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Resumo

O trabalho apresentado refere-se a uma estacdo meteorologica automatica (EMA), a
qual tem seu Hardware constituido por um datalogger e sensores eletromecanicos/eletrénicos
para a medicdo das variaveis de temperatura, umidade relativa do ar, presséo atmosférica, indice
pluviométrico e velocidade do vento. Por se tratar de uma EMA n&o ha necessidade de
observacOes locais para registro dos dados, pois a coleta seré realizada através dos sensores e
automaticamente registrada pelo datalogger que posteriormente ira grava-la na plataforma loT
ThingSpeak. Os dados serdo coletados diariamente da plataforma loT via aplicacdo automatica
desenvolvida em Linguagem Python para Data Analytics, com a funcdo de tratar os dados,
realizar a previsdo de chuva e salvar o resultado em um Banco de Dados na Nuvem da Microsoft
Azure. Esses dados, uma vez no Banco de Dados, sdo utilizados para andlises e relatdrios por
plataformas analiticas como o Power BI, permitindo melhor visualizacdo das leituras
meteoroldgicas.
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1. Introducao

A aquisicdo e andlise de dados meteoroldgicos foi por muito tempo realizada de forma
manual, mas com o avanco da tecnologia tornou-se possivel realizar a aquisicdo desses dados
de forma automatica. No entanto, devido ao alto custo das estacdes meteoroldgicas e a
dificuldade na andlise dos dados coletados, 0 nimero de estacdes operantes e que contribuem
para o sistema nacional de meteorologia, hoje regulamentado pelo INMET (Instituto Nacional
de Meteorologia), € relativamente baixo para um pais de extensdes continentais. Desta forma,
muitas previsdes e analises sdo realizadas de forma amostral.

Uma aplicagdo sucinta e Gtil de uma EMA é o que aconteceu em Marco de 2016, na
cidade de Itatiba - SP, com diversos problemas de enchentes devido ao alto volume de
precipitacdo naquele periodo. Para analisar os dados meteoroldgicos que causaram tal
catastrofe, foi utilizada uma estacdo local operada por um professor da Universidade Séao
Francisco, se essa estacdo ndo estivesse em ltatiba, ndo seria possivel obter dados fiéis para
estudar as condicdes climaticas que ocasionaram tais desastres. Com esses dados analisados, €
possivel detectar um padrdo quando uma nova catastrofe semelhante podera ocorrer na regido,
comparando os dados coletados e analisados na data do ocorrido, com as previsoes
disponibilizadas pelo INMET.
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A trabalho tem como foco principal o desenvolvimento de um prot6tipo de uma estacdo
meteoroldgica automatica de baixo custo e de facil implementacéo, que realize a analise dos
dados coletados através das mais recentes ferramentas de Data Analytics e Data Science. O
desenvolvimento desta pesquisa se da devido a necessidade de novas ferramentas mais
acessiveis financeiramente para analise de dados meteoroldgicos, tornando possivel aumentar
a acessibilidade da analise de dados para qualquer pessoa ou instituicdo, caso seja necessario
fornecer os dados para estudo de desastres naturais ou relacionados.

Os maiores desafios no campo da meteorologia se devem ao alto custo de
implementacdo dos sistemas, embora ja existam modelos com custo reduzido em relagdo as
EMA profissionais, o valor destas continua sendo elevado e necessitando de um alto
investimento, tornando as mesmas nao acessiveis para grande parte da populacao e instituicdes.

Inicialmente foi realizada uma pesquisa sobre o funcionamento e composicdo de
estacdes meteoroldgicas, levantando assim quais as necessidades que devem ser atendidas por
uma estacao e quais sensores que devem ser utilizados na mesma. Em seguida, fez-se necessario
desenvolver um prot6tipo com os sensores selecionados que se possibilita 0 envio dos dados
coletados para uma plataforma 10T, onde esses sdo exibidos e posteriormente analisados por
ferramentas analiticas. Os dados sdo coletados com intervalos de 20 segundos este valor foi
definido durante o periodo de testes do prototipo. Fez-se necessario adquirir uma base de dados
historicos do INMET para que fosse possivel realizar a analise desses e com isso, criar um
modelo preditivo para implantacéo.

A revisdo Bibliografica considera, primeiramente, o desenvolvimento do hardware,
onde foi definido a montagem do circuito eletrdnico a ser utilizado, considerando 0s sensores e
0S equipamentos necessarios para que os dados coletados estejam disponiveis em um ambiente
cloud. Em seguida, foi levado em consideracédo a arquitetura do software, o qual é necessario
para que os dados coletados pelos sensores estejam disponibilizados no ambiente cloud. Como
ultima etapa da Revisdo, esta o desenvolvimento das ferramentas de Data Analytics para acessar
e utilizar os dados disponiveis na nuvem, de forma que sejam capazes de realizar analises
desenvolvidas em Linguagem Python e entregar o resultado para uma plataforma visual e
interativa com o usuario final.

2. Referencial Teorico

A coleta de dados meteoroldgicos, de acordo com Vianello (2011), sempre apresentou
grande importancia no cotidiano do ser humano, representando uma das principais ciéncias, que
é a Meteorologia. Segundo 0 mesmo, essa ciéncia nao depende exclusivamente de crencas,
nacdes, culturas e idiomas especificos para que possa ser compreendida, mas sim, de um esforco
em conjunto internacional para poder coletar, transmitir e tratar as variaveis meteoroldgicas,
sendo essas regidas e coordenadas pela Organizacdo Meteoroldgica Mundial (OMM) ou World
Meteorological Organization (WMO).

Ter conhecimento do tempo meteoroldgico pode beneficiar ndo apenas o dia a dia de
um cidaddo comum, como também os setores mais importantes da economia, por exemplo, a
agricultura e o transporte, conforme pode ser observado no artigo de Costa (2008), o qual cita
a vital importancia da meteorologia para o planejamento de voos, interferindo diretamente na
segurancga e manobras de aeronaves.

Outro estudo realizado por Pereira et al. (1997, apud Strassburger et al., 2008) aponta
as inferéncias que podem ser realizadas com base em dados coletados da temperatura do ar, a
qual, quando apresenta elevados valores pode diminuir a taxa de absor¢do de CO2 para alguns
tipos especificos de plantas, sendo essa uma informacdo de extrema importancia para
profissionais da area.
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Para desenvolvimento do projeto, o mesmo foi dividido em cinco etapas principais para
melhor organizagéo e controle das atividades, conforme observado na Figura 1.

