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Abstract. This study proposes an intelligent residential system based on the
Internet of Things (loT) and Artificial Intelligence, aimed at anticipating lo-
cal precipitation events. Unlike regional weather forecasts and models focu-
sed solely on global accuracy metrics, the proposed approach prioritizes the
decision-making utility of alerts in residential environments. The system integra-
tes low-cost environmental sensors, temporal processing using recurrent neural
networks, and event-oriented analysis, comparing a Baseline model (MR), a
Very Short-Term Prediction model (MCP), and an Event-Based model (MBE).
Results indicate that, although the MR exhibits superior overall statistical per-
formance, the MBE achieved greater anticipation capability and higher sensi-
tivity to atmospheric patterns preceding rainfall, correctly alerting 3 out of 5
observed precipitation events, while the MR and MCP generated only 1 and
no useful alerts, respectively. These findings suggest that temporal and contex-
tual approaches are more suitable for residential alert applications than models
focused exclusively on numerical precision.
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Resumo. Este trabalho propoe um sistema residencial inteligente baseado em
Internet das Coisas (1oT) e Inteligéncia Artificial voltado a antecipagdo de even-
tos de precipitacdo em escala local. Diferentemente de previsées meteorologi-
cas regionais e de modelos orientados exclusivamente a métricas globais de
acurdcia, a abordagem proposta prioriza a utilidade decisoria do alerta em
ambientes residenciais. O sistema integra sensores ambientais de baixo custo,
processamento temporal por meio de redes neurais recorrentes e andlise ori-
entada a eventos, comparando um modelo de referéncia(MR), um modelo de
previsdo de curtissimo prazo(MCP) e um modelo baseado em eventos (MBE).
Os resultados indicam que, embora MBE apresente um desempenho estatistico
global inferior, ele demonstrou maior capacidade de antecipacdo e maior sensi-
bilidade a padroes atmosféricos antecedentes a ocorréncia de chuva, alertando
corretamente 3 dos 5 eventos de precipitacdo, enquanto MR e MCP geraram, 1
e nenhum alertas uteis, respectivamente, o que indica que abordagens tempo-
rais e contextuais se mostram mais adequadas para aplicacoes residenciais de
alerta do que modelos focados exclusivamente em precisdo numérica.

Palavras-chave: Previsdo meteoroldgica; Sistemas de alerta; Internet das Coisas; Inteli-
géncia Artificial; Séries temporais.



1. Introducao

A previsdo meteoroldgica tem evoluido significativamente com o uso de modelos numé-
ricos e técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), especialmente no contexto de institui¢des
nacionais e estudos climédticos de larga escala (MUCAVELE; MANHICA, 2025; MAR-
QUES; DERECZYNSKI, 2021). Contudo, em ambientes residenciais, essas previsoes
apresentam limitagdes préticas, pois sdo baseadas majoritariamente em dados de estacdes
oficiais que representam médias regionais e nao capturam adequadamente a volatilidade
do microclima local. Como resultado, previsdes genéricas frequentemente nao oferecem
o suporte necessario para decisdes cotidianas imediatas, como fechar janelas ou proteger
bens domésticos, problema ja apontado em estudos sobre a usabilidade da informacao
meteoroldgica (SIVLE; KOLST@, 2016).

Além disso, grande parte das abordagens baseadas em IA concentra-se na maxi-
mizagcdo de métricas globais de desempenho, tratando a ocorréncia de chuva como um
problema de classificagdo deterministica ou regressao numérica. Trabalhos que utilizam
redes neurais aplicadas a séries temporais meteorologicas demonstram bons resultados
estatisticos, mas permanecem fortemente orientados a previsdo pontual, sem foco expli-
cito na utilidade deciséria do alerta (SOARES, 2022). Essa perspectiva desconsidera a
natureza temporal e processual dos fendmenos atmosféricos, bem como o fato de que, em
contextos residenciais, a antecipacdo de tendéncias € frequentemente mais relevante do
que a precisdo numérica absoluta.

Diante desse cenario, observa-se a necessidade de desenvolver sistemas voltados
ao apoio a tomada de decisdo humana em ambientes residenciais, integrando dados de [oT
local, andlise contextual e modelagem orientada a eventos. Embora existam iniciativas
que relacionem a previsao do tempo a gestdo de riscos e as falhas na comunicagdo com a
sociedade, como demonstrado em estudos sobre telejornalismo meteoroldgico e sistemas
de alerta centrados nas pessoas (HOFACKER, 2023; MARCHEZINI et al., 2017), poucos
trabalhos exploram sensores residenciais de baixo custo como fonte primaria de informa-
¢do ou priorizam mecanismos de alerta direto orientados ao comportamento temporal das
varidveis ambientais.

Este trabalho propde um sistema residencial inteligente baseado em IoT e IA, con-
cebido como um mecanismo de alerta contextual e ndo como um previsor meteoroldgico
deterministico, ou seja, um sistema que nao busca apenas prever um nimero exato, mas
que analisa o comportamento do clima no local da residéncia para gerar avisos que fagam
sentido para as decisdes do morador. Isto €, o sistema integra coleta local de dados ambi-
entais, processamento inteligente por meio de redes neurais recorrentes e visualizagdo em
tempo quase real, com foco na antecipacgdo de eventos de chuva e no suporte a decisdo hu-
mana, alinhando-se a abordagens que defendem o uso da informag¢ao como instrumento de
apoio ao processo decisério, e ndo apenas como previsao numérica (OLIVEIRA, 2025).

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar uma arquitetura de IoT
residencial capaz de identificar padrdes atmosféricos que precedem eventos de precipi-
tacdo, considerando o microclima local e a evoluc¢ao temporal das varidveis ambientais.
Como objetivos especificos, destacam-se: o desenvolvimento do protétipo de hardware;
a integracdo de dados locais e histdricos; a avaliacdo de diferentes estratégias de modela-
gem; e a andlise do desempenho dos modelos sob a perspectiva de alerta, com €nfase na
previsibilidade de curto prazo e na dindmica temporal dos fendmenos atmosféricos locais.



Sendo assim, parte-se da hipétese de que abordagens baseadas em variagdes tem-
porais e em modelagem orientada a eventos sdo potencialmente mais adequadas para
aplicacdes residenciais de apoio a decisdo do que modelos tradicionais focados exclusi-
vamente em métricas globais de acurdcia. Para investigar essa premissa, o trabalho adota
uma progressao metodoldgica que se inicia com o desenvolvimento de um protétipo IoT
para coleta de dados meteoroldgicos locais, seguindo com o treinamento e a comparagao
de diferentes estratégias de Inteligéncia Artificial finalizando na avalia¢do pratica de sua
capacidade de antecipagdo de eventos de chuva e emissdo de alertas védlidos. A andlise
prioriza a sensibilidade dos modelos a padrdes atmosféricos relevantes e seu impacto na
utilidade da informacdo para o usudrio, deslocando o foco da precisdo numérica isolada
para o suporte efetivo a tomada de decisao.

2. Referencial Teorico

2.1. Internet das Coisas e Monitoramento Ambiental Inteligente

Os avancos tecnoldgicos recentes posicionaram a conectividade digital como um dos prin-
cipais motores de transformacdo na sociedade contemporanea. Segundo Magrani (2018),
as tecnologias digitais afetam profundamente as estruturas econdmicas e sociais, alte-
rando relagcdes de trabalho e comunicag@o ao promover a integracdo entre o mundo fisico
e o digital. Nesse contexto, o conceito de Internet das Coisas (IoT) emerge ndo ape-
nas como uma rede de objetos conectados, mas como um ecossistema capaz de otimizar
processos e promover sustentabilidade e qualidade de vida.

