para visualizagcdo e tomada de
deciséo. Nesse contexto, este trabalho apresenta um meétodo para otimizar o processo
de monitoramento que utiliza um modelo gerado por Machine Learning para sugerir
recomendacdes com base na meta diaria e dados climaticos da openweather API. Os
dados foram simulados utilizando-se dispositivos de Internet das Coisas (loT) com
comunicacdo LoRa e tecnologia RFID. Sete modelos foram treinados por meio do
GridSearchCV para otimizar o processo de ajuste dos melhores hiperparametros e
selecdo do melhor modelo de classificacdo. O algoritmo Gradient Boosting obteve o
melhor desempenho com a acuracia de aproximadamente 96,3% e resultado de Best
Parameters: 'learning_rate": 0.1, 'max_depth": 3, 'n_estimators": 200. Os dados foram
recuperados e apresentados em um dashboard do Power BI. A utilizagdo do Machine
Learning e tecnologia de sensoriamento remoto na gestdo de dados durante o
processo vacinal representa um avango significativo para a saulde publica. A
automatizacdo da coleta, da geracdo de informacéo e a previsdo de demandas sdo
fundamentais para garantir uma resposta rapida e precisa em situacbes de
emergéncia, como surtos de doencas contagiosas. Além disso, a tecnologia
empregada pode ser adaptada e expandida para outros contextos de saude,
proporcionando maior eficiéncia e eficacia em diversas areas da medicina como
transplante de 6rgéao por exemplo.

Palavras-chave— machine learning, gridsearchcv, rfid, lora, iot, rede de frio.



ABSTRACT

The vaccination campaign plays a crucial role in protecting public health, especially
during periods of epidemiological outbreaks and pandemics. However, data collection
and management during this process, in particular the control of vial quantities, doses
and temperature, continue to face significant challenges. Some of the data recording
activities, such as monitoring the quantity of doses and temperature, are carried out
manually, which can result in delays in service, recording errors and lack of efficiency.
Analytical reports that synthesize data from records by remote sensing devices are
generally used for visualization and decision making. In this context, this work presents
an approach to optimize the monitoring process through a method that uses a model
generated by Machine Learning to suggest recommendations based on the daily target
and weather data from the OpenWeather API. The data was simulated using Internet
of Things (1oT) devices with LoRa communication and RFID technology. Seven models
were trained using GridSearchCV to optimize the process of tuning the best
hyperparameters and selecting the best classification model. The Gradient Boosting
algorithm achieved the best performance with an accuracy of approximately 96.3%
and Best Parameters result: 'learning_rate": 0.1, 'max_depth": 3, 'n_estimators". 200.
The data was retrieved and presented in a dashboard of Power Bl. The use of Machine
Learning and remote sensing technology in data management during the vaccination
process represents a significant advance for public health. Automating collection,
generating information and forecasting demands are fundamental to ensuring a quick
and accurate response in emergency situations, such as outbreaks of contagious
diseases. Furthermore, the technology used can be adapted and expanded to other
healthcare contexts, providing greater efficiency and effectiveness in various areas of
medicine, such as organ transplantation, for example.

Keywords: machine learning, gridsearchcv, rfid, lora, iot, cold chain.
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Capitulo 1 — Introducéo

Neste capitulo sédo apresentadas a contextualizacao e a descricdo do problema, bem
como a motivacdo e as questbes de pesquisas; 0s objetivos e a organizacdo dos
capitulos seguintes.

1.1. Contextualizagao

De acordo com o (Ministério da Saude, 2022), por meio do Manual da Rede de Frio —
MRF, dados essenciais para a identificacdo da vacina e suas caracteristicas incluem
data de fabricacdo, numero do lote, validade e outras varidveis, como temperatura e
umidade, que podem impactar na qualidade do produto. A coleta manual desses
dados ocorre frequentemente no ambiente de estoque, geralmente nas unidades de
saude ou durante as proprias campanhas de vacinacao.

O MRF traz o referencial te6rico e operacional adequado para promover 0
minimo de unidade de procedimentos fundamentais para garantir os aspectos
importantes na qualidade e seguranca dos imunobiolégicos disponibilizados pelo
Programa Nacional de Imunizagao (PNI).

As informacdes relacionadas ao gerenciamento de estoques de vacinas sao
registradas em papel e posteriormente digitadas em meio digital de informac¢éo, como
Sistema de Informagao do PNI, o SI-PNI.

O emprego da tecnologia digital (TD) no campo da satde tem se mostrado cada
vez mais relevante, especialmente no monitoramento, em previsdes de riscos e
geracado de informacdes e recomendacfes para tomada de decisdo. Essa relevancia
€ corroborada por estudos como os de (Hu et al., 2023) e (Kim et al., 2021), que
enfatizam a importancia do uso de técnicas de Machine Learning (ML) na area da
saude, bem como dispositivos para coleta de dados envolvendo a Internet das Coisa
(IoT- Internet of Things). Ndo menos importante, outros estudos envolvendo temas
diversos na area da saude foram realizados por Moreira; Bernardino e Vieira (2022) e
Ndiaye; Tendeng e Seck, (2020).

Os modelos de aprendizado de maquina geralmente aplicados na area da
saude sdo o RNN (Recurrent Neural Network), LSTM (Long Short-Term Memory), DT
(Decision Tree) e GRU(Recurrent Unit. A aplicagéo da TD trazem diversos beneficios
na gestdo da Rede de Frios como afirmado no préprio MRF onde constam
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informagBes sobre os sistemas de informagcdes de conservacao, estoque, logistica,
procedimentos, descarte e requerimento de imunizantes.

Contudo, ainda se percebe, no contexto da saude e, em especial, durante as
campanhas de vacinacao, o uso de registros de procedimentos em papel, assim como
situacbes onde a aplicacdo de artefatos computacionais poderia trazer diversos
beneficios. Assim, este trabalho apresenta uma problematica ainda recorrente no
ambito da saude publica, onde se investigou a utilizacdo de recursos computacionais
com o objetivo de encontrar uma soluc&o que minimizasse os erros de coleta de dados
e facilitasse a analise dos dados coletados durante as campanhas vacinais.

1.2. Problematica

O monitoramento da Rede de Frio, conforme observado por Hasant et al. (2020),
Enriko et al. (2021) e Hu et al. (2023), é aplicado em algumas instancias ao longo da
Rede, especificamente durante o transporte. Além disso, a partir desses estudos,
observa-se que a andlise de dados por meio da aplicacdo de Machine Learning é
realizada em bancos de dados contendo informacdes de campanhas anteriores e nao
diretamente na instancia local (sala de vacina).

Nas campanhas de vacinagédo, segundo o MRF, sejam elas em unidades
basicas de saude (UBS) ou em outros estabelecimentos, o transporte de vacinas é
realizado em caixas térmicas. Nessas caixas, Figura 1, sédo utilizados termémetros
analdgicos ou digitais para medicdo das temperaturas, garantindo a observancia dos
padrées de conservacao dos imunizantes.

Figura 1 — Condicionamento em caixas térmicas.

A UEA u:d
ESPECIALIA
9\:-: 1A PACHECO FRANC
‘J '\

=

(Ministério da Saude, 2022)

Além disso, séo utilizados insumos, como bobinas reutilizaveis, para manter as
vacinas na temperatura adequada. As bobinas sdo compostas de agua ou gel a base
de celulose vegetal e sdo refrigeradas a certas temperaturas. Depois, sao colocadas
nas caixas térmicas para conservacao das vacinas no processo de armazenamento e
transporte. Durante essas atividades, é imperativo monitorar constantemente as
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vacinas, devido aos limites de temperatura estabelecidos para assegurar a qualidade.
E crucial registrar os frascos utilizados e a quantidade de doses aplicadas.

Os frascos podem ser de dose Unica ou multidoses; por exemplo, um frasco
pode conter 5 ou 10 doses. Se o frasco for aberto e apenas uma dose for utilizada, as
demais doses correm o risco de serem perdidas caso ndao sejam aplicadas. Além
disso, € fundamental que as doses sejam administradas antes do término da vida util
do imunizante.

Durante uma campanha vacinal, diversos processos sdo fundamentais na
distribuicdo e aplicagéo das vacinas. Por exemplo, na vacinagéo contra a COVID-19,
foram considerados grupos prioritarios que séo categorizados de acordo com critérios
como idade, &rea profissional e comorbidades (doencas que podem agravar a acao
do virus), (Lana et al., 2021).

Algumas ocorréncias relacionadas a variacdo de temperatura, validade
vencida, problemas logisticos e fatores como a incerteza da procura pelo imunizante
no dia da campanha podem gerar situacdes adversas, gargalos e a necessidade de
redistribuicdo (Hu et al., 2023). Dessa forma, infere-se que:

Se houver uma procura ou demanda alta, podem surgir gargalos e falta do
imunizante; e se a demanda for baixa, pode haver perdas, uma vez que frascos
abertos e doses aplicadas representam doses perdidas.

Dessa forma pode-se elencar algumas situagdes durante esses cenarios:

a) Relacionados a conservacdo ou estoque:
e Alteracdo da temperatura, produto com valiade vencida,
manuseio incorreto, falta de energia.
b) Relacionados a demanda:
e Demanda acima do esperado, baixa demanda, remanejamento.

Uma questéo observavel durante o periodo de vacinacéo, é que a validade da
vacina podera finalizar no dia da campanha e, mesmo alcancada a meta para uma
determinada demanda, muitos frascos com imunizantes poderao ser inutilizados por
nao ter direcionamento prévio ou mesmo dificuldades de logisticas e/ou tempo habil
para utilizacao de doses que sobram ao final do dia.

Exemplo de cenario comuns: o ndo comparecimento da categoria desejada ao
estabelecimento vacinal por motivos adverso; a ma distribuicdo do imunizante devido
ao ndo cadastramento individual em sistema disponivel para tal.

1.3. Motivacéo e Justificativa

A utilizacdo de algoritmos, dispositivos inteligentes de 10T, conforme Akhbarifar et al.
(2023) e Junior; Vieira; Xavier, (2021), vem possibilitando a coleta de dados e geracao
de informacao de forma remota, proporcionando melhoria em sistemas de saude.
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Com isso, surgem novas aplicacdes e estudos que viabilizam a criacéo de
bases de dados propicias a andlise e aplicacdo de algoritmos que apoiam acfes
estratégicas, tais como classificacbes de risco, automacdo de procedimentos e
aumento de confianca nos diagndésticos em saude e etc.

Dessa forma, mediante as estruturas tecnolégicas disponiveis, conforme
mostrado na Figura 2, que abrange a computacdo em nuvem, 0 processamento de
dados por meio de plataformas de hardware e softwares, a utilizacdo de sensores
inteligentes e frameworks para aplicacdo de Inteligéncia Artificial, este trabalho
procura contribuir com o estudo e aplicagdo dessas tecnologias no campo da saude
e, especificamente, na coleta e andlise de dados durante a vacinagéo.

Figura 2 - Sensoriamento 0T, cloud, andlise e aplicagao.

Servidor .
loT na Usuario
Sensores  Gateway Nuvem movel
=
oY

Prediction

Regression

Machine learning

Fonte: o autor, adaptada. https://pt-static.z-
dn.net/files/d05/bc30d191b73405709348de3288489179.png

1.4. Hipodtese

Existem beneficios consideraveis em melhorar o monitoramento da temperatura e
contagem da vacina durante as campanhas de vacinagao por meio da integracao de
métodos de coleta e andlise de dados, aproveitando as vantagens do Machine
Learning e da Internet of Things?

1.5. Objetivos

Nesta secao, sdo descritos o objetivo geral e especificos.
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1.6. Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa € investigar a viabilidade de aprimorar o
monitoramento da temperatura e das doses aplicadas e fornecer suporte a tomada de
decisao.

1.7. Objetivos Especificos

I. Realizar uma revisdo detalhada das tecnologias de sensoriamento
remoto aplicadas a Rede de Frio e das técnicas de Machine Learning
relevantes para analise de dados.

Il. Implementar um sistema de sensoriamento remoto capaz de coletar
dados relacionados a temperatura e deteccao de frascos.

lll. Utilizar técnicas de Machine Learning, processar os dados coletados
ou simulados, treinar e avaliar modelos.

IV. Desenvolver uma aplicacdo para exibicdo das recomendagbes
geradas pelo modelo de Machine Learning.

1.8. Metodologia

O Trabalho, quanto a natureza, foi, (i) uma pesquisa aplicada, segundo Paranhos
(2014), a pesquisa aplicada ou tecnolbgica, objetiva gerar conhecimento para
aplicacédo prética direcionado a resolucdo de problemas especificos.

Empregou-se, (ii) o método de abordagem hipotético-dedutivo na andlise dos
dados, o qual, conforme (Alegria et al., 2011), a pesquisa parte de uma premissa geral
para especifica, visando descobrir as relacdes presentes na diversidade dos dados.

E, (iii) foram utilizados os procedimentos técnicos de pesquisa bibliografica e
experimental, e procedimento monogréfico em sua elaboracao.

“*

Na coleta de dados utilizou-se (iv) a documentagdo indireta, onde “...o
pesquisador procura o levantamento que outros ja fizeram”. (Rampazzo, 2005)

Simulou-se em laborat6rio e/ou local proprio o comportamento de uma sala de
vacinacao.

Para fins de embasamento cientifico, as subsec¢des 1.9 e 1.10, trazem o estado
da arte e os assuntos pesquisados relacionado ao tema proposto respectivamente.

A Figura 3 presenta um diagrama ilustrativo que delineia os passos a serem
seguidos para a pesquisa do material, bem como sequéncia estrutural de acdes
empregadas para finalizacao deste trabalho.
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Figura 3 - Metodologia aplicada

Metodologia l
Estado da
Levantamento " Arte
Cronograma Literario
! }
Cadeia de Sensoriamento Machine
Frios Learning
T v
¥
Referencial
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de Frios Things Classification

L ) P —

- ) Coletar e
Arquitetura armazenar dados |
[$ Etapas machine
~[lmplementacéo Learning

-

Simulagéo Dashboard

Concluséo Apresentacao

L
Y

Resultados

Fonte: o autor.

1.9. Estado da Arte

Para proporcionar uma base comparativa e orientar a delimitacao do presente estudo,
foram realizadas pesquisas sobre assuntos semelhantes ao tema proposto. Os
trabalhos relacionados foram selecionados durante o levantamento literario e sao
comentados a seguir. Ao todo, foram identificados dez trabalhos que contribuem para
0 entendimento do contexto:

1- Hu et al. (2023) afirma que o desequilibrio entre o fornecimento e a demanda de
vacinas, especialmente durante a pandemia de COVID-19, foi um desafio significativo
na Cadeia de Suprimentos de Vacinas (CSV). Segundo Hu et al. (2023), a estimativa
incorreta da demanda por vacinas frequentemente resulta na expiracdo das mesmas
e na utilizagao inadequada de recursos. Propde um sistema de dados em tempo real
sobre o uso de vacinas nos centros de vacinagao, os quais sao inseridos no blockchain
para gerar dados sobre a demanda por vacinas. Técnicas de aprendizado de maquina
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sdo empregadas para treinar esses dados, sendo modelos de séries temporais como
RNN, LSTM e GRU comumente utilizados. Em nosso estudo, comparamos o0
desempenho desses modelos para previsdo da demanda por vacinas utilizando um
conjunto de dados especifico. O conjunto de dados consiste nos volumes de
vacinacdo contra influenza nos EUA (em milhGes de doses) de 1980 a 2020, sendo
0s dados de 1980 a 2011 usados para treinamento e os de 2012 a 2020 usados para
teste. Os modelos, incluindo RNN, LSTM e GRU, séo projetados para prever a
demanda por vacinas contra influenza com base nas doses de vacinacdo dos sete
anos anteriores. Por meio dessa andlise, buscou aprimorar a precisao da previsao da
demanda por vacinas e mitigar os riscos associados a expiracao de vacinas e a ma
alocacéao de recursos na CSV.

2- Conforme Enriko et al. (2021) o rastreamento e monitoramento na cadeia de frios
de imunizantes e distribuicdo de vacinas podem correr implantando um sistema
rastreador baseado em LoRa (Sistema embarcado com diversos recursos como WI-
Fl, sensores diversos capaz de monitorar e manter controle, além de conectasse a
Internet). A distribuicdo da vacina € uma tarefa desafiadora segundo os autores,
especialmente para um pais do arquipélago como a Indonésia. A distribuicdo da
vacina, Covid-19, é um sistema baseado em offline, usando relatérios de
monitoramento em papel, sistema de monitoramento individual da cadeia de frio e
nenhum alerta para prevenir condicdes nao ideais da vacina. A pesquisa dedica-se a
melhorar o sistema de distribuicdo de vacinas da cadeia de frio existente na Indonésia,
fazendo uso da IoT. O uso de sensores nos caminhdes de distribuicdo para monitorar
as condi¢des da vacina proporciona alertas de notificagdes em tempo real gerando

relatérios digitais diminuindo a utilizac&o dos relatorios de papel.