Figura 1 - Diagrama de Blocos do Projeto
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(Fonte: Propria)
2.1 Aquisigdo de Dados

Uma vez que, a importancia em se ter a coleta de dados meteorol6gicos seja primordial
para 0 ser humano, uma estacdo meteoroldgica pode se fazer presente para atender essa
necessidade. Diversos elementos podem ser analisados através das observacdes realizadas por
uma estacdo meteoroldgica, como por exemplo, temperatura, umidade relativa do ar, velocidade
do vento, pressdao atmosférica, precipitacdo, dentre muitos outros (WMO, 2008).

Os dados meteoroldgicos podem ser coletados de diversas formas, sendo as mais
comuns por meio de uma estacdo meteorologica convencional ou automatica. A diferenca entre
elas esta na forma de transmissao dos dados, onde a estacdo automatica coleta e transmite esses
dados para uma unidade central de processamento, otimizando o trabalho do observador
meteoroldgico, no entanto, a estacdo meteorolégica ndo possui 0 mesmo critério para todas as
aplicacdes, isso ira se diferenciar de acordo com o objetivo e local de uso (WMO, 2008).

O trabalho de Strassburger et al. (2011), detalha com clareza os sensores que foram
utilizados na estacdo meteoroldgica convencional e na automatica. Na primeira, sensores
mecanicos de base de mercurio foram utilizados para medic¢éo da temperatura, sendo necessario
uma observacdo local da variavel para registro dos dados, enquanto na segunda estacdo, foi
utilizado um sensor eletrénico, o qual registrava os valores coletados diretamente em uma
central de processamento, no entanto, o autor ndo ressalta o uso de plataforma cloud e nem de
plataformas gréaficas para visualizacdo dos dados da EMA, realizando um estudo isolado de
cada uma das estagdes.

A EMA deve ser composta por sensores especificos para a leitura das variaveis
meteoroldgicas, como sensores de temperatura e pressao atmosférica, 0s quais enviam os dados
em tempo real e em intervalos especificos para uma central de processamento, onde estes
poderdo ser coletados (Fernandes; Aradjo; Gomes; 2013). Nesse tipo de estacdo, podem ser
utilizados qualquer sensor que gere um sinal elétrico de saida, podendo esse ser analdgico ou
digital, independentemente do tipo, é recomendavel que esses sensores tenham boas resolucdes
para amostragem de sinais e baixo erro relativo durante a medicdo (WMO, 2008).

Uma vez escolhidos os sensores de monitoramento meteoroldgico, esses devem ser
integrados a um sistema de aquisicdo de dados, o qual geralmente é baseado em um
microcontrolador. Nessa etapa € importante observar a compatibilidade da saida elétrica do
sensor com a entrada do microcontrolador, caso contrario, poderdo ocorrer leituras incorretas
dos dados ou falhas de comunicacao (Fernandes; Araujo; Gomes; 2013).

A base de tempo para coletar as variaveis através dos sensores deve ser levada em
consideracdo, pois caso essa base de tempo seja muito elevada, parte dos dados poderdo ser
perdidos, ou seja, mudangas importantes no valor da variavel fora do tempo estabelecido na
amostragem ndo serdo coletadas, com isso, a leitura ndo podera ser confiavel para futuras
analises (Lathi, 2007). No caso do estudo apresentado por Palmieri et al. (2014), foi adotado
um periodo de amostragem igual a 15 minutos, onde para tal aplicacdo gerou bons resultados,
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devido ao local de medigdo ndo estar sujeito a alteracdes bruscas em varidveis meteorolégicas,

porém poderia gerar diferencas importantes em varidveis como velocidade do vento, podendo
ndo detectar possiveis rajadas de vento no local.

2.2 Coleta de Dados

Com relacdo ao sistema de aquisicdo dos dados, Fernandes; Aradjo; Gomes (2013)
realizaram a comunica¢do com 0s sensores utilizando o microcontrolador Arduino Uno R3,
porém ndo somente o Arduino, como outros tipos de microcontroladores podem ser utilizados
para coleta dos dados meteoroldgicos. Prasanna et al. (2019) utilizou por exemplo o
microcontrolador NodeMcu para coletar as informagoes de trés sensores diferentes. Prasanna
et al. (2019) ndo realiza a analise de dados e modelagem preditiva em producdo, mas sim em
ambiente de desenvolvimento, o que ndo é a realidade do mercado. O sistema embarcado
Raspberry Pi também é muito explorado e utilizado para coletar medicGes de sensores
meteorolégicos, conforme é relatado no artigo de Nallakaruppan; Kumaran (2019). A analise
de dados é feita em ambiente de desenvolvimento usando Linguagem R, além da necessidade
de um conversor analdgico digital para o Raspberry Pi utilizado, de forma que o autor tenha
conseguido validar sua teoria.

Para esta aplicagcdo foi selecionado o microcontrolador ESP32, pois é possivel
programa-lo pela plataforma open source Arduino IDE, a qual é muito utilizada em meios
académicos, e utiliza programacao em linguagem C que se classifica como linguagem de alto
nivel. Além disso, o ESP32 possui médulo de comunicacdo Wifi integrado, ndo sendo
necessario uma placa de expanséo para comunicacdo com a ferramenta cloud.

2.3 Registro dos Dados

Diversas plataformas cloud estdo disponiveis para integrar dados coletados por um
sistema de aquisicdo. Uma delas é o ThingSpeak, selecionada para esse projeto, apresentada por
Prasanna et al. (2019), a qual é uma plataforma analitica que recebe dados e permite gerar
visualizacdes graficas em tempo real, podendo ser facilmente integrada com um sistema
embarcado e programada via linguagem de programacao, como cédigos criados em Matlab da
Mathworks, além de ser open source.

Muitas estacdes meteoroldgicas automaticas sdo construidas ja utilizando sistemas IoT,
gue se comunicam com satélites, para coletar informagdes como imagens térmicas, de forma
que funcionem como um protagonista importante para o0 monitoramento do clima e deteccédo de
mudancas climéticas ao redor do globo (Sun et al, 2015), no entanto, tais estacbes geram
discussdes com relacdo ao custo e dificuldades para implantacdo (Fernandes; Araujo; Gomes;
2013), sendo de dificil acesso para o cidaddo comum.

2.4 Analise e Previsao dos dados

Com a integracdo de plataformas 10T com os sistemas embarcados, torna-se possivel
aplicar técnicas e analises avancadas utilizando conceito de Data Science, dentre esses,
Machine Learning (Nallakaruppan; Kumaran; 2019). Esses conceitos podem ser empregados
por aplicacdes web ou funcdes em cloud para analise de dados.