Conforme definem Godoi e Aratjo (2019), a IoT refere-se a interconexao de dis-
positivos fisicos que comunicam e compartilham dados pela internet, permitindo o mo-
nitoramento remoto e o controle automatico de sistemas. Essa capacidade de coleta de
dados em tempo real é fundamental para a gestdo inteligente de recursos, possibilitando
que dispositivos antecipem necessidades e respondam de forma proativa a situagdes emer-
gentes, sem a necessidade de intervencdo humana constante.

No entanto, o desenvolvimento de solucdes eficazes em IoT exige a convergéncia
de conhecimentos multidisciplinares, unindo engenharia eletronica, protocolos de comu-
nicacdo e ciéncia de dados (MAGRANI, 2018). Na aplicacdo especifica de monitora-
mento ambiental, essa convergéncia se materializa, por exemplo, por meio do uso de
microcontroladores de baixo custo e alto desempenho, como o ESP32. Estudos como o
de (SILVA, 2021) validam a arquitetura baseada em ESP32 para a construcio de estacdes
meteorologicas autonomas, demonstrando que o hardware acessivel é capaz de realizar
a coleta de varidveis climaticas com confiabilidade suficiente para fins académicos e de
alerta local.

Avancgando nessa perspectiva, (TRAN et al., 2023) destacam que a aplicacdo de
IoT em ambientes meteoroldgicos permite a captura de dados de microclima e variacdes
locais de temperatura e umidade que grandes estacdes oficiais ndo conseguem registrar
devido a distancia geogréfica. Assim, a IoT residencial deixa de ser apenas uma ferra-
menta de coleta passiva para se tornar um sistema ativo de suporte a decisdo, fornecendo
a granularidade de dados necessdria para alimentar modelos preditivos locais.



2.2. Inteligéncia Artificial e Modelagem de Séries Temporais Meteoroldogicas

A Inteligéncia Artificial (IA), inicialmente explorada nas décadas de 1950 e 1960, tem
passado por um profundo processo de evolucdo ao longo dos anos, consolidando-se como
uma ferramenta indispensdvel para a automacao de tarefas que exigem raciocinio avan-
cado. Segundo Russell e Norvig (2020), a IA é fundamental no desenvolvimento de
agentes inteligentes que ndo apenas processam dados, mas aprendem com eles e se adap-
tam continuamente as mudancas do ambiente, ampliando sua capacidade de lidar com
situacdes de incerteza.

Nesse sentido, (FETZER, 2007) afirma que a aplicabilidade da IA transcende a
simples automacgdo de processos repetitivos, permitindo uma gestao mais eficiente e fun-
damentada de atividades complexas. No contexto meteoroldgico, essa capacidade € cri-
tica, uma vez que os fendmenos atmosféricos sdo caracterizados por um comportamento
cadtico e ndo-linear (SAVI, 2006). (RAMOS, 2025) argumenta que métodos estatisticos
tradicionais, como o ARIMA, muitas vezes falham em capturar oscilagdes abruptas ou
anomalias climdticas, enquanto algoritmos de Aprendizado de Maquina (Machine Lear-
ning) demonstram superioridade ao identificar padrdes ocultos em grandes volumes de
dados histdricos.

Dentre as arquiteturas de Aprendizado de Mdquina, as Redes Neurais Recorren-
tes (RNN) se destacam pela habilidade de processar sequéncias de dados, onde a ordem
temporal € relevante. Uma RNN processa informacdes baseada no tempo, armazenando
dados de etapas anteriores. No entanto, conforme apontam Tanvir e Naiema (2025), essas
redes apresentam limitagdes criticas ao lidar com dependéncias de longo prazo, sofrendo
com o problema do ’gradiente desaparecendo’ (vanishing gradient), isto €, durante o pro-
cesso de aprendizado, a informagdo usada para ajustar o modelo enfraquece progressiva-
mente a medida que retrocede no tempo, fazendo com que a rede "esqueca”ou nao consiga
aprender com os dados mais antigos da sequéncia. No contexto meteoroldgico, isso pode
impedir com que o modelo correlacione os eventos climdticos passados distantes com a
precipitacdo atual.

Para superar essa deficiéncia estrutural, a rede Long Short-Term Memory (LSTM)
foi projetada com uma arquitetura interna mais complexa. Segundo Tanvir e Naiema
(2025), a LSTM substitui o né simples da RNN por um bloco de memdria composto por
células de memoria e trés tipos de portdes (esquecimento, entrada e saida). Essa estrutura
permite que o sistema regule o fluxo de informacao, decidindo quais dados meteorol6gi-
cos (como temperatura e pressao de horas anteriores) devem ser retidos ou descartados,
modelando com eficdcia a associacao temporal necessdria para a previsao de chuvas.

Portanto, a aplicac@o de redes neurais LSTM em dados provenientes de sensores
IoT ndo visa apenas replicar a precisdo numérica de modelos globais, mas sim capturar
a dinamica temporal do microclima. Essa abordagem permite que o sistema identifique
a “assinatura” de padrdes atmosféricos locais que precedem eventos de interesse, trans-
formando dados brutos em inteligéncia preditiva capaz de suportar decisdes em tempo
hébil.

2.3. Comunicacao de Risco e Apoio a Tomada de Decisao

A eficdcia de um sistema de monitoramento ambiental nao reside apenas na precisao téc-
nica de seus sensores ou algoritmos, mas principalmente na sua capacidade de comunicar



o risco de forma compreensivel e aciondvel para o usudrio final. (MARCHEZINI et al.,
2017) criticam a abordagem tradicional de sistemas de alerta “top-down” (baseados em
hierarquias de decisdo), argumentando que estes frequentemente falham em atingir as co-
munidades locais com a tempestividade necessaria. Segundo os autores, sistemas eficazes
devem ser “centrados nas pessoas”, integrando o conhecimento local e permitindo que a
populacdo ndo seja apenas receptora passiva, mas participante ativa do monitoramento.

No cendrio da comunicac¢ao de massa, (HOFACKER, 2023) aponta que a previsao
do tempo veiculada nos telejornais brasileiros muitas vezes prioriza o entretenimento ou
a informacdo genérica em detrimento da comunicagio efetiva do risco. Essa abordagem
cria uma lacuna entre a informacao disponivel (dados macrocliméticos) e a necessidade do
cidaddo comum, que precisa tomar decisdes imediatas em seu cotidiano, como proteger
bens domésticos ou garantir a seguranca da residéncia.

Essa necessidade de traducdo de dados técnicos para uma linguagem de decisdo
¢ corroborada por (SIVLE; KOLST@, 2016). Em seus estudos sobre o uso de informa-
coes meteoroldgicas por leigos, os autores identificaram que o excesso de complexidade
técnica pode dificultar a tomada de decisdo cotidiana. Para o usudrio final, saber a pres-
sdo atmosférica exata em hectopascais € menos relevante do que receber um indicativo
claro de que as condicdes estdo se deteriorando rapidamente. Portanto, a usabilidade da
informacdo depende de sua contextualizagdo: transformar o dado bruto em um alerta de
“mudanca de estado”.

Nesse sentido, a proposta deste trabalho alinha-se ao conceito de producao de
conhecimento para a decisdo, discutido por (OLIVEIRA, 2025). A inteligéncia, nesse
contexto, ndo € apenas o algoritmo computacional, mas o produto final que reduz a in-
certeza do decisor. Ao integrar a coleta local (IoT) com o processamento preditivo (IA),
o0 sistema proposto busca busca propor um sistema de comunicagdo identificada na lite-
ratura, fornecendo alertas locais que servem como suporte direto a tomada de decisdo
humana frente a volatilidade climética.

