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 cidades 
crescimento nos centros urbanos 

um  
Para, de alguma forma, (re)capturar o interesse dos seus cida radigma que permite a 

Smart City. A 

-se assim das outras 
cidades. Como tal, esta cidade -se numa cidade preparada para as tecnologias 5G 

aseada em 
conhecimento e plataformas digitais, valorizando o grande volume de dados (Big Data) 

Internet of Things (IoT) e o desenvolvimento de 
s e empregos. 

Smart Cities -
se com este projeto criar Modelos de Big Data, 
IoT e Data Science, de modo a estes serem integrados numa plat

 
Para se ger

Machine Learning

ligados 
seja, registados pela empresa de recolha que opera na cidade. A escolha do conjunto de dados 

prende-se com a disponibilidade em modo aberto dos dados, e 
 

De modo a se retirar valor dos dados, utilizar-se- Business Intelligence 
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With the continuous aging of cities that are not metropolises, coupled with a constant growth 
of the population in the most developed urban centers (metropolises), in part due to the 
existing job opportunities, it is crucial that the former undergoes a process of modernization, 
to capture the attention of its inhabitants. 
To somehow (re)capture the interest of its citizens, the paradigm that allows a non-metropolis 
city to achieve this objective consists in transforming the city into a Smart City. The city will 
move to a new technological level, changing the way the city's operations and services 
operate and interact with the citizen, thus differentiating itself from other cities. To this end, 
the municipality will become a city prepared for experimental 5G technologies, using these as 
a basis for the transition to a knowledge-based economy and digital platforms, valuing the 
large volume of data (Big Data) collected by various sensors in the field the Internet of Things 
(IoT) and the development of new products and services for the growth and creation of new 
companies and jobs. 
Within the domain of Smart Cities, more specifically in the theme of waste, this project aims 
to create Common Information Models, using Big Data, IoT and Data Science technologies, 
so that they are integrated into a data management platform, allowing a city council, which 
will be one of the customers of this platform, to make decisions according to the data 
provided, all with the aim of optimizing the waste management processes adjacent to the city. 

In order to generate the Common Information Models, combined with the technologies 
mentioned in the previous paragraph, Machine Learning will be used, in order to apply 
prediction in datasets within the theme of garbage. The datasets are inherently linked to the 

collection company that operates in the city. The motive for choosing a dataset associated 
with the city of Austin is related to the availability in open mode of the data, and also because, 
within the context of the country it belongs to, Austin corresponds to a non-metropolis city. 
In order to acquire value from the data, a Business Intelligence technology will be used to 
allow the creation and customization of tools that provide information. 
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1.  

proposto e Estrutura do documento. 

1.1  

A 
Portugal, a percentagem de pessoas desempregadas atingiu um pico de 16,2% em 2013. Este 

-
em busca de novas oportunidades. Todavia, o desemprego em Portugal, registado em 2018, 

 rondava os 7%, o que correspondia a uma realidade 
menos avassaladora. 
Contrariando os dados relativos ao desemprego, existe a falta de preenchimento de vagas no 
setor de tecnologias. Utilizando o exemplo do distrito de Aveiro, nos 

 (Fonte: https://uia-
initiative.eu/en/uia-cities/aveiro)  

e 
empregos existentes, levando as pessoas a deslocarem-se 
ao investimento existente nestas cidades feito pelas grandes multinacionais.   
A cidade de Aveiro enquadra-
se possa potencializar, conseguindo igualmente incentivar as pessoas a residir na sua 

-se a in ecnologias 
- TIC. 

De acordo com Hollands (2008), as cidades  em 
a fim de 
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incentiv as 
tecnologias oferecem. 

Balakrishna (2012) 
considera que todos os objetos e processos integrantes podem estar conectados

, com o intuito de 
tornar a vida humana mais eficiente. Para o autor, utilizar as TI para transformar a vida e o 

 

decorrer pretende fomentar as tecnologias de IoT e Big Data na cidade, recorrendo a 
agregar dados em tempo real dos sensores. 

. 