3 - Bhatia; Malhotra (2021) corroboram que a mineracdo de dados, junto com o
aprendizado de maquina, desempenha um papel importante na previsao de doencas.
Com a pandemia do Covid-19 novos cenarios surgiram com restricbes sanitarias no
mundo todo. O Covid-19 é uma doenca transmissivel e leva de 12 a 24 horas para
receber os laudos de diagnéstico. Em vérias areas remotas e de grande altitude e
devido ao crescimento exponencial do Covid-19 em varias partes do mundo, ndo é
viavel realizar o teste em massa populacional. A pesquisa descreve uma nova técnica
para diagnosticar coronavirus usando classificador NBC e conseguir da um grande
passo para prever o Covid-19. Calculou-se todas as probabilidades individuais
possiveis aplicadas no atributo alvo do coronavirus contendo todas probabilidades de
atributo de coronavirus. As técnicas de mineracdo de dados podem ser
implementadas em associacdo com o algoritmo classificador Naive Bayes.

4- Suguna; Sathishkumar; Deepa (2020) propéem um método utilizando o algoritmo
Naive Bayes para melhorar a exatidao das recomendagdes de produtos na Internet,
reduzindo os problemas de escalabilidade da abordagem de filtragem colaborativa
convencional, agrupando os usuarios com base em suas informacdes fornecidas em
seus perfis. O conjunto de dados é retirado da base de dados MovieLens e IMDb, e
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a precisdo do sistema de recomendagfes é medida com base na métrica principal f-
measure. O resultado do experimento proporcionou um melhor aprimoramento com
novos atributos agregados. A precisao da recomendacédo do sistema € estendida para
87% no IMDb e 88% no conjunto de dados MovielLens. Foi utilizado a aprendizagem
ndo supervisionada para o algoritmo descobrir a semelhanga dos usuérios. O Autor
sugere para trabalhos futuros a recomendacgédo baseada em itens personalizados
usando técnicas de aprendizagem para melhorar a precisao das recomendacoes.

5 - Hasant et al. (2020) afirmam que a falta de gerenciamento adequado ocasiona o
pouco alcance das vacinas em lugares remotos. Na cadeia de frios, um sistema pode
ser extremamente benéfico quando utilizado para rastrear e monitorar 0S processos
de transferéncia de vacinas em &reas remotas nos paises em desenvolvimento e
subdesenvolvidos. Um sistema concentrado em dados adquiridos em tempo real para
monitoramento continuo do processo de distribuicdo e transporte de vacina € proposto
seguido do uso de vérias tecnologias.

A utilizacdo de sensores de temperatura, microcontroladores, comunicacdo GSM,
GPS-GPRS module, podem ser eficazes no aumento da cobertura vacinal em regides
remotas. O monitoramento remoto consiste em um aplicativo para e gerenciar viagens
individuais no processo de vacinas, juntamente com a supervisdo regular de
temperatura e umidade do ambiente transportador através do sensoriamento e
transmissao de dados via GSM e localizacé&o por GPS e apresentacédo dos dados por
interface web. Os autores sugerem uma melhoria do aplicativo para torna-lo mais
amigavel para os trabalhadores de campo ndo treinados e adicionar recursos
conforme as necessidades futuras.

6 — Conforme Rawat et al. (2020), a tecnologia LoRa e o protocolo LoRaWAN tém se
destacado como solugdes eficazes para aplicacdes de 10T, especialmente durante a
pandemia de COVID-19. A capacidade da LoRa de operar com baixo consumo de
energia e longo alcance torna-a ideal para dispositivos de IoT que exigem vida util
prolongada da bateria e cobertura ampla, tanto em areas urbanas densas quanto em
regides rurais. O artigo descreve como dispositivos LoRa e o protocolo LoRaWAN tém
sido implementados para garantir a segurancga publica, auxiliando no rastreamento de
contatos, conformidade com regulamentos de saude no ambiente de trabalho e
atendimento as necessidades dos profissionais de saude. Exemplos especificos
incluem sensores de temperatura corporal baseados em LoRa desenvolvidos pela
Polysense Technologies, que permitem o monitoramento de individuos com febre,
proporcionando dados precisos e em tempo real para autoridades de saude. A
tecnologia LoRa utiliza a modulacédo de espectro espalhado por chirp (CSS), o que
proporciona uma comunicacdo robusta e de longa distancia com baixa taxa de
transferéncia de dados, comparada a outras tecnologias como WI-FI e Bluetooth, que
séo mais adequadas para comunicac¢des de curto alcance.

7 - Para Haviluddin et al. (2018), um estudo aprofundado sobre técnicas académico
de avaliacdo de alunos usando Naive Bayes Classifier (NBC). O conjunto de dados
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com parametros especificos como idade, local de nascimento, sexo, status de escola
secundéria (publica ou privado), departamento no ensino médio, atividade
organizacional, idade no inicio do ensino meéedio, e progresso do programa de
graduacdo do 1° ao 4° semestre com trés critérios de graduacédo (rapido, ligado e
atrasado vezes) foram descritos e analisados. O experimental os resultados indicaram
gue o algoritmo de preciséo (AC - Accuracy algorithm) de 76,79% com taxa positiva
verdadeira (TP — True Positive) de 44,62% usando dados de treinamento de qualidade
de 80% e 90% tém um bom valor de precisdo de desempenho. O método utilizou a
matriz de confusé&o - confusion matrix.

8 - Devido ao aumento da sensibilidade das vacinas mais modernas e outros produtos
da area farmacéutica, deve-se garantir a qualidade do produto e detalhes sobre casos
de falha de equipamentos que levam a deterioracdo do produto ou mesmo algum
evento do status da entrega deve ser reportado ao fabricante.

Segundo Mohsin; Yellampalli (2017) problemas de rastreamento e de localizacao,
monitoramento de ambiente e lacunas de infraestruturas tém prejudicado o setor da
logistica da cadeia de frio. Os Autores propdem a reducdo da presenca humana ao
longo da cadeia por meio de artefatos da IoT. A solucéo seria a utilizacdo de um
modulo GPS e uma plataforma com sensores |oT para localizacéo e controle do meio
envolvido. Os dados de sensores séo enviados via WiFitransmitter para um centro de
recebimento principal de monitoramento que recebe as atualizagdes regulares sobre
0s parametros do ambiente controlado permitindo uma tomada de decisdo em casos
de emergéncia ou fatores relacionados.

9 - Palacio et al. (2017) mostram uma nova arquitetura para monitorar cadeias de frio
utilizando o paradigma da Computacdo Ubiqua, por meio de Computadores de Placa
Unica. O sistema inclui instrumentacdo, processamento embarcado com Single Board
Computers, banco de dados em tempo real, Human Computer Interfaces,
gerenciamento remoto e suporte para implantacdo de uma solucdo completa. Uma
gama de artefatos tecnologicos como: Wireless Sensor Networks (WSN), Single
Board Computer (SBC), Microcontrolador, temperature sensor (TT01) and GPS
(ZT01), Bluetooth LE, GSM, GPS-GPRS module, mobile application. A mudanca de
temperatura pode causar danos nas propriedades especificas dos produtos. Monitorar
constantemente a temperatura e registra-la para oferecer rastreabilidade. Além disso,
se houver necessidade de transporte de produtos, as coordenadas de posicéo
também devem ser levadas em consideracdo, devido a possibilidade de erros no
pessoal de logistica, percorrer rotas ndo 6timas para chegar ao destino e aumentar o
tempo de transporte. Assim, os gerentes de logistica precisam de ferramentas para
medir, salvar e analisar a temperatura e a posicdo em tempo real para tomar as
decisdes necessérias. A Computacdo Ubiqua pode cumprir o desafio, pois as
informacdes geradas poderdo ser lidas, modificadas e armazenadas em qualquer
lugar e a qualquer hora. Alertas podem ser enviados sobre anomalias quanto a
mudanca de temperaturas ou coordenadas, adicionando ao sistema.
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Para uma visdo resumida e detalhada sobre quais tipos de comunicacéao,
hardware e softwares utilizados pelos autores, bem como as variaveis monitoradas,
elaborou-se a Tabela 1, conforme apresentada a seguir.

Tabela 1 - Sintese dos temas relacionados

Autores

Comunicagéo

Hardware/Software

Variaveis Monitoradas

Plataforma loT,
Blockchain, Machine

Localizagéo. Temperatura,

Huetal. (2023) Wireless, RFID Learning (RNN, LSTM e satisfacdo do cliente
GRU)
Enriko, et al. (2021) LoRa, WI-FI ESP32 Localizagéo, temperatura

Bhatia & Malhotra (2021)

Previsdo de doengas
usando o algoritmo Naive
Bayes Classifier (NBC).

Machine Learning

Suguna et al. (2020)

Aprimorar a precisdo de
um sistema de
recomendagéo de
produtos.

Machine Learning

Hasant, et al. (2020)

GSM, GPS-GPRS

WEB

Temperatura, umidade
localizagdo

Rawat et al. (2020)

Wireless, LoRa,
LoRaWAN

Plataforma loT,
LoRaWAN, Semtech's LoRa
devices

Localizagéo, Temperatura,
Dados de salde publica

Haviluddin et al. (2018)

Avaliacdo de alunos
usando o algoritmo Naive
Bayes Classifier (NBC).

Machine Learning

Mohsin; Yellampalli,
(2017)

GPS, WI-FI

plataforma loT

Localizagdo

Palacio, et al. (2017)

GSM, GPS-GPRS

Mobile Application

Temperatura, localizacdo

Este Trabalho (2023)

LoRa, WI-FI, GPS, RFID

ESP32, LoRa, Cloud,
Machine Learning, Power
Bl

Temperatura, contagem de
frascos, condicdes
climéticas

Fonte: o autor.

A maioria dos trabalhos utiliza sensores de temperatura para monitorar a

temperatura do produto em tempo real. Alguns trabalhos também monitoram a
localizac&o do produto, a umidade do ambiente, a vibrag&o e o choque. O algoritmo
NBC é utilizado em alguns trabalhos para previsao e classificacdo. A Computacao
Ubiqua é uma nova abordagem para monitoramento da cadeia de frio.

1.10. Assuntos pesquisados

Em sintese, o material bibliogréfico pesquisado é descrito a seqguir:

a) Sensoriamento — Pesquisas quais as tecnologias de sensores que
envolvem coleta de dados de temperatura, humidade, rastreamento,
contagem de objetos, bem como formas transmisséo e armazenamento de
dados localmente ou em nuvem.
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b) Machine Learning — Pesquisar quais modelos de algoritmos sao
empregados na predigdo de dados, quais frameworks mais utilizados e
formas e linguagem de programacéao utilizadas na implementagédo desses
modelos.

c) Cadeia de Frios — Pesquisar o funcionamento da Rede de Frio
principalmente como se da o armazenamento das vacinas durante as
campanhas de vacinacao, que diretrizes gerenciam esse processo e quais
0s principais fatores criticos na conservacéo e atualizacdo de estoques.

1.11.0rganizacao do documento

Este trabalho esta organizado em capitulos que abordam diferentes aspectos da
pesquisa. O primeiro capitulo, "Introducéo”, fornece contextualizacdo, identifica a
problematica, formula hipéteses, estabelece objetivos gerais e especificos, apresenta
a metodologia, revisa o estado da arte e lista os temas a serem pesquisados.

O segundo capitulo, "Referencial Tedrico", explora conceitos e tecnologias
relevantes, desde Machine Learning até tecnologias de sensoriamento e contagem de
objetos.

O terceiro capitulo, "Método Proposto”, apresenta a arquitetura, bibliotecas
utilizadas e detalhes da implementacdo do protétipo. O quarto capitulo aborda a
escolha do modelo e sua implementacédo no Power Bl. O quinto capitulo discute os
resultados obtidos.

Por fim, 0 sexto e sétimo capitulos apresentam a concluséo e as consideracdes
finais respectivamente. O documento encerra-se com as referéncias bibliograficas e
anexo.
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Capitulo 2 — Referencial Tedrico

Nesse capitulo é apresentado os principais assuntos pesquisados na literatura sobre
aprendizado de maquina, sensoriamento, API para condi¢des climaticas e cadeia de
frios. O assunto abordado ja tem um direcionamento para as tecnologias que poderéo
ser utilizadas no método proposto.

2.1. Machine Learning - ML

Os termos mais frequentes na literatura que caracterizam o Machine Learning sdo
guatro entre os noves encontrado: computador, predigdo, automacgéao, aprendizado,
inteligéncia, meétodo, programacdo, processo e conjunto. Em seguida sé&o
apresentados 0s quatros grupos.

“Computador”, algumas vezes definido como maquina por Mahesh e Files
(2000), é a coisa-recipiente, onde tudo acontece. E a maquina na qual se armazena
os dados; € o objeto programavel onde a ciéncia experimenta os célculos, onde se
combina algoritmos e se gera a inteligéncia artificial O grupo “Predi¢ao”, aparece como
segundo grupo, com a mesma frequéncia do grupo computador e, representa 0s
termos: producao, mudanca, tempo, adaptacao, futuro, previsdo e melhoria.

O termo previsdo assume o valor méximo da funcdo do aprendizado de
maquina onde fica evidente o esforco de se melhorar o algoritmo para se adaptar as
mudancas, encontrar padrdes, relacionar-se ao tempo, armazenar e analisar dados
passados, e produzir resultados ndo descobertos (Isakova, 2021), (Marechal; DAHL,
2016).

“Automacao” é o terceiro grupo semantico dos atributos. Conforme (Mahesh;
Batta, 2020), a maquina utiliza métodos para detec¢do automatica de padrdes obtidos
dos dados, e os usa para prever informacdes futuras. Além de fazer previsdes, 0
computador seria capaz de tomar decisdes, constituir autonomia, definir e modificar
regras de acordo com os padrdes encontrados (Chaurasia, 2020).

Segundo (Abdullah; ALI; abdulghafor, 2020) a programac¢ao de computadores,
através de métodos supervisionados ou ndo, pode levar a maquina a aprender com
os dados e com experiéncias passadas. O tipo supervisionado sugere que o
computador tera uma intervengdo humana em algum processo do aprendizado de
méaquina, como combinacdes diferentes de métodos caso o resultado esperado tenha
algum parametro de comparagéao e etc. Roderus; Larson e Pihl (2021) afirmam que o
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conhecimento pode ser extraido de um conjunto de dados por meio de um
computador, construindo de forma artificial uma inteligéncia capaz de imitar certas
caracteristicas do pensamento l6gico humano.

2.2. Tipos de Sistemas de Machine Learning
Este subtépico, baseado em uma pré-leitura, dara énfase ao Aprendizado
supervisionado objetivando convergir para solucédo da problematica desse trabalho.

Para (Géron, 2019), é util classificar o ML em categorias com base em alguns
contextos condicionais, conforme tabela abaixo, e conceitua as classificagées descrito
nos paragrafos seguintes.

Tabela 2- Categorias do Aprendizado de Maquina

Condicéo: Categoria

Se forem ou nédo treinados com Supervisao humana. Supervisionado, nao supervisionado,
semissupervisionado e aprendizado por reforco.

Se podem ou ndo apreender rapidamente de forma | Aprendizado online versus aprendizado por lotes.
incremental.

Se funcionam simplesmente comparando novos pontos | Aprendizado baseado em instancias versus
de dados. Se detectam padrées em dados de | aprendizado baseado em modelo.

treinamento e criam um modelo preditivo, como os
cientista.

Fonte: Adaptada (Géron, 2019)

2.3. Aprendizado supervisionado

Gérson (2019) ainda afirma que o ML pode ser classificado de acordo com a
guantidade e o tipo de supervisdo que os dados recebem durante a etapa de
treinamento. Dessa forma, no aprendizado supervisionado, tarefa tipica do ML, as
solucdes procuradas (rotulos) séo incluidas juntamente com os dados utilizados para
treinamento. Gérson toma como exemplo o filtro de spam que no algoritmo treinado
sdo colocados muitos e-mails junto as classes de spam e ndo-spam para que 0
algoritmo apreenda e classifique os novos e-mails.

