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Abstract. This article aims to provide a solution based on artificial
intelligence (Al) for smart home classification by considering the monitoring
of environmental parameters. In order to colect the data, an Internet of Things
(loT) network was proposed for real-time monitoring of a bedroom and living
room of a certain residence. After the data acquisition, they were presented to
the steps of selection, pre-process, transformation and, finally, to the
classification through Al algorithm based on decision tree. Results indicate
that is possible to use loT collected date to for monitoring the environment
quality through Al

Resumo. Este artigo tem como proposito construir uma solu¢do baseada em
inteligéncia artificial (IA) para classificagdo de um ambiente de smart home,
considerando o monitoramento de pardmetros ambientais. Para isso, foi
proposto a implantagdo de uma rede de Internet of Things (loT) para
monitoramento em tempo real de um quarto e sala de estar de determinada
residéncia. Apos a coleta dos dados, estes passaram pelas etapas de selegdo,
pré-processamento, transformagdo e apresentagdo ao algoritmo de IA
baseado em arvore de decisdo. Apos os experimentos, os resultados indicam
que ¢ possivel usar dados coletados de uma rede IoT para monitorar a
qualidade de determinado ambiente por meio da aplicagdo de IA.

1. Introducao

A Internet of Things (IoT) ¢ uma éarea de pesquisa que tem por finalidade interconectar
dispositivos ou objetos utilizados no dia a dia, através da Internet, e assim influenciando
na qualidade de vida e decisdes de uma sociedade (Zhamanov, 2017). Atualmente, a [oT
ja se popularizou mundialmente, sendo uma realidade em diversos campos de aplicacao,
por exemplo, em cendrios de smart home existem diferentes problemas a serem
resolvidos que quando solucionados podem melhorar o dia a dia da populagao.

Em relagdo as solugdes ja apresentadas na literatura, os autores El¢i, Yalgin e
Unaldi (2021) apresentaram uma proposta de smart home visando solucionar o
problema da acessibilidade para deficientes fisicos, idosos e doentes. O sistema incluiu
o uso de sensores de ventilacdo, iluminagdo, gas e controle de entrada e saida. Para
amenizar certas restrigdes para seus dependentes, abrangeu-se componentes como
comando de voz, permitindo o autogerenciamento de todos esses recursos através da



rede IoT. Os resultados obtidos no trabalho indicaram o sucesso da aplicacdo no que diz
respeito a melhoria da qualidade de vida dos sujeitos beneficiados pelo projeto.

Ja Dash e Choudekar (2021) desenvolveram um sistema automato residencial,
que inclui vigilancia inteligente, medidor de energia elétrica e uma rede IoT configurada
para controlar os dispositivos. Os resultados indicaram que € possivel utilizar redes [oT
como solucao para o monitoramento e seguranga de um ambiente residencial.

Por fim, Wang, Fu e Du (2021) realizaram um estudo de caso para identificar
anomalias em smart home, para isso propuseram o uso de arvore de decisdo para
controlar as operacdes da rede IoT e seus respectivos dispositivos inteligentes. Neste
trabalho os dados foram coletados em ecossistemas reais, o que demonstrou a eficacia
da abordagem proposta. Além disso, os autores provaram a eficacia do uso de
Inteligéncia Artificial (IA) como parte da solu¢do em cenarios loT.

Embora existam diversas soluc¢des ja presentes ao cenario de smart home, ainda
existem lacunas a serem preenchidas com novas solugdes. Dentre as lacunas, destaca-se
o desafio de monitoramento do controle da qualidade ambiental presente em cenarios
smart home. Como solugdo, surgem alternativas da produ¢do de projetos que permitam
a coleta, processamento e tomada de decisdes inteligentes a partir do grande volume de
dados produzidos por sensores instalados em tais ambientes.