Nallakaruppan; Kumaran (2019) apresentam em seu projeto um modelo de machine
learning classificado como Modelo de aprendizagem supervisionada. Na aprendizagem
supervisionada, os dados coletados e armazenados na plataforma cloud sdo extraidos por uma
ferramenta essencial para Data Science, como Linguagem Python e Linguagem R
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(Nallakaruppan; Kumaran; 2019), onde os dados sdo explorados, tratados, limpos e divididos
em duas amostras, uma para treinamento do modelo e outra para teste. O modelo de machine
learning, que nada mais é que um modelo matematico, ird aprender os padrfes e insights entre
as variaveis preditoras e a variavel que sera prevista, para que, uma vez treinado, possa gerar a
previsdo com relacdo a novos conjuntos de dados (Géron, 2019). Os dados de teste servirdo
para validacdo do modelo, de forma que a acuracia das previsdes sejam mantidas em um valor
aceitavel e que os resultados possam ser apresentados para o usuario final (Géron, 2019).

Uma das bases de Data Science € a Estatistica, a qual se desenvolveu rapidamente e se
tornou uma teoria aplicada, sendo altamente relacionada com analise e modelagem de dados,
algo muito importante em uma das primeiras etapas de um processo de Ciéncia de Dados, que
é a Analise Exploratdria dos Dados (Bruce; Bruce; 2019), onde serdo obtidas informac6es de
como os dados estdo se comportando, se existe alguma correlacdo entre variaveis, problemas
de escala, valores missing, dentre outros fatores que irdo influenciar fortemente na entrega do
resultado de andlise para o usuario. Além disso, 0 Modelo de Machine Learning espera receber
dados que estejam estruturados, limpos e que, no caso de uma aprendizagem supervisionada
para previsdo de valores numéricos, estejam proximos de uma distribuicdo normal, caso
contrario, o padrdo dos dados a ser definido pelo modelo ndo sera coerente, podendo gerar
previsdes incorretas, porém isso varia com a aplicacdo e o problema de negdcio.

Uma estagdo meteoroldgica automatica em conjunto com um sistema loT, permite
aplicar a Ciéncia de Dados para gerar analises mais detalhadas sobre as variaveis, assim como,
previsdes de temperatura ou umidade relativa do ar como forma de resultado para o usuario,
garantindo maior eficiéncia e praticidade ao utilizar a estagdo meteorologica (Prasanna et al. ,
2019). A ideia por tras da Ciéncia dos Dados e da Andlise dos Dados é tornar a analise mais
rica e consequentemente, gerar valor para o usuario (FOREMAN, 2016).

Para esse projeto, a escolha dos modelos de aprendizado de maquina apresenta o
Random Forest, KNN, Extra Tree Classifier e Naive Bayes, devido a estrutura desses algoritmos
ser preparada para trabalhar com problemas de classificacdo, onde a variavel alvo possui duas
ou mais categorias (Géron, 2019). O resultado dessa analise € entdo armazenado no Banco de
Dados em um ambiente cloud, sendo esse 0 Cosmos DB, o qual permite de forma independente
e escalavel armazenar multiplos modelos de dados, como documentos, chave-valor e tabelas
(Bharadi, 2018).

2.5 Entrega dos resultados

O Banco de Dados em cloud serve para armazenar todo o resultado da aplicacdo
analitica de dados, sendo o Ultimo passo a visualizacdo desses dados de forma visual e
interativa, conforme desenvolvido no trabalho de Fernandes;Aradjo;Gomes, 2019, no qual 0s
autores exibiram os dados de uma estacdo meteoroldgica em uma pagina web desenvolvida
pelos mesmos. Embora essa seja uma alternativa valida, pode-se se apropriar de frameworks e
plataformas prontas que tragam mais simplicidade e dinamismo para a visualizacdo dos dados,
como o Power Bl da Microsoft Corporation. O Power Bl permite a comunicacdo com diversas
fontes de dados, inclusive plataformas cloud, o que faz com que a leitura dos dados ocorra de
forma fluida, sendo flexivel a possiveis alteracdes nas formas de visualizacdo (Russo; Ferrari;
2016).
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3. Metodologia

O projeto consiste em uma arquitetura dividida entre Hardware e Software, iniciando na
leitura e aquisicdo de dados meteoroldgicos, posteriormente armazenando 0s mesmos, € em
sequéncia analisando-os através de ferramentas de Analise de Dados. A Figura 2 a seguir
apresenta tal arquitetura de forma visual:

Figura 2 - Arquitetura do Projeto
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(Fonte: Propria)

3.1 Estrutura de Montagem

A montagem da estacdo meteorologica foi realizada em uma estrutura metélica
composta por um cano de aco inoxidavel ou aluminio como parte central, a qual tem a sua
extremidade inferior fixada ao solo através de contato direto, porém a mesma pode ser fixada
em uma base retangular ou quadrada de concreto, caso seja necessario. Esta haste central foi
utilizada para fixar todos os equipamentos relativos ao Hardware do prototipo, ou seja, 0s
sensores que estdo fixados em suportes de aluminio, assim como um abrigo para 0s sensores,
caixa de controle e comunica¢do onde estdo alocados o datalogger, a fonte de alimentacéo e 0s
demais itens que ndo podem sofrer a acao de intempéries (WMO, 2008).

3.2 Aquisicao e Registro de Dados

A aquisicdo de dados e de grandezas meteoroldgicas foi realizada através de sensores
pré-selecionados de forma a apresentar baixo custo de implementacdo, que fornecam e
garantam leituras confiaveis e com alto indice de resolucdo dos dados, que posteriormente sao
analisados. A EMA, que significa Estacdo Meteoroldgica Automatica, € composta por quatro
sensores principais, 0s quais estdo descritos na Tabela 1.
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Tabela 1 - Lista de Sensores da Estacdo

Sensor Variavel Fabricante Modelo Comunicagéo Tensao d? Poténcia Resolugao Observagdes
alimentagéo
Higrometro / | Umidade do are MEAS +3% (Umidade Relativa) Alta Resolucéo e
Termoégrafo Temperatura (Measurement Specialties) HTU21D Protocolo [2C 3v3 21w +0.3 °C (Temperatura) baixo consumo
Barometro Pressdo BOSCH BMP280 Protocolo 12C 3v3 2.3mW +100 Pa Alta Resolugdo e
Atmosférica baixo consumo
Anemémetro Velocidade do WRECOMERCIAL ANIM Pulso digital ge~rado 5v A 0.9 km/h (mlrnl.ma) R_eilstente a’s.
Vento a cada rotacdo 135 km/h (méxima) condigOes climaticas
Pulso digital gerado a Auto esvaziamento e
Pluviometro Precipitacdo WRFCOMERCIAL PL1 cada 5v - 0.25mm . N P
P resistente & intempéries
0,25mm de precipitagdo

(Fonte: Propria)

Ap0s a coleta dos dados € necessario que estes sejam processados e registrados atraves
de um data logger. Para este prototipo foi selecionado o dispositivo ESP32 Devkit.