Alguns algoritmos importantes no aprendizado supervisionado sdo: k-Nearest
Neighbors, Linear Regression, Logistic Regression, Support Vector Machine (SVM),
Decision Tree, Random Forests e Neural Networks.

Para (Duarte de Britto Lira et al., 2019), as técnicas de mineracao de dados sao
fortemente utilizadas para a classificacdo de dados e a classificagdo consiste no
processo de encontrar, através de aprendizado de maquina, um modelo ou fungéo
gue descreva diferentes classes de dados.

A classificagéo tem como objetivo rotular de forma automatica novas instancias
da base de dados com uma determinada classe aplicando-se um modelo predefinido.
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Estes modelos ou fungao “aprendidos” € baseado no valor dos atributos das instancias
de treinamento.

2.4. Aprendizado néo supervisionado

Nesta classificacdo, o algoritmo tenta aprender sozinho, ou seja, os dados de
treinamento ndo sao rotulados. A deteccdo de anomalias, por exemplo € uma tarefa
importante ndo supervisionada. O aprendizado ndo-supervisionado pode ser utilizado
para deteccao de transacfes incomuns em cartdes de crédito, entre outros, no intuito
de evitar fraudes.

O conjunto de treinamento inclui as instancias normais, sendo que, ao detectar
uma nova instancia, podera dizer se ela parece normal ou ndo, apontando uma
provavel anomalia. Tem-se ainda algumas categorias: Semissupervisionado, por
Esforco, Rede Neurais e etc., porém, o Aprendizado baseado em modelo sera
apresentado pois deseja-se descrever e entender melhor o seu uso nos dias atuais.

2.5. Aprendizado baseado em modelo

“...uma forma de categorizar os sistemas de Aprendizado de Maquina é por
meio da generalizacdo. A maioria das tarefas de Aprendizado de maquina faz
previsdes. [...] dada uma série de exemplos de treinamento, 0 sistema precisa ser
capaz de generalizar em exemplos que nunca viu antes.” (Géron, 2019)

O aprendizado baseado em modelo surge da construcdo de um modelo a partir
de um conjunto de exemplos, onde esse modelo podera ser utilizado para fazer
predicbes. Na Figura 4, o modelo mediante exemplos treinados agrupa os dados
segundo suas as caracteristicas 1 ou caracteristica 2.

Figura 4 - Aprendizado baseado em modelo

Caracteristica 2 Modelo* &
A A ]
A N
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Nova instancia A" ]
"é———-—A___A___ -~ BN 0
O o oY 4
D
Caracteristica 1

Fonte: (Géron, 2019)

Se um modelo é uma funcdo matematica, este pode ter parametros os quais
podem ser ajustados com a finalidade de encontrar ou representar o melhor
funcionamento possivel deste modelo. Ou seja, 0 modelo que melhor se ajusta aos
dados treinados. Existem bibliotecas e frameworks de Machine Learning gratuitos que
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permitem o uso de diversos modelos. Alguns exemplos serdo apresentados nos
topicos seguintes.

2.6. Scikit-Learn

Scikit-Learn € um modulo Python que integra uma ampla gama de algoritmos de
aprendizado de maquina de Ultima geracdo para problemas de escala média, tanto
supervisionados quanto ndo supervisionados.

Este pacote se concentra em levar o aprendizado de maquina para nao
especialistas usando uma linguagem de alto nivel de uso geral. A énfase é colocada
na facilidade de uso, desempenho, documentacao e consisténcia da API.

No contexto do aprendizado supervisionado, existem diversos modelos, sendo
possivel descrever, pelo menos, cinco modelos e seus respectivos métodos nas

Tabela 3 - Scikit-Learn - Modelos de Machine Learning

Model Main Method Preprocessing | Metrics Model hyperparameters
Linear Quadratic Error Normalization Mean Squared Error Number of terms, Regularization
Regression Minimization (MSE), Mean
Absolute Error (MAE)
Decision Data Cutting Data Cleaning Precision, Recall, F1- Maximum tree depth, Number of
Tree score nodes, Splitting algorithm
Random Data Cutting Data Cleaning Precision, Recall, F1- Number of trees, Maximum tree
Forest score depth, Number of nodes, Splitting
algorithm
Gradient Data Cutting Data Cleaning Precision, Recall, F1- Number of trees, Maximum tree
Boosting score depth, Number of nodes, Splitting
algorithm
MLP Backpropagation Normalization Precision, Recall, F1- Number of layers, Number of neurons
Classifier score per layer, Activation functions,
Optimization algorithm

Fonte: (Pedregosa et al., 2013)

O Scikit-Learn fornece uma variedade de métricas para avaliar o desempenho
de modelos de Machine Learning, alguns dos quais sdo apresentados a seguir.

2.6.1. GridSearchCV e Validacdo Cruzada

O GridSearchCV, pesquisa em grade em portugués, é um método util para descoberta
da colecéo ideal de hiperparametros para um modelo especifico (Gill; Gupta, 2023).
Também pode ser usada para determinar metodologias para descobrir a combinacéo
ideal de hiperparametros (Ahmad et al., 2022).

A Shatnawi et al. (2022) explora duas técnicas importantes para melhorar o
desempenho de modelos de aprendizado de maquina: validacdo cruzada e ajuste de
hiperparametros. A validacao cruzada aborda o desafio dos dados limitados, dividindo
o conjunto de dados em dobras para treinamento e validacdo. A técnica procura evitar
overfitting e garantir que o modelo generalize bem para dados néo vistos. O ajuste de
hiperparametros envolve encontrar as configuracfes ideais para os hiperparametros
de um modelo, que sao cruciais para sua precisao.
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Essa técnica automatizada explora todos os valores possiveis dentro de um
intervalo definido para cada hiperparametro. Enfaticamente, a validagéo cruzada e a
pesquisa em grade avalia diferentes combinacdes de hiperparametros e seleciona a
gue apresenta melhor desempenho.

Figura 5 — Método de GridSearchCV
k-fold cross-validation
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Fonte: (Shatnawi et al., 2022)
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Os principais detalhes sobre a Figura 5 séo apresentados a seguir:

Na validacéo cruzada k-fold, o conjunto de dados € dividido aleatoriamente em
k dobras de tamanhos iguais para a primeira combinacdo até n combinacdo de
hiperparametros. Para cada dobra, uma dobra €& usada como conjunto de
validacao(validation fold), enquanto as k-1 dobras restantes sdo usadas como
conjunto de treinamento. Este processo é repetido k vezes, garantindo que cada dobra
seja usada para validacdo exatamente uma vez.

O desempenho do modelo, score 1 a score k, é entdo calculado em média em
todas as k dobras, fornecendo uma estimativa mais robusta de sua generalizacdo para
dados n&o vistos em comparagdo com a avaliagcdo do modelo em uma Unica divisao
de treinamento-validacéo.

As escolhas comuns para k incluem 5, 10 e 20. O valor ideal de k depende do
conjunto de dados especifico e 0 modelo que esta sendo usado.

2.6.2. Mean Squared Error (MSE) e Mean Absolute Error (MAE).

MSE (Mean Squared Error): esta métrica calcula a média dos quadrados das
diferencas entre os valores previstos e os valores reais. E comumente utilizada para
avaliar modelos de regresséo, pois penaliza erros maiores mais severamente do que
erros menores.

MAE (Mean Absolute Error): esta métrica calcula a média dos valores absolutos
das diferencas entre os valores previstos e os valores reais. E menos sensivel a
outliers que o MSE e pode ser mais adequada para avaliar modelos de regresséo com



26

distribuicdes de erro nio gaussiana. E possivel fazer aimplementacdo no Scikit-Learn
com 0s métodos seguintes:

MSE: sklearn.metrics.mean_squared_error(y_true, y_pred).

MAE: sklearn.metrics.mean_absolute_error(y_true, y_pred).

2.6.3. Accuracy.

A Accuracy € a métrica que calcula a proporcéo de previsdes corretas feitas
pelo modelo. E uma métrica simples e facil de interpretar, mas pode ser enganosa em
casos de classes desbalanceadas. O método para Implementacao no Scikit-Learn é:

Accuracy: sklearn.metrics.accuracy_score(y_true, y_pred)

2.6.4.Precision, Recall, F1-score.

Precision: esta métrica calcula a proporcédo de previsdes positivas que sao
realmente positivas. Pode-se avalia a exatiddo do modelo quando os falsos positivos
sdo mais custosos do que os falsos negativos.

Recall: esta métrica calcula a proporcdo de amostras positivas que sdo
corretamente classificadas pelo modelo. Pode-se avaliar a exatiddo do modelo
guando os falsos negativos sdo mais custosos do que os falsos positivos.

F1-score: esta métrica é a média harmdnica entre a precisdo e o recall. Avalia
o0 desempenho geral do modelo quando ambos os falsos positivos e falsos negativos
séo indesejaveis. O método para Implementagcdo no Scikit-Learn é:

Precision: sklearn.metrics.precision_score(y_true, y_pred)
Recall: sklearn.metrics.recall_score(y_true, y_pred)
F1-score: sklearn.metrics.f1_score(y_true, y_pred)

A escolha da métrica de desempenho adequada depende do tipo de problema
e dos custos associados a diferentes tipos de erros.

Geralmente, MSE e MAE sdo métricas para avaliar modelos de regresséao.
Accuracy pode ser enganosa em casos de classes desbalanceadas. Precision, recall
e F1l-score sdo métricas para avaliar modelos de classificagdo, especialmente quando
ambos os falsos positivos e falsos negativos sdo indesejaveis. (Scikit Learn, 2023)

O Modelos linear, por exemplo, o Linear Regression, € um conjunto de métodos
destinados a regressdo em que se espera que o valor de destino seja uma
combinacdo linear dos recursos ou caracteristicas dos dados anteriores. Pedregosa,
et al. (2013), afirma que a notagcdo matematica para tais modelo pode ser ilustrada
conforme apresenta-se na Equacéo 1, onde o vetor w = (wy,...,w,) € designado

como coef_ e w, como intercept_.

Equagdo 1 — y(w,x) = wg + wixi+...+ wy x,
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2.6.5. Pré-processamento dos dados (Preprocessing data).

Segundo Werner de Vargas et al. (2023), o pré-processamento de dados
desempenha um papel crucial na obtencdo de resultados precisos e confiaveis nas
analises de dados. Ao limpar, transformar e organizar os dados de forma adequada,
0 pré-processamento elimina ruidos, inconsisténcias e redundéancias que podem
comprometer a qualidade dos resultados.

Essa etapa é fundamental por varias razdes: primeiro, ao eliminar erros e
inconsisténcias, garantindo a confiabilidade dos dados para analise. Em segundo
lugar, a normalizacdo dos dados para uma escala uniforme permite comparacdes
equitativas, garantindo que os dados sejam comparaveis e consistentes. Ao preparar
os dados para modelos de ML, o pré-processamento estabelece as bases para
modelos precisos e eficazes, reduzindo o viés natural e melhorando a
interpretabilidade e o desempenho dos modelos.

O StandardScaler, pode ser usado para padronizar tanto caracteristicas
numéricas quanto categéricas. Para caracteristicas categodricas, o StandardScaler usa
o LabelEncoder para converter as categorias em valores numeéricos. Se alguns valores
discrepantes estiverem presentes no conjunto, escalonadores robustos ou outros
transformadores podem ser mais apropriados. Alguns exemplos codificados podem
ser encontrado no ANEXO A.

2.6.6. Métodos e funcdes utilizadas por modelos no Scikit-
Learn.

Existe uma variedade de exemplos em linguagem Python para implementacdo de
modelos e parametros. Os modelos possuem métodos uteis que sédo usados durante
o aprendizado de maquina. A Tabela 4 apresenta alguns métodos utilizados.

Tabela 4 - Métodos utilizados pelos modelos Scikit-learn

Métodos Descri¢ao da funcionalidade

fit(X, y) Ajusta 0 modelo a matriz de dados X e ao(s) alvo(s) y. Treina o modelo.
get_metadata_routing() Obtém o roteamento de metadados deste objeto.
get_params([profundo]) Obtém parametros para este estimador.

partial_fit(X, y[, classes]) Atualiza o modelo com uma Unica iteragéo sobre os dados fornecidos.
predict(X) Prever usando o classificador perceptron multicamadas.
predict_log_proba(X) Retorna o log das estimativas de probabilidade.

predict_proba(X) Estima a probabilidade da predicéo.

score(X, y[, peso_amostral) Retorna a precisdo média dos dados de teste e rétulos fornecidos.
set_params(**parametros) Define parametros para o estimador.

set_partial_fit_request(*[, Aulas]) Configura metadados passados para o partial_fit método.
set_score_request(*[, peso_amostra]) Configura metadados passados para o score método.

Fonte: o autor.


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html#sklearn.neural_network.MLPClassifier.get_metadata_routing
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html#sklearn.neural_network.MLPClassifier.get_params
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html#sklearn.neural_network.MLPClassifier.partial_fit
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html#sklearn.neural_network.MLPClassifier.predict
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html#sklearn.neural_network.MLPClassifier.predict_log_proba
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html#sklearn.neural_network.MLPClassifier.predict_proba
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html#sklearn.neural_network.MLPClassifier.score
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html#sklearn.neural_network.MLPClassifier.set_params
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html#sklearn.neural_network.MLPClassifier.set_partial_fit_request
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Também é possivel fazer a representacao gréafica utilizando-se de bibliotecas
Python, como o Matplotlib. Uma delas é o Seaborn, que € uma biblioteca de
visualizacdo de dados baseada no Matplotlib.

O Seaborn fornece uma interface com estilos de gréficos predefinidos. Outra
biblioteca que pode ser usada para plotar graficos é o Plotly, que € uma biblioteca de
visualizacdo de dados interativa. O Plotly permite criar graficos que podem ser
visualizados no navegador, o que pode ser util para compartilhar graficos com outras
pessoas, como mostrado na Figura 6.

Figura 6 — Visualizacéo gréafica com Seaborn.
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Fonte: https://seaborn.pydata.org/tutorial/introduction.html

2.7. TensorFlow (TF)

Descrito no site tensorflow.org/federated, o TensorFlow € uma biblioteca de
cbdigo aberto para Machine Learning, também utilizado em outros céalculos com dados
descentralizados. Entre as bibliotecas disponiveis algumas séo citadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Algumas bibliotecas do TensorFlow

Biblioteca Definicao Recursos
1. Acompanhamento e visualizacdo de métricas como perda e
precisao;
2. Visualizagdo do grafo do modelo (ops e camadas);
E um kit de visualizag&o e as 3. Visualizagédo de histogramas de pesos, Viés ou outros
TensorBoard ferramentas necessarias para tensores conforme eles mudam ao longo do tempo;
experimentos 4. Projecao de embeddings em um espaco dimensional inferior;

5. Exibicao de dados de imagem, texto e audio;
6. Criacdo de perfis de programas do TensorFlow.

1. (BERT) Bidirectional Encoder Representations from

E um repositério de modelos Transformers — fornece representacdes vetoriais densas para

reutilizaveis de Machine linguagem natural usando uma rede neural profunda e pré-
TensorFlow Hub : . - -

Learning treinados que podem treinada com a arquitetura transformer.

ser ajustados e implantados em 2. R-CNN — Modelo para detecgao de objetos, treinado com

outros projetos. conjunto de imagem (dados coco 2017) com tamanho de lote 64,

imagens dimensionadas para resolucao 640x640.

Fonte: https://www.tensorflow.org/tensorboard, 2022 (adaptado)

O TensorFlow expressa os algoritmos em uma interface capaz de fazer a
implementacdo do aprendizado de maquina desses algoritmos. Conforme (Abadi et
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al., 2015), o TensorFlow consiste em um sistema flexivel e pode ser usado para
expressar uma ampla variedade de algoritmos, incluindo os de treinamento e
inferéncia para modelos de redes neurais profundas.

Na area da ciéncia da computacdo e em outros campos, possui ampla
aceitacdo na conducéo de pesquisas e implementagédo de sistemas de aprendizado
de maquina, que incluem o reconhecimento de fala, visdo computacional,
processamento de linguagem natural extracdo de informacao geografica e etc.

E possivel executar os modelos do TF diretamente no Google Colabore,
ambiente desenvolvido pela Google que possibilita a execugéo de codigo python por
meio do navegador utilizando-se dos recursos gratuitos de GPUs — Graphics
Processing Unit.

Isso possibilita a importacdo de um conjunto de dados, treina-lo e avaliar o
modelo utilizando se as bibliotecas que proporciona essa implementacdo com poucas
linhas de cédigo.