1.2  

com investimento a decorrer em 
Portugal, chama- City -se num 
investimento total 

, provenientes do Fundo 
Europeu  

Urban Inovative 
Actions 
Te  

 
O objetivo passa por utilizar tecnologias no ramo da Internet of Things (IoT) que possibilitam 

rma eficiente.  

analisados e tratados devidamente para que possam ser reencaminhados para a plataforma de 

 

contentores mediante a consulta dos dashboards 
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Machine Learning 
liente possa consultar de 

 
Falando de  nas cidades, em 
determinadas alturas, a recolha sem que os contentores estejam cheios, ou, falando 

 

para  atuarem de forma acertada, 
 

 
Ao tratar os dados recolhidos dos sensores de parceiros aforma 

dados conseguindo, ultimamente, otimizar os seus processos. 
O trabalho realizado -
se numa Smart City, podendo, deste modo, pertencer ao grupo de cidades na vanguarda da 
tecnologia que, por sua vez, permite oferecer melhores os seus habitantes, assim 

tar o 
seu crescimento.  

1.3 Objetivos 

O trabalho a ser efetuado exige que sejam utilizadas metodologias de Data Science para a 
 de 

Smart Cities
enquadramento para as metodologias a implementar prende-se com o  
da cidade de Austin. 

Machine 
Learning, de forma a ap
recolha  posteriormente a uma plataforma 

para os armazenar e visualizar. No que toca aos tipos de 

tipo de carga processada. 
Em suma, pretende-
que se relacionem com o 
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e Smart Cities. O trabalho a ser efetuado tem a 

por outro lado, contribuir para a plataforma da empresa, de forma a comprovar a utilidade da 
plataforma integradora de  
Para o estipulante do trabalho

Data Science e o conhecimento 

ntre 
outras potenciais descobertas. 

1.4 Estrutura 

Este documento encontra-se dividido em nove  principais
s cidades, que enfrentam um 

. 
Segue-  Estado de Arte, o qual pretende atribuir reconhecimento aos estudos 

 
etodologia, explicam-

 
Transit dataset alvo de 

 

descrita a API des -processamento nos dados do conjunto 
 

Machine Learning 
comparados e classific
conjunto de dados. 

encontra- ados de 

obtidos do processamento da API, assim como certos requisitos para o registo dos dados 
armazenados na plataforma da empresa. 

-se em que 
widgets 

constituintes dos dashboards 
dashboards dos tipos de  
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2. Estado da Arte 

projeto: Smart City, Big Data, Internet of Things, Machine Learning, Data Science e Business 
Intelligence 

2.1 Smart City 

O termo Smart City, de acordo com Batty et al. (2012), 
 podem 

aumentando a competitividade (da cidade) e fornecendo novas maneiras pelas quais os 
os. 

IoT, apesar de este 
Zanella et al. (2014), a 

serve de resposta ao forte impulso 
demonstrado por muitos governos nacionais na  C 

adotando desta forma o chamado conceito de Smart City. Continuam a 
  Smart City

final passa por 
e 

as. 
eral para Smart City

certa forma, partilhada por Chourabi et al. (2012), onde admitem que embora exista um 
Smart City

 
ma cidade (city) 

inteligente (smart) quando esta investe em capital humano e social e em Tecnologias de 
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 (TIC), permitindo desta forma um cresciment mico 
naturais, por 

 participativa. 
Ainda que um dos principais focos das Smart Cities 

Atualmente, 
, as Smart Cities dinamizado pelo sector dos 

 Descrevem como sendo um termo que atrai enorme interesse por parte de empresas 
envolvidas nas TIC e infraestruturas. No aspeto comercial, defendem que fornecer  
TIC a uma Smart City possui bastante potencial para definir um conceito que pode ser 
orientado ao sec  

Smart City, Kumar & Dahiya (2017) 
defendem que uma Smart City ementos fundamentais: pessoas 

envolvimento ativo num sistema Smart City, este nunca iria funcionar. 

Smart City ades inovadoras que se encontram 
 

-
requisitos atuais e futuros. De seguida tem-
melhorar a qua

cli
-se a Economia, no que toca de 

dade, que 
 

(2015), onde explicam que o conceito de Smart City 
complexo, 

autores, uma cidade inteligente providencia uma maneira inteligente de gerir componentes, 
tais como  
Consultando a seguinte figura, Figura 2-

Smart City 
explicitadas previamente: 
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Figura 2-1: Smart City (Retirado de: 

https://www.digitalsign.pt/smartcities/img/smart-cities-infrastructure-iot.jpg a 25 de Janeiro 
de 2020) 

  

Focando na Smart City, e enquadrando de 
-alvo deste projeto, Mohanty, Choppali, & Kougianos (2016) 

a sust  
avsky, & 

Medvedev (2015) consistia em propor e aplicar um algoritmo robusto que otimizava 

 

primeiramente um sistema desenvolvido por Sharma, Singha, & Dutta (2015) na cidade de 
 consistia em monitorizar os contentores da cidade, atribuindo 

caixotes, pe
precisavam de ser esvaziados. 
Similarmente, Folianto, Low, & Yeow (2015) implementaram um sistema inteligente de 

 caixotes estavam cheios 

consumo de energia adjacente a estes. 
a de Copenhaga, Dinamarca, Gutierrez et al. (2015) criaram um sistema 

uniformizado que verifica, com base em estimativas calculadas pelos autores, o grau de 
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fornecendo uma rota de recolha de lixo a cada uma das dezoito equipas de recolha simuladas. 

encarregue de processar os dados e calcular as rotas.  