De acordo com Ferreira e Aratjo (2018), a infraestrutura tecnoldgica precisa ser
capaz de atender as necessidades oriundas do contexto em que esta inserida, por
exemplo, para o monitoramento ambiental ha como solu¢do a implantacdo de uma
arquitetura [oT composta por diferentes sensores ambientais, como os de temperatura e
umidade, conectados aos nds do tipo endnode, sendo estes nods conectados ao gateway
para transmissao dos dados coletados em tempo real.

Além disso, também ¢ necessario fazer a devida implantagdo de uma
infraestrutura em nuvem para recebimento e armazenamento dos dados coletados pelos
sensores distribuidos na residéncia, sendo comumente adotado em projetos brasileiros o
middleware open source da Dojot para gerenciamento do trafego e armazenamento das
informacgdes na nuvem. Por fim, se faz necessario planejar uma solucao baseada em 1A
com o intuito de recuperar e analisar os dados armazenados para posterior extragdo de
padrdes uteis aos usuarios.

Em relacdo a aplicacdo de IA, isso pode ser feito na forma de aprendizagem
supervisionada, neste caso a solugdo requer a utilizacao de algoritmos que tenham uma
ampla taxa de predigdo, dentre eles, destaca-se o algoritmo arvore de decisdo
[Rajeshkanna e Arunesh, 2020], sendo a arvore de decisdo um tipo de solugdo que
facilita a analise de dados em modelos ndo-lineares. Segundo Jalal e Ezzedine (2020) a
arvore de decisdo ¢ um algoritmo de aprendizagem supervisionada e eficaz na
identificacdo de anomalias, devido a sua simplicidade, rapida adaptagdo e seu poder de
classificagdo, que por sua vez, permite a criagdo de um modelo que prevé a saida de

uma variavel baseado nas varidveis de entrada.

Diante deste contexto, este trabalho visa apresentar um prototipo de solugdo de
smart home composto por uma rede IoT e arquitetura para coleta, armazenamento e
processamento de dados, com o intuito de monitorar os pardmetros ambientais presentes
em um cenario residencial. Além disso, este trabalho também tem como objetivo aplicar
os dados coletados a um algoritmo de IA baseado em arvore de decisao com o intuito de



classificar o ambiente como agradavel ou desagradavel, isto ¢, em relagdo a qualidade
do ambiente para a permanéncia de pessoas no recinto em discussdo. A partir deste
trabalho, espera-se determinar se ¢ possivel classificar a qualidade de um ambiente de
smart home a partir do uso de dados reais coletados pela rede IoT e aplicacao de IA.

Além desta secdo introdutdria, a Se¢do 2 apresenta os métodos e procedimentos
adotados. A secdo 3 apresenta os resultados desta pesquisa. Por fim, as consideragdes
finais sdo apresentadas na Secao 4.

2. Métodos e Procedimentos

Esta secdo apresenta a implantacdo de uma rede IoT para coleta de dados em um
cenario smart home. Deste modo, serdo apresentadas a arquitetura do sistema, a forma
de aquisicao de dados, as métricas de analise, e por fim, as etapas de pré-processamento
de dados e classificacdo utilizando o algoritmo de IA.

2.1. Arquitetura do Sistema

Para este estudo foram utilizados dois endnodes e um gateway. Os endnodes foram
instalados em ambiente residencial contendo os sensores de temperatura, umidade,
ultrassonico, chama, luminosidade e som. Apos a instala¢ao, foram coletados dados em
tempo real, os quais foram enviados por um payload transmitido via protocolo LoRa e
estabelecendo a comunicacdo entre os endnodes e gateways [Pinto et al., 2020]. Ao
chegar no gateway, o payload foi interpretado e organizado para um segundo envio a
partir do gateway até os servidores instalados na nuvem, sendo neste caso utilizado o
protocolo Message Queuing Telemetry Transport (MQTT) [Carvalho, 2021].