2.8. Comparativo entre caracteristicas do Scikit-Learn e
TensorFlow

A Tabela 6 resume as informacgdes encontradas sobre os frameworks TensorFlow e
Scikit-Learn. As informacgdes foram organizadas para facilitar a comparacéao entre 0s
dois frameworks.

Tabela 6 - Comparacdo entre Scikit-Learn e TensorFlow

Caracteristica TensorFlow Scikit-Learn
Nivel de abstracéo Baixo Alto
Tipo de aprend|25}do_de Deep Learning Tradicional
maquina

. Redes neurais, programacgao dinami lassificacao, regressao, agrupamento, reduca
Algoritmos suportados edes neurais, programagcdao dinamica, | Classificagcdo, regresséo, agrupamento, redugéo

aprendizado por refor¢co de dimensionalidade
Popularidade Mais popular Menos popular
Flexibilidade Menos flexivel Mais flexivel
Utilizacdo Grandes conjuntos de dados, problemas Conjuntos de dados médios, problemas simples
complexos
Implementacao Classe base Estimador base
Detecéo de objetos, reconhecimento de Classificagao de imagens, regressao linear,
Exemplos de uso = o
voz, traducéo automatica agrupamento de dados

Fonte: Adaptada de https://www.simplilearn.com/scikit-learn-vs-tensorflow-article

2.9. Tecnologia de Sensoriamento e Contagem de Objetos

O uso de sensores com diferentes fungdes como: sensores de térmicos, de
presenca, contagem e etc. tém crescido bastante, e o0 emprego estes com outras
tecnologias tem proporcionado outros tipos de aplicacbes, como por exemplo,
sensores de temperatura dentro de tags RFID.

“A identificacdo por radiofrequéncia (RFID) usa etiquetas eletronicas para
identificar objetos por meio de tecnologia sem fio (Wireless) em distancias curtas. Ela
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promete substituir outras tecnologias de identificacdo existentes, tais como o codigo
de barras.” (Baltzan, 2016, p. 233)

A partir da Figura 7, mostra-se um Tagged Item (item com uma etiqueta
acoplada) onde, a antena localizada na etiqueta eletronica, recebe os sinais
eletromagnéticos emitidos por um leitor (Reader), e transmite as informacdes
armazenadas (para o RFID middleware server).

“Ao contrario dos codigos de barras convencionais, que exigem um contato
direto entre o codigo impresso e o leitor (scanner), o sistema RFID envia sinais
eletromagnéticos e possibilita a identificagdo a distancia. ” (SChinoff; Luz; Aguiar,
2019, p. 113).

As etiquetas podem ser ativas ou passivas, sendo que a ativa possui uma
bateria cuja a energia permite que a etiqueta se comunique com 0 receptor; ja a
passiva obtém energia por meio do campo eletromagnético criado pela antena.

Com o tamanho reduzido podem ser embutidas em cartdes com espessuras
de um cartdo magnético ou etiquetas de roupas (Gongalves, 2013).

Figura 7 - Componentes de um sistema RFID
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Fonte: (Glover; Bhatt, 2006).

Alguns tipos e aplicacfes das etiqguetas podem ser classificados conforme
Goncalves (2013) descreve a seguir.

Read only (somente leitura) — os dados sé@o gravados na etiqgueta uma Unica
vez, na hora da producdo e a memdaria existente no chip ndo permite novas gravacoes;

Write-once-read-only (worm) — os dados sdo escritos uma Unica vez pelo
usuario através de equipamento especifico;

Read-write — permite gravacao e regravacao, e com quantidade de memoaria
maior que as outras;

Read-write on board sensor — contém sensor especial que permite gravar
dados como temperatura e pressao a que o produto foi submetido;

Read-write with integrated transmitters — opera como miniatura de dispositivo
de radio e podem se comunicar com outras etiquetas.
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Middleware, ilustrado na Figura 8, € um programa que faz a ponte entre outros
softwares. Possibilita integracdo de algum hardware com aplicacées desenvolvidas
em diversas linguagens de programacao permitindo a independéncia relativa com
dispositivos que fornecem os dados.

Composto por conjunto de processos ou objetos em grupo de computadores
gue integram entre si de forma a implementar comunicacao e oferecer suporte para
compartilhamento de recursos a aplicativos distribuidos.

Geralmente utiliza linguagem propria de baixo nivel e segue regra de negocio
para sua correta integragdo com banco de dados, isso dificulta algumas vezes 0 uso
da tecnologia RFID. (Oxxcode, 2021)

Figura 8 - Middleware na integrac&o de dispositivos RFID
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Fonte: (Oxxcode, 2021)

Sistema de monitoramento monitora o comportamento e, avisa sobre
eventuais falhas em uma rotina executada continuamente, devendo ser tratadas as
intercorréncias fora dos limites esperados.

Sistema de predi¢cdo é utilizado para projecdo de dados futuros, de acordo
com uma base de dados de acontecimentos passados e coleta de dados do presente
(Barbieri, 2017).

2.9.1. Microcontrolador

Com uso frequente em 10T, 0 ESP32 € um microcontrolador System on Chip
(SoC) de baixo custo da Espressif Systems, desenvolvedores do ESP8266 SoC. Este
€ sucessor do ESP8266 SoC e vem em variacdes single-core e dual-core do
microprocessador Xtensa LX6 de 32 bits da Tensilica com WI-FI e Bluetooth
integrados. (Teja, 2021)

A Figura 9 mostra uma ilustracdo da composicdo deste dispositivo. Com 0
avanco da tecnologia, novas ideias de projetos e implementacdes especificas
surgiram dando inicio a Internet das Coisas ou lIoT, uma plataforma conectada, onde
varias “coisas” ou dispositivos sdo conectados pela internet para troca de informacoes.
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Figura 9 - ESP32S : diagrama de componentes
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Fonte: (Teja, 2021)

Os projetos 10T sdo focados principalmente em aplicativos de automacao
residencial e casa inteligente, e o0s projetos 0T comerciais e industriais tém
implementacfes mais complexas, como aprendizado de maquina, inteligéncia
artificial, redes de sensores sem fio, etc. As implementa¢gbes que necessitam de
conectividade WI-FI e com a Internet conseguem facilmente cumprir esse requisito
utilizando-se de mdédulos que agregam a capacidade de sensoriamento, controle,
atuacdo e monitoramento.

Figura 10 - M6dulo ESP32 LILYGO

Fonte: http://www.lilygo.cn/prod_view.aspx?Typeld=50060&Id=1237&FId=t3:50060:3

O ESP32 LILYGO TTGO T- Beam, Figura 10, traz componentes de Radio
Frequéncia integrados, amplificador de poténcia, amplificador de recepcédo de baixo
ruido, interruptor de antena, tecnologia LoRa e WI-FI. A plataforma possibilita a
implementacéo de projeto de sensoriamento e monitoramento mais eficiente, pois sao
necessarios poucos componentes externos.
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2.9.2. Wireless Sensor Networks Technology — WSNT

Na Tecnologia de Redes de Sensores sem fio (WSNT), os sensores
inteligentes ndo apenas observam 0s processos e 0 ambiente, mas também
processam os dados medidos e transferem os resultados obtidos.

Isso permite o monitoramento e / ou controle de sistemas complexos
concentrados em areas especificas, que podem servir como um sistema de alerta
precoce. (Moller, 2016)

Um exemplo de tal aplicagé@o é a deteccgdo inteligente de vibracdo em turbinas
eodlicas em sistemas de energia regenerativa que desligam o sistema se as vibracoes
da torre atingirem altas amplitudes perigosas. Com o uso de comunicacdo sem fio,
sensores inteligentes podem ser conectados diretamente a redes de sensores, por
exemplo, para monitorar as turbinas eélicas do sistema de energia regenerativa.

Consequentemente, os sensores interconectados sem fio tém uma grande
vantagem em condi¢fes ambientais dificeis, onde as conexdes do sensor com fio
podem ser evitadas.

Segundo Moller (2016), os WSNs — Wireless sensor network — sédo sensores
autdbnomos espacialmente distribuidos que monitoram as condi¢des fisicas e/ ou
ambientais para enviar cooperativamente os dados medidos através da rede para um
local principal.

Sensores desse tipo mais avancados também permitem o controle de sua
atividade, por isso sdo conhecidos como sensores bidirecionais. Pela caracteristica
de acessar informacdes e tarefas de qualquer lugar e a qualquer hora, essa rede pode
ser apresentada como rede de comunicacao ubiqua seguindo o paradigma da IoT.

Os dominios de aplicacdo das redes de sensores sem fio sdo multiplos,
conforme mencionado. Alguns exemplos séo:

e Monitoramento inteligente de estradas: permite que todos os carros interajam
uns com 0s outros, o que pode ajudar a prevenir: acidentes de carro, ficar preso
no congestionamento do transito, dirigir muito rapido em zonas de escola ou
hospital.

e Monitoramento de eventos esportivos: permite: monitoramento de parametros
vitais de corredores, supervisionar uma linha de destino, rastreamento de bola
em jogos de futebol.

e Monitoramento da gestédo de residuos: monitorar o processo de decomposi¢cao
de um depodsito de residuos em relacdo a temperatura interna, reacdes
guimicas, etc., para reagir caso seja atingido um nivel critico. As aplicacdes de
monitoramento mais gerais incluem:

a. Monitoramento ambiental interno / externo

b. Monitoramento de saude e bem-estar



34

Monitoramento de energia

o o

Monitoramento de localiza¢c&o de estoque
e. Monitoramento de automacao de fabrica e processo

f. Monitoramento de eventos sismicos e estruturais

Além de monitorar aplicativos de rastreamento em redes de sensores sem fio,
o rastreamento também pode incluir: animais, humanos, objetos e veiculos.

2.9.3. Tecnologia LoRa (Short for Long Range) e LoRaWAN

LoRa € uma técnica de modulacdo sem fio para fornecer interface de
transmissao de dados de longa distancia.

Segundo o site da Semtech, multinacional fabricante de semicondutores --
semtech.com, mantenedora dessa tecnologia, o LoRa é uma plataforma para a
Internet das coisas (IoT). Um modelo de arquitetura LoRaWAN é apresentado na
Figura 11 onde uma rede de dispositivos |0T passa por gateways que encaminham

dados através da Internet aos servidores.

Figura 11 - Arquitetura LoRaWAN

LPWAN Gateway Network Application
Sensors Server Server

/
\

{

Cloud loT
Services

0 LoRaWAN*

Fonte: https://LoRa-developers.semtech.com/uploads/documents/images/Semtech-LoRaWAN-
Diagram-NetworkArchitecture-Horiz-01.jpg

i

O padrdao LoRaWAN, conforme informa o site teleco.com.br/ipwap.asp, foi
desenvolvido pela Semtech e os proprietarios da tecnologia do chip sdo a IBM
Research e a Actility, fazendo parte da LoRa a Cisco, KPN, Orange, ZTE entre outros.

O dispositivo com esta tecnologia utiliza-se do protocolo LoRaWAN, padréao de
rede de longa distancia de baixa poténcia (LWPAN). O circuito integrado (CI)
possibilita a eliminacdo dos repetidores, prolonga vida util da bateria, reduz custos e
melhora a capacidade da rede.
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Este sdo wusados internacionalmente para aplicagbes em residéncias
inteligentes, edificios, cidades, cadeias de suprimentos e logisticas, medicdo em
servigos publicos, agricultura e entre outros.

A partir dos servidores séo disponibilizados para armazenamento, tratamento
e andlise, entre diversas outras aplicacdes.

Os componentes atrelados a essa tecnologia incluem: gateways,
transceptores, receptores e transmissores que cobrem o espectro de radiofrequéncia
da banda Industrial, Cientifica e Médica (ISM - Industrial, Scientific and medical band)
de sub-GHz até 2,4 GHz.

Os transceptores FSK (Frequency Shift Keying), isto €, chaveamento por
desvio de frequéncia, podem operar na banda ISM néo licenciada de 433, 868 e 915
MHz.O LoRaWAN atende aos principais requisitos da IoT, como comunicagao
bidirecional, seguranca de ponta a ponta, mobilidade e servicos de geolocalizacéo.
Os operadores de redes que implantam redes publicas geralmente usam uma
abordagem hibrida combinando LoRaWAN com tecnologias celulares parra atender
as necessidades de diferentes casos de uso.

Conforme informado o site da Semtech, o ecossistema LoRaWAN inclui 170
operadores de rede em varios continentes capaz de conectar varios dispositivos
tornando a interoperabilidades entres eles mais facil de implantacdo imediata e
solugdes eficientes. (Semtech Corporation, 2023)

Alguns dispositivos, podem funcionar na configuragdo mestre-escravo, sendo
gue varios dispositivos de mesmo modelo podem ser configurados como nés que
transmitem entre si os dados dos sensores até chegar a um né principal (gateway)
conectado a Internet conforme.

2.10.API de previséo climatica

As APIs de condi¢gBes climéticas sdo ferramentas essenciais para aplicacbes que
exigem dados meteorologicos precisos e atualizados. Essas APIs coletam e
processam dados meteorolégicos de diversas fontes, como modelos meteorolégicos
globais e locais, satélites, radares e uma vasta rede de estacdes meteoroldgicas. Os
dados estdo disponiveis em formato JSON, XML ou HTML, para que possam ser
usados em qualquer aplicagdo. O acesso pode depender de um cadastro no site e
geracdo de uma chave (key) usada para verificagdo e autenticacdo do usuario
cadastrado. Algumas APIs encontrada durante a pesquisa séo apresentadas a seguir:

« APl do INMET - E uma API desenvolvida pelo Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET) que fornece dados meteoroldgicos para todo o territorio
brasileiro. Os dados incluem temperatura, umidade, precipitagdo, vento e
outros. A API do INMET é gratuita para uso pessoal ou educacional. (INMET,
2023)
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« APl do CPTEC/INPE - E uma API desenvolvida pelo Centro de Previsdo de
Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC) do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) que fornece dados meteorologicos e climaticos para todo o
territério brasileiro. Os dados incluem temperatura, umidade, precipitacéo,
vento, ondas, marés e outros. A APl do CPTEC/INPE é gratuita para uso
pessoal ou educacional. (CPTEC/INPE, 2023)

* OpenWeather, é um conjunto de APIs amplamente reconheciveis. Alimentado
por solucdes de aprendizado de maquina convolucional. Ela fornece
informagBes meteoroldgicas em tempo real e historicos para qualquer lugar do
mundo. Os dados incluem temperatura, umidade, precipitagéo, vento e outros.
(OpenWeatherMap, 2023)

2.11.Cadeia de Frios do PNI

Conforme Ministério da Saude (2013), em o manual de Rede de Frio do Programa
Nacional de Imunizacéo - PNI, cadeia de frio, Figura 12 , € um processo que exige
cuidados e que considera alta a sensibilidade dos imunizantes (vacinas) as alteracoes
de temperatura de conservacao somados a possiveis desvios de fluxo das atividades
de armazenamento, distribuicdo, e aos aspectos de impacto direto na seguranca e
gualidade dos produtos destinados as ac¢des de vacinacao.

Figura 12 - Cadeia de Frios

Laboratérios Laboratérios
Internacionais Nacionais

CENADI
Insténcia Central

Insténcia Estadual

Insténcia Regional

Instancia
Municipal/Local

l !

Sala de Vacina Sala de Vacina Sala de Vacina

Fonte: (Ministério da Saude, 2022)

O manual da Rede de Frio considera os termémetros como os instrumentos de
medicdo de temperatura mais utilizados na Rede de Frio, além desses, outros
modelos (digitais, infravermelho, de registros, etc.) com diferentes principios de
funcionamento sao utilizados para medir e monitorar as variacdes desta grandeza nos
ambientes de armazenamento, nos equipamentos frigorificos e nas caixas térmicas.
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A Instancia Local (Sala de Vacina) da rede faz parte do fluxo de distribuicao de
imunobiolégicos que se estende desde a instancia Nacional, Estadual, Regional e
Municipal.

A sala de vacinacao destina-se as atividades operacionais de vacinacéo, onde
acontece o contato direto com o usuario final para os eventos de campanhas vacinais,
bloqueios e intensificacdes.

O MS recomenda diversas formas de refrigeracdo para minimizar 0S riscos
indesejados de alteracGes de temperatura nas salas de vacina.

Consta do Manual da Rede de Frio, a divisdo da cadeia, nos seguintes
elementos: 1-Equipe Técnica, 2-Equipamentos, 3-Instancias de armazenamento, 4-
Transporte entre instancias, 5-Controle de Temperatura, 6-Financiamento.