2.2 Big Data 

Uma Smart City abrange Big 
Data

Smart Cities e Big Data
cidades corr
fluxos de dados em tempo real e como as bases de dados geradas posteriormente podem ser 
integradas de forma a criar valor. 
Al Nuaimi et al. (2015) defendem que conceito de Big Data 

Smart City e, consequentemente, na vida 

cimento anual na quantidade de dados 
globais gerados por ano. Devido a tal, defendem Big 
Data para servir de suporte ao desenvolvimento e sustentabilidade das Smart Cities existentes 
mundialmente. 
Esta linha de pensame (2014)

Big Data 

controlo em tempo 
fina. 

, Sagiroglu & Sinanc (2013) decretam Big Data como sendo 
conjuntos de dados massivos de estrutura grande, variada e complexa. Afirmam que estes 
conjuntos trazem de forma integrada dificuldades  armazenamento de processos, e 

esultados.  
Segundo os autores, os processos de pesquisa em grandes quantidades de dados permitem 

 
obter insights mais aprofundad  
Expandindo nesta Davenport, Barth, & Bean (2012) 
de cada vez mais as empresas trabalhare -estruturados. De 

Big Data para entender o seu 

em tempo-real.  
Madden (2012)  com 

na ordem dos Petabytes, provenientes de fluxos 
 

 Big Data 
concentram-se apenas no tamanho dos dados no . O autor, 

, complementa afirmando que atributos como 
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a variedade e a velocidade dos dados gual forma importantes quando se quantifica Big 
Data. 

Big Data: volume, variedade e 
velocidade. A figura seguinte, Figura 2-
associados a cada um d  
 

 
Figura 2-2:  

https://www.researchgate.net/figure/The-3-Vs-of-Big-Data-Volume-variety-and-velocity-
have-been-widely-accepted-as-the-key_fig1_292142503 a 25 de Janeiro de 2020) 

 

Cada  

 Volume: Refere-se ao tamanho dos dados presentes nas tabelas e ficheiros do sistema, 
Terabytes e 

Petabytes. 

 Variedade: Relaciona-
-estruturados. 

 Velocidade: 
podendo estes chegar em tempo-real ou por batch. 

 Big Data mais correta do termo, e 
rejeitam a ideia de que Big Data se refere apenas a volume de dados. 
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2.3 Internet of Things 

Internet of Things (IoT) e Big Data, quando conciliadas, per
sistemas muito poderosos, devido aos dispositivos IoT captarem milhares de dados sobre 

 recorrendo a Big Data. Como tal, 
uma Smart City IoT. 

por Xia et al. (2012), os autores sugerem que IoT refere-
objetos do quotidiano  Continuam afirmando que a IoT 

a Internet, integrando todos os objetos 
 capaz 

de comunicar com seres humanos e outros dispositivos. 
Entretanto,  (2010)  IoT 

e/ou sem fios, podendo partilhar o mesmo  IP (Internet Protocol).  
Estas redes, afirmam, produzem enormes volumes de dados que  para os 
computadores, onde estes . Os autores acreditam que estes sensores e 

 entender a complexidade do ambiente onde se situam, 
. A Figura 2-3, corresponde a uma 

: 
 

 
Figura 2-3: Arquitetura de um dispositivo IoT (Retirado de: 

https://www.researchgate.net/publication/329545895/figure/fig4/AS:702465641033730@154
4492268810/Functional-architecture-of-Internet-of-Things-IoT-device.png a 26 de Janeiro de 

2020) 
 

 muitas 
truir 

uma Smart City. De modo a 
-los para dar 

estacionamento inteligente, 
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Para demonstrar o valor criado pelas tecnologias IoT,  (2015) 

lificar como tal pode surgir. A 

adicionalmente
humana (em horas onde, por e  e funcionar como 
um sistema  ativa um modo de luz 

. 
Outro exemplo dado dentro desta te Pang et al (2015) explicam que, quando um lote 

comboios. 
Como descrevem os autores, colher as bananas antes de estarem maduras -las 
durante o transporte (em ambientes controlado
jornada que a fruta tem de percorrer.  
O que pode acontecer de forma tardia. 
este incidente reduz significativamente as 
acabem por se estragar antes de chegarem ao tado 
em tempo , recorrendo a sensores integrados num sistema IoT, 

  para se fazer a 
colheita. 
Portanto, encontrando-se  

. 
 ramo da IoT Big 

Data pelos dispositivos. De acordo com Al-Ali et al. 

