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Resumo

Com o avango das cidades inteligentes, tecnologias emergentes como Internet das Coisas (IoT) e
Inteligéncia Artificial (IA) tém sido aplicadas no monitoramento e otimizagao dos servigos urbanos. Nesse
contexto, a analise de séries temporais provenientes de sensores conectados ¢ essencial para antecipar
eventos criticos e apoiar o planejamento de recursos. Apesar dos progressos, ainda ha caréncia de solugdes
open-source que integrem, de forma nativa, modelos de aprendizado profundo em plataformas de IoT. Este
trabalho apresenta o desenvolvimento em andamento do Chronos, um moédulo de Deep Learning baseado
nas arquiteturas Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU), voltado a previsdo de
séries temporais no ecossistema FIWARE. A proposta inclui uma Interface de Programagao de Aplicagdes
(API) RESTful para treinamento e inferéncia, um dashboard interativo para acompanhamento em tempo
de execucdo e integracdo com dados meteoroldgicos simulados. Resultados preliminares indicam que
ambos os modelos alcangaram boa acurécia, com erros médios proximos (RMSE de 1,349 °C para o LSTM
e 1,227 °C para o GRU). Entretanto, o GRU apresentou desempenho ligeiramente superior e tempo de
processamento quase duas vezes menor, evidenciando-se como alternativa mais eficiente para cenarios com
restrigdes computacionais. O projeto encontra-se em fase de validagdo e integragdo ao FIWARE, com
perspectivas de coleta de dados reais, gestdo de modelos e consolidagdo da documentagao.
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Introducio

O conceito de cidades inteligentes tem se consolidado como uma alternativa estratégica para
enfrentar desafios crescentes da urbanizacao. Mais do que a adogdo de tecnologias, trata-se de um modelo
de desenvolvimento urbano que busca alinhar inovagdo, sustentabilidade e planejamento social para
construir ambientes resilientes, inclusivos e adaptaveis as necessidades da populagdo (LEE et al., 2023).

Nesse cendrio, a Internet das Coisas (IoT) ocupa papel central ao viabilizar a coleta continua de
dados por meio de sensores distribuidos em infraestrutura urbana, orquestrada por solugcdes como o
FIWARE. Esta ¢ uma plataforma open-source voltada para gestdo de dados contextuais amplamente
utilizada em aplicacdes de cidades inteligentes por sua capacidade de integrar dispositivos 10T e servigos
de analise em tempo de execucdo (FIWARE FOUNDATION, 2025; SANG et al., 2020).

Esses dispositivos registram informagdes organizadas principalmente no formato de séries
temporais. Elas correspondem a observagoes ordenadas cronologicamente que refletem o estado dindmico
do ambiente (PAPASTEFANOPOULOS et al., 2023). A analise dessas séries permite tanto o
monitoramento imediato quanto a antecipagdo de eventos criticos, como enchentes, sobrecarga energética
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ou congestionamentos, conferindo maior capacidade de resposta e planejamento as cidades (SANTOS;
RIBEIRO FILHO, 2024).

A efetividade dessas analises e predigdes depende diretamente da aplicagdo de técnicas avangadas
de Inteligéncia Artificial. Entre os métodos mais promissores destacam-se as redes neurais recorrentes
profundas, em especial as arquiteturas Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU),
reconhecidas pela habilidade de capturar dependéncias de longo prazo, padrdes sazonais e variagdes nao
lineares em dados sequenciais. Essas caracteristicas tornam os modelos adequados para previsdes em
cenarios urbanos, onde a dindmica ¢ marcada por multiplos fatores interdependentes e pela necessidade de
respostas rapidas e precisas (SHRESTHA; MAHMOOD, 2019).

Apesar do avanco no desenvolvimento de plataformas urbanas inteligentes, ainda hd uma lacuna
significativa em relagdo a disponibilidade de solugdes open-source que integrem de forma nativa algoritmos
de aprendizado profundo voltados a previsdo de séries temporais. Na pratica, pesquisadores e
desenvolvedores enfrentam dificuldades em implementar tais modelos em sistemas de IoT, pois a auséncia
de componentes especificos resulta em processos manuais de integracdo, eleva custos de desenvolvimento
e reduz a escalabilidade das aplicagdes (DUTTA BARUAH; MUNOZ ORGANERO, 2024).