Figura 13 - TermOmetro analégico de cabo extensor utilizados em caixas térmicas
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Fonte: (Ministério da Saude, 2022)

A instancia de armazenamento local € onde os imunobiolédgicos séo utilizados,
isto €, na sala de vacinacao da unidade de saude ou em local devidamente apropriado.
Nela sdo usados os termbmetros para medicdo de temperatura, como no exemplo
mostrado na Figura 13.

Para o MS os imunobiol6gicos devem ser mantidos em temperatura de +2°C,
utilizando-se geladeiras domeésticas com capacidade minima de 280 litros. A
temperatura da geladeira devera ser regulada a +2°C, devendo, porém, oscilar
normalmente entre +2°C e +4°C. A ocorréncia de oscilacédo entre +2°C e +8°C quando
esporadicamente, ndo compromete a qualidade do imunobioldgicos.

2.12. Ambiente de Desenvolvimento

Para construcdo de programas, aplicacdes Desktop ou Web, € comum o uso de
diversas ferramentas de softwares em um ambiente de desenvolvimento.

“‘Um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) € uma aplicacdo de
software que ajuda os programadores a desenvolver cédigo de software de maneira
eficiente. “ (AWS, 2023)
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O objetivo da IDEs € aumentar a produtividade do desenvolvedor. E facilitar a
combinagcdo de recursos como edicdo, compilacdo, teste e empacotamento de
software de maneira pratica e dinamica em um s6 ambiente. Entre as IDEs estéo:

Visual Studio desenvolvido pela Microsoft, oferece suporte a uma ampla gama
de linguagens como C++, C#, Java, Python, PHP, Go, .NET, JavaScript, TypeScript
entre outras. E multiplataforma. (Microsoft, 2022)

IntelliJ IDEA IDE da JetBrains para desenvolvimento de software Java e
desenvolver aplicativos para Android e iOS. (IntelliJ IDEA 2023.3, 2023)

Eclipse é um IDE open source para desenvolvimento de software. E usado
para desenvolver aplicativos para Windows, macOS, Linux e Android. O Eclipse
oferece suporte a uma ampla gama de linguagens de programacéo, incluindo Java,
C++, C#, PHP, Python e JavaScript. (Eclipse, 2023)

Apache NetBeans é um IDE open source para desenvolvimento de software.
E usado para desenvolver aplicativos para Windows, macOS, Linux e Android. O
NetBeans oferece suporte a uma ampla gama de linguagens de programacgao,
incluindo Java, C++, C#, PHP, Python e JavaScript. (Netbeans, 2023)

Arduino IDE 2 é um editor de cédigo com muitos recursos. Por meio desta IDE
€ possivel instalar bibliotecas de controle de hardware, configurar portas de entrada e
saidas de dados, além de embarcar codigo para teste e uso em automacao.
(ArduinolDE2, 2023)

Power Bl é um servico da Microsoft que permite a criagdo de painel
personalizaveis, relatorios, acesso a bancos de dados e APIs em tempo real. Pode
ser acessado por aplicativos méveis e desktop. Pode gerar links online de dashboard
para acesso sincronizado. (Microsoft, 2023)

JupyterLab é um ambiente de desenvolvimento interativo baseado na web
para notebooks, codigo e dados. Permite configurar e organizar fluxos de trabalho em
ciéncia de dados, computacao cientifica, jornalismo computacional e aprendizado de
maquina.

Jupyter Notebook é um aplicativo simplificado de criacdo de notebook e faz
parte do Projeto Jupyter, centrado no objetivo de fornecer ferramentas e padrbes para
computacao interativa com notebooks computacionais. (Jupyter, 2023)

2.13. On-premises data gateway - Power Bl

O gateway de dados local atua como uma ponte aprovisionando transferéncia de
dados rapida e segura entre dados locais e varios servicos em nuvem da Microsoft. E
necessario ter uma conta na Microsoft para o uso do servi¢o online.

Além do Power BI, outros servicos como Power Apps, Power Automate, Azure
Analysis Services e Azure Logic Apps sao oferecidos. (Microsoft, 2023)
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Por meio do gateway, as organizacbes podem manter bancos de dados e
outras fontes de dados em suas redes locais enquanto usam esses dados locais com
seguranca em servigcos em nuvem.

A arquitetura o apresenta, Figura 14, mostra os servicos em On-premises data
sources que € possivel ser implementado pelo On-premises data gateway ao cloud
services da Microsoft. Um dos servicos possiveis € a sincronizagdo com Power BI.

Para fazer a implantacdo ou instalacdo do gateway localmente é necessario
baixar a ferramenta seguindo as recomendacdes na documentacao disponivel no site
da Microsoft.

O Power BI oferece area administrativa online onde é possivel administrar
configuracdes, baixar ferramentas para instalacdo local, monitorar gateways, criar,
atualizar, editar painéis e dashboards. Tudo isso com a finalidade de gerenciar e
disponibilizar relatérios dinamicos.

Figura 14 - On-premises data gateway - Power Bl
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Fonte: (Microsoft, 2023)
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Capitulo 3 — Método Proposto

O objetivo deste capitulo é apresentar o método proposto para 0 monitoramento de
uma caixa térmica na sala de vacina.

O método consiste na criacdo de um banco de dados que armazena as
seguintes informagodes:

1
2
3.
4

5.

Temperatura interna da caixa

Geolocalizagdo da caixa

Condicdes climaticas do momento da coleta dos dados
Meta diaria de vacinados

Recomendacdes relacionadas a meta alcancada

O banco de dados sera armazenado em uma nuvem publica, para que possa
ser acessado de qualquer lugar.

As informagdes armazenadas no banco de dados seréo utilizadas para:

Monitorar a temperatura interna da caixa;
Monitorar a quantidade de frascos coletados;
Monitorar a geolocalizacao da caixa;

Monitorar condi¢ges climéaticas como temperatura média do dia; se esta
chovendo ou fazendo sol, etc.

Gerar graficos e recomendacfes da meta alcancada considerando
horarios especificos de 7 as 17H;

Um diagrama em bloco € mostrado na Figura 15 representando a arquitetura
da solucéo proposta.

A solucéo utiliza-se de artefatos 0T com capacidade de comunicacao sem fio
entre os dispositivos e comunicacdo com bancos de dados através da Internet.



3.1. Estudo comparativo das tecnologias

Nesta subsecdo, apresentamos tabelas comparativas de algumas tecnologias

consideradas para a solugéo proposta.

3.1.1. Comparacao entre dispositivos

Na Tabela 7, juntamente com suas especificacdes e precos sao apresentados alguns

dispositivos que possuem comunicacdo sem fio e funcao de gateway.

Tabela 7 — Dispositivos Gateway especificagdes

Ethernet, 3G, 4G

Nome do produto e Tlpq de = Frequéncia LoRA _Tlpo _d_e Outros detalhes
marca comunicagao dispositivo

Placa de -

Desenvolvimento ESP32 Wi, Bluetooth, 868-915MHz Gateway Suporte a bateria

LoRa USB, LoRA

TTGO T-Beam ESP32 WiFi, Bluetooth, )

LoRa USB. LoRA 868MHz-915MHz Gateway Suporte a bateria, GPS

Waveshare SX1303 -

868M LoRaWAN WiFi, Bluetooth, 868MHz Gateway Suporte a bateria, GPS
USB, LoRa

Gateway HAT

EchoFlow LoRa, WI-FI, LTE, 915MHz Gatewa Até 5 horas de trabalho

GWO019158CH Ethernet y autdbnomo com bateria

TAD208NH8-915 LoRa, WI-F, 915 MHz Gateway Capacidade:10.000

dispositivos nés

Fonte: o autor

Na Tabela 8 séo apresentados alguns dispositivos para leituras ou deteccao de
objeto por radio frequéncia (RFID).

Tabela 8 — Dispositivos com tecnologia RFID

Nome do A Distancia Fonte de Tenséo de Temperatura de
produto e Modelo Frequéncia : . ~ . -
marca de leitura alimentacéo funcionamento funcionamento
Leitor RFID
Mfrc522 MFR-C522 13,56 MHz 0-60 mm 5V 33V -20°C ~ +70°C
Arduino
Leitor com
ID de alta R65D 125 kHz 0-8 cm 0,5W 5V 10 mA -20°C ~ +70°C
frequéncia
ACR122U ACR122U 13,56 MHz 0-50 mm 5V 5V DC, 502 0°C ~ +50°C
200mA
UHF RFID TIMMY 860-960 MHz 10-15 12v -20°C ~ +70°C
Reader metros

Fonte: o autor

As variaveis de principal interesse para a criacdo de uma implementacdo de
baixo custo s&o a frequéncia, distancia de leitura, tenséo de funcionamento e preco.

Para atender a esses requisitos, foram escolhidos dispositivos com baixo
consumo de poténcia e precos acessiveis, com capacidade de transmissdo sem fio
de dados e a distancia de pelo menos 500 metros. Além disso, os dispositivos devem
ter GPS e WI-FI.

Outras especificacfes também sdo apresentadas, como na Tabela 9, onde
descreve-se uma composicao basica dos dispositivos para um sistema.



Tabela 9 — Outras especificacdes de dispositivo necessério para solugao
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Tipo Modelo Frequéncia Distancia Fonte de alimentacéao
Leitor RFID MFR-C522 13,56 MHz 0-60 mm 5V
Tag RFID Mifare 1 S50 13,56 MHz 0-10 cm
GPS TinyGPS++ 1,5 GHz 20 km
WI-FI ESP32 2,4 GHz 100 m 3,3V
LoRaWAN Gateway LoRaWAN Gateway 915 MHz 10 km 5V
Sensor Temperatura DSlSBfg’SféECisaO: 3,3-5V

Fonte: o autor

Na Tabela 10 mostra-se os dispositivos escolhidos para implementacéo da

solucéo.
Tabela 10 - Conjunto de principais dispositivos escolhidos para compor a solugéo
Tipo Modelo Frequéncia Distancia Fonte de
alimentacéo
Leitor RFID MFR-C522 13,56 MHz 0-60 mm 5V
Tag RFID Mifare 1 S50 13,56 MHz 0-10 cm Passiva
LoRa Gateway TTGO T-Beam 915 MHz 10 km 3,3-5V
Sensor Temperatura DS18B20, Precisao: 3,3-5V
+0.5°C

Fonte: o autor

3.1.2. Comparacao entre os frameworks de Machine Learning

Conforme o comparativo em tabela apresentado na subsecao 2.8, observar-se que os
dois frameworks possuem algumas particularidades que os direcionam para
determinadas aplicacoes.

Considerando que a base de dados utilizadas neste experimento € menor que
1200 registros e no maximo 10 colunas e que, trata-se do treinamento de modelos
para classificacdo de rotulos (labels), sera utilizado o framework Scikit-Learn para
iImplementacao e avaliagdo dos modelos e consequentemente a escolha de um.
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3.2. Arquitetura

A primeira parte do diagrama é responsavel pela coleta e armazenamento de dados
(temperatura, geolocalizacdo e valor da tag RFID). A segunda parte € responsavel
pela recuperacéo dos dados e iniciacdo do processo de ML (fases de exploracéo,
analise, previsao e exibicdo de informacdes).

Figura 15 - Arquitetura proposta
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Fonte: o autor

3.3. Bibliotecas e Materiais utilizados

Alguns componentes mencionados aqui podem ser vistos na Figura 16. Um
sensor térmico (DS18B20 - faixa de medigdo: -55 a +125 °C) foi usado para monitorar
a temperatura.

Para a deteccdo de etiquetas, foi usado o leitor RFID-RC522, em que, de
acordo com o padrao ISO/IEC 14443, o circuito integrado (IC) é capaz de ler e gravar
em "cartdes de proximidade" em uma frequéncia de comunicagao entre 13,56 (MHz)
e mais ou menos 7 (kHz). As etiquetas representam frascos de vacina.

Também foi usado o ESP32, LILYGO TTGO T-Beam, que apresenta varios
componentes integrados como amplificador de poténcia, amplificador de recepc¢éo de
baixo ruido, chave de antena, tecnologia GPS, LoRa e WI-FI.

A LoRa atende aos principais requisitos da loT, como comunicagao
bidirecional, seguranca de ponta a ponta, mobilidade e servi¢cos de geolocalizagao.

As operadoras de rede que implantam redes publicas geralmente usam uma
abordagem hibrida que combina LoRa com tecnologias celulares para atender as
necessidades de diferentes casos de uso. (Semtech Corporation 2022)

Para programar o ESP32, foram usados o Arduino IDE, as bibliotecas LoRa,
Wire, SPI, WI-FI, MySQL_Connection, OneWire e DallasTemperature (Sensor-
DS18B20), MFRC522 (Leitor RFID).
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Para o Ambiente de desenvolvimento utilizou-se a extensdo do Jupyter
Notebook dentro do VS. Code, Power Bl On-premises data gateway entre outros e
Python para recuperacao do modelo de ML treinado e exibicdo de um dashboard.

3.4. Implementacéo e funcionamento do prototipo

Cada modulo foi acomodado em caixa plastica para evitar danos apés a montagem
dos componentes externos.

O modulo coletor de dados, conforme apresentados na Figura 16, € composto por um
microcontrolador, um sensor de temperatura e um sensor de detecc¢éo de objetos, dois
leds. O modulo gateway, foi acrescentado apenas os dois leds e um buzzer (atuador
sonoro). O ESP32 TTGO ja vem com os Mdédulo GPS e Modulo LoRa na sua
composicao.

Figura 16 - Médulos de aquisicdo e transmisséo de dados
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Fonte: o Autor

Criou-se um cenario simulando-se uma campanha de vacinagdo. Foram
utilizados dois dispositivos microcontroladores ESP32, um sensor de temperatura, 0s
modulos integrados de Sistema de Posicionamento Global (GPS), um sensor de
deteccao de objetos, quatro leds e um atuador sonoro.

3.4.1. Procedimento Simulado Manualmente

Quando uma tag é aproximada do leitor RFID, o microcontrolador-1 a detecta
e |é os dados da tag. Em seguida, o microcontrolador-1 envia um comando via LoRa
para o microcontrolador-2. O microcontrolador-2, que ja esta conectado a uma rede
WI-FI, recebe os dados da tag e os envia para um banco remoto (em nuvem).

Dessa forma, conforme fluxo ilustrado na Figura 17, apdés o método
“‘RFID_check()” receber um “true” confirmando a detecg¢ao da tag, Card present =Y, 0
meétodo “readTag()” ler os dados da etiqueta, enquanto o “temperature()” registra a
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temperatura do interior da caixa. Em seguida o método LoRa_Sender() inicia 0 envio
dos dados via LoRa.

No gateway, o método getLoRaData() fica aguardando até que uma nova
mensagem seja detectada. A partir dessa detec¢éo, os dados sdo armazenados em
variaveis e enviados ao Clever Cloud via Mysqgl_Connector.

Os dados enviados ao banco sao: cx_id, tag_id, temperature, lat, lon, rssi e
dados climaticos que correspondem a: identificador da caixa, identificador da tag,
temperatura em graus Celsius, latitude e longitude, rssi, main_weather, temp_weather
e humidity _weather respectivamente.

Foram realizadas vérias inser¢cfes de dados passando as etiquetas RFID no
leitor, entre o periodo de 07 as 17H. Esse procedimento € necessario para criar uma
‘base de dados que servira de modelo para elaboragao de novas linhas no banco.

Figura 17 - Fluxo dos métodos no codigo fonte durante envio de mensagens e etapas
subsequentes de armazenamento.

Esp32 TTGO Mensage Esp32 TTGO
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#include <SPI.h>

#include <LoRa.h>

#include <OpenWeather.h>
#include "gps.h"

#include <WiFi.h>

#include <MySQL_Connection.h>
#include <MySQL_Cursor.h>
#define BAND 915E6

#include <SPI.h>

#include <LoRa.h>

#include <Wire.h>

#include "gps.h"

#include <MFRC522.h>

#include <OneWire.h>

#include <DallasTemperature.h>
#define BAND 915E6
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Fonte: o autor

Por meio da latitude e longitude é feito a busca das condi¢cfes climética a API
OpenWeather. Assim, cada linha inserida no banco de dados, significa que um frasco
foi esvaziado e que as condi¢des climaticas sdo obtidas no instante da insergao.



3.4.2. Recuperacéo e criagdo do modelo de ML

Os dados foram recuperados por meio do ambiente do VS. Code, onde foi possivel

usar a biblioteca mysql-connector-python.