3. Metodologia

A presente pesquisa caracteriza-se como uma abordagem quantitativa e experimental
(MARCONI; LAKATOS, 2004). O trabalho foi desenvolvido em trés etapas principais,
integradas de forma continua: inicialmente, o desenvolvimento do protétipo de hardware
para coleta de dados; em seguida, o pré-processamento e a organizagao dos datasets histo-
ricos e locais; e, por fim, a constru¢c@o de uma arquitetura de Inteligéncia Artificial baseada
em aprendizado profundo (Deep Learning) para a identificacdo de padrdes sequenciais.

3.1. Arquitetura do sistema IoT

O sistema de hardware desenvolvido (Figura 1) é baseado no microcontrolador ESP32-
S3, amplamente empregado em projetos de Internet das Coisas (IoT), o qual integra co-
nectividade sem fio Wi-Fi e Bluetooth, dispensando o uso de médulos externos.

Além disso, o diagrama de montagem simplificado pode ser visto na Figura 2,
contendo diversos sensores, bem como sua disposi¢ao, conectivdade e valores de referén-
cia utilizados.
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Figura 1. Sistema de Hardware para captacao de dados
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 2. Diagrama do Hardware para captacao de dados
Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a coleta das varidveis ambientais, foram utilizados sensores adicionais co-
nectados ao microcontrolador. Esses sensores foram selecionados de modo a fornecer
informacdes essenciais ao processo de predicdo, conforme resumido na Tabela 1.

Ja em relacdo a alimentacao, o sistema € energizado por um conjunto de seis pilhas
alcalinas, totalizando aproximadamente 9 V. Para adequar essa tensdo aos niveis opera-
cionais do microcontrolador e minimizar perdas energéticas, foi utilizado um conversor
de tensdo do tipo step-down (buck), modelo MP1584, configurado para fornecer 3,33 V
estdveis. Essa abordagem tem como objetivo evitar as perdas associadas a regulagao li-
near interna do ESP32 presentes nos pinos VIN e USB, além de garantir maior eficiéncia
energética ao longo do funcionamento do sistema (Tabela 2).



Componente Identificacao Funcao no sistema

Medicao de temperatura, umidade do ar e

BME?280 ~ L.
pressdo atmosférica

APDS-9930 Medi¢do da luminosidade do ambiente

YL-83 + LM393 Detecc¢do da presenca de chuva por contato

com agua
Tabela 1. Lista de Sensores
Fonte: Elaborado pelo autor
Componente Identificacao Funcao no sistema
Reducio e estabilizacdo da tensdo de
MP1584 (Buck
584 (Buck) entrada para 3,33 V
Conjunto de pilhas Fornecimento de energia ao sistema

Tabela 2. Componentes de alimentacao
Fonte: Elaborado pelo autor

No sistema, os sensores BME280 e APDS-9930 estdo conectados ao barramento
12C (Inter-Integrated Circuit) do microcontrolador, enquanto o sensor YL-83 ¢ ligado
a uma porta GPIO (General Purpose Input/Output) pertencente ao dominio RTC (Real-
Time Clock), possibilitando sua leitura pelo coprocessador ULP (Ultra Low Power Copro-
cessor) durante periodos de baixo consumo. Ademais, a estabilizacdo da tensao fornecida
pelo conversor buck foi realizada com o uso de capacitores de filtragem na entrada e na
saida do circuito, conforme ilustrado no diagrama de montagem apresentado na Figura 2.

Em termos de autonomia, cdlculos baseados no ciclo de opera¢ao (1 minuto ativo
para médias locais a cada 10 minutos) projetam uma duracdo tedrica superior a uma se-
mana devido a capacidade de 2000 mAh e consumo didrio médio de 180mAh. No en-
tanto, testes preliminares em campo revelaram que a resisténcia interna das pilhas alca-
linas tende a provocar instabilidades apds o quarto dia de uso continuo, provavelmente
devido aos picos de corrente da utilizacdo do Wi-Fi. Dessa forma, para o novo periodo
de testes, foi realizado a troca preventiva da fonte de energia ao terceiro dia logo apds o
ultimo envio observado pela manha, a fim de ndo comprometer de modo muito acentuado
a série temporal e garantindo que ndo existissem perdas na sequéncia dos dados. Além
disso, o custo dos componentes do protétipo estd destacado na Tabela 3.
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Figura 3. Diagrama de Funcionamento do Sistema de Hardware
Fonte: Elaborado pelo autor.

Componente Valor (R$)
ESP32 45,23
BME280 17,12
APDS9930 13,44
YLS83 + LM393 15,31
Protoboard 11,33
Cabos e capacitores 1,23
Total 103,66

Tabela 3. Custos dos Componentes do Sistema loT
Fonte: Elaborado pelo autor

3.2. Coleta e Aquisicao de Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos a partir de duas fontes distintas. A
primeira corresponde aos dados meteoroldgicos oficiais disponibilizados pelo Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET) (METEOROLOGTIA, 2025), abrangendo o periodo
de 2015 a 2025, com resolu¢do temporal hordria (a cada 1 hora). Esse conjunto inclui
varidveis meteoroldgicas bésicas, como temperatura, umidade relativa do ar e pressao
atmosférica, sendo utilizados como base histérica para o treinamento do modelo de IA.

A segunda fonte de dados consiste do sistema préprio de aquisicdo baseado em



microcontrolador ESP32 ilustrado na Figura 1, responsdvel pela coleta de informagdes
ambientais em tempo quase real. As leituras sdo realizadas a cada 10 minutos por sensores
instalados em ambiente residencial, refletindo condi¢cdes microcliméticas locais distintas
daquelas registradas pelas estagdes oficiais.

A coleta local foi realizada na cidade de Castanhal-PA, durante um periodo de
uma semana (05/11/2025 até 12/11/2025). Os dados obtidos pelo ESP32 sdo transmi-
tidos via protocolo HTTP para uma Interface de Programacgdo de Aplicacoes (API, Ap-
plication Programming Interface) desenvolvida em Python com o framework FastAPI e
armazenados no sistema de gerenciamento de banco de dados SQLite, para posterior pré-
processamento, andlise e utilizacdo no modelo de inteligéncia artificial (Figura 4). As
leituras e predi¢des do sistema foram posteriormente organizadas em uma interface web
desenvolvida com o framework Streamlit (Figura 5).
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Figura 4. Dashboard histérico Predi¢ao
Fonte: Elaborado pelo autor.

Cabe destacar que as duas fontes de dados apresentam diferencas naturais relacio-
nadas a localizacao geografica, altitude, cobertura vegetal e qualidade dos sensores. Essas
diferencas foram consideradas nas etapas subsequentes de processamento e modelagem,
a fim de reduzir impactos decorrentes da comparacao direta entre medi¢des absolutas.
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Figura 5. Dashboard histérico Predigao
Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3. Processamento dos dados e estratégia de modelagem

Antes do treinamento do modelo, os dados passaram por uma etapa de organizagao e pre-
paracdo, com o objetivo de reduzir inconsisténcias e tornar o aprendizado mais coerente
com o comportamento real das varidveis meteoroldgicas.

Como os dados do INMET possuem resolucao horaria, isto €, a cada 1 hora, e os
dados coletados pelo sensor local sdo obtidos a cada 10 minutos, optou-se por manter os
dados histéricos em sua forma original e adaptar os dados locais a essa escala. Para isso,
foi utilizada uma janela deslizante no formato FIFO (First-In-First-Out), considerando as
seis leituras mais recentes do sensor (equivalentes a uma hora de dados), a partir das quais
foi calculada a média dos valores. Com essa abordagem, buscou-se a comparacao entre
as duas fontes sem a criacao artificial de informacdes intermedidrias.