 
Os autores continuam afirmando que a IoT e Big Data 
estes desafios, pois as tecnologias de IoT podem monitorar e controlar o consumo de energia 

Big Data pode ser utilizada para recolher e analisar grandes quantidades de dados. 

2.4 Business Intelligence 

implementarem mecanismos destinados a
que estes possam adquirir um conhecimento mais aprofundado nas medidas a tomar para a 

-
Business Intelligence (BI).  
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antos & Ramos (2006), explicitando que os sistemas de BI 

tas que permitem gerar 

 
temos , que consideram BI como sendo um 

, analisa e propaga 
 

 . 
A seguinte figura, Figura 2-4, corresponde a uma amostra de um dashboard que pode ser 
criado recorrendo a uma plataforma BI: 
 

 
Figura 2-4: Retirado de: 

https://i.pinimg.com/originals/77/21/fa/7721facfef29bd80a17a2a8007168add.png a 27 de 
Janeiro de 2020) 

  

, Gangadharan & Swami (2004) referem 
 capacidade para grandes 

investimentos. mpresas (PMEs) podem 
investir nestes sistemas inteligentes, de forma a recolherem e analisarem 
relevantes. 

Moss & Atre (2003) alertam para 
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identificar os motivo , ou seja, os objetivos 
. de acordo os 

objetivos empresariais. De seguida, os Requis  as 
os definidos previamente devem 

estar clarificados. 
-se com a 

uma  
da ferramenta devem ser avaliados 

financeiramente, enquanto ati devem ser definidos de forma 
quali  riscos 

 do sistema n temas de 
 

amentas de BI permitem 
melhorar 

departamentos desta, e permite  rapidamente em casos que esta considere ser 
, esvaziar contentores 

monitorizados no local de trabalho), 
ferramenta. 
Num estudo onde o autor desta tese e colegas, Santos et al. (2019), investigaram 
concluiu-se que as possibilidades que os r  (reports) de BI oferecem, seja por 

intuitivamente projetados para permitir  mais acertada por parte do utilizador, 

fazem com que BI seja crucia r. 

2.5 Data Science 

Data Science  que 

possam ser relevantes.  
A figura seguinte, Figura 2-
englobadas por Data Science
inequivocamente associados a Machine Learning. 

: 
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Figura 2-5: de Data Science (Retirado de: 

https://t3.ftcdn.net/jpg/02/27/72/50/240_F_227725036_wCuI6jWNn2NY6y019FFJBL1QFitV
mIUZ.jpg a 26 de Janeiro de 2020) 

 

De acordo com Tansley & Tolle (2009), Data Scientist podem ser 
 

Data Engineer: 
baixo- ML; 

Data Analyst: Corresponde ao grupo de pessoas encarregues de explorar dados recorrendo 
 

Data Steward: 
preservar os dados com valor para a empresa. 

De referir que, num contexto mais generalista, Data 
Science. Como podemos ver sintetizado por Van Der Aalst (2016), um cientista de dados deve 

como ML, de modo a obter valor para a 
 Waller & Fawcett (2013) introduzem Data Science como um conceito 

onde se aplicam  resolver problemas relevantes, de 
forma a prever resultados. 
Aprofundando um pouco Data Science e Data Mining, e sobretudo como estes se 
relacionam, Provost & Fawcett (2013) referem que o primeiro consiste sobretudo num 

relacionado a Data Science Data Mining, onde este segundo cor
conhecimento dos dados recorrendo a tecnologias. 

que Data Mining 
a  

Illinois (UI, 2006) defende que Data Mining 
o

dados. 
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aborado por Verma, 
Wei, & Kusiak (2013), onde, a partir de um conjunto de dados recolhidos na cidade de Des 
Moines, Iowa, foi utilizado Data Mining 

 

2.6 Machine Learning 

Uma das formas mais popul
Machine Learning (ML). Como refere Alpaydin 

(2020), ML 

desenvolver um programa para resolver um determinado problema, sem se efetuar 
previamente um estudo dos dados. 

seguintes tipos: 

 Supervised Learning: Neste tipo de ML, o 

sistema. Dentro do tipo Supervised Learning, existem duas categorias de funcionamento 
distintas, a  e a . Na c  algoritmo deve recorrer a uma 

 existentes (ou seja, a 
amostra pertence a duas ou mais classes), tendo por objetivo o facto de que, com os dados 

 consiga aplicar 
, 

 que possuem podem 
abranger de valores, entre dois intervalos 

 

 Unsupervised Learning: No caso deste tipo de ML
apenas por base as  de  para os dados de 
entrada que se relacionem diretamente com o resultado final. Neste caso, o obje

. 