Para os procedimentos iniciais de recuperacgao e exploracao dos dados utilizou-

se a biblioteca pandas.

Todos os procedimentos foram desenvolvidos na plataforma Windows. Foram
instaladas no VS. Code as extensfGes do Jupyter Notebook, Jupyter Notebook

Renderers, Python Extension Pack, entre outras.

Na Figura 18, é apresentado o codigo em python por meio do qual iniciou-se a

recuperacao dos dados.

Figura 18 — Ambiente de desenvolvimento VS. Code

X
@ - Recupe DadosClove: b
0 !
ysql-connector-python
29 %pip install pandas
D
# Recuperando os dados do banco mysql
Efi%
[TW
=@ ignore")
r import err ode
a /papljetzgy’
My="'065C9jOX1rFE91n7u7uv"
@ dbMy="bmr3azckkhtfpp5z7apc’
[" query="select * from bmr3azckkhtfpp5z7apc.datasensor
print("Conectando a..", hostMy,"Query:", query)
try:
E§3 db_connection = mysql.connector.connect(host=hostMy, user=userMy, password=passMy, database=dbMy)
print("Database connection made!")
b #buscar dados tabela
#cursor= db_connection.cursor()
' ‘ sgl = pd.read_sql_guery(query,db_connection)
- df
except mysql.connector.Error as error:
if error.errno == code.ER_BAD_DB_ERRCR:
print("Database doesn't exist")
elif error.errno == errorcode.ER_ACCESS_DENIED_ERROR:
print("User name or password is wrong")
else:
print(error)
else:
Q;) db_connection.close()
df.tail

Fonte: O autor

Na Figura 19, um dataframe (tabela) gerado pela biblioteca pandas. O
dataframe foi convertido para o formato CSV (comma-separated-values) para ser

utilizado na criacdo do modelo de Machine Learning.
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Figura 19 - Dados recuperado do Banco MySQL (Clever Cloud)

% id temperature tag_id dateCollection lat lon rssi  main_weather temp_weather
2023-10-08

4£325C -3.024054 -50,000485 - sto 539

1 6.56 4325C418 16:42:30 3.02405 50500485 -54 torm 2

2023-10-08

4£325C -3.024054 -50.000485 -4 sto 0.7

1 6.54 4325C418 1648:97 3024054 -59.999435 ] torm 20,74
2023-10-08

AR 43750 -3.024054 -50,000485 -5 31,

1 646 4325CA418 16:52:00 3.02405 50900485 50 fog 1.28
2023-10-08

715 4325C -3.024054 -50,000485 - clei 8

1 715 4325C418 16:55:50 3024054 -59.999435 -56 lear 28.86

1 672 4323C418 202:'_1,0_(,:9 -3.024054 -50,900435 -57 cloudy 30.25
16:50:45

df_db = df.to_csv{f'collection.csv')}
df_db

Python

Fonte: O autor

3.4.3. Exploracéo e separacao dos dados

Antes de treinar o modelo foi necessario submeter o dataframe recuperado a filtros e
remocdo de algumas colunas, além do aumento de registro com base nos dados ja
existentes.

Este procedimento foi necessario para deixar a df mais robusto e com
informagdes bem mais parecidas com o desenrolar do atendimento em uma sala de
vacinacdo. Os seguintes procedimentos sdo apresentados em seguida.

Figura 20 - Filtros realizados na base de dados

df = pd.read_csv('csv\collection.csv',).set_index('dateCollection')
df.index = pd.to_datetime(df.index)

df = df.drop(['Unnamed: ©'],axis=1)

df['id_gateway']=1

df.head(8)

Python
#Copiando o dataframe para bl apenas com os campos relevantes para o modelo
bl = df[['main_weather', 'temp_weather', 'humidity_weather']].copy()
bl= bl[(bl.index < '2023-10-61 07:12:09') | (bl.index > '2023-10-61 67:45:00')]
bl= bi[(bl.index < '2023-10-01 10:23:09') | (bl.index > '2023-10-01 10:44:00')]
bl= bl[(bl.index < '2023-16-01 11:03:09') | (bl.index > '2023-16-81 11:33:00')]
bl= bl[(bl.index < '2023-10-01 15:12:09') | (bl.index > '2023-10-01 15:39:00')]
bl= bl[(bl.index < '2023-10-02 07:15:00') | (bl.index > '2023-10-02 07:45:00"')]
bl= bl[(bl.index < '2023-10-62 ©8:20:00') | (bl.index > '2023-10-62 ©8:50:00')]
bl= bl[(bl.index < '2023-10-62 09:09:00') | (bl.index > '2023-10-62 16:30:00')]
bl= bl[(bl.index < '2023-10-62 11:01:00') | (bl.index > '2023-10-62 11:00:00')]
bl= bl[(bl.index < '2023-10-62 11:56:00') | (bl.index > '2023-10-62 12:30:00')]

Fonte: O autor



#Dias com redi
#Dia com redir
margem_aceitac
# Calcular am
limite_ate_11
limite_ate_12
limite_ate_13
limite_ate_14
limite_ate_15
limite_ate_16
limite_ate_17

# Fungdo para
def determinar
if meta_al
return

elif meta_,

return

elif meta_

return
else:
return

# Verificacao
for idx in b2.
if 7 <= id
b2.1loc
elif 11 <=
b2.1loc
elif 12 <=
b2.1loc
elif 13 <=
b2.1loc
elif 14 <=
b2.loc
elif 15 <=
b2.1loc
elif 15 <=
b2.loc
elif 16 <=
b2.1loc

else:
b2.1loc

v/ 00s

Figura 21 - Criando a légica para coluna "redirecionar"

recionamento "sim" '2023-10-06' 2,4,5,8
ecionamento "ndo" '2023-10-06' 1,3,6,7,9
ao = 0.968 # 97,2% para padrao

eta alvo para cada periodo

= (40)# Limite de aceitacdo para 11H dia

= (50)# Limite de aceitacdo para 12H dia

= (60) # Limite de aceitacdo para 13H dia
= (78) # Limite de aceitacdo para 14H dia
= (89) # Limite de aceitacdo para 15H dia
= (85) # Limite de aceitacdo para 16H dia
= (95) # Limite de aceitacdo para 17H dia

determinar o status 'redirecionar' com base na 'meta_alcanc'

_status(meta_alcanc, margem_aceitacao, limite_aceitacao):

canc < (margem_aceitacao * limite_aceitacao) and 14 <= idx.hour <= 17:
‘sim’

alcanc < (margem_aceitacao * limite_aceitacao):
‘atengao’

alcanc >= (margem_aceitacao * limite_aceitacao) and meta_alcanc <= limite_aceitacao:
‘aceitavel’

nao

do status 'redirecionar' para diferentes horarios

index:

x.hour < 11:

[idx, 'redirecionar'] = 'nao

idx.hour < 12:

[idx, 'redirecionar'] = determinar_status(b2.loc[idx, 'meta_alcanc'], margem_aceitacao,
idx.hour < 13:

[idx, 'redirecionar'] = determinar_status(b2.loc[idx, 'meta_alcanc'], margem_aceitacao,
idx.hour < 14:

[idx, 'redirecionar'] = determinar_status(b2.loc[idx, 'meta_alcanc'], margem_aceitacao,
idx.hour < 15:

[idx, 'redirecionar'] = determinar_status(b2.loc[idx, 'meta_alcanc'], margem_aceitacao,
idx.hour < 16:

[idx, 'redirecionar'] = determinar_status(b2.loc[idx, 'meta_alcanc'], margem_aceitacao,
idx.hour < 16:

[idx, 'redirecionar'] = determinar_status(b2.loc[idx, 'meta_alcanc'], margem_aceitacao,
idx.hour < 17:

[idx, 'redirecionar'] = determinar_status(b2.loc[idx, 'meta_alcanc'], margem_aceitacao,

[idx, 'redirecionar'] = 'ndo' # ou qualquer outra acdo necessaria

Fonte: O autor

limite_ate_11)
limite_ate_12)
limite_ate_13)
limite_ate_14)
limite_ate_15)
limite_ate_16)

limite_ate_17)

Python

48

Na Figura 20 consta o codigo de recuperacdo do dataframe “collection.csv’,
onde o mesmo é atribuido a variavel df e ainda, na mesma figura, é feito uma cépia
para um novo dataframe ‘bl’ que recebe apenas as colunas ‘dateCollection’,
'main_weather', ‘'temp_weather’, ‘humidity_weather’, ‘meta_alcanc’, e
posteriormente recebe a coluna ‘redirecionar’ com os valores de ‘aceitavel’, ‘atengcéo’,
'ndo’ e ‘sim’, conforme visto nas Figura 21 e, na Figura 22.

que

O novo dataframe salvo, ‘dataset.csv’, contém os dados para criagdo do
modelo. Sua estrutura é apresentada na Figura 23.



Figura 22 - Acrescentado coluna meta_alcanc, dose e acumulado

# Converta o indice do DataFrame para o tipo de data

meta= 360

# Copie o DataFrame para bl

bl = df[['main_weather', 'temp_weather', 'humidity_weather']].copy()

bl['dose'] = 5

# Use groupby por dia e calcule o valor acumulado e o percentual

# da meta atingida para cada dia
bl['acumulado'] = bl.groupby(bl.index.date)['dose'].cumsum()
bl[ 'meta_alcanc'] = round((bl['acumulado'] / meta) * 100, 2)

v, 01s

dateCollection
2023-10-01 07:03:03
2023-10-01 07:05:08
2023-10-01 07:10:51
2023-10-01 07:15:00
2023-10-01 07:18:34
2023-10-01 07:22:02

Figura 23 — Dataframe para treinamento do modelo de Machine Learning

dateCollection
2023-10-04 16:03:06
2023-10-04 16:07:03
2023-10-04 16:33:05
2023-10-04 16:37:23
2023-10-04 16:41:01
2023-10-04 16:45:04
2023-10-04 16:48:37
2023-10-04 16:52:30
2023-10-04 16:55:53
2023-10-04 16:59:48

Python

main_weather temp weather humidity weather dose acumulado meta alcanc

clear
clear
clear
clear
clear

clear

2848
28.09
3035
3530
32.54
29.61

Fonte: O autor

79.83
7762
67.84
80.67
52.87
61.76

[V I . N Y Y N |

10
15
20
25
30

1.67
333
5.00
6.67
833
10.00

main_weather temp_weather humidity weather meta alcanc redirecionar

smoke
smoke
smoke
smoke
rain
cloudy
fog
cloudy
storm

clear

3048
28.95
3033
30.31
22.36
30.58
28.07
29.14
27.37
32.06

Fonte: O autor

7340
80.76
7533
77.82
64.21
82.05
72.80
7947
62.79
67.46

80.83
81.67
82.50
83.33
84.17
85.00
85.83
86.67
87.50
88.33

sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim

sim

49



50

3.4.4.Funcdes de Pré-processamento dos dados

As funcdes criadas tém o objetivo de preparar os dados para a fase de treinamento e
teste.

Figura 24 - Funcdes de conversdes de tipos de dados utilizando o LabelEncoder.

#Fungoes de conversdes de tipo
1b = LabelEncoder()
variaveis_numericas = []
variaveis_categoricas =
variaveis_datas = []
nu = []

cat= []

def numericas(dataframel):

(]

for i in dataframel.columns[@:len(dataframel)].tolist():
# print(df.dtypes[i])
if dataframel.dtypes[i] == 'int64' or dataframel.dtypes[i] == 'floaté4d':
variaveis_numericas.append(i)
variaveis_numericas
for var in variaveis_numericas:
dataframel[var] = 1lb.fit_transform(dataframel[var])
nu.append(lb.classes_)

def categoricas(dataframe2):

for i in dataframe2.columns[9:len(dataframe2)].tolist():
if dataframe2.dtypes[i] == 'object' or dataframe2.dtypes[i] == 'category':
variaveis_categoricas.append(i)
variaveis_categoricas
for var in variaveis_categoricas:
dataframe2[var] = 1lb.fit_transform(dataframe2[var])
cat.append(lb.classes_)

def datas(dataframe3):

for i in dataframe3.columns[@:len(dataframe3)].tolist():

if dataframe3.dtypes[i] == 'datetime64':
variaveis_datas.append(i)

variaveis_datas

for var in variaveis_datas:
dataframe3[var] = 1lb.fit_transform(dataframe3[var])
dataframe3.astype(float)

# Cria o encoder e aplica OneHotEncoder

Fonte: O autor

O LabelEncoder, Figura 24, do pacote do sklearn.preprocessing e foi utilizado
para padronizar os dados transformando variaveis categéricas em numéricas.

Por exemplo, a funcdo categérica(dataframe2) foi utilizada para codificar a
coluna ‘redirecionar’ obtendo-se o resultado {'aceitavel’: 0, ‘atencéo’: 1, 'ndo": 2, 'sim".
3}.
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3.4.5. Separacao dos dados em treino e teste

Utilizando a funcao train_test_split separou-se os dados em dois grupos: train (treino)
e test (teste). Nesta fase também é necessario fazer a separagdo das variaveis
preditoras da variavel ‘alvo’ (target).

Figura 25 - Criac&o dos conjuntos de treino e teste

#Separando os dados em treino e teste

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCV

df = pd.read csv('csv\df _main ok.csv')# dataset.csv

df= df .drop([ "humidity weather'], axis=1)

# Converte a coluna 'dateCollection’ em timestamp()

# Convertendo a coluna 'dateCollection’ para o formato datetime

df[ "dateCollection’] = pd.to_datetime(df[ 'dateCollection'])

# Calculando o timestamp em segundos

df[ 'dateCollection'] = (df[ 'dateCollection'] - pd.Timestamp('1978-81-81')) // pd.Timedelta('1s")

numericas (df)

categoricas (df)

# Separando varidveis independentes (features) e varidvel target

X = df.drop('redirecionar’, axis=1)

y = df[ ‘redirecionar’]

# Separando os dados em conjuntos de treino e teste

X _train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=8.2, random state=42)
Fonte: O autor

A coluna humidity_weather foi retirada do dataset para que, no treinamento do
modelo, seja considerado apenas a temperatura média, condicdes do tempo, meta
alcancada e a data da coleta.

Nas ultimas linha do codigo, na Figura 25, as variaveis preditoras foram
atribuidas a X e a variavel alvo atribuida a y. Os dados foram divididos em X _train,
X test, y_train, y_test.

3.4.6. Treinamento e teste dos modelos

Antes de iniciar o treinamento e teste utilizou-se a funcdo GridSearchCV para
encontrar os melhores parametros de configuracdo de modelos com base nos dados
de X_train e y_train. Para isso, a variavel grid_search, na funcédo (1), armazena os
dados de configuracdo para ser usado em grid_search.fit.

Grid_search = GridSearchCV (mlp, param_grid, cv=5, scoring="accuracy') (1).

Na Figura 26 é apresentado parte do cédigo para encontrar o conjunto de
melhores parametros para o modelo MLPClassifier.
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Esse procedimento também foi executado para o0s modelos

RandomForestClassifier,  GradientBoostingClassifier, SVC (Support Vector
Classification).

&

Figura 26 - Encontrando pardmetros por meio do GridSearchCV

#Descobrindo os melhores hiperparametros para o MLPClassifier
mlp = MLPClassifier(random_state=42)

# Definicdo dos hiperpardmetros a serem testados

param_grid = {
'hidden_layer_sizes': [(18@,), (288,), (388,)], # varia o nimero de neurdnios
‘activation': ['logistic', *tamh', 'relu'], # Varia as fungdes de ativacdo
‘splver': ['adam', ‘sgd'], # Varia os otimizadores

T
# Inicializacdo da pesquisa de grade
# Ajuste "scoring” conforme a métrica desejada

grid_search = GridSearchCV(mlp, param_grid, cv=5, scoring='accuracy")

# Realizac@o da busca de grade
grid_search.fit{(X_traim, y_train)

# Melhores parametros encontrados
print("Melhores parametros:", grid_search.best_params_)

# Melhor pontuagdo encontrada durante a busca de grade
print("Melhor pontuacdo:™, grid_search.best_score_)

432z Python

Fonte: O autor

Assim, encontrou-se os melhores parametros para os modelos conforme

apresentado na Figura 27.

Figura 27 - Melhores pardmetros para o treinamento dos modelos.