O ESP32 Devkit é uma placa de desenvolvimento fabricada pela Espressif Systems,
composta por um microcontrolador e seus periféricos, como entradas e saidas digitais e
analogicas, assim como pinos Rx e Tx. O principal periférico que influenciou a escolha deste
dispositivo para o prototipo foi o modulo Wifi/Bluetooth integrado, o qual permite a
comunicagdo com a plataforma IoT via Internet, desta forma é possivel realizar o upload dos
dados registrados de forma automatica, através de programacdo, sem a necessidade de
intervencdo humana, para que estes figuem armazenados e posteriormente possam ser
analisados.

A programacéo deste microcontrolador foi escrito via IDE do Arduino, sendo essa uma
ferramenta FLOSS (Free Library Open Source Software), ou seja, sem custo, fornecendo um
ambiente baseado em Linguagem C para desenvolvimento do script de coleta dos dados.

O sensor Pluvidmetro esta conectado a uma entrada digital do ESP32 Devkit que foi
programadas para se comportar como pino de interrupgdo externa. Uma vez que o sinal deste
sensor € emitidos no formato de pulsos, através de reed switch mecanico, é possivel que seja
perdido, caso o programa esteja executando algum outro ponto da rotina de programacéo no
momento de ocorréncia do pulso, desta forma fez-se necessario a interrup¢do da programacao,
de forma que ocorra o registro do pulso recebido e apds a programacao retorne a execucgéo de
forma automaética. O sensor Anemodmetro assim como o0 anterior tém seu sinal emitido no
formato de pulsos, através de um reed switch, paraa leitura do valor apresentado para 0 mesmo,
a cada ciclo de leitura, o programa contabiliza 0 nimero de pulsos gerados pelo sensor em um
intervalo de 5 segundos, atraves de uma equacdo que considera as dimensdes estruturais do
mesmo, transforma este valor contabilizado em variavel de velocidade expressa em m/s

Os sensores Barémetro, Higrografo e Termdgrafo possuem comunicacdo do protocolo
12C. O protocolo 12C possui em sua estrutura de funcionamento a requisi¢do de dados de um
dispositivo mestre (microcontrolador) para os dispositivos escravos (sensores) em um
barramento de comunicacdo. Todos os dispositivos possuem seu proprio endereco, onde 0
mesmo é definido pelo fabricante e pode ser encontrado no datasheet do componente. Usando
o protocolo, € possivel trocar informacdes de um dispositivo para o outro através de requisicdes
e envios pelo barramento de comunicagdo, os quais sdo: SDA e SCL. Na pratica, o dispositivo
mestre faz uma requisicdo de informagdes para o endereco X, onde todos os dispositivos ligados
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ao barramento recebe essa requisi¢do, mas apenas 0 que possui 0 endereco correto retorna a
informagéo solicitada.
O sensor de pressaio BMP 280 possui por definicdo do fabricante o enderego 0x76,
enquanto o HTU21D possui 0 endereco 0x40.

Figura 3 — Foto do protocolo 12C
SDA

SCL

MESTRE [ ESCRAVO 1 ] [ ESCRAVO 2 ]

(Fonte: https://portal.vidadesilicio.com.br/i2c-comunicacao-entre-arduinos/)

Com isso, 0 ESP32 Devkit atua como um datalogger da estacdo meteoroldgica, uma vez
que ele recebe os dados de todos os sensores.

Os dados sé@o recebidos e processados para entdo ser enviados pelo ESP32 para a
plataforma 10T Thingspeak, em intervalos de 20 segundos, por se tratar de uma estagdo
meteoroldgica automatica. Esse intervalo de tempo foi escolhido pois néo existe a necessidade
do envio constante dos dados com periodo inferiores a este, podendo assim possibilitar o
acompanhamento em tempo real dos dados coletados, e a0 mesmo tempo ndo gerar um fluxo
excessivo de dados para a plataforma loT.

A comunicacdo entre 0 ESP32 e o Thingspeak é realizada através da biblioteca
“ThingSpeak” para a IDE do Arduino, a qual, baseada em um cliente Wifi permite o envio de
dados para a plataforma. Dessa forma, o ESP32 deve estar conectado a uma rede Wifi com
Internet para que os dados sejam enviados periodicamente, caso contrario, ndo havera registro
de dados.

3.3 Armazenamento de Dados

Os dados enviados pelo ESP32 sdo exibidos no ThingSpeak atraves de um channel ou
canal, o qual é composto por Fields ou Campos de visualizacao de dados. Cada um desses fields
representa uma variavel meteoroldgica, ou seja, um valor captado pelo sensor que € enviado ao
ESP32 e salvo na Plataforma Cloud a cada 20 segundos. Por se tratar de uma plataforma
analitica, cada um desses Fields permitem diferentes configuragdes graficas como, alteracéo de
escala dos dados, cores de exibicdo, tipo do grafico (podendo ser no formato de linhas, barras,
colunas, degraus), limites de eixo, dentre outros itens que servem para melhorar a visualizacéo
dos dados em tempo real. O que classifica o ThingSpeak como sendo uma plataforma loT é que
o hardware ndo precisa estar conectado diretamente em uma porta serial para enviar dados a
plataforma, ele envia esses dados via internet em tempo real, logo, ndo existe a necessidade de
nenhuma conexdo fisica para o fluxo de dados. Além disso, a visualizacdo do canal pode ser
realizada via qualquer dispositivo gque esteja conectado a internet, seja esse um computador ou
um smartphone, basta ter o link de acesso ao canal criado para a aplicacdo desejada.