 Semi-supervised Learning: Este tipo de aprendizagem combina exemplos de entradas 
-padronizadas de modo a 

apropriada  

 Reinforcement Learning: Os algoritmos associados a este tipo aprendem de acordo com 
as . O algoritmo   por executar corretamente 
e  por executar incorretamente. Para que a aprendizagem seja feita da maneira 

maximizando as recompen
feita in   

 Transduction: semelhante no seu funcionamento ao Supervised 
Learning,  , tentando 
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prever novas   dados alocados para treino do 
algoritmo. 

Learning to Learn: No caso deste tipo de ML, o algoritmo aprende a aplicar uma 
  . 

ML. Com base nos grandes volumes de dados 
itmos 

em que as palavras ou as frases foram ditas. 
Continuando a mesma linha de pensamento, Dietterich (1997) expande nas potencialidades da 

ML ML 
-los, nomeadamente, no reconhecimento da fala 

dos seres humanos.  
Como consta a figura seguinte, Figura 2-

Data Science: 
 

 
Figura 2-6: Machine Learning (Retirado de: 

https://neilpatel.com/wp-content/uploads/2019/05/ilustracao-com-diagrama-sobre-machine-
learning-1.jpeg a 26 de Janeiro de 2020) 

 

egundo o que Al-Jarrah et al. (2015) constam, 
frameworks de comput ML

, como por exemplo Deep Learning e Parallel Training, 
Big Data. 

Deep Learning LeCun, Bengio, & Hinton (2015) como sendo uma tecnologia 
que analisa grandes volumes de dados com o objetivo de descobrir uma estrutura complexa 
recorrendo ao  do erro (backpropagation), de forma a indicar 
como um computador deve alterar os . 
Transitando para Parallel Training, uma 
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De acordo com George, Haas, & Pentland (2014), conciliar Big Data com ML permite 
desenvolver uma ferramenta ou framework  a

fornecer a probabilidade preditiva de um evento acontecer. 
(2018) defendem que exemplos 

recentes demonstraram que Big Data e ML podem criar algoritmos com desempenho 
Segundo os autores, embora ML e Big Data possam 

s se relacionam muito 
 

Supervised Learning

 

que accuracy, que ero de amostras 
classificadas corretamente para as classes positivas e negativas, precision

recall, que representa  
amostras positivas classificadas corretamente  d
positivas, e a confusion matrix, 

 do modelo em teste, atribuindo valores num intervalo entre 0 e 
1. 
A confusion matrix  

 True Positive (TP):  quando  dados corretamente de 
acordo com a amostra de dados reais; 

 True Negative (TN): 
dados na negativa; 

 False Positive (FP): 
incorretamente um dado positivo; 

 False Negative (FN): 
 

O autor consta igualmente q accuracy, precision e recall  
consoante os valores das , de forma a classificar o modelo em 

 
um estudo elaborado por Hyndman 

(2006), de onde se destaca, mais concretamente, a Mean Absolute Percentage Error, 
MAPE. A seguinte  (2-1) 

 
 

                                              (2-1) 

 

valores reais. Usando a -1) como ponto de partida, o valor 
 (  da  
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Total de Amostras). 
elacionada com o facto 

de os erros de percentagem serem independentes da escala, significando isto, portanto, que as 
entemente utilizadas para comparar 

de algoritmos que l
de 

time series. 
Outro estudo feito por Goodwin & Lawton (1999) apoia a escolha da MAPE em detrimento 
das outras  baseadas na  mais concretamente a Mean Squared Error (MSE) e 
a Mean Absolute Error (MAE), por os autores defenderem que, na necessidade de se efetuar 
uma  entre os desempenhos de algoritmos de  em diferentes  
temporais, as medidas de  como a MAE e a MSE  devem ser utilizadas, devido  
possibilidade de existirem grandes  na escala das  das  Os autores 
sugerem que, para estes  deve-se recorrer a medidas livres de unidade, onde a  
MAPE  a  mais utilizada para o efeito. 
Tendo em conta que estas   de encontro com os  aspetos deste projeto, 
nomeadamente o facto de os conjuntos de dado