RandomForestClassifier( svc(
n_estimators=300, random_state=42,
max_depth= None, C=1, gamma=0.01)
min_samples split=5,
random_state=42) MLPClassifier(

hidden layer sizes=(200),
activation="logistic’,
solver="adam',
alpha=0.0002,
max_iter=400,

random state=42)

GradientBoostingClassifier(
random_state=42,
learning_rate= 0.11,
max_depth= 3,
n_estimators= 250)

Fonte: O autor
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Com os parametros encontrados, cada modelo foi configurado e treinado,
respectivamente, utilizando-se as funcdes fit e score para treinar o modelo e gerar a
acuracia, empregando os conjuntos de testes (X_test, y_test). Na Figura 28, consta o
cbdigo que gerou a acuracia durante o treinamento e teste dos modelos.

Figura 28 - Treinamento, teste e acuracia
0 configuracdo de parametros e treinamento do modelo
random_forest = RandomForestClassifier(n_estimators=3060, max_depth= None,
min_samples_split=5,random_state=42)
gradient_boosting = GradientBoostingClassifier(random_state=42,learning_rate= 0.11,
max_depth= 3, n_estimators= 258)

svm = SVC(random_state=42, C=1, gamma=0.01)
mlp classifier = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(20@), activation="logistic’,
solver="adam', alpha=0.0002, max_iter=40@, random_state=42)

W oSNV A WN

=
@

# Treinamento dos modelos
random_forest.fit(X_train, y_train)
gradient_boosting.fit(X_train, y_train)
svm.fit(X_train, y_train)
mlp_classifier.fit(X_train, y_train)

[l el e =
nop wN e

# Avalilacao aos mogeLos

rf_accuracy = random_forest.score(X_test, y_ test)
gb_accuracy = gradient_boosting.score(X_test, y_test)
svm_accuracy = svm.score(X_test, y test)
mlp_accuracy = mlp_classifier.score(X_ test, y_test)

N NN PP
N 2 ® O 0 N0

# Impressdo das métricas

N
w

print("“Random Forest Accuracy:", rf_accuracy)
print("Gradient Boosting Accuracy:", gb_accuracy)
print("SVM Accuracy:", svm_accuracy)

print("MPC Accuracy:", mlp_accuracy)

N NN
[ NV

Python

Random Forest Accuracy: ©.9263157894736842
Gradient Boosting Accuracy: ©.9631578947368421
SVM Accuracy: ©.6789473684218526

MPC Accuracy: ©.7473684210526316

Fonte: O autor
Os modelos apos treinado foram salvos por meio do modulo pickle, tal médulo
Python implementa protocolos binarios de serializar e desserializar uma estrutura de
objeto Python. Veja Figura 29 a seguir.

Figura 29 — Codigo utilizado para salvar modelos treinados.

1 #salva os modelos

2 import pickle as pickle

3 caminho = r'C:\UsersYJ\Documentsi\'

4

5 # Salvando os modelos com pickles

6 with open(f'{caminho}random_forest_model.pkl®, ‘wb') as file:
7 pickle.dump(random_forest, file)

8

9 with open(f'{caminho}gradient_boosting_model.pkl', ‘wb') as file:
1@ pickle.dump(gradient_boosting, file)
11
12 with open(f'{caminho}svm model.pkcls®, "wb'} as file:
13 pickle.dump(svm, file)
14
15 with open(f'{caminho}mlp classifier model.pkl', 'wb') as file:
16 pickle.dump(mlp classifier, file)

Fonte: O autor
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Capitulo 4 — Escolha do modelo e Implementacdo no Power Bl

O modelo Gradient Boosting apresentou acuracia de aproximadamente 96%,
conforme Tabela 11. Assim, este foi 0 modelo escolhido para ser utilizado durante a
implementacéo.

Tabela 11 - Resultado da acuréacia durante o treinamento

Model Accuracy
Gradient Boosting 96,30%
Random Forest 92,60%
MPC 74,70%
SVM 67,90%

Fonte: o autor.

Uso da versdao gratis, 2.122.1066.0 64-bit (outubro de 2023), do Power Bl para
implementacdo do dashboard foi aceitavel pois os recursos disponiveis eram
suficientes para a exibicdo e sincronizacdo necesséria dos dados; nele foi possivel
fazer conexdes a bancos remotos.

Dessa forma, criou-se uma conexao ao Clever Cloud por meio do menu “Obter
dados”, pesquisando por ‘mysql’, escolheu-se a opgao ‘banco de dados MySQL’.

Figura 30 - Acessando banco remoto no Power Bl

Obter Dados Banco de dados MySQL

0 bmr3azckkhtfpp5z7aj

mr3azckkhtfpy

nr3azckkhtfpp5z7a;
mr3azckkhtfppSz7a;

mr3azckkhtfpp5z7al

nr3azckkhtfpp5z7apc

1325C418

5C418

25C418
325C41
9 4325C418

25C418

Fonte: O autor
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ApoOs configurar o acesso ao banco, Figura 30, acessou-se a tabela ‘dataset’.
Utilizou-se da ferramenta ‘Transformar dados’, que se encontra no menu inicial, e do
editor ‘Script Python’ para carregar 0 modelo treinado e o coédigo de pré-
processamento dos dados do banco, conforme Figura 31. O editor acessa a tabela
por meio da variavel ‘dataset’. O codigo completo é apresentado nas figuras seguintes.
Na Figura 32, faz-se o importe das bibliotecas necessérias ao pré-processamento dos
dados.

Figura 31 - Ferramentas ‘Transformar dados’, ‘Script Python’, ‘Power BI’.

[ dados_prev

E3 dataset

ETAPAS APLICADAS
Fonte
 Executar script Python

Criag3o de perfil de coluna com base nas primeiras 1000 finhas VISUALIZAGAD BAIXADA EM SEGUNDA-FEIRA. 13 DE NOVEMBRO DE 2023

Fonte: O autor

O modelo salvo foi recuperado de uma pasta local por meio do médulo pickle,
além de definir a meta diaria de 600, o frasco contendo 5 doses e a criacdo das
colunas necessarias, assim como foi realizado na fase de criacdo do modelo.

Figura 32 — Parte 1: c6digo executado no Editor Script Python - Power Bl

1 import pandas as pd

2 from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

3 import pickle as pickle

a4

5 caminho = r'C:\Users\J\Documents\gradient boosting model.pkl®
6 with open(caminho, ‘rb') as file:

7 loaded_model = pickle.load(file)

8

9 df=sql.copy()
1@
11 meta = 600
12
13 df['dateCollection’] = pd.to_datetime(df[ 'dateCollection’])
14
15 df.set_index('dateCollection’, inplace=True)
16
17 df['dose'] = 5
18
19

20 df['acumulado’'] = df.groupby(df.index.date)[ 'dose”].cumsum()
21 df['meta_alcanc'] = round((df['acumulado'] / meta) * 100, 2)
22 df['redirecionar'] = "'

23 df.reset_index(inplace=True)

26 label encoders_categoricos = []
27 label encoders_numericos = []
28 variavels numericas = []

29 variaveis_ categoricas = []

Fonte: O autor
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Também, apresenta-se o restante do cdédigo, Figura 33, onde constam as
funcbes preprocess_and_predict, responsaveis por fazer o pré-processamento e
realizar as previsoes.

Na linha 57 da Figura 34, a variavel predicted values recebe os valores de
predi¢cdes processados pelo método loaded_model.predict para constru¢do da coluna
‘redirecionar’ e atribui-la ao dataframe df que sera utilizado para construgdo do
dashboard.

Figura 33 - Parte 2: funcao de pré-processamento e predi¢cdo — Power Bl

31 def preprocess_and_predict(df):

32 le = LabelEnceder()

33

34

35 df[ 'dateCollection'] = (df['dateCollection'] - pd.Timestamp('1970-01-01')) // pd.Timedelta('1s')
36

37

38 variaveis categoricas = df.select dtypes(include=['object', 'category']).columns.tolist()
39 variaveis numericas = df.select dtypes(include=["int64", 'float64']).columns.tolist()
40

41

42 for var in variaveis_categoricas:

43 le = LabelEncoder()

44 df[var] = le.fit_transform(df[var])

45 label encoders_categoricos.append(le)

46

a7

48 for var in variaveis_numericas:

49 le = LabelEncoder()

50 df[var] = le.fit_transform(df[var])

51 label_encoders_numericos.append(le)

52

53

54 df prev = df[['dateCollection’, 'main weather', "temp weather', "meta alcanc']]
55

56

57 predicted_values = loaded_model.predict(df_prev)

58

59

60 mapeamento_inverso = {@: ‘aceitavel’, 1: "aten¢do’, 2: "ndo', 3: 'sim"}

61 predicted classes = [mapeamento inverso[pred] for pred in predicted values]

62 df['redirecionar’] = predicted classes

63

64 return predicted_classes

Fonte: O autor

Figura 34 - Realizando o processo de predi¢do - Power Bl

65

66

67 if not df.empty:

68 df_prev = df[[’'dateCollection’, 'main_weather', 'temp_weather', 'meta_alcanc']]
69

70

71 predicted_values = preprocess_and_predict(df_prev)

72

73

74

75

76 for var, encoder in zip(variaveis categoricas, label encoders categoricos):
77 predicted values[var] = encoder.inverse_transform(predicted values[var])
78

79

80 for var, encoder in zip(variaveis numericas, label encoders_numericos):

81 predicted _values[var] = encoder.inverse_transform(predicted_values[var])
82

83

84 dfl 'redirecionar'1l = predicted values

Fonte: O autor
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Na Figura 35 ¢é visto o dataset com dados recuperados. E possivel observar a
coluna ‘redirecionar’ com as previsdes incluidas e demais colunas com dados

referentes a meta, dose, valores acumulados e etc.

Figura 35 - Dados recuperados do dataset para criagcdo do dashboard

m Pégina Inicial  Transformar Adicionar Coluna Exibicio Ferramentas Ajuda (7]
Fb.¢ ‘T L — ™ ‘ El ™ [ Propriedades U % al [l Tipo de Dados: Texto ~ N =
S| A AN = =
L i L3 (=] & [} Editor Avancado z) | [ ] Usar a Primeira Linha como Cabegalho ~ @
Fechare Nova Fontes Inserir  Configuragdes da  Gerenciar Atualizar ) . Gerenciar Reduzir Dividir Agrupar y . Combinar A A’
Aplicar > Fonte ™ Recentes ™ Dados  fonte de dados  Parmetros >  Visualizagio ~ =5 Gerenciar Colunas ~ Linhas ~ Coluna~ por =2 Substituir Valores -
Fechar Nova Consulta Fontes de Dados Parametros Consulta Cl.. Transformar
Consultas [4 ey o g s = Config. Cc >
Consultas [4] < fx = Table.TransformColumns(#"Tipo Alterado”,{{"redirecionar”, v = A

[ dados_prev . ~] 123 acumulado ~] 1.2 meta_alcanc - 4 PROPRIEDADES

[ dataset 1 5 5 0,83 Nio

E location 2 5 10 1,67 N3o

3 local_box_gateway 3 5 15 2,5 Ndo
4 5 20 3,33 Nfo
5 5 25 4,17 N3o
6 5 30 5 Ndo
7 5 35 5,83 Ndo
8 5 40 6,67 Nio
9 g 45 7,5 Ndo
10 5 50 8,33 Ndo
11 5 55 9,17 Ndo
12 5 60 10 N3o
13 5 65 10,83 N&o
14 5 70 11,67 Néo
15 5 75 12,5 Ndo
16 5 80 13,33 Néo
17 5 85 14,17 Ndo
18 5 90 15 Ndo
19 5 95 15,83 Ndo
20 5 100 16,67 Néo
2l €

18 COLUNAS, 950 LINHAS  Criacdo de perfil de coluna com base nas primeiras 1000 linhas

Fonte: O autor

Nome
A

dados_pre:

Todas as Propriedades

4 ETAPAS APLICADAS
Fonte
Executar script Python
df
Tipo Alterado
X Colocar Cada Palavra Em Mai...

>
VISUALIZAGAO BAIXADA EM SEGUNDA-FEIRA, 13 DE NOVEMBRO DE 2023

Na area de administracdo online do Power Bl € possivel agendar horarios de
atualizacao, isto €, sincronizar com servidor local (on-premises gateway). Apoés fazer
a publicacdo com Power Bl Desktop, € possivel acessar as configuragdes, nos
‘Modelos semanticos’, Figura 36, e fazer os ajustes necessarios para acessatr.

Figura 36 - Configuracdo Area Administracdo Power Bl
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Informacées de

Gateway Departamento contato

@ C;} Gateway Pessoal

Conexdes de nuvem

Nenhuma conexdo de nuvem

Credenciais da fonte de dados

® Falha ao testar a conexdo com sua fonte de dados. Tente suas credenciais novamente. Saiba mais

QODBC A\ Editar credenciais  Mostrar no modo de exibicio de linhagem [2

Status Acdes

Executando em DESKTOP-
AMT75VII

Python Editar credenciais Mostrar no modo de exibicdo de linhagem €2

bmr3azckkhtfpp5z7apc-54.39.75.7 Editar credenciais Mostrar no modo de exibicdo de linhagem (2

Fonte: o autor.
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Capitulo 5 — Resultados Obtidos

Conforme visto na Figura 37, a distancia méxima alcancada foi de aproximadamente
458 metros. Essa medida foi obtida por meio da funcéo de "Medir distancia" no Google

Maps, utilizando as coordenadas capturadas pelo ESP32 e anteriormente

armazenadas no banco de dados.
Figura 37 - Maxima medida alcancada pelo LoRa simples
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Fonte: O Autor

A partir da implementagdo do protétipo, das fases de exploracdo, pré-
processamento, andlise e previsdo de dados, com base nos dados salvo inicialmente
no banco, construiu-se um método préprio para propor¢cao da meta esperada por hora,

conforme mostrado na Figura 38.
Figura 38 - Meta esperada por hora (Método préprio).

Meta Esperada 80% 90% 100%

Fonte: O Autor.
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A partir desses critérios, o algoritmo foi treinado para entender o padrdo e
generalizar o modelo para outros casos. Caso a meta alcancada se distancie da meta
esperada, o algoritmo sugere uma recomendacao.

Em resumo, os frascos vazios foram computados e multiplicados por suas
respectivas doses, resultando na coluna “acumulado”.

A coluna “meta_alcanc” é o resultado da divisdo do valor acumulado pela “meta
diaria”, ou seja, para cada linha calcula-se quanto da meta diaria foi alcancada.

A meta diaria utilizada para previsdao no Power Bl foi de 600 e considerou-se
gque cada frasco contia 5 doses. O conjunto de dados teve um total de 950 linhas.

Utilizou-se a acuracia para medi¢cdo e comparagdo do desempenho.

Quando a acuracia se aproxima de 1, isso indica que o modelo esti
classificando corretamente a maioria das instancias no conjunto de dados. Se a
acuracia for proxima de 0, significa que o modelo esta tendo dificuldades em realizar
classificagOes corretas.

O modelo Gradient Boosting (Gb) obteve o melhor desempenho.

Na Figura 39 é possivel observar o desempenho dos modelos pela comparagao
da acuracia durante os testes de classificacao.

Figura 39 - Grafico da acuréacia (Accuracy)

Model Performance
92,6% 96,3%

100,0% p—T

50,0%

0,0%

Accuracy

H SVM H MPC

B Random Forest B Gradient Boosting

Fonte: O Autor

A acuracia apresentada foi obtida em relacdo a X_test e y test, onde,
respectivamente correspondem aos 20% das varidveis preditoras e 20% da variavel
resposta separada pela biblioteca train_test_split do pacote Scikit-Learn durante o
processo de treinamento dos modelos.

Outras métricas foram observadas, entre estas o fl1-score (0,97), Figura 40. O
f1-score é uma medida de preciséo e revocacgao, e um valor mais proximo de 1 indica
um equilibrio eficiente entre as duas.
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Na Figura 41 é possivel notar uma clara diferenga entre os modelos, com
gréficos correspondentes a acertos e erros de cada modelo.

Figura 40 - Relatério de classificacdo gerado pela funcao classification_report do Scikit-Learn

Gb Report:
g o~ Mlp Report:
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) 1.00 9.58 0.74 12 0 0.0 o 00 0,00 »
1 0.96 1.00 9.98 22 s 0'59 9‘45 8‘51 5
2 0.95 1.00 8.98 124 ) 0'79 0'93 8'85 120
3 1.00 0.94 0.97 32 . 9'65 9'53 @'59 -
accuracy 0.96 190 AR 0.75 199
.9 0.8 0. .
weim;*igz :L’g Z 92 . 9? ) Zé 122 macro avg 0.51 0.48 0.49 19
& & ’ : ’ weighted avg 0.69 .75 0.71 190
Rf Report: L Svm Report:
precisaon recall fi-score support precision recall fil-score support
o 1.00 .25 .40 12 - s G LT o
1 0.84 .95 9.89 22 1 1 oG 5 .
2 9.95 9.99 0.97 124 B g . o] .
3 0.88 0.91 .89 32 3 oo oloo o =
aceunacy LE) L accuracy 0.68 190
LEXIRD X i ok ot o macro avg 0.67 0.30 0.29 190
weighted avg obE JEE il 190 || eighted avg 0.72 0.68 0.57 190

Fonte: o autor:

Figura 41 - Comparativo dos erros e acertos de cada modelo.
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Fonte: O Autor.