Diante desse contexto, este trabalho apresenta o Chronos, um modulo de aprendizado profundo para
previsao de séries temporais em cidades inteligentes. A proposta busca disponibilizar um componente
modular e escalavel, baseado em LSTM e GRU, integrado ao ecossistema FIWARE. O sistema ¢ exposto
por meio de endpoints RESTful, permitindo sua utilizagdo em diferentes aplicagdes, € acompanhado por
uma interface grafica voltada a gestdo e visualizagdo das previsdes.

O objetivo central do projeto ¢ desenvolver e validar esse componente, explorando sua viabilidade
técnica e eficiéncia preditiva. Entre os objetivos especificos estdo: (i) implementar as arquiteturas LSTM e
GRU em Python com suporte a treinamento e previsao via Interface de Programagao de Aplicagdes (API);
(i1) aplicar o modulo em um estudo de caso com dados meteoroldgicos para avaliar sua performance; e (iii)
documentar o sistema, incluindo aspectos arquiteturais, técnicos e de replicabilidade. A relevancia da
pesquisa reside tanto em seu impacto pratico, ao apoiar a tomada de decisdo em ambientes urbanos, quanto
em sua contribui¢do cientifica, ao ampliar o acesso a ferramentas abertas e reprodutiveis de Inteligéncia
Artificial aplicada as cidades inteligentes.

Metodologia

A pesquisa segue uma abordagem aplicada, de carater exploratdrio e descritivo, conduzida de forma
incremental. Essa estratégia possibilita que cada etapa, seja avaliada progressivamente, permitindo ajustes
continuos e assegurando a replicabilidade da solu¢do em diferentes contextos urbanos.

Para a realizacdo dos testes dos modelos, foi utilizada uma série temporal meteoroldgicas de
temperatura maxima em graus Celsius, obtida junto ao Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), com
amostras horarias no periodo de 01/01/2022 a 31/10/2024. Esses dados foram transformados para o padrao
NGSI (Next Generation Service Interfaces), de modo a garantir compatibilidade com o ecossistema
FIWARE. Os experimentos foram conduzidos em uma maquina virtual com 4 vCPUs, 8 GB de memoria
RAM, 50 GB de armazenamento SSD e sistema operacional Ubuntu Server 22.04 LTS.

A base foi organizada de forma cronologica, destinando 80% dos registros ao treinamento e
validacao e 20% ao teste, conforme abordagem recomendada em aplica¢des urbanas similares (BARRETO;
BERNARDINI; OLIVEIRA, 2024). O pré-processamento contemplou o tratamento de valores ausentes,
com interpolacdo linear para manter a consisténcia temporal, deteccao e corre¢ao de outliers por meio do
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método do desvio interquartil (IQR), substituindo valores andomalos por suavizagdes locais, e aplicacao de
normalizagdo min-max, realizada apenas sobre o conjunto de treino e replicada no conjunto de teste, a fim
de reduzir riscos de data leakage, cenario em que informagdes do conjunto de teste influenciam no
treinamento, comprometendo a validade da avaliacdao. Essas etapas asseguram a qualidade e consisténcia
do fluxo de dados, sendo praticas recomendadas em andlises de séries temporais (MIGLIATO; PONTI,
2021; SANG et al., 2020).

Implementadas utilizando a biblioteca TensorFlow Keras, as arquiteturas LSTM e GRU foram
selecionadas devido a sua capacidade de capturar dependéncias temporais de longo prazo e lidar com
padrdes sazonais. A configuracdo utilizada contemplou uma camada recorrente com 128 unidades, seguida
de uma camada de dropout (0,2) para regularizacdo, uma camada densa intermediaria com 64 neurdnios e
ativacdo ReLU, além de uma camada de saida linear responsavel pela previsdo. O treinamento foi
conduzido em 30 épocas, utilizando janelas deslizantes de 60 observacdes como entrada, horizonte de
previsao de 5 passos e taxa de aprendizado de 0,001. As equagdes seguem as formulagdes originais
propostas por Hochreiter e Schmidhuber (1997) para o LSTM e Cho ef al. (2014) para o GRU.