O ThingSpeak permite ndo apenas a escrita de dados nos seus fields como também a
leitura, que servira para analises posteriores nesse projeto. Essa leitura pode ser feita através de
um endereco url fornecido pelo ThingSpeak referente ao canal, podendo nessa url alterar
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parametros de consulta, como o field desejado, a data e horério de inicio da consulta e a data e
horério de término da consulta. Além desse ponto, a plataforma apresenta facil integracdo com
linguagem Python, linguagem Javascript (node javascript), dentre outras, facilitando o trabalho
de coleta e armazenamento de dados.
Se for preciso coletar os dados histéricos da estacdo, mas de forma manual, a plataforma
ThingSpeak também fornece a opcéo de fazer o download do repositério de dados no formato

13 9% ¢

csv”, “json” ou “.xml”, conforme necessidade.
3.4 Analise e Previsao de dados

O processo de andlise de dados ira utilizar dados do ThingSpeak, cuja saida se d& no
formato JSON, formato esse de facil integracdo e leitura dentro de um sistema computacional,
além de apresentar um baixo volume em disco. Com os dados da estacdo meteoroldgica
disponiveis e armazenados na plataforma ThingSpeak torna-se possivel iniciar o processo de
analise de dados.

A partir desse ponto, todas as demais etapas sdo baseadas e controladas dentro de um
Azure Pipeline. Azure ¢ a plataforma Cloud da empresa Microsoft Corporation, a qual permite
que uma aplicacdo ou servico web seja executado sem a necessidade de um servidor, ou seja,
permite que seja executado uma aplicacdo Serverless. Para esse projeto, isso significa que nao
€ necessario uma requisicao do usuario para poder realizar as analises dos dados meteoroldgicos
do dia anterior, pois isso € feito automaticamente as 00h59min., pela propria aplicacdo. Embora
o portal da Azure seja considerado uma ferramenta proprietaria, essa aplicacdo nao atinge os
requisitos minimos estipulados pela empresa para dar inicio a cobranca, logo, custos adicionais
nédo séo cobrados para uso do portal.

A infraestrutura da aplicacdo Serverless é dividida em quatro etapas principais,
seguindo uma arquitetura de coreografia, onde cada etapa depende uma da outra, tornando o
sistema serializado.

Figura 4 - Infraestrutura da aplicacéo

Coleta de Tratamento Modelo Entrega do
dados dos dados Preditivo Resultado

(Fonte: Prdpria)
3.4.1. Coleta de Dados

Dentro do Azure, existe uma funcionalidade chamada “Azure functions” a qual permite
executar scripts pela aplicacdo escritos em linguagem Python, linguagem Java, dentre outras.
Para a primeira etapa da infraestrutura de coleta e armazenamento de dados, foi criada uma
Azure Function denominada “Crawler”.

A Azure Function € composta por um codigo e uma condicdo para execucdo. Nesse
caso, todos os codigos que a Azure Function executa sdo baseados em Linguagem Python,
adotando Python 3 e desenvolvidos na plataforma gratuita de desenvolvimento Visual Studio
Code. A condicdo de execucdo desse codigo é via um Timer Trigger, ou seja, em um
determinado tempo especifico a fungéo é executada.

O cédigo principal de execucdo da Azure Function invocar dois outros scripts Python.
O primeiro script é composto pelos comandos necessarios para requisitar a comunicagdo com
0 ThingSpeak, enquanto o segundo script realiza a serializagdo dos dados para um formato
JSON (Javascript Object Notation) estruturado, que se baseia no conceito de “chave-valor”.
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Esse método de execucgdo segue as boas praticas de Arquitetura Limpa de Software, onde pode-
se ter controle absoluto sobre as dependéncias do cdodigo fonte do sistema.

Uma vez que a Azure Function possua o codigo que devera ser executado é necessario
informar quando a execucdo devera ocorrer. A Azure function fornece diversos tipos de triggers
para execugdo, como 0 Http request, mas para esse projeto estd sendo utilizado um Timer
Trigger, ou seja, a Azure Function é executada todos os dias as 00h59min. Para configurar essa
feature € preciso inserir a configuracdo no formato CRON, que nada mais é que um comando
que informa quando determinada tarefa deve ser executada, geralmente é dado na sintaxe de
“minuto hora dia_do més més dia_da_semana”, por exemplo, para esse projeto a sintaxe sera
“59 00 * * *” o simbolo de “*” significa que a Azure Function sera executada todos os dias no
horario 00h59min. Como saida, essa funcdo envia os dados serializados em JSON via HTTP
Request Post para a proxima funcdo do processo, que no caso, é a de tratamento dos dados ou
“Data Sanitization”.

Dessa forma, a primeira etapa da infraestrutura executa e armazena os dados conforme
solicitado. A Azure Function se preocupa, portanto, em apenas executar as principais tarefas
para a etapa que ela foi criada.

3.4.2. Tratamento dos dados

A segunda etapa do projeto consiste no tratamento dos dados coletados pela Crawler
Function, para que o processo de previsdo do modelo seja realizado pela préxima funcéo.

Em questdo de infraestrutura, foram gerados dois scripts em Python no Visual Studio
Code. Um script para dar estrutura aos dados e outro principal para execucdo de processo e
envio dos dados para a proxima funcdo via protocolo Http Request Post.

Para a estruturacdo dos dados, foi adotada a Linguagem Python, pois essa oferece 0s
pacotes do Python Open Data Science Stack, pacotes esses que foram construidos prontamente
para construcdo de um pipeline completo de Machine Learning. Dentre esses pacotes, 0
principal é o “Pandas”, um excelente pacote para converter os arquivos coletados de JSON para
dataframe e com isso poder realizar avangadas manipulacdes nos dados. Uma vez que os dados
tenham uma estrutura, sdo eliminadas as varidveis que ndo serdo utilizadas para analises
posteriores e previsdo do modelo, como por exemplo, o ID do registro coletado no ThingSpeak.

Uma vez que os dados tenham sido estruturados e manipulados, esses sdo enviados para
a proxima etapa que é a do Modelo Preditivo, o qual ira receber os dados no mesmo formato
que ele aprendeu para poder retornar a previsdo de chuva.

3.4.3. Modelo Preditivo

Machine Learning é um dos principais temas dentro de Data Science ou Ciéncia de
Dados. A possibilidade de ensinar um software a aprender com a experiéncia € algo fascinante
e que abre um mundo de possibilidades. E cada vez mais comum softwares que aprendem e
adquirem novos conhecimentos através da experiéncia. O pacote “sklearn” ¢ provavelmente a
biblioteca mais poderosa para se trabalhar com Machine Learning em Python, podendo ser
usados em conjunto com o NumPy, Pandas e Matplotlib para construir ferramentas eficientes
para Machine Learning e Modelagem Estatistica, como Regressao e Classificacéo.