As variaveis mais importantes do monitoramento foram reunidas em um
dashboard no Power Bl por meio de link e Mobile, Figura 42, e Mobile, Figura 43,
incluindo temperatura da caixa, numero de frascos/doses, meta alcancada,
informacgdes do clima e recomendacgdes de redirecionamento de vacinas.
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Figura 42 - Dashboard de visualizacdes da meta alcancada.
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No dashboard contém filtros, por exemplo filtro por dia (Filter by day) que
permite, a partir da escolher o dia/data, que toda a interface dinamicamente seja
atualizada com os dados referente ao dia escolhido.

Figura 43 - Acesso pelo Power Bl Mobile
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Fonte: o autor. Moldura adaptada. Esta Foto esta licenciada em CC BY-NC.
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Também, é apresentado um gréfico com as informacdes da temperatura e meta
alcancada. Ao passar 0 mouse sobre a meta, linha verde (Goal) do grafico central do
dashboard. Outras informacgdes sdo apresentadas como a data e hora do dia, meta
alcancada, direcionamento recomendado (Redirect?), intensidade do sinal LoRa
(RSSI) entre o dispositivo coletor e o gateway, quantidade e n° identificador da
etiqueta (tag), mapa com a geolocalizacdo da caixa térmica e do gateway (Type Box
e Gateway, respectivamente).

O protétipo final, Figura 44, foi acondicionado dentro de duas caixas plasticas
(usando quadros para disjuntores PVC do tipo 2, Disjuntor Din Steck) e modificado
para a adaptacéo dos componentes.

Cada caixa plastica foi equipada com um mddulo, que foi acoplado na lateral
das caixas térmicas para conferir um design semelhante as caixas utilizadas nas
campanhas de vacinacgao. Por fim, o protétipo foi configurado com um maédulo coletor,
gue contém um sensor de temperatura, um leitor RFID na parte superior e LEDs na
parte da frente para sinalizar a transmissédo de dados. O segundo mdédulo (gateway)
ficou responsavel pela recepcao dos dados e transmissdo ao banco como ja descrito
anteriormente.

Figura 44 - Prot6tipo montado em caixa de isopor.
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Fonte: O autor
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Capitulo 6 — CONCLUSAO

Este estudo apresentou uma proposta que explora a aplicagdo da tecnologia
computacional, em particular o uso de Machine Learning e tecnologia IoT como RFID
e LoRa, no contexto de campanhas de vacinacdo. A abordagem incluiu o
monitoramento da temperatura, a contagem de frascos, a consideracéo das condicdes
climaticas e recomendacdes baseadas em um modelo treinado, todos integrados em
uma interface de suporte a tomada de deciséo.

Conforme evidenciado nos trabalhos relacionados, a aplicacdo de modelos de
Inteligéncia Artificial ao longo da Rede de Frio é sustentada, porém € notavel a
escassez de sua utilizacdo em cenarios das campanhas de vacinacao, consideradas
a Ultima instancia da rede. Identificaram-se oportunidades onde a coleta de dados
poderia ser otimizada mediante a reducdo da interferéncia humana no processo,
viabilizando a aplicacdo de analise de dados para a geracdo de informacdes
pertinentes.

Comparativamente aos trabalhos relacionados, que utilizam ML acima da
instancia local e para o monitoramento do dado, frequentemente se apoiam em
tecnologias como GPS, SMS, redes de sensores sem fio e RFID, esta pesquisa se
diferencia em trés aspectos principais. Primeiramente, pela sua aplicacdo na ultima
instancia da Rede de Frio, direcionada as campanhas de vacinacdo. Em segundo
lugar, pela adogao da tecnologia LoRa para a comunicagao entre dispositivos, o que
permite a conectividade a internet através de um Unico dispositivo, resultando em
reducdo de custos com roteadores e consumo de energia. Por fim, pela aplicacédo de
aprendizado de maquina na geracdo de recomendacfes sobre a meta alcancada,
possibilitando decisdes oportunas e a reducéo de desperdicios.

6.1. Observacdes acerca das primeiras ideias

A primeira ideia para solucdo da problematica era utilizar a tecnologia RFID, com
antenas de deteccdo a distancia acima de 5 metros e etiquetas ativas que ja
pudessem medir a temperatura do frasco. Assim, dentro de uma sala de vacinagao,
os frascos/etiquetas poderiam ser detectados automaticamente, possibilitando a
contagem dos frascos e, consequentemente, a quantidade de doses. Para isso, seria
necessario ter um banco de dados com as informacgdes das etiquetas, como a data de
validade, a dose por frasco, o tipo de vacina e a temperatura padrdo de
armazenamento. Algumas consideracdes séo descritas a seguir:
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= Considerando o alto valor das antenas e middlewares, e que, mesmo
implementando o sistema de detecgéo, o frasco seria detectado cheio ou vazio
e para detecta-lo somente vazio teria que sair da zona de alcance da antena,
essa solucao nao seria viavel para o contexto da vacinacao.

= A utilizagdo do protocolo LoRaWAN também foi pensado, porém os poucos
dispositivos proprietarios também possuiam valores altos e com custo para uso
nas plataformas de fabricantes como a Semtech Corporation que atualmente
criou o LoRa Cloud e The Things Network (TTN).

6.2. Dificuldades encontradas durante o uso das tecnologias

» O ESP32 TTGO T-BEAM V1.1 retne as tecnologias principais para uso do
LoRa, incluindo o protocolo LoRaWAN, além de modulo WI-FI, GPS e uso de
bateria. No entanto, varias tentativas para conectar a rede TTN por meio da
biblioteca disponibilizada em https://github.com/kizniche/ttgo-tbeam-ttn-tracker
nado foram bem-sucedidas. ApGs varias pesquisas em sites de discusséo sobre
0 assunto, foram encontrados varios relatos de dificuldade de acesso a rede
pelo dispositivo desde meados de 2021. Apesar de o site da Semtech informar
cobertura alta da rede LoRa em Manaus, é provavel que o dispositivo esteja
fora do alcance dos gateways. Nao foi encontrado mapa da localizacdo exata
dos gateways para confirmar a suspeita.

= A ativacdo do mdédulo GPS também apresentou problemas relativos as
bibliotecas comumente utilizadas, como por exemplo, a TinyGPS++. Isso
ocorreu devido a versao utilizada apresentar pinagem diferente da utilizada pela
biblioteca. Para resolver o problema, foi necessario fazer reset do chip por meio
das bibliotecas encontradas em https://github.com/eriktheV-king/TTGO_T-
beam_GPS-reset/tree/master.

A proposta utilizando Power Bl para publicacdo dos dados coletados por
contagem de frascos e recomendacdo com base na meta alcancada e condi¢cbes
climatica configurou a melhor opcdo considerando que o ESP32 utilizado faz
comunicacao por LoRa Simples e por WI-FI.

No contexto do aprendizado no mestrado em informética, a jornada desde a
coleta de dados até a disponibilizacdo online dessas informagfes representa um
valioso exercicio pratico. A criagdo de um sistema, envolvendo todos os aspectos do
processo, contribui para o desenvolvimento técnico e académico do aluno,
proporcionando uma compreensdo profunda das complexidades envolvidas na
implementacédo de solugdes IoT e de aprendizado de maquina em cenarios do mundo
real.

Embora os resultados preliminares indiqguem a viabilidade do monitoramento
automatico da temperatura e contagem de frascos, ressalta-se a necessidade de mais
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dados reais de campanhas de vacinagao para aprimorar a precisao das previsoes. O
progresso na aplicacdo dessas tecnologias nas instancias finais da Rede de Frio
podera beneficiar tanto os profissionais de saude quanto o publico em geral,
destacando o papel fundamental do avanco tecnolégico na melhoria da eficacia e da
tomada de decisdes assertivas em servigos essenciais.

6.3. Observacdes em relacéo aos objetivos especificos

Para solucdo de monitoramento inteligente na instancia local da Rede de Frio, foram
alcancados os seguintes objetivos especificos:

» Revisdo detalhada das tecnologias de Sensoriamento Remoto e técnicas de
Machine Learning relevantes para a monitorizacdo da Rede de Frio. Essa
revisdo permitiu identificar as tecnologias e técnicas mais adequadas para o
cenario da Rede de Frio, considerando fatores como a necessidade de coleta
de dados continua e em tempo real, a complexidade do processamento dos
dados e a necessidade de gerar insights e recomendacdes Uteis para a tomada
de decisoes.

= |dentificacdo de artefatos de sensoriamento e modelos de Machine Learning
aplicaveis ao cenario da Rede de Frio. Essa identificacdo foi realizada por meio
de uma analise comparativa dos diferentes frameworks utilizado em Machine
Learning e dispositivos IoT.

= Desenvolvimento e implementacdo de um sistema de Sensoriamento Remoto
gue colete dados relacionados a temperatura e outras variaveis importantes no
monitoramento. O sistema desenvolvido utiliza sensores de temperatura, de
deteccdo de objetos, além de outros sensores que podem ser adicionados
conforme a necessidade. Os dados coletados sdo transmitidos para um
servidor central, onde sdo processados por um modelo de Machine Learning
da biblioteca Scikit-Learn.

» Proposicdo de estratégias e recomendacbes baseadas nas andlises
realizadas pelo sistema de Machine Learning para otimizar a distribuicdo e o
uso das vacinas. As estratégias e recomendacdes propostas sao baseadas nos
insights gerados pelo modelo de Machine Learning. Essas estratégias podem
ajudar a melhorar a eficiéncia da distribuicdo e do uso das vacinas, reduzindo
o risco de perda ou ineficicia das vacinas.

= Validac&o do sistema de monitoramento em situacfes simuladas, por meio de

simulacdo manual de insercdo de dados. Os resultados apresentados em
Power Bl demonstram que € possivel a implementacéo da solucdo proposta. A
escalabilidade depende da implementac&o de mais recursos ao projeto.
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Capitulo 7 — CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHO FUTUROS

O progresso na aplicagéo dessas tecnologias nas instancias finais da Rede de Frio
podera beneficiar tanto os profissionais de salude quanto o publico em geral,
destacando o papel fundamental do avanco tecnoldgico na melhoria da eficacia e da
tomada de decisdes assertivas em servicos essenciais.

A saude publica tem diversas &reas para aplicagcdo da Inteligéncia Artificial (1A).
Além do contexto utilizado neste trabalho, o uso em outros contextos pode
proporcionar otimizacao das tarefas, como por exemplo:

= Diagnostico de exames por imagens ou texto: a IA pode ser usada para
automatizar o diagnéstico de doencas, aumentando a preciséo e a eficiéncia.

» Previséo de diagnéstico com base em dados historicos de pacientes: a |1A pode
ser usada para prever o diagndstico de pacientes com base em seus dados
histéricos, ajudando os médicos a tomar decisdes mais rapidas e precisas.

= Previsdo de surtos de alerta epidemiologico: a IA pode ser usada para prever
surtos de doengas, ajudando as autoridades de saude a tomar medidas
preventivas.

= Previsdo de alta transmisséo de arboviroses transmitidas pelo mosquito Aedes
aegypti (Dengue, Chikungunya e Zika) no estado do Amazonas: a |IA pode ser
usada para prever periodos de alta transmissédo de arboviroses, ajudando as
autoridades de saude a tomar medidas de prevencdo e controle.

7.1. Algumas sugestdes de trabalhos futuros:

= Utilizacao das bibliotecas Plotly, Boken, Dash, e etc., para implementacoes
gréficas de dashboard em vez do Power BI, por ter licenca proprietaria.

» Incluir um modelo de previsdo de demanda: para isso, € necessario coletar
mais dados reais de campanhas de vacinacéo, incluindo informagdes sobre
a populacao-alvo, o numero de doses aplicadas, as condi¢cfes climaticas e
de transito.
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= Expandir o alcance da solucédo: A solugéo apresentada pode ser expandida
para incluir outros dispositivos, como geladeiras e freezers, para monitorar a
temperatura de toda a Rede de Frio.

= Incorporar outras funcionalidades: A solucdo pode ser ainda mais
aprimorada com a inclusdo de outras funcionalidades, como o
monitoramento da umidade e a deteccao de violagao.

= Verificar a viabilidade de sistema de informacédo usando plataforma IoT e
protocolo LoRaWAN;

» Integracdo com base de dados do SI-PNI, Sistema de informacéo do
programa nacional de imunizacao;

= Incorporacédo de sistema de alertas que dispara mensagens instantaneas
para pessoas cadastradas com pendencia vacinal, as quais se encontram
na regido de campanha, sobretudo quando houver recomendacdes de
redirecionamento de vacinas por causa da baixa procura.

Portanto, este trabalho lanca as bases para futuras pesquisas e
experimentacdes, visando aperfeicoar e ampliar a aplicacdo na area da saude publica,
especialmente considerando que as instituicdbes de saude publicas possuem seus
proprios datacenters com dados clinicos, bancos de imagens e recurso diversos que
podem ser direcionados para o desenvolvimento tecnologico em saude.
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Nos algoritmos de aprendizagem, conforme descrito em Scikit Learn (2023), os

Figura 45 — Exemplo de Preprocessing - LabelEncoder - Scikit-learn.

»»> le = LabelEncoder()

»>» le.fit(["paris”, "paris", "tokyo", "amsterdam"])
LabelEncoder()
»»» list({le.classes )

[ "amsterdam', ‘paris’, 'tokyo']

»>> le.transform(["tokyo", "tokyo", "paris"])
array([2, 2, 1]...)

»»» list{le.inverse transform([2, 2, 1]})
["tokyo", "tokyo', 'paris’]

Fonte: (Scikit Learn, 2023).

modelos se beneficiam da padronizagdo do conjunto de dados. Isso ocorre porque a
padronizacao torna as caracteristicas do conjunto de dados mais homogéneas, o que
facilita o aprendizado do modelo. A padronizacéo é feita subtraindo a média de cada
caracteristica e dividindo-a pelo desvio padrédo. Um codigo exemplo € mostrado na
Figura 45.

Na Figura 46 apresenta-se um exemplo para implementacdo do modelo Multi-

Figura 46 — Exemplo Multi-layer Perceptron Classifier.

>»> from sklearn.neural network import MLPClassifier

>»> from sklearn.datasets import make classification

>»> from sklearn.model selection import train test split

>»> X, y = make classification(n_samples=188, random state=1)

»»» X _train, X test, y train, y test = train test split(X, y, stratify=y,
-oc random_state=1)
53> clf = MLPClassifier(random state=1, max_iter=380).fit(X train, y_train)
>»» clf.predict proba(X _test[:1])

array([[@.838..., @.981...]])

»»» clf.predict(X test[:5, :])

array([1, @, 1, 8, 1])

53> clf.score(X_test, y test)

2.8...

Fonte: (Scikit Learn, 2023).

Outra codificacdo pode ser observada na Figura 47. Trata-se do
GradientBoostingClassifier.

layer Perceptron Classifier (MLPClassifier), Classificador Perceptron multicamadas
gue faz parte do pacote Python sklearn.neural_network.MLPClassifier,
funcéo de perda logaritmica usando LBFGS ou descida gradiente estocastica.

otimiza a

modelo



73

Nela percebe-se a divisdo de um conjunto de dados para treino e teste (X_train
e X_test) juntamente com a divisdo da variavel alvo ou Target, y. Neste caso, (y_train
ey_test).

Figura 47 - Exemplo de implementacdo GradientBoostingClassifier.

»>> from sklearn.datasets import make hastie 18 2
»>» from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

»»» X, y = make_hastie 18 2(random_state=8)
»»> X_train, X test = X[:280808], X[2000:]
»»> y train, y test = y[:2888], y[2000:]

»»> clf = GradientBoostingClassifier(n estimators=18@, learning rate=1.8,
max_depth=1, random state=@).fit(X _train, y_train)

»»> clf.score(X_test, y test)

8.913...

Fonte: (Scikit Learn, 2023).
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