Em relagdo aos servidores, os dados foram direcionados para um instalado na
Amazon e outro instalado na Universidade Federal do Pard (UFPA), isto €, garantindo a
redundancia dos dados em caso de eventuais falhas. Ao chegar nos servidores, os dados
foram lidos a partir da porta TCP 1883 e publicados no ecossistema Dojot [Silva, 2021].
A Dojot, por sua vez, ¢ responsavel em permitir o gerenciamento das informacdes e
consulta dos dados guardados, assim, garantindo que possam ser recuperados
posteriormente para a aplica¢do dos algoritmos de IA. A Figura 1 ilustra a arquitetura
geral da rede IoT implantada para sensoriamento.
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Figura 1. Arquitetura de execucdo do projeto de Smart Home implantado.
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2.2. Manipulacio da Base de Dados

2.2.1. Aquisicdo de Dados

Para a coleta dos dados utilizados neste trabalho, os equipamentos foram
instalados em ambiente residencial, sendo um endnode instalado na sala de estar e outro
no quarto. O periodo de monitoramento para coletas foi determinado por 12 horas,
tendo inicio as 18h e encerrando as 6h do proximo dia. Apos a coleta e armazenamento
dos dados na Dojot, estes foram apresentados para a etapa de processamento de dados.

2.2.2. Processamento de Dados

Durante a etapa de processamento de dados foi observada a presenga dos
seguintes atributos: dispositivo, dia, chama, som, device id, ts, metadata, distancia,
luminosidade, rssi, temperatura ¢ umidade. Nesta etapa, foi adotado o uso de uma
técnica de IA, do tipo de classificagdo ndo supervisionada, com objetivo de agrupar os
dados coletados pelos sensores em duas ou trés possiveis classes de saida. Durante a
defini¢do das classes, foram levadas em consideracao as possibilidades de ambiente
agradavel e ambiente desagradavel para o agrupamento em duas classes, e de ambiente
agradavel, ambiente desagradavel, e ambiente nem agradével e nem desagradavel para o
agrupamento em trés classes. Para validacdo e sele¢do da melhor opgdo de
agrupamento, o especialista do ambiente foi consultado para validar, sendo selecionada
como saida, o agrupamento que retornou duas classes, isto ¢ 1 — ambiente agradavel ou
2 — ambiente desagradavel.

Para a realiza¢do do agrupamento, foi aplicada o algoritmo de IA denominado
Kohonen [Kohonen, 1990], que por sua vez, ¢ responsdvel em organizar os registros
com caracteristicas similares. Para cada agrupamento, o algoritmo foi executado por mil
épocas. Ao final dessa etapa, os dados foram apresentados para a etapa de exploragdo de
dados.

2.2.3. Exploracéo de Dados

Na exploracao de dados, a base de dados foi exportada para um formato inteligivel para
a linguagem de programacao Python. Em seguida, foi utilizado o método de exploragao
de dados, a fim de se separar as informagdes uteis das irrelevantes para o processo de
analise das condigdes ambientais da residéncia.

A Figura 2 ilustra a base de dados apds a etapa de exploracdo de dados, onde em
vermelho s3o apresentados os atributos considerados irrelevantes e em azul sdo
apresentados os atributos relevantes para serem utilizados pelo algoritmo de IA para
classificacao.

2.2.4. Eliminacdo Manual de Atributos

Ap6s a identificagdo dos dados mais relevantes, foi realizada a aplicagdo do método de
Eliminagdo Manual de Atributos, onde foram eliminados o conjunto de atributos que
ndo apresentavam contribui¢do para a estimativa e treinamento das classes de saida.