Para reduzir a influéncia de diferencas entre os valores medidos pelas duas fontes,
o modelo passou a trabalhar com deltas, isto é, com a variagdo das varidveis meteoro-



légicas entre uma leitura e a seguinte, em vez de utilizar apenas os valores absolutos
na tomada de decisdo do modelo. Sendo assim, o foco da andlise foi deslocado para o
comportamento das mudangas ao longo do tempo, e ndo somente para niveis isolados de
temperatura, umidade ou pressao.

A modelagem foi realizada com redes neurais recorrentes do tipo LSTM, escolhi-
das por sua capacidade de lidar com dependéncias temporais em séries historicas (TAN-
VIR; NAIEMA, 2025). O modelo estima a chance de chuva em uma escala que vai de 0
a1l (ou0% a 100%). No entanto, para que o sistema decida o momento exato de enviar
um alerta ao usudrio, é necessario definir um ponto de corte, chamado de limiar.

Para encontrar o valor ideal desse corte, o sistema realizou uma simula¢do com
os dados do passado. O computador testou 20 "réguas"diferentes, comecando com uma
sensibilidade muito alta (0,1) e indo até uma sensibilidade muito rigorosa (0,9). Para cada
um desses 20 valores, o algoritmo verificou como o modelo se sairia: se o corte fosse
baixo demais, o sistema daria muitos alarmes falsos e se fosse alto demais, ele esqueceria
de avisar chuvas reais.

Ao final desse teste, o sistema selecionou para cada modelo o ponto de corte que
apresentou o melhor equilibrio (F1-Score), garantindo que o alerta seja disparado apenas
quando hd uma assinatura atmosférica clara de chuva (Tabela 4). Esse ajuste permite que
o sistema funcione como um mecanismo de suporte a decisdo, evitando o incomodo de
notificacdes desnecessdrias sem perder a capacidade de aviso.

Modelo Limiar Selecionado
Referéncia (MR) 0,8347
Curtissimo Prazo (MCP) 0,8673
Baseado em Eventos (MBE) 0,8501

Tabela 4. Limiares de Decisao Selecionados por Modelo
Fonte: Elaborado pelo autor

Além disso, o presente trabalho avaliou trés abordagens de predicao baseadas em
Redes Neurais Recorrentes (RNN) do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) implemen-
tadas com a biblioteca PyTorch (Tabela 5). Os modelos foram chamados de: Modelo de
Referéncia (MR), Modelo de Previsdo de Curtissimo Prazo (MCP) e Modelo Baseado em
Eventos (MBE). Todos utilizam o otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0,001
e uma funcdo de perda Binary Cross Entropy with Logits (BCE), com peso da classe de
chuva ajustado conforme a propor¢ao entre registros com e sem precipitagdo no conjunto
de treinamento.

Além disso, com o objetivo de comparar estratégias de previsdo e analisar a evo-
lucdo da detecgdo e alerta de eventos de chuva, todos os modelos foram treinados com
dados histéricos do INMET, variando a abordagem de separag@o entre os conjuntos de
treinamento e teste. J4 na etapa de inferéncia, todos os modelos utilizaram o mesmo
conjunto de dados, coletado localmente via ESP32 durante o periodo de uma semana.

O modelo MR foi adotado como modelo de referéncia do estudo por se tratar de
uma abordagem preditiva simples e amplamente utilizada na literatura por ser eficiente
na previsao de chuvas (TANVIR; NAIEMA, 2025). Sendo assim, MR Trata-se de um



Caracteristica | Modelo de Referéncia | Modelo Curtissimo | Modelo Baseado em
(MR) Prazo (MCP) Eventos (MBE)
Objetivo Estabelecer uma linha | Prever a ocorréncia de Detectar padrdes
base de desempenho | chuva em horizonte de | pré-evento associados a
com dados brutos. curtissimo prazo (10 ocorréncia de chuva.
min).
Arquitetura LSTM (64 neurdnios, 2 camadas) + camada densa
Janela de 12 leituras (2 h, 10 12 leituras (2 h, 10 3 leituras horarias (3
Entrada min) min) horas)
Horizonte 6 leituras (1 h a frente) 1 leitura (10 min a 1 leitura (1 h a frente)
frente)
Variaveis Temp., Umid., Pressdo, | Deltas (Temp, Umid, Deltas (Temp, Umid,
Hora (Seno/Cos) Pressao), Ponto de Pressdo), Hora, Més
orvalho, Hora
Estratégia Divisao Temporal Ajuste dindmico de Amostragem
80/20 pesos de classe balanceada e separacio
por anos

Tabela 5. Especificacoes Técnicas e Hiperparametros dos Modelos
Fonte: Elaborado pelo autor

classificador probabilistico baseado em regressao logistica, no qual a probabilidade de
ocorréncia de chuva é estimada a partir de uma combinac¢do ponderada das varidveis me-
teoroldgicas de entrada (temperatura do ar, umidade relativa e pressdo atmosférica). Além
disso, devido a natureza das séries temporais, adotou-se uma segmentacao cronoldgica,
na qual os registros mais antigos foram utilizados para treinamento do modelo e os mais
recentes para avaliacdo, com objetivo de evitar vazamento de informacdo futura.

Além das varidveis meteoroldgicas principais, o0 modelo MR utiliza transforma-
coes circulares do tempo utilizando fungdes seno e cosseno aplicadas a hora do dia e ao
més do ano. O objetivo dessa abordagem € permitir que o modelo capture padrdes diurnos
e sazonais de forma continua e que eventos préximos temporalmente, como ocorréncias
de chuva as 23h e Oh, sejam tratados como temporalmente proximos, evitando potenciais
distor¢Oes que surgiriam se a hora fosse representada de forma linear.

Ja o modelo MCP foi desenvolvido com o objetivo de capturar alteragdes imedi-
atas nas condicdes meteoroldgicas e antecipar a ocorréncia de chuva em curto prazo (10
minutos). Para isso, além das varidveis meteoroldgicas utilizadas no MR e das transfor-
macoes ciclicas de hora e més via fungdes seno e cosseno, 0 MCP incorpora as variagdes
(deltas) dessas grandezas, ou seja, as diferencas entre as leituras consecutivas. Nesse
contexto, essa abordagem tem como objetivo permitir que o modelo analise ndo apenas
os valores absolutos, mas também a direcdo e a intensidade das mudancas recentes para
uma visao mais dindmica do comportamento do clima e buscando padrdes mais sutis que
antecedem a chuva, como elevacao rapida da umidade ou queda abrupta da pressao.

Além disso, outra varidvel incorporada ao modelo foi o ponto de orvalho, que
indica a temperatura na qual o ar atinge saturacdo e a umidade comeca a se condensar,
formando gotas de dgua. Essa medida € importante porque permite ao modelo identifi-
car condi¢des propicias a formacgdo de chuva, mesmo quando a temperatura e a umidade



absolutos isoladamente nao sugerem precipitagdo. Por exemplo, se em uma tarde a tem-
peratura estd em 25 °C e a umidade relativa em 70%, o ponto de orvalho indica se o ar
Jé estd proximo de condensacdo e mudancas pequenas nessa relacdo podem sinalizar a
iminéncia de chuva, algo que os valores absolutos isolados provavelmente ndo captariam
com a mesma precisio.