O primeiro passo é trabalhar na criacdo do modelo preditivo, para isso, foram utilizados
os dados disponibilizados pelo INMET (Instituto Nacional de Meteorologia) com registros de
265 estacBes meteoroldgicas, desde 1961 até 2019, instaladas nas cinco regiGes do Brasil
(Norte, Nordeste, Centro Oeste, Sul e Sudeste), totalizando mais de 12 milhdes de registros.
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Basicamente, o processo de analise e previsao de dados pode ser resumido pela Figura

Figura 5 - Machine Learning Workflow

Dados

Dados

Dados

(Fonte: Propria)

Um vez escolhida a Linguagem de Programacao, o proximo passo é adotar o processo
de Data Wrangling ou etapa de preparacdo dos dados. Data Wrangling € simplesmente a
manipulacdo de dados, que consiste praticamente no processo de conversdo ou mapeamento
dos dados do seu estado bruto em um outro formato que seja mais conveniente para consumo
por aplicacOes e ferramentas de analise, sendo um pré requisito no processo de visualizagéo,
agregacao, modelagem estatistica e Machine Learning. Se esse trabalho for negligenciado, todo
0 restante estara comprometido. Os dados véo sendo transformados a medida que as técnicas
de manipulacdo vao sendo aplicadas. Somente quando os dados estiverem realmente
consistentes, sera possivel realizar a exploracdo dos dados ou a etapa de analise exploratéria e
pré processamento dos dados. Atividades como, formatar dados do tipo data, eliminar valores
NA do conjunto de dados, conversao de unidades, sdo tarefas comumente realizadas na etapa
de preparacédo dos dados.

Na Etapa de Exploracao dos dados, ou simplesmente Anélise Exploratoria, foi possivel
ter uma melhor compreensédo dos dados. Uma vez que os dados estejam limpos, pode-se olhar
para eles e tentar compreender como estdo organizados, buscar outliers, buscar padrdes, buscar
algo que auxilie a melhorar o conjunto de dados para a modelagem preditiva. Os dados,
normalmente mostram exatamente as informac@es, mas para isso é preciso olhar para eles por
diferente angulos, nessa etapa € muito aplicado a Estatistica, que € um ramo da ciéncia
responsavel por transformar dados em informacéo, o dado apenas armazenado ndo tem qualquer
valor.

Ao observar um fendmeno sucessivamente € possivel notar que, muito raramente, 0s
resultados encontrados serdo iguais, isso porque praticamente tudo esta sujeito a variacao, no
entanto, o uso de métodos estatisticos permite que se facilite a compreenséo e descri¢do dessa
inconsisténcia e que ela seja usada de forma a ajudar no processo de tomada de decisdo. Ela é
utilizada para descrever, resumir e explorar os dados. Ao trabalhar com Machine Learning,
utiliza-se Estatistica para interpretar e avaliar os resultados do modelo.

Com os dados limpos, tratados e filtrados, o proximo passo ¢ a escolha do modelo de
machine learning para prever a quantidade de chuva do dia anterior. O modelo deve ser baseado
na Aprendizagem Supervisionada, que ¢ o termo usado sempre que o algoritmo ¢ “treinado”
sobre um conjunto de dados histéricos contendo entradas e saidas. Aqui, busca-se dados
historicos, dados do passado que serdo usados para treinar um algoritmo de forma que esse
possa fazer previsbes quando receber um novo conjunto de dados. O algoritmo aprendeu o
relacionamento entre as caracteristicas do tempo quando ocorreu chuva e quando ndo ocorreu.
Baseado no treinamento com os dados historicos, 0 modelo pode tomar decisdes precisas
quando receber novos dados.
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A aprendizagem supervisionada é basicamente dividida em duas categorias: Regresséo
e Classificacdo. Para esse problema, serdo usados algoritmos de Classificacdo, a qual consiste
em realizar a previsao de valores categoricos. Logo, 0 modelo de machine learning nada mais
é que uma funcdo matematica que representa a relacéo entre os dados de entrada e os dados de
saida, conforme pode ser observado na Figura 6.

Figura 6 - Aprendizagem Supervisionada

Funcdo

(?)

Output

Machine Learning

(Fonte: Propria)

Para escolha do algoritmo de classificacéo, foi considerado o algoritmo Random Forest
ou Floresta Aleatoria, o qual € formado por diversos modelos de arvores de decis@do em paralelo,
esses modelos sdo todos treinados ao mesmo tempo, ao final é gerada a média das previsoes
gerando uma acuracia muito maior no resultado do mesmo. Outro modelo escolhido, de forma
que a acuracia possa ser comparada foi o Naive Bayes, baseado no Teorema Bayesiano, assim
como também foram escolhidos os modelos Extra Tree Classifier (ETC, mesma familia que o
Random Forest) e KNN (k-nearest neighbors). Todos esses algoritmos sao utilizados para treinar
modelos de machine learning de aprendizagem supervisionada e voltados para problemas de
classificacéo.

Os dados sdao uma parte importante durante o processo de aprendizado do Modelo
preditivo. Durante esse processo, trabalha-se com dois conjuntos de dados: Dados de Treino e
Dados de Teste. Separa-se, de forma aleatoria 70% do conjunto de dados original e denomina
esse como Dados de Treino, o restante 30% ird compor os Dados de Teste. Essa é uma etapa
importante que deve ser realizada antes de treinar 0 modelo preditivo. Além disso, antes de
realizar a divisdo dos dados, a distribuicdo da variavel categorica que sera prevista ndo deve
estar mal distribuida, ou seja, uma categoria com muito mais ocorréncias que a outra, pois isso
podera causar um problema de overfitting no modelo.

Com isso, pode-se alimentar o algoritmo, esse ja disponibilizado pela biblioteca
“sklearn” da Linguagem Python. Esse algoritmo ira representar os dados sob a forma de um
modelo, portanto um modelo nada mais é que uma representacdo dos dados criada por um
algoritmo.