] et s o | oo

s
0 1 1 0.0 NaN bf5d3  2021-07-30T08:47:58,503000Z { 10.0 950 69 29.0 780 3 2
1 1 1 0.0 NaN fbf5d3  2021-07-30T08:47:40,995000Z { 10.0 950 49 29.0 780 2 1
2 1 1 0.0 NaN bf5d3  2021-07-30T08:47:34,536000Z { 10.0 950 69 29.0 780 3 2
3 1 1 0.0 NaN fbf5d3  2021-07-30T08:47:22,981000Z { 9.0 950 68 29.0 780 3 2
4 1 1 0.0 NaN bf5d3  2021-07-30T08:47:11,207000Z 0 10.0 950 68 29.0 780 3 2
5652 2 1 NaN 5720 €23155  2021-07-29T22:45:05,956000Z ¢ NaN 205 51 282 84.6 2 2
5653 2 1 NaN 5350 €23155 2021-07-29T22:44:59,577000Z { NaN 205 -50 282 846 2 2
5654 2 1 NaN 5420 €23155 2021-07-29T22:44:47,547000Z { NaN 206 51 282 84.3 2 2
5655 2 1 NaN 527.0 €23155 2021-07-29T22:44:36,067000Z { NaN 204 -50 282 844 2 2
5656 2 1 NaN 569.0 €23155 2021-07-29T22:44:24,007000Z { NaN 204 51 282 844 2 2

5657 rows x 14 columns

Figura 2. Exploracao de dados coletados para o experimento.

A Figura 3 ilustra o processo de eliminacao e verificacdo da nova base de dados,
onde a Figura 3 (a) apresenta a funcdo drop, que por sua vez, recebe como parametros
um array com o nome das colunas que serdo eliminadas da base de dados, e o axis para
indicacdo da eliminacdo da linha que contém o nome de cada atributo. Ja a Figura 3 (b)
exibe os atributos selecionados como mais relevantes para analise, assim como, as
respectivas classes de saida associadas a cada registro. Por fim, a Figura 3 (c) ilustra o
resultado obtido a partir da fungdo sum, que por sua vez, apresenta os atributos
selecionados e suas respectivas quantidades de registros vazios.

° # conjunto de atributos ndo contribui para a estimativa © Fhr.neadn

# e treinamento da classe, estes sdo considerados
: luminosidade temperatura umidade Classe com 2 Saidas
# Ilrrelevattes e podem ser descartados

df = data base.drop(['dispositivo’, 'Dia’', 'chama', 'Som', o 850 200 780 2
'device id', 'ts', 'metadata’, 1 950 200 780 1
'distancia', 'rssi', 2 950 28.0 780 2
o com 3 i das! T
Classe com 3 Saidas'], axis=1) 3 950 2.0 780 2

4 950 29.0 780 2
(a) (b)
[11] df.disnull () .sum()
luminosidade o]
temperatura o
umidade o]
Classe com 2 Saidas o]

dtype: intéd

(c)

Figura 3. Conjunto de atributos eliminados. (a) Execuc¢éo da funcéo drop. (b) Dados
apos a Avaliacédo. (c) Contagem de Registros Vazios.

Apobs as etapas realizadas, foram selecionados como atributos de entrada os dados dos
sensores de luminosidade, temperatura e umidade. Em seguida, foi aplicada a fungéo pairplot
do Python para a determinacdo da correlagéo entre os atributos selecionados e classes de saida.
A Figura 4, ilustra a correlacdo entre os atributos selecionados em funcédo das classes de saida.
A partir deste resultado, é possivel observar que a tomada de decisdo em rela¢do aos critérios
de niveis ambientais pode ser determinada a partir dos atributos selecionados nas etapas de
exploracdo e eliminagdo de dados. Além disso, é possivel observar a separagdo entre as classes
de saida e atributos de entrada, isto €, a impureza dos dados.
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Figura 4. Correlacdo dos atributos selecionados em relacdo as classes de
saida.

2.2.5. |A para Classificacao dos Dados

O processo de classificagao utilizando IA, ¢ definido pela classificacdo do item de uma
classe, portanto, a aprendizagem pode ser usada para mapeamentos entre classes
discretas definidas previamente. Para a etapa de classificacdo, foi utilizado o algoritmo
de IA de Arvore de decisio.