Por fim, o modelo MBE foi configurado visando detectar padrdes que antecedem a
ocorréncia de chuva e orientada aos eventos de precipitagdo. Diferentemente dos modelos
anteriores, que processavam sequéncias continuas de dados, o MBE adota um paradigma
de treinamento diferente, separando explicitamente as ocorréncias de chuva das longas
sequéncias de tempo seco ou limpo presentes na base de dados, na tentativa de evitar com
que o modelo seja influenciado por dezenas de milhares de registros sem precipitagdo
devido ao forte desbalanceamento das classes, concentrando o aprendizado nas situacdes
realmente relevantes para alerta de chuva.

Para isso, o MBE utiliza as mesmas varidveis do MCP, mas as organiza em se-
quéncias que precedem eventos de chuva, onde cada janela de treino contém informacdes
que refletem o comportamento do clima 3 horas antes de uma precipitacdo para que o
modelo nao seja inundado por longos periodos de clima limpo.

Vale ressaltar, que o treinamento ndo seguiu a distribuicao 80/20 padrdes utilizado
nos outros modelos, mas os intervalos foram definidos diretamente, isto €, os dados de
2015 até 2023 foram processados por meio dos eventos de chuvas e usados para treina-
mento, enquanto os dados de 2024 e 2025 foram utilizados em sua totalidade (sem separar
por eventos) para testes. Ademais, o MBE tem como objetivo funcionar como um sistema
de alerta mais sensivel pois tem seu treinamento direcionado exatamente aos modelos que
precisa alertar.

Os treinamentos foram realizados em um computador com processador AMD Ry-
zen 5 5600X, 32 GB de meméria RAM e placa de video NVIDIA RTX 3050 com 8 GB
de memoria dedicada. O sistema operacional utilizado foi Windows 11 Pro, com Python
3.11 e PyTorch 2.1.0.

4. Resultados e Discussoes

4.1. Resultados Numéricos e Discussio

A avalia¢do do desempenho dos modelos foi feita em duas etapas: a primeira sendo uma
andlise estatistica baseada nas métricas cldssicas de classificag@o utilizando o conjunto de
testes, e a outra uma andlise qualitativa e empirica das séries temporais focada no compor-
tamento dos modelos diante de eventos reais captados pelo sistema IoT. Para essa andlise,
foram consideradas as métricas discutidas por Tharwat (2018) como Acuricia (acerto
geral), a Precisdo (detectar corretamente a previsao de chuva), o Recall (capacidade de
mapear todos os eventos de chuva), o F1-Score (equilibrio entre precisdo e recall), drea
sob a curva ROC (ROC-AUC), além do Coeficiente de Correlagdo de Matthews (MCC).

As métricas Acuracia, Precisdo, Recall e F1-Score sdo as mais comuns e variam
no intervalo [0, 1]. (THARWAT, 2018). Normalmente, quanto mais préximos os valores
forem de 1, melhor a capacidade de classificacdo geral do modelo. De forma prética,
valores em torno de 0,5 indicam desempenho mediano, valores entre 0,7 e 0,8 indicam
bom desempenho e valores proximos de 0,9 ou superiores indicam desempenho excelente.



No entanto, segundo Chicco e Jurman (2020), essas métricas podem ndo ser confidveis e
representar uma visao muito otimista dos resultados perante grande desbalanceamento da
classe majoritdria.

O MCQC varia no intervalo [—1, 1], em que +1 representa classifica¢do perfeita,
0 desempenho equivalente ao acaso e —1 desacordo total entre predi¢do e classe real
(CHICCO; JURMAN, 2020). Diferentemente da ROC-AUC, que avalia a capacidade do
modelo de separar instincias positivas e negativas independentemente de um ponto de
corte especifico, o MCC € calculado a partir de uma tnica matriz de confusao, associada
a um limiar previamente definido (threshold) (THARWAT, 2018; CHICCO; JURMAN,
2020). Isso significa que o MCC mede diretamente a qualidade da decisdo bindria final
do modelo, considerando simultaneamente verdadeiros positivos, verdadeiros negativos,
falsos positivos e falsos negativos. Por incorporar todos esses elementos em seu calculo,
o MCC fornece uma medida mais equilibrada do desempenho, sendo particularmente
adequado em cendrios com desbalanceamento de classes (CHICCO; JURMAN, 2020),
nos quais métricas como acuricia podem apresentar valores erroneamente elevados.

Ja a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € o sumdrio dos diferentes
desempenhos da matriz de confusao para varios limiares de decisio (THARWAT, 2018).
Nesse sentido, sdo testados diversos limiares dentro da faixa [0, 1] e, para cada um deles,
calculam-se a Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR) e a Taxa de Falsos Positivos (FPR). A
partir dessa curva calcula-se a AUC (Area Under the Curve), que corresponde a area sob
a ROC e sintetiza, em um unico valor, a capacidade geral do modelo de separar instancias
positivas e negativas (THARWAT, 2018). Nesse sentido, valores préximos a (0,5 indicam
desempenho equivalente a aleatoriedade, enquanto valores préximos de 1 indicam maior
poder de separacdo entre as classes.

A Tabela 6 demonstra os resultados quantitativos obtidos por cada um dos mo-
delos durante a fase de treinamento. Observa-se que MCP apresentou, estatisticamente,
os melhores indicadores globais, com precisdao de 0,70, ROC-AUC de 0,94 e F1-Score
de 0,68. J4 0o modelo MR apresentou desempenho ligeiramente inferior, com precisao de
0,64, ROC-AUC de 0,91 e F1-Score de 0,62. Nesse contexto, esses valores indicam que
ambos os modelos foram capazes de identificar corretamente a maioria dos eventos e con-
seguem diferenciar as classes na maior parte do tempo durante o periodo de treinamento
e testes.

No entanto, esses valores devem ser interpretados com cuidado, visto que a su-
perioridade numérica do MCP seguido pelo MR podem ser parcialmente explicadas pelo
viés introduzido pela interpolacdo linear aplicada aos dados de treinamento. Esse proce-
dimento tende a suavizar ruidos naturais da série temporal e a introduzir valores sintéticos
deterministicos, facilitando a convergéncia da rede neural em cenérios controlados, espe-
cialmente no caso desses dois modelos, que foram treinados a partir de dados horérios do
INMET interpolados da distribuicao hordria para janelas de 10 minutos, resultado em um
nimero mais maior de eventos na etapa de treinamento e testes.

Em contrapartida, o modelo baseado em eventos (MBE) apresentou métricas glo-
bais inferiores, com precisdo de 0,48 e F1-Score de 0,49, embora tenha mantido um ROC-
AUC de 0,89. Esse resultado indica que, apesar de o0 modelo conseguir distinguir proba-
bilisticamente as classes com desempenho préximo aos demais, sua decisdo bindria final



Métrica Referéncia | Curtissimo Prazo | Baseado em Eventos
Acuracia 90,89% 93,70% 91,96%
Precision (Chuva) 0,6427 0,7007 0,4871
Recall (Chuva) 0,6095 0,6710 0,5025
F1-Score (Chuva) 0,6256 0,6855 0,4947
MCC 0,5740 0,6507 0,4510
ROC-AUC 0,9130 0,9470 0,8980

Tabela 6. Comparativo de Métricas de Desempenho
Fonte: Elaborado pelo autor

apresenta maior oscilacdo quando avaliada sob um limiar fixo de classificacao.

Além disso, o MCC, por considerar simultaneamente todos os elementos da ma-
triz de confusdo, mostra-se especialmente adequado para bases de dados desbalanceadas
(CHICCO; JURMAN, 2020), como € o caso da previsdo de precipitagdo. Ao apresentar
valores mais baixos para o MBE (0,45) em compara¢ao aos demais modelos, o MCC re-
forga a leitura de que o MBE foi treinado sob um paradigma diferente, sem interpolagao e
com reducao deliberada do volume de dados, priorizando sequéncias associadas a eventos
anteriores aos de chuva.