A proxima etapa é a avaliacdo do modelo. Como o algoritmo pode gerar resultados
tendenciosos, em funcédo de diversos fatores, como tamanho e qualidade dos dados de entrada,
é importante avaliar o qudo bem o algoritmo aprende a partir da sua experiéncia. Para 0s
algoritmos escolhidos para esse projeto, pode-se usar um conjunto de dados de teste, formados
somente pelas variaveis preditoras, para comparar a acuracia do modelo. Nesse caso, 0 modelo
ird gerar o valor da variavel de classificacdo de chuva e comparar com o valor dessa mesma
variavel que ja estava registrada no conjunto de dados de teste, com isso, é possivel ter uma
ideia da acuracia do modelo. Foi escolhido o modelo que apresentou uma melhor acurécia,
porém € valido que o modelo pode ser otimizado ao aplicar outras técnicas durante a etapa de
analise exploratdria, devido o resultado do modelo preditivo ser altamente influenciado pelo
conjunto de dados de treino.
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Todo esse processo até a obten¢do do modelo ndo foi realizado na nuvem, mas sim em
um ambiente de desenvolvimento usando a plataforma open source Jupyter Notebook, pois a
criacdo do modelo foi realizada uma Unica vez.

Uma vez que o modelo tenha sido criado foi preciso fazer o deploy deste para a
plataforma cloud da Azure. Nesse caso, utilizando a Azure Function “Analysis and Prediction”,
0 modelo € carregado e entdo recebe os dados que foram enviados via HTTP request da funcéo
anterior, retornando uma saida que podera assumir valor igual a “0” (ndo ira chover) ou “1” (ira
chover). A funcéo entdo ira gravar os dados que ela recebeu como entrada (dados sumarizados
pela média diéria) e o valor da variavel target no Banco de Dados Cosmos DB, o qual nada
mais é que um Banco de Dados dentro da cloud Azure, guardando os resultados no formato
JSON para posteriores analises. O resultado dessa variavel pode ser comparado com o
ThingSpeak, para confirmar se realmente no dia anterior choveu ou ndo, de forma que valide a
previsdo do modelo, podendo esse, posteriormente, ser usado em analises em tempo real.

3.4.4. Entrega do resultado

Para a quarta etapa, foi utilizada a plataforma visual da Microsoft Power BI, a qual via
comunicagdo Client com o Banco de Dados Cosmos DB recebe os dados que nele estdo
armazenados, e a partir de uma configuracdo prévia do dashboard, exibe estes de forma
interativa para o usuario, permitindo que esse consiga visualizar as variaveis meteorologicas de
temperatura, velocidade do vento, umidade relativa do ar, pressdo atmosférica e previséo de
chuva para qualquer dia posterior a data da consulta. Esse Dashboard pode ser disponibilizado
online para ser acessado via web browser, app em smartphone e notebook.

4. Resultados

Primeiramente, a entrega primaria desse projeto € resultante da montagem do hardware,
composto pelo sensor HTU21D para medicdo de temperatura e umidade relativa do ar, sensor
BMP280 para medicdo da pressdo atmosférica, sensor PL1 para medicdo do indice
pluviométrico e sensor AN1M para medicdo da velocidade do vento. Todos esses sensores
foram conectados ao ESP32, o qual foi configurado no WiFi do local onde a estagéo se encontra
instalada, nesse caso na cidade de ltupeva-SP, para envio dos dados para o ThingSpeak. Os
sensores, assim como o ESP32, estdo montados em uma estrutura composta por basicamente
uma tubulacdo de aco inoxidavel, com duas caixas de protecdo com IP55, cada qual para
proteger o ESP32 e a fonte de alimentacdo com bateria da estacdo, respectivamente, caso a
energia elétrica da rede seja interrompida. Os sensores HTU21D e BMP280 estdo dentro de
uma protecdo contra intempéries, conforme pode ser observado nas Figuras 7, 8, 9, 10 e 11.
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Figura 7 - EMA Estrutura Figura 8 - Protecdo ESP32 e Bateria

M\

(Fonte: Propria)

Fote: épria)

Figura 9 - Pluviémetro Figura 10 - Protecdo HTU21D e BMP280

(Fonte: Prépria)

Os dados sdo entdo enviados para o canal de 1D 1074545 criado no ThingSpeak para
visualizagdo dos dados em tempo real, iniciando as medi¢des em ambiente de producéo a partir
do dia 07/11/2020. Cada feed do canal se refere a uma variavel meteoroldgica adquirida pelos
sensores da EMA, esses dados sdo enviados em um intervalo de 20 segundos, com detalhe na
variavel pluviométrica, a qual é acumulativa, ou seja, diferente das demais variaveis, ela
armazena o valor anterior até a proxima mudanca de estado, quando ocorre a mudancga de um

dia para o outro, 0 ESP32 zera o valor dessa variavel.
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Figura 12 - Feeds ThingSpeak
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(Fonte: Propria)

A préxima etapa foi a construcdo do modelo preditivo no ambiente de desenvolvimento
Jupyter Notebook. Os dados foram disponibilizados pelo INMET, com mais de 12 milhGes de
registros de 256 estacdes espalhadas pelo territorio nacional. Como etapa de desenvolvimento,
primeiramente foram eliminados as colunas de dados que nao seriam utilizadas, assim como 0s
valores NA do conjunto de dados e os outliers. Em seguida, foi realizando uma transformacéo
na variavel de chuva, onde para qualquer valor positivo diferente de 0, a mesma iria assumir
valor categorico igual a 1, caso contrario, seria 0, sendo essa a variavel alvo. Com isso, os dados
foram divididos em treino e teste, e os modelos foram treinados, sendo a melhor escolha o
modelo de Random Forest Classifier, com uma precisdo aproximada de 88%. Embora o ETC
tenha apresentado melhor acuracia, esse se mostrou um tipo de arquivo muito grande para que
o deploy seja realizado, interferindo na eficiéncia da aplicacéo.

Figura 13 - Acuracia dos Modelos

Acuracia Random Forest: 88,425810

a3 Maive Bayes: 67.694320
a kNN: 74.492831

ExtraTreesClassifier: 89.559134

(Fonte: Prdpria)

Uma vez que os dados estejam sendo exibidos no ThingSpeak, foi desenvolvido as
funcdes da aplicacdo analitica de dados, realizando o deploy de cada uma delas para a
plataforma cloud Azure e monitorando a operacao dessas de forma sequencial todos os dias as
00h59min., o que pode ser realizado observando os logs de operacao das trés fungdes dentro do
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Portal da Azure e dos registros do Banco de Dados Cosmos DB. A primeira fungéo, responsavel
por extrair os dados do ThingSpeak foi nomeada como “tgthingspeakcrawler” com um log de
operacdo descrito na Figura 14. A segunda funcédo, responsavel por estruturar e sumarizar 0s
dados ¢ denominada ‘“tgdatasanitization”, descrita na Figura 15 e a terceira fungao,
“tgweatherprediction”, a qual realiza a previsdo de chuva e grava o resultado no Banco de
Dados Cosmos DB é representada na Figura 16. Todas as trés fungbGes operam de forma
sequencial.

