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1. Introducao

Diante da crescente demanda por conexdes Wi-Fi de qualidade em ambientes internos, este trabalho apresenta o
desenvolvimento de uma inteligéncia artificial capaz de prever a qualidade do sinal Wi-Fi com base em parametros como
distancia do roteador, altura da instalacdo e poténcia de transmissdo. O modelo foi desenvolvido em Python, utilizando
scikit-learn e PyTorch, baseado em regressdo linear com gradiente descendente. A aplicagdo possui uma interface interativa
criada com Streamlit, permitindo que os usudrios insiram os parametros e obtenham rapidamente estimativas da qualidade do
sinal, auxiliando no planejamento e na otimizagdo de redes Wi-Fi em ambientes confinados. A escolha por roteadores
TP-Link, para as medidas de sinal, também se baseou em analises atualizadas de mercado, destacando modelos com melhor
desempenho para 2025 (Nobrega, 2014).

2. Materiais e métodos

O trabalho validou um algoritmo de regressdo linear com gradiente descendente utilizando uma base de dados publica
contendo informacdes construtivas de veiculos, como consumo de combustivel, tamanho do motor, nimero de cilindros e
emissdo de CO: (Almeida, 2014). Para a validagdo do algoritmo foram selecionadas trés varidveis independentes —
consumo combinado, tamanho do motor e niimero de cilindros — para prever a emissdo de CO:, com base em estratégias
comprovadas de predigdo com regressdo linear multipla. Os dados foram normalizados com a biblioteca Scikit-learn e
processados com PyTorch, utilizando um modelo linear simples (com uma entrada e uma saida), treinado com MSELoss ¢ o
otimizador SGD (taxa de aprendizado 0,01) ao longo de 1000 épocas, onde o resultado ¢ apresentado no grafico 1. Durante o
treinamento, foram plotados graficos com a evolugdo da funcdo de custo e a reta de regressdo. Estratégias relacionadas a
escolha e ajuste da taxa de aprendizado foram consideradas com base em estudos sobre aceleragao do gradiente descendente.
O modelo demonstrou boa capacidade preditiva: por exemplo, para um veiculo com motor 2.0, 4 cilindros e consumo de 8,5
km/L, a predi¢ao foi de 198,2 g/km de CO-, préxima ao valor real de 196 g/km, como é mostrado na base publica de dados
disponibilizada no Github. Também foi realizada uma validagdo experimental com medi¢des de intensidade de sinal Wi-Fi
usando dois roteadores TP-Link em diferentes distdncias e poténcias, observando a degradagdo do sinal em funcdo da
distancia e obstaculos. O modelo foi testado com os dados de poténcia, altura e distancia. A aplicagdo foi disponibilizada por
meio da biblioteca Streamlit, permitindo que usuarios acessem o modelo pela web e fagam predigdes inserindo parametros
diretamente na interface interativa hospedada na nuvem, podendo ser conferido através do QR Code na figura 2 e no link
disponivel nas referéncias.

2.1 Modelo de equacio

A equacdo 1 calcula a regressdo linear que tem como objetivo encontrar a relag@o linear entre as variaveis de entrada (x)
e a variavel de saida (y), sendo representada da seguinte maneira:
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Onde, y ¢ a variavel dependente (qualidade do sinal), xn sdo as varidveis independentes (distancia, altura e poténcia.), fn

sdo os coeficientes da regressdo e € ¢ o erro aleatorio. A equacdo 2 calcula o ajuste dos coeficientes utilizando o método de
gradiente descendente, que busca minimizar a fungéo de custo J(f), representada pelo erro quadratico médio:
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A equagdo 3 ¢é responsavel pela atualizagdo dos coeficientes, da seguinte forma:
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% representa a derivada parcial da fungdo de custo em relag@o a cada
j

Onde, a ¢ a taxa de aprendizado ¢ a
coeficiente.