-se essencialmente 
 

2.7 Machine Learning municipais 

Em termos dos principais 
Kannangara et al. (2018) aplicaram algoritmos de ML, mais propriamente, Redes 

Neuronais (Neural Networks Decision Tree), de forma a prever os 

dados gera  
Num projeto de alertas de enchimento dos contentores do lixo, Baby et al. (2017) conciliaram 
a componente de ML

com o intuito de prever a quantidade de lixo que seria gerada 
futuramente. 
Outro caso de estudo onde foi aplicado ML, Torres-  et al. (2015) recorreram a 

(IWS).  
automaticamente  
Destacando os R  MSW, Rostami & Baghban (2018) decidiram 
efetuar um estudo aprofundado sobre como os MSW podem ser utilizados como fonte de 
energia. Ao consultarem artigos de outros autores, descobriram que o Valor de Temperatura 
Elevada  HHV este pode ser aproveitado. 
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itia calcular o 
    

Tendo em conta que grande parte dos estudos elaborado
projeto recorreram a algoritmos do tipo Supervised Learning, foi decidido que o foco na 

algoritmos do tipo especificado.  
A apoiar esta Caruana & Niculescu-Mizil (2006), onde os 
autores esclarecem que os algoritmos de  (do tipo Supervised Learning) 

 em muitos 
diferentes diferentes s.  

rio diferente. 

Supervised Learning. 

internacional, utilizaram para aplicar um modelo a um determinado problema, tendo 
em 

plataformas apropriadas (p. e.: Google Scholar, Scitepress). 
 

 

 ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) -  associada a este 
algoritmo de, como justifica Shen et al. (2011), 
temporais  descrito por um mo
correspondente onde, seguidamente, os dados futuros  previstos de acordo com o 

ries temporais. 

 AutoRegressive,  Integrated, e a 
 Moving Average. nente que usa 

. 
denominada p, d, q 

corresponde a  que s , de modo a calcular os 
p, 

onde este corresponde ao d, onde se 
contabiliza o q, 

 
Num estudo feito por Li et al. (2013), os autores utilizaram o algoritmo ARIMA para 
prever a meteorologia. Justificam a escolha deste algoritmo com a premissa de que, como 
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 temporal. 

A seguinte figura, Figura 2-7, corresponde a um esquema representativo do funcionamento 
do algoritmo ARIMA: 
 

 
Figura 2-7: ARIMA (Retirado de: 

https://www.researchgate.net/figure/Fig-1-The-steps-of-ARIMA-model-building-
methodology-is-presented-in-a-flow-chart-in_fig1_334742152.png ) 
 

Decision Trees  No caso deste algoritmo, sintetizado por Harrag, El-Qawasmeh, & 
Pichappan (2009), uma Decision Tree  
intern  ramos  que surgem dest
classificados pelo peso que um atributo tem no dataset, e as folhas  
categorias. 

entropia, que caracteriza o grau de impuridade 
calcula -2). 

 
- p(c)log2p(c)                                            (2-2) 

 
Onde S S 
(e. g. {yes, no}) e p c 
de elementos no conjunto S 

po (e. g. yes) e os restantes 50% das 
no). 

A. A 
seguint -  
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IG(A,S) = H(S) -                                        (2-3) 
 

Onde H(S) S, p(t t 
 e H(t) a entropia do subconjunto t. 

O algoritmo analisa um documento de teste testando recursivamente os pesos que os 
atributos d chegar a um resultado final. Os 
autores utilizaram este algoritmo para classificar diferentes manuscritos em linguagem 

 
Na Figura 2-8 
algoritmo Decision Trees: 
 

 
Figura 2-8:  (Retirado de: 

https://res.cloudinary.com/dyd911kmh/image/upload/f_auto,q_auto:best/v1545934190/1_r
5ikdb.png ) 

 

 Artificial Neural Networks  De acordo com Yegnanarayana (2009), uma Artificial 
Neural Network 
computacionais interligadas. Na generalidade, este modelo possui uma componente para 
inputs, e outra para outputs. A cada valor recebido no input 
posteriorme

output final. A partir do momento 
que a rede neuronal tiver uma Deep Learning, que 
corresponde a  ou mais camadas escondidas numa rede 