Cabe ressaltar que, embora essas métricas sejam amplamente utilizadas para ava-
liacdo de classificadores, elas avaliam predominantemente a capacidade de acerto pontual
do modelo e ndo capturam adequadamente aspectos temporais relevantes a proposta do
trabalho, como antecipacdo do alerta ou estabilidade da predi¢do ao longo do tempo.
Dessa forma, a andlise estatistica, por si sO, ndo foi suficiente para avaliar a aplicabilidade
pratica dos modelos em um sistema de alerta meteoroldgico, tornando necessaria a andlise
do comportamento dindmico apresentado a seguir.

Embora as métricas globais presentes na Tabela 6 fornecam uma visdo geral do
desempenho durante o treinamento e validagdo, elas podem ser insuficientes para diag-
nosticar o comportamento dos modelos em cendrios de desbalanceamento severo, como
€ o caso de eventos de precipitacdo. Em meteorologia, os periodos de tempo estdvel
(sem chuva) superam muito os eventos de chuva, o que tende a inflacionar a métrica de
Acuricia (CHICCO; JURMAN, 2020) como pode ser visto na Tabela 6.

Sendo assim, para compreender a real capacidade preditiva dos algoritmos e justi-
ficar as variacOes observadas entre as métricas, faz-se necessdria a andlise dos resultados
em uma Matriz de Confusdo. A seguir, serdo apresentadas os valores absolutos de acertos
e erros, bem como as proporcdes internas para cada arquitetura, a fim de distinguir a ca-
pacidade do modelo de identificar corretamente a chuva (Verdadeiros Positivos), registrar
alarmes falsos (Falsos Positivos) e omitir eventos (Falsos Negativos) (Tabelas 7, 8 € 9).

Predito: Nao Chuva | Predito: Chuva | Support
Real: Nao Chuva 93.835 4914 98.749
Real: Chuva 4.696 7.949 12.645

Tabela 7. Matriz de Confusao - Modelo de Referéncia (MR)
Fonte: Elaborado pelo autor



Predito: Nao Chuva | Predito: Chuva | Support
Real: Nao Chuva 83.594 2.825 86.419
Real: Chuva 3.244 6.615 9.859

Tabela 8. Matriz de Confusao — Curtissimo Prazo (MCP)
Fonte: Elaborado pelo autor

Predito: Nao Chuva | Predito: Chuva | Support
Real: Nao Chuva 13.482 635 14.117
Real: Chuva 597 603 1.200

Tabela 9. Matriz de Confusido — Baseado em Eventos (MBE)
Fonte: Elaborado pelo autor

A analise dos dados brutos das matrizes de confusao (Tabelas 7, 8 e 9) demonstra
a razao pela qual a acurdcia se mantém elevada enquanto a precisao e o recall apresen-
tam valores menores. Observa-se uma predominancia massiva de Verdadeiros Negativos
(TN), isto é, momentos de tempo seco corretamente identificados. No modelo MBE, por
exemplo, o equilibrio entre Verdadeiros Positivos (603) e Falsos Negativos (597) revela
um desempenho préximo ao acaso na detec¢do de chuva, embora a acurécia seja inflada
pela correta classificacdo das 13.482 instancias de tempo seco. Esse cendrio ratifica as
criticas de Chicco e Jurman (2020), evidenciando que a acuricia, ao ser dominada pela
classe majoritdria, mascara a real dificuldade dos modelos em identificar o evento de in-
teresse (precipitacdo).

Com o objetivo de transformar a antecipacao visual observada nas séries temporais
em medidas quantitativas comparaveis, foi elaborada a Tabela 10, focada especificamente
no desempenho dos modelos sob a perspectiva de alerta. Diferentemente da Tabela 6, que
sintetiza métricas classicas de classificagdo pontual, a Tabela 10 introduz indicadores ori-
entados aos eventos registrados no dataset de inferéncia (dados dos sensores), buscando
verificar a real eficdcia dos modelos em gerar os alertas proximo ao inicio de cada preci-
pitacdo e quantos alertas negativos foram gerados dentro do espago de 3 horas anteriores
e posteriores do evento de precipitacdes observados.

Modelo Alertas Uteis Falsos Alertas
MR 1/5 4
MCP 0/5 8
MBE 3/5 3

Tabela 10. Analise de Alertas e Probabilidades por Modelo
Fonte: Elaborado pelo autor

Vale ressaltar que apenas a primeira entrada da sequéncia foi considerada para a
geracdo de alertas uteis, evitando a contagem redundante de leituras consecutivas como
eventos independentes. Em relacdo a andlise de inferéncia, definiu-se um critério de su-
cesso baseado em uma probabilidade acima de 70% em um horizonte de até 60 minutos
antes do evento de chuva.

Inversamente, os falsos alertas foram contabilizados quando a probabilidade supe-
rava os 70% em janelas fora do intervalo de uma hora antes ou depois de um evento real.



Caso o valor caisse abaixo desse limiar e voltasse a subir fora desse periodo, um novo
falso alerta era registrado. Dessa forma, para visualizar a aplicabilidade pratica além
dos niimeros estatisticos, analisou-se a resposta dindmica dos modelos em cinco cendrios
meteoroldgicos distintos registrados pelo protétipo.

(A) Resposta dos Modelos - 05/11 - Chuva Pesada
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Figura 6. Comparativo de resposta preditiva em evento de precipitacao
Fonte: Elaborado pelo autor.

O cendrio presente na Figura 6 representa um evento de precipitacio intensa ocor-
rido no dia 05/11 e é possivel notar uma diferenca significativa no tempo de resposta entre
os modelos. O MR (linha cinza) apresentou comportamento conservador, elevando gra-
dualmente sua probabilidade até o inicio da precipitacdo, ainda com valores inferiores a
60%. O MCP (linha laranja) demonstrou alta instabilidade, com oscilagdes abruptas entre
picos e quedas de probabilidade minutos antes da chuva, possivelmente influenciado pela
relativa estabilidade da umidade no periodo pré-evento.

Ja o modelo MBE conseguiu identificar precocemente a tendéncia das condi¢des
atmosféricas, cruzando o limiar de alerta de 70% cerca de 40 minutos antes do inicio
da precipitacdo, atendendo ao critério de anélise discutido anteriormente, impulsionado
principalmente pela queda consistente da pressdo atmosférica e pela saturagao da umidade
conforme pode ser visto nos Painéis B e C. Contudo, apresentou dificuldade em identifi-
car o término do evento, possivelmente devido a continuidade da tendéncia de queda da
pressao.



(A) Resposta dos Modelos - 07/11 - Chuva Leve

Referéncia

Curtissimo prazo
= Baseado em Eventos
1004 e Limiar (70%)

1204

80 + ;

60 -

40

Probabilidade de Chuva (%)

20

(B) Condicdoes Termodinamicas

—— Temperatura (*C)
—— Umid. Relativa (%)

()
co
L
|
co
(=]

]
[=3]
L

S

Temperatura (°C)
| 1
=2} =
=} (=]
Umidade (%)

[ ]
(%)
L

(C) Pressao Atmosférica
1008 4

1007 4
1006 -

1005

Pressao (hPa)

1004

14:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00
Horario do Dia (07/11)

Figura 7. Comparativo de resposta preditiva em evento de precipitacao
Fonte: Elaborado pelo autor.