Figura 14 - Log Azure tgthingspeakcrawler Figura 15 - Log Azure tgdatasanitization
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(Fonte: Prépria)
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Figura 16 - Log Azure tgweatherprediction

Invocation Traces

The twenty most recent function invocation traces. For more advanced analysis, run the query in Application Insights.
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(Fonte: Prépria)

Com a aplicacdo operando em nuvem de forma automatizada, os dados podem ser
visualizados no Banco de Dados Cosmos DB, utilizando como exemplo a anélise realizada no
dia 10/11/2020, referente aos dados meteorologicos do dia 09/11/2020 na cidade de ltupeva-
SP, com os registros observados na Figura 17.

Figura 17 - Cosmos DB Banco de Dados
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(Fonte: Prépria)

Para a entrega do resultado, a plataforma analitica Power Bl foi utilizada para acessar
0s dados no Banco de Dados Cosmos DB e retornar os valores sumarizados das variaveis
meteoroldgicas e o resultado da previsdo do modelo de forma interativa e visual. Uma pré-
configuracdo foi necessaria para remover 0s campos que ndo seriam utilizados, assim como
transformacdo do formato dos dados e configuracdo da area de exibicdo para atualizacdo
automatica dos dados.
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Figura 18 - Resultado Final Power Bl
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5. Discussao

A estrutura desenvolvida para instalagdo do prototipo apresentou-se eficaz para a
fixacdo dos sensores, protecdes e caixas de protecdo da bateria fonte de alimentacédo e placas
eletronicas, garantindo uma boa fixacdo da mesma no solo. A estacdo se mostrou resistente a
condicdes adversas de temperatura, umidade e pluviosidade, validando a protecdo desenvolvida
para os sensores HTU21D e BMP280. Com relagdo a comunicacdo WiFi do ESP32, a mesma
se mostrou estavel, apresentando em alguns momentos falhas de conexao, sendo necessario
realizar alteragdes na sua rotina de programacao para correcdo desse problema. Além disso, em
momentos nos quais ocorre a queda de energia, embora a estacdo permaneca funcionando
devido a bateria de backup, o roteador WiFi perde a alimentacdo, fazendo com que a estacao
perca sua conexdo e por consequéncia deixe de enviar os dados a plataforma 10T, uma forma
de resolver esse problema seria realizar a instalagdo de um NoBreak para suprir o roteador.

A API 10T ThingSpeak apresentou boa resposta para representacéo e registro dos dados
obtidos pela EMA, sendo apenas necessario ajustes na escala dos graficos de cada variavel.
Para comunicacdo com a plataforma Cloud, as fun¢des operaram com sucesso de forma
orquestrada, acessando o ThingSpeak no horéario estipulado e com duracdo média de 10
segundos para execucao de todo o processo de analise até a gravacdo do resultado no Cosmos
DB. A andlise dos dados se restringiu apenas a entrega da media e do resultado do modelo
preditivo, porém pode-se acrescentar mais parametros, como mediana, valor maximo ou valor
minimo a partir de uma alteracao no script da funcdo no ambiente cloud, mostrando mais uma
vez a facil escalabilidade e confiabilidade de se trabalhar nesse ambiente.

O Power Bl foi configurado para exibir os dados armazenados no Cosmos DB referente
aos seus respectivos dias, seguindo um Dashboard padronizado, permitindo ao usuario escolher
o dia que deseja visualizar as variaveis climatoldgicas, inclusive a verificacdo da variavel
preditiva de chuva referente a respectiva data e possivel comparacdo com o que realmente foi
detectado pelo pluviémetro no ThingSpeak.
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6. Conclusao

Com o desenvolvimento deste trabalho foi possivel comprovar a possibilidade de efetuar
a instalacdo de uma EMA integrada com uma plataforma cloud analitica de dados. Os sensores
selecionados apresentaram as caracteristicas desejadas para a leitura das varidveis
meteoroldgicas com boa precisdo, o que tornou possivel uma anélise confiavel do clima do
local onde a estacdo se encontra instalada. Por se tratar de uma EMA de baixo custo, os sensores
ndo sdo profissionais, porém atendem a necessidade com uma boa precisdo. Os sensores de
pressdo, umidade relativa e temperatura tiveram um custo total de 40 reais, enquanto 0s sensores
anemometro e pluvidometro um custo de 300 reais, o microcontrolador ESP32 e todos 0s
componentes da placa tiveram um custo médio de 70 reais e a estrutura mecéanica da estacao
saiu pelo valor de 150 reais, a plataforma ThingSpeak é Open Source, a plataforma Azure e
PowerBI ndo apresentaram custo devido a baixa necessidade de recursos executados. Desta
forma o custo total para desenvolvimento de toda aplicacdo se restringe apenas ao valor gerado
pelo desenvolvimento do hardware da estagéo, sendo igual a 560 reais.

A hospedagem de aplicagfes em ambientes cloud € um tema de muita importancia e em
processo de rapida expansdo na area de engenharia, principalmente em IoT, dessa forma, a
aplicagdo desenvolvida para analise dos dados da EMA forneceu alta confiabilidade e
disponibilidade para operacdo com um custo nulo, ou seja, abaixo dos requisitos minimos de
cobranca do provedor cloud, operando de forma orquestrada e automatica. Com isso, foi
possivel integrar de forma agil uma plataforma IoT com um sistema de aplicacdo em Cloud,
gerando visualizacdo interativa de dados para o usuario. Uma aplicacdo desse tipo pode se
restringir desde apenas uma andlise simples dos dados meteoroldgicos, até deploy de modelos
preditivos, como o que foi apresentado nesse projeto, fornecendo informacdes importantes em
formato de Dashboard.

O modelo de integracédo entre plataforma cloud e 10T estd em constante crescimento e
desenvolvimento a cada ano, com novas tecnologias no mercado e ferramentas de
desenvolvimento, porém a exploracdo de recursos open source ainda é um desafio,
principalmente quando o objetivo é a producdo para fins comerciais. No entanto, para
aplicacGes académicas ou particulares € possivel desenvolver usando recursos gratuitos, de
acesso simplificado, com bons resultados e qualidade semelhante a de ferramentas
proprietarias, conforme foi possivel comprovar com o desenvolvimento desse projeto.
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