A Arvore de decisdo é um método aplicado em aprendizagem de méquina, no
qual, ¢ possivel treinar o modelo, utilizando as classes esperadas, considerando que
estejam parcialmente ou totalmente classificadas. Para este caso considerou-se o céalculo
de entropia para quantificar o ganho de cada atributo em relacdo a entropia geral do
sistema, assim, computando a posi¢cdo de cada atributo em relacdo a topologia da arvore
de decisao resultante. A Equagdo (1) apresente o célculo da entropia do sistema:

c
E(S) = z _ P.log, P, (1)
i=1
onde S representa o conjunto de elementos presentes na base de dados; 1 = 1 ... C diz

respeito aos registros que serdo apresentados para a aprendizagem da arvore; Pj
representa a quantidade de elementos de uma classe cuja decisdo ¢ i, dividido pelo total
elementos da base de dados.

2.2.6. Treinamento e Teste utilizando o Algoritmo de Arvore de Decis&o

Para a obtencdo dos melhores resultados, utilizou-se a funcdo train_test split para
separar as amostras. A fungdo recebeu como parametros os valores de x, y e feste size,
sendo o ultimo pardmetro determinado com valor igual a 0.20.

O parametro x representa os atributos de luminosidade, temperatura, umidade, ja
y representa as classes de saida, por fim test size indica a divisdo da base de dados, que
para este experimento foi determinada em 20% (1.132) dos registros para teste, e 80%
(4.525) dos registros para treinamento do algoritmo, conforme ilustrado na Figura 5.



# dividindo os dados em treino e teste
$ obs.: 20% para teste e 80% para treino
¥ train, x test, y train, y test = train test split(x, y, kest_size:0.20

Figura 5. Determinacdo dos parametros para separacao das amostras de treino
e teste.

Por fim, foi utilizada a funcdo DecisionTreeClassifier para determinagdo da
melhor topologia da Arvore de decisdo, tendo a funcdo a defini¢do dos seguintes
parametros: max_depth para determinacdo da profundidade méxima de 5 nds, ¢ a
métrica de criterion com argumento “entropy” para determinacdo do método de calculo
do algoritmo. Para ilustrar, a Figura 6 apresenta a configuracdo dos parametros via a
fungao.

[119] # instdncia o classificador de arvore
model = tree.DecisionTreeClassifier (max depth=5, criterion='entropy')

Figura 6. Parametros de defini¢do da arvore.

3. Resultados

Durante o processamento das amostras destinadas para teste, o algoritmo de arvore de
decisdo rotulou os atributos para esse procedimento, sendo luminosidade definida como
X[0], temperatura como X[1] e umidade como X[2]. E valido reforcar que na
aprendizagem supervisionada as classes de saida foram definidas como 1 — Ambiente
Agradavel e 2 — Ambiente Desagradavel. Por meio dos atributos, a arvore foi criada e
retornou X[2] como no raiz e os demais como nos filhos. A Figura 7 ilustra o resultado
final da arvore de decisdo obtida.

(= S ] -- -

Figura 7. Arvore de decis&o de variavel categorica.

O resultado obtido indica o sucesso da aplicacdo de IA com o algoritmo de
arvore de decisdo para a determinacao do nivel de qualidade do ambiente residencial, o
que pode ser util para a tomada de decisdo do usudrio ou de equipamentos instalados na
residéncia.



Em termos de desempenho do algoritmo, a Figura 8 (a) ilustra os resultados
obtidos na etapa de teste, enquanto que a Figura 8 (b) ilustra os resultados obtidos na
etapa de treinamento. Para ambos os casos, foi obtida uma precisdo superior a 95%,
sendo um resultado satisfatorio para uma tomada de decisdo em relagdao a qualidade do
ambiente. Detalhadamente, na etapa de testes, isto € para os 1132 registros, houve uma
precisdo total de 96%, sendo uma precisdo de 99% de precisdo em relagdo a classe 1
(agradavel), e 95% para a classe 2 (desagradavel). Ja na etapa de treinamento, isto ¢
para os 4525 registros, foi obtida uma precisdo total de 97%, sendo 99% e 97% para,
respectivamente, classe 1 e classe 2.