 
-se no grande poder 

computacional que estas redes necessitam para o treino do modelo natural 
,  destas 

 
diminuir. 
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Um estudo foi feito por Xie, Ma, & Bai (2009) recorrendo a Artificial Neural Networks, 
com o intuito de prever a qualidade do ar ndo 
dados da Occupant Symptom Metric - PIAQ que foram obtidos em estudos anteriores. 
O esquema que sintetiza o funcionamento do algoritmo encontra-se representado pela 
Figura 2-9: 

 

 
Figura 2-9:  (Retirado de: 

https://www.researchgate.net/figure/fig9/AS:395936795774976@1471410096154/Schematic-
Diagram-of-the-ANN-Structure-to-Model-Engines-with-a-Single-Output.png 

de 2020) 
 

SVM (Support Vectoring Model)  Este algoritmo, como constam Olatunji, Selamat, & 
inputs 

multidimensional, classificando os inputs 
inputs e os outputs 

categorias previamente definidas, determinando o output de acordo com a categoria do 
input. 
Os seguintes conceitos do SVM constituem as principais componentes do seu 
funcionamento. Estes correspondem a Hyperplane, Vetores de Suporte e Margem. O 
Hyperplane 
diferentes. Por sua vez, os Vetores de Suporte correspondem aos pontos de dados mais 

Hyperplane, onde a linha de  definida 
os pontos de dados dos Vetores. Por fim, a Margem  definida como a lacuna existente 
entre duas linhas definidas pelos pontos de dados 
sempre pela maior Margem. 
O principal objetivo do algoritmo passa por dividir o conjunto de dados em classes de 
modo a encontrar um Maximum Marginal Hyperplane  MMH. Para o efeito, 
gerar Hyperplanes . 
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 o 
Hyperplane que separa as classes da forma matematicamente mais acertada.  
Num estudo elaborado por Rostami & Baghban (2018), os autores decidiram propor um 
modelo baseado em e Vetores de Suporte - SVM que permitia estimar o Valor 
de Temperatura Elevada - 

recorreram a conjuntos de dados alojados num servidor dedicado ao armazenamento de 

efeito desejado. 
A Figura 2-10 que representa o funcionamento do SVM: 

 
Figura 2-10:  algoritmo SVM (Retirado de: 

https://miro.medium.com/max/1088/1*6U9NrruycDBsPOyivpn8UQ.png a 16 de  de 
2020) 

 

 Prophet  refere-se um modelo que muito recentemente tem crescido em 
popularidade, particularmente entre programadores com conhecimentos nas linguagens 
Python e R.  
O Prophet Data Scientists 

Prophet 
tendo por base um modelo aditivo 

 sazonalidade anual, semanal 
https://facebook.github.io/prophet/). 
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denominada Stan. O Stan  probabilidade e a matrizes de 
ar para determinar os registos futuros. Neste, os utilizadores especificam 

 logs suportados pela linguagem de pro R. 
Destaca-se o estudo feito por Papacharalampous & Tyralis (2018),  
modelo constituinte do Prophet deve ser utilizado para calcular a longo termo 

. 

internacional relativamente baixo, decidiu-se que, devido ao conjunto de dados do projeto 
possuir dados desde Agosto de 2004, o Prophet 
algoritmos Machine Learning. 
De acordo com a figura em baixo disponibilizada, Figura 2-11

de funcionamento oritmo de Machine Learning 
Prophet:  

 
Figura 2-11:  (Retirado de: https://research.fb.com/wp-

content/uploads/2017/02/image-2.png?w=884 a 17 de  de 2020) 
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3. Metodologia 
 - I&D - que 

Engineering Design Process (EDP). 
composta por seguem para 

determinado problema. Na Figura 3-1 podem ser encontradas 
EDP: 

 

 
Figura 3-1:  

https://www.netclipart.com/pp/m/82-821491_the-engineering-design-process-engineering-
design-process.png a 19 de Dezembro de 2019) 
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es. De seguida, seguem-

efetuada. Segue-se depois a 

sexta etapa, 

m
necessidades identificadas. 
De acordo com a metodologia de I&D especificada acima, a metodologia de trabalho adotada 
segue os seguintes passos: primeiramente, procedeu-se 

verificar novos estudos que se possam relacionar com o projeto; de seguida, passou-se para a 
recolha dos conjuntos de dados que se enquadram 

u-

anterior, procedeu- Data Science; por 
Data Mining, onde os dados foram modelados e processados 

 
Data Mining previamente descritas, a metodologia adotada foi a 

Cross Industry Standard Process for Data Mining -DM.  
extrair valor dos 

dados arrecadados, seja est
-estruturados.  