J4 no evento de chuva leve e rdpida ocorrido no dia 07/11 (Figura 7), € possivel
notar que nenhum dos modelos realmente conseguiu prever com exatiddao o evento de
chuva. O fator que poténcialmente mais contribuiu para o ocorrido, foi devido a rapidez
do evento, mesmo com os valores exibindo alta tendencia a chuva convectiva. O modelo
que mais compreendeu o cendrio de aumento da temperatura e reducdo da umidade e
queda de pressdo foi o MR, no qual permaneceu em crescente, por mais que ndo tenha
atingido corretamente o limiar a tempo da precipitacio. O MCP por sua vez, teve picos
e vales, o que demonstra a natureza cadtica da tentativa de prever valores que nao ne-
cessariamente seguem linearidade conforme o treinamento do mesmo, enquanto o MBE
permaneceu proximo a 60% durante todo o periodo, mas também ndo atingiu o valor
minimo de alerta efetivo.

O cendrio de chuva ocorrido no dia 09/11 (Figura 8), representa também um
evento de chuva leve, mas com queda bem acentuada dos valores de pressao atmosfé-
rica. E possivel analisar por meio do grafico que todos os modelos tiveram um pico de
decisdo aproximadamente 40 minutos antes do evento de chuva, possivelmente motivados
por uma leve variacao positiva da umidade. No entanto, apenas MR e MBE conseguiram
atingir o limiar e gerar um alerta efetivo, no entanto apenas MBE manteve sua decisdo até
o inicio da precipitacao.



O evento destacado nesse dia, se assemelha bastante ao acontecido na Figura 7,
No entanto, mesmo com os valores sejam equivalentes em comportamento, os modelos
agiram diferentes em ambos os cendrios. Tal caracteristica reforca a premissa de que ten-
tar prever chuvas apenas com os valores meteoroldgicos utilizados podem nao ser a forma
mais eficaz, talvez outra grandeza como a velocidade do vento por exemplo, possam ter
variado nos dois cendrios.

(A) Resposta dos Modelos - 09/11 - Chuva Leve
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Figura 8. Comparativo de resposta preditiva em evento de precipitacao
Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja o cendrio presente na Figura 9, avaliou o comportamento dos modelos diante
de uma chuva de muito leve, onde os sinais meteorolégicos sdo bem mais sutis, especial-
mente os de pressdo atmosférica. Nesse evento, o MCP falhou totalmente em antecipar a
precipitacdo, mantendo probabilidades inferiores a 15%, possivelmente influenciado pela
estabilidade tempordria da pressao atmosférica no periodo adjacente ao evento (Painel C).
O MBE manteve niveis de alerta superiores a 60% com cerca de uma hora de antecedén-
cia, enquanto o MR permaneceu com sua crescente conservadora tendo um pico apds o
evento, intensificado potencialmente pela queda subita da pressdo atmosférica.

No entanto, nenhum dos modelos atingiu o limiar minimo, porém MBE e MR
idenficaram parcialmente a tendéncia, subindo ou descendo suas probabilidades conforme
os dados de entrada iam sendo registrados. E possivel notar que o modelo MR possui
menos variacao, e se demonstra mais estdvel em relacdo as decisdes, sem muitas subidas
e quedas rapidas.



(A) Resposta dos Modelos - 10/11 - Chuva Muito Leve
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Figura 9. Resposta dos modelos em evento de chuva leve e instabilidade
Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, analisou-se um cendrio de "falso positivo", isto €, a iminéncia, mas sem
a precipitacdo, ocorrido em 11/11 (Figura 10) e observado empiricamente. Neste dia,
houve uma queda de pressido de aproximadamente 3 hPa (Painel C) associada a um ra-
pido aquecimento e ressecamento do ar (Painel B), configurando um quadro tipico de
pré-tempestade (Figura 11). Embora a chuva nao tenha realmente acontecido, o modelo
MR e MBE demonstraram entender que havia iminéncia de precipita¢do, mas somente o
segundo manteve probabilidade em nivel de alerta (acima de 70%) momentos antes do
inicio do periodo analisado.

Vale também notar que MCP teve um pico de decisdo junto com MBE no inicio
periodo observado, MR também permaneceu em subida durante todo o periodo. Com isso,
pode-se inferir que todos os trés modelos, entenderam que algo estava na iniminencia de
acontecer naquele momento, no entanto MCP teve uma queda brusca, e apenas os outros
dois permaneceram com o comportamento, MR de subida constante, e MBE mantendo
seu valor aproximadamente em 72% durante todo o periodo.

Estatisticamente, tanto o modelo MR e MCP acertaram ao ndo alcancarem o li-
miar de 70% nesse evento falso-positivo, mas esse comportamento conservador (MR), e
erratico (MCP) simbolizaram um potencial risco de erro no cendrio. Ao emitir um alerta
as condicdes iminentes, MBE alertou corretamente sobre os riscos e deu valor razodvel
para eventual preparo humano em caso de que uma chuva realmente acontecesse (como
retirar roupas do varal) ou fechar as janelas de uma residéncia.



(A) Resposta dos Modelos - 11/11 - Iminencia
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Figura 10. Comportamento dos modelos em cenario de iminéncia sem chuva
Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesse contexto, € possivel compreender parcialmente as baixas métricas estatisti-
cas de MBE, visto que ele cumpre o papel de alertar sobre a iminéncia de eventos meteo-
rologicamente coerentes, mesmo quando sao falsos-positivos, ao priorizar a identificagao
de tendéncias, uma vez que um falso-negativo pode acarretar consequéncias mais graves;
nesse sentido, a Figura 11 confirma a premissa central deste trabalho, isto é, a utilidade do
alerta pode se sobrepor a precisdo numérica, pois, embora a precipitagdo ndo tenha ocor-
rido (falso positivo), a formacao das nuvens e as mudangas nos parametros atmosféricos
justificariam uma acdo preventiva humana, de modo que o modelo MBE demonstrou
certo sucesso ao "mimetizar"a percepcdo de risco humana, validando sua funcdo como
mecanismo de alerta preventivo.

Figura 11. Registro da iminéncia de chuva dia 11 de novembro de 2025
Fonte: Elaborado pelo autor.



4.2. Discussao das Abordagens e Comparacao entre os Modelos de IA

Ap6s a andlise comparativa dos resultados, corrobora-se com as ideias de Chicco e Jur-
man (2020) que nem sempre as métricas e estatisticas globais podem ser consideradas
como Unico ponto de avaliacido da qualidade de um modelo de Inteligéncia Artificial, es-
pecialmente em classes desbalanceadas. Os modelos referéncia (MR) e curtissimo prazo
(MCP), ao serem treinados com dados interpolados e continuos, alcancaram boas métri-
cas de precisdo no treinamento. No entanto, na realidade nio se sairam muito bem diante
da aleatoriedade e dos ruidos inerentes aos dados reais coletados em campo.

O comportamento conservador observado no modelo MR pode ser interpretado
como consequéncia direta do elevado desbalanceamento de classes aliado a linearidade
imposta pelo processo de interpolagdo, o que tende a induzir o modelo a respostas lentas
e excessivamente suavizadas. Em contraste, o modelo MCP, apesar de compartilhar parte
dessas limitacdes estruturais, opera sob um horizonte decisorio significativamente mais
curto, o que o torna particularmente sensivel a flutuagdes aleatérias dos sensores. Tal
combinacao contribui para um comportamento mais instavel e erratico, especialmente em
contextos onde pequenas variagdes nao necessariamente representam mudangas atmosfé-
ricas relevantes.