Precisdo Amostra
Agradavel 99% 295
Desagradavel 95% 837
Total 96% 1132
(a)
Precisdo Amostra
Agradavel 99% 1206
Desagradavel 97% 3319
Total 98% 4525
(b)
Figura 8. Comparacao de Amostras. (a) Relatério de Teste. (b) Relatério de
Treino.

Logo apos, para fins de refor¢o dos resultados de precisao obtidos no modelo de
teste, utilizou-se a métrica da matriz de confusdo para ilustrar o desempenho da arvore
de decisdo enquanto classificador, vale ressaltar que a matriz gerada € binaria, tendo
duas saidas possiveis para ambiente agradavel ou desagradavel, neste caso ¢ possivel
analisar a classe esperada em funcao da classe prevista.

Partindo desse principio, foram obtidos quatro resultados ao final da
classificagdo, conforme ilustrado na Figura 9, onde a métrica verdadeiro positivo (TP)
ocorre quando a classe esperada ¢ igual a classe de saida, neste caso, obteve-se a
previsdo correta para ambiente agradavel em 233 amostras. Para a métrica falso positivo
(FP) a classe esperada era para ambiente desagradavel, entretanto a classe prevista
classificou como agradavel, deste modo, o algoritmo de IA errou a previsao de 34
amostras. Em relagdo a métrica de falso negativo (FN) a classe esperada era para
ambiente agradavel, porém a classe prevista classificou como desagradavel, errando a
previsdo de 1 amostra para ambiente agradavel. Por fim, na métrica verdadeiro negativo
(TN), a classe de saida esperada era para ambiente desagradavel e a classe de previsdao
também agradavel, no total foram classificados corretamente 864 amostras como clima
desagradavel.



Classe esperada

Agradavel Desagradavel

Agradavel

Classe prevista

Desagradével

Figura 9. Matriz de confuséo da arvore de decisao resultante.

Portanto, averiguou-se mais uma vez a eficdcia da [A em conjunto com arvore
decisdo na previsdo de condigdes ambientais em residéncia, a partir dos elevados
numeros de acertos alcancados em TP e TN.

4. Conclusao

Este trabalho apresentou uma solug¢do baseada em IA, com a aplicagdo do algoritmo de
arvore de decisao para prever as condi¢cdes ambientais de uma base de dados, coletada a
partir de uma rede IoT com monitoramento em tempo real de um cenario de smart
home.

Seguindo as conjecturas de pré-processamento de dados para aplicagdo de IA,
foi possivel verificar o passo a passo para a manipulacdo de uma base de dados,
destacando as seguintes etapas: aquisicao de dados, processamento de dados, exploragao
de dados, elimina¢do manual de atributos, e aplicacdo de IA para classificacio dos
dados. Todas essas etapas foram imprescindiveis para garantir a estabilidade e
integridade do conjunto amostral, tendo em vista, o momento da classificacdo dos dados
pelo algoritmo de arvore de decisao.

Como resultados, a arvore de decisdo foi construida a partir da defini¢do do
atributo umidade como né raiz, isto ¢, utilizando a métrica para o céalculo de entropia.
Com o algoritmo pronto, dividiu-se a base de dados entre treinamento e teste,
possibilitando a comparacao do nivel de precisdo entre os dois conjuntos de amostra.

Ao final verificou-se que a Arvore de decisdo foi um método adequado para o
problema proposto, predizendo as saidas com uma taxa acima de 95%. Deste modo, ¢
possivel concluir que ¢ possivel determinar se o ambiente estd agradavel ou
desagradéavel a partir do uso de dados coletados em uma rede IoT e aplicando uma
solucdo baseada em IA, especificamente baseada no algoritmo de arvore de decisao.

Para trabalhos futuros pretende-se realizar teste mais aprofundados para
melhoria dos resultados obtidos pela arvore de decisdo, considerando, por exemplo, o
aumento da base de dados, expansao da quantidade de testes para assegurar a eficacia
do algoritmo, assim como testes individuas para cada atributo. Por fim, espera-se
instalar os sensores para realizar coletas em outros ambientes de smart home.
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