3. Resultados e discussiao

Os resultados obtidos estdo alinhados com o que é discutido na literatura sobre regressdo linear e otimizagdo via
gradiente descendente, demonstrando que, mesmo com modelos simples, ¢ possivel obter predi¢des precisas de variaveis
continuas. A utilizagdo das bibliotecas Python, como scikit-learn ¢ PyTorch, foi fundamental tanto na normalizagdo dos
dados quanto na construgdo e no treinamento do modelo (Oliveira, 2021). A TA desenvolvida apresentou resultados
plausiveis na base experimental de intensidade de campos eletromagnéticos, exibido no grafico 2, validando sua aplicacéo
pratica na previsdo da qualidade do sinal Wi-Fi. Além disso, a integragdo com Streamlit e GitHub viabilizou a criacdo de
uma interface web interativa, como mostra a figura 1, facilitando o acesso e a utilizagdo do modelo de forma remota,
intuitiva e eficiente (Sageerkaifi, 2025). Entre os resultados obtidos, destaca-se a predi¢do de perda de sinal de -42,69 dBm
para um ponto de medi¢do com distdncia de 60 centimetros, altura de instalacdo de 1 metro e poténcia de transmissdo de 100
mW, retirado da tabela 1, enquanto o valor medido registrado na medi¢do experimental foi de -40 dBm, evidenciando a
proximidade entre os valores estimado e medido (Arthur, 2025). Além desse exemplo, foram realizadas diversas outras
comparagdes entre os valores preditos e os valores medidos, que confirmaram a boa capacidade do modelo em aprender os
padrdes presentes nos dados. Essa aderéncia foi verificada em diferentes cenarios com variagdes das distancias e poténcias
de transmissdo, nos quais o modelo conseguiu representar com boa precisdo a relagdo entre distancia, poténcia ¢ atenuagéo
do sinal. Esses resultados reforgam a robustez da abordagem adotada, baseada em regressdo linear com gradiente
descendente, e comprovam que as ferramentas utilizadas foram eficazes tanto no desenvolvimento quanto na validagdo da
inteligéncia artificial proposta. Vale destacar que os resultados obtidos até o momento sdo preliminares e novas interagdes do
modelo poderdo aprimorar ainda mais a acuracia das predigdes. O cddigo estd retornando valores positivos, no entanto a
leitura ¢ feita como se os valores fossem negativos por se tratar da perda da poténcia do sinal em dBm.

3.1 Figuras

Figura 1 - Interface Streamlit
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Figura 2 - QR Code para acesso da interface

Fonte - Autoria propria

3.2 Graficos

Grafico 1 — Reta de regressdo ap6s mil épocas
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3.3 Tabelas

Tabela 1 - Trecho do dataset com valores medidos em laboratorio

Roteador Distdncia (cm) Campo {dbm)  Altura (cm) Poténcia (mWW)

TP-LINK 62B04C B0 34 100 100
TP-LINK EC230-G1 60 32 100 300
TP-LINK EC230-G1 120 33 100 300
TP-LINK EC230-G1 130 35 100 300
TP-LINK 62B04C 120 38 100 100
TP-LINK 62B04C 180 44 100 100

Fonte - Autoria propria (2025)
4. Consideracoes finais

O projeto apresentou resultados satisfatorios, demonstrando que a inteligéncia artificial desenvolvida foi capaz de
realizar predigdes com boa precisdo em relagdo aos valores medidos. Tanto na base de dados de emissdo de CO: quanto na
base de intensidade de campo eletromagnético, obtido por meio de medigdes em laboratdrio, os resultados previstos se
mostraram plausiveis e proximos dos valores medidos. Isso evidencia a eficacia do modelo de regressdo linear com gradiente
descendente na predicdo de varidveis com valores reais, validando sua aplicagdo em diferentes contextos e conjuntos de
dados. Vale ressaltar que durante a apresentagdo no dia da mostra de projetos, um QR code sera disponibilizado para que os
ouvintes possam testar a interface intuitiva em tempo real, e, se desejavel, testar a conexao dos dispositivos em suas casas.
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