A abordagem MBE representa uma ruptura conceitual em relagdo aos modelos
anteriores, ao deslocar o foco da predi¢do continua para a detec¢do de padrdes associados
a eventos especificos. Ao eliminar a interpolac@o linear no conjunto de treinamento e
priorizar variagdes relativas (Deltas) que antecedem episddios de precipitagdo, o modelo
passa a operar sob uma logica orientada a sensibilidade temporal. Como consequéncia,
observa-se uma reducdo da precisdo pontual em favor de um aumento na capacidade de
antecipagdo de alertas, caracteristica compativel com aplicacdes cujo objetivo principal é
a mitigacao de risco.

Ademais, ressaltando que o treinamento do MBE foi restrito aos eventos de pre-
cipitagdo, utilizando apenas a janela de 3 horas antecedente a chuva e sem a aplicacdo de
técnicas de interpolacdo. Essa redu¢do no volume de dados parte da hipdtese de que um
modelo treinado especificamente sobre a dinamica dos eventos de interesse apresentaria
uma maior sensibilidade na detec¢do da classe minoritdria, em comparagdo a modelos
treinados em bases de dados continuas e massivamente desbalanceadas.

Nesse contexto, 0 comportamento mais persistente do modelo MBE apds eventos
de instabilidade, identificado em alguns cendrios analisados, ndo deve ser interpretado
exclusivamente como erro de classificagdo. Em aplicacdes de monitoramento meteoro-
l6gico, o custo associado a um falso positivo tende a ser muito inferior ao custo de um
falso negativo (HOFACKER, 2023; MARQUES; DERECZYNSKI, 2021), especialmente
quando se trata de alertas preventivos. Assim, a manuten¢do de probabilidades elevadas
em condi¢des atmosféricas instaveis pode resultar na deteccdo correta de padroes fisicos,
mesmo na auséncia de precipitacdo local imediata.

E importante destacar, contudo, que os resultados obtidos devem ser interpretados
a luz das limitagdes do presente estudo. O periodo de coleta de dados foi relativamente
curto, resultando em um numero reduzido de eventos reais de precipitacdo disponiveis
para inferéncia. Além disso, o sistema de aquisi¢do carece de sensores diretos de vento
e chuva, bem como de informagdes visuais do ambiente, o que restringe a capacidade



dos modelos de capturar a complexidade completa dos fendmenos meteorolégicos. Essas
restricdes contribuem para a permanéncia de desbalanceamento mesmo na abordagem
orientada a eventos e limitam a generaliza¢do dos resultados.

Ainda assim, os experimentos indicam que a estratégia baseada em eventos e em
variagdes temporais se mostrou mais adequada para identificar mudancas sutis e progres-
sivas nas condi¢des atmosféricas, fornecendo alertas antecipados de forma mais consis-
tente do que abordagens puramente continuas. Dessa forma, o trabalho evidencia que, em
aplicacoes de IoT meteoroldgico, a engenharia de dados, a definicdo explicita do objetivo
do modelo, alerta versus precisdo numérica, e a forma de estruturacdo do conjunto de
treinamento, sao fatores tdo determinantes quanto a escolha da arquitetura da rede neural.

5. Consideracoes Finais

O presente trabalho teve como objetivo de desenvolver e validar uma arquitetura de sis-
tema residencial inteligente, integrando Internet das Coisas (IoT) e Inteligéncia Artifi-
cial, voltada para o monitoramento microclimatico e a emissdo de alertas de precipita-
cdo. Nesse contexto, a pesquisa demonstrou que a utilizacdo de hardware de baixo custo
(ESP32 e sensores resistivos), quando aliada a uma estratégia de processamento de dados
local e orientada a eventos, € capaz de preencher a lacuna de informacgao existente entre
as previsoes regionais oficiais e a realidade imediata do usudrio doméstico.

Nesse contexto, a andlise comparativa entre os modelos preditivos revelou que a
abordagem baseado em eventos (MBE), fundamentada na detec¢dao de variagdes tempo-
rais (Deltas) de pressao e temperatura direcionada as chuvas, mostrou-se mais adequada
para a finalidade de seguranca e alerta do que as abordagens focadas em séries conti-
nuas (referéncia e curtissimo prazo ). Embora o modelo MBE tenha apresentado métricas
globais de precisdo inferiores, ele demonstrou maior sensibilidade e capacidade de an-
tecipacdo aos eventos de instabilidade atmosférica. Este resultado corrobora a premissa
de que, em sistemas de apoio a decisao residencial, a capacidade de identificar a iminén-
cia de um risco (mesmo com a ocorréncia de falsos positivos) € prioritaria em relagcdo a
exatidao numérica da previsao.

5.1. Limitacoes do Estudo

E importante reconhecer as limitagdes inerentes a esta pesquisa. Primeiramente, o peri-
odo de coleta de dados locais foi restrito, o que limitou o volume de eventos de chuva
disponiveis para validag¢do plena do modelo, especialmente mudangas sazonais e de tran-
sicdo que muitas vezes demonstram de fato os defeitos do sistema. Em segundo lugar,
a utilizagdo de sensores de baixo custo introduz ruidos de leitura que, embora mitigados
pelo pré-processamento, ainda impdem desafios a estabilidade do modelo em periodos de
transic¢do climdtica suave.

Por fim, a auséncia de dados de vento e imagens de céu (cameras) restringiu as
variaveis de entrada do modelo a pardmetros termodinamicos, dificultando e limitando a
deteccao de chuvas formadas por adveccdo répida ou o término de um evento ja regis-
trado. Tais fatores, quando somados a complexidade do problema proposto, somam-se
como grandes desafios para a precisao e efetividade do sistema em detectar e alertar esses
eventos.



5.2. Trabalhos Futuros

Para a continuidade e evolucgdo desta pesquisa, tem-se como objetivo inicialmente o apri-
moramento do modelo baseado em eventos. O treinamento da inteligéncia artificial pode
ser refinado através da utilizacdo de uma base de dados mais extensa, que cubra um pe-
riodo maior de tempo e diferentes estagdes do ano. Além disso, a realizacdo de ajustes
mais finos nos cédlculos e nos parametros de configuracdo da rede neural pode contribuir
para aumentar tanto a precisao dos alertas, quanto a identificagdao do fim das chuvas.

Outra possibilidade de expansdo estd na melhoria da coleta de dados, isto €, a
inclusdo de novas varidveis, como a intensidade do vento, ajudaria o sistema a identificar
chuvas rdpidas trazidas por ventanias, que muitas vezes nao sdo detectadas apenas pela
queda de pressdo. Ademais, o uso de visdo computacional também se apresenta como um
caminho promissor, tendo em vista que a adicdo de uma camera simples para monitorar o
céu poderia servir como uma validagdo visual para o modelo, confirmando a presenca de
nuvens carregadas antes de emitir um alerta.

Por fim, o sistema pode também evoluir de uma ferramenta de apenas monitora-
mento para uma solu¢do de automagdo ativa. A integra¢do do protétipo com atuadores
fisicos permitiria que o sistema, por exemplo, agisse de forma proativa e preventiva ao
detectar a iminéncia ou o inicio de chuva, ou seja, o sistema poderia ndo apenas avisar
o usudrio, mas executar acoes automdticas, como fechar janelas motorizadas ou recolher
varais inteligentes, oferecendo uma prote¢do completa para o ambiente residencial.

Dessa forma, o sistema também apresenta potencial de aplicacdo em contextos
geograficamente afastados, como comunidades rurais e quilombolas, que frequentemente
possuem menor cobertura de monitoramento climatico em tempo real. Nesses cendrios, a
utilizacdo de dispositivos de baixo custo, aliada a modelos preditivos locais, pode contri-
buir para ampliar o acesso a alertas microcliméticos, especialmente quando consideradas
limita¢des como conectividade reduzida, autonomia energética e a necessidade de formas
alternativas de comunicagdo dos alertas.
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