A avaliacao dos modelos baseou-se nas métricas recomendadas por Papastefanopoulos et al. (2023),
em especial o Erro Médio Absoluto (MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), por refletirem
adequadamente o desempenho em séries temporais. Para mitigar riscos de sobreajuste (overfitting), foram
aplicadas técnicas de regularizagdo combinadas ao mecanismo de early stopping, que interrompe o
treinamento em caso de estagnacdo na melhoria da perda de validacdo. O ajuste de hiperpardmetros
(incluindo taxa de aprendizado, niimero de épocas, tamanho do batch, nimero de camadas e unidades
ocultas) foi realizado de forma experimental, orientado pelos resultados obtidos nas métricas de avaliagao.

A integragdo da solucdo ao FIWARE sera realizada por meio de um modulo implementado em
containers Docker, desenvolvido em Python, responsavel pelo pré-processamento, treinamento e predicao,
exposto via API RESTful construida com Flask. Para interagdo e andlise, foi projetada uma interface web
em React, que permite a configurag@o de hiperparametros, o monitoramento de métricas de desempenho e
a visualizagdo das previsdes em tempo de execucdo (Figura 1).

Figura 1 — Arquitetura proposta para o GE
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Resultados preliminares

O desenvolvimento do Chronos resultou em um protdtipo funcional, integrando os modulos
previstos. O sistema dispoe de uma Web API em Python, documentada em Swagger, que centraliza o
treinamento, a inferéncia e a configuracdo dos modelos. Complementarmente, foi criada uma interface em
React que permite ajustar hiperpardmetros, executar treinamentos e visualizar resultados graficos e
relatorios de desempenho (MAE, RMSE e tempo de processamento), ampliando o acesso mesmo para
usuarios nao especializados, conforme Figura 2.

Figura 2 — Visualizacao das previsoes realizadas
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Os testes iniciais com dados meteoroldgicos simulados permitiram comparar o desempenho das
arquiteturas LSTM e GRU em cenarios controlados. A Tabela 1 apresenta os melhores resultados obtidos
durante os treinamentos realizados.

Tabela 1 — Desempenho comparativo entre LSTM e GRU

Modelo Tempo de RMSE RMSE (%) MAE MAE (%)
processamento
LSTM 451,0s 1,349 °C 7,843 % 1,111 °C 6,232 %
GRU 2294 s 1,227 °C 6,616 % 0,972 °C 5,277 %

Fonte: Autoria propria (2025)

Os resultados revelam que ambos os modelos foram eficazes na previsdo da temperatura maxima
horéria, com erros médios absolutos proximos de 1 °C (6,2% para o LSTM e 5,3% para o GRU). No entanto,
o GRU mostrou-se superior ao alcangar menor RMSE e menor erro percentual, além de apresentar um
processamento significativamente mais rapido. Dessa forma, o LSTM tende a ser mais adequado para
aplicagdes centralizadas em servidores com maior capacidade de hardware, enquanto o GRU se mostra
promissor para cendrios de edge computing, em que dispositivos de menor poténcia processam dados
localmente, como em estagdes meteorologicas ou sistemas de monitoramento energético.
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As préximas etapas incluem a continuidade dos testes dos modelos e hiperpardmetros, a integragao
com dados de dispositivos [oT reais, a implementagao de mecanismos de gestdo de treinamentos e modelos
para versionamento e reaproveitamento, a otimizagao dos fluxos de execu¢ao do codigo para reduzir tempos
de resposta e, por fim, a revisdo da documentagdo técnica e dos entregaveis, assegurando clareza,
reprodutibilidade e suporte a continuidade da pesquisa em diferentes contextos urbanos.
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