Segundo Wirth & Hipp (2000) esta metodologia revela-se para 
Data Science, como e. g. Data Mining e Machine Learning, mas, de igual forma, 

para o planeamento,  dos processos utilizados.  
As tarefas integrantes da CRISP-DM podem ser executadas numa ordem 
linear, , te, fazer com que seja 

 tarefas realizadas anteriormente, podendo mesmo, 
  A figura seguinte, Figura 3-2, representa 

graficamente as tarefas desencadeadas pela norma CRISP-DM: 
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Figura 3-2: -DM (Retirado de: 

http://www.datascience-pm.com/wp-content/uploads/2018/09/crisp-dm-wikicommons.jpg a 1 
de Dezembro de 2019) 

 

A CRISP-
 

1. Business Understanding ( )  Em primeiro lugar

manuseados. O foco 
desta etapa passa por descobrir fatores importantes que podem influenciar o resultado do 
projeto. 

2. Data Understanding (Entender os dados) - A segunda fase do CRISP-DM requer que os 
dados sejam devidamente documentados nos recursos do projeto. Isto significa que todas 
as fontes de dados a utilizar devem ser registadas e analisadas, de modo a saber-se como 
e quando estas . 

3. Data Preparation (Preparar os dados)  Nesta etapa do projeto 
tomada de de  dos dados/fontes que  usados 
C como e qualidade dos dados, assim como certas  

 limites nos volumes ou tipos de dados o 
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estabelecimento concreto das fontes,  
 

4. Modelling  - o de uma 
exemplo a decision-tree, a random forest, ou a neural network, corresponde ao passo 
seguinte,  
modelo.  

5. Evaluation  Chegando a esta fase, os resultados dos modelos criados 
alvos de uma avalia  no contexto das i o  
novos objetivos a serem concretizados 
descobertos e/ou devido ao valor retirado dos dados. Este  um processo 
iterativo, onde ar os resultados  deve ser 
tomada nesta etapa antes de se transitar para a fase final. 

6. Deployment ( )  Por fim, nesta etapa, a aglomeradas devem 
ser expostas de  aos stakeholders. 
da a 
apresentados. Se os modelos forem efetivamente relevantes, estes  documentados 

. 
tese, de acordo com o levantamento do Estado da Arte no que toca a Data Science, 

a -DM foi 
projeto de mestrado.  
Analisando detalhadamente o que consiste Data Science, consegue-se perceber que os 
projetos  projetos focam-
se de seguida nos dados que devem ser reunidos, explorados e preparados. 

es projetos precisam de ser avaliados pelo valor que 
possuem -DM fornece 

para as atividades a desempenhar por um cientista de dados. 
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4.  
apresenta-se  e descreve-se os tipos de 

 

4.1  

dataset se referem prende-se com a cidade de Austin, Texas.  
O conjunto de dados utilizado, Figura 4-1
entidade encarregada do processo, de nome Austin Resource Recovery, sendo estes datados 

dataset 

Garbage 
Collections Organics), lixo na estrada (Sweeping), entre outros. 

 

 Report Date:  

 Load Type: ; 

 Load Time:  

 Load Weight: O peso que foi coletado pela entidade apropriada; 

 Drop off Site: 
reciclagem; 

 Route Type:  

 Route Number: O identificador do Route Type registado; 

 Load Id: O identificador do registo da recolha efetuada. 
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Figura 4-1: Conjunto de dados do lixo recolhido em Austin, Texas (Retirado de: 

https://data.austintexas.gov/Utilities-and-City-Services/Waste-Collection-Diversion-Report-
daily-/mbnu-  

 

Com este dataset Machine Learning 

 
O objetivo com esta 

de reco  
Business Intelligence (BI), assente na plataforma de 

 representada pela Figura 4-
implementar dashboards informativos de modo a facilitar a per
dados,  retirar valor dos mesmos, com o intuito de auxiliar 

, a entidade de recolha 
tenham de tomar. 
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Figura 4-2

 

4.2  

No conjunto de dados . 
Os seguintes podem ser consultados no Quadro 4-1: 

 
Quadro 4-1 dataset 

  

 

GARBAGE COLLECTIONS 
Corresponde  recolha do lixo presente nos 

 

RECYCLING - SINGLE STREAM 

refere-se a um sistema no 
qual 

toda  metais de 
outros contentores, erem 

recolhidos 
depois realizada no centro de recolha). 

SWEEPING 
O seguinte tipo de lixo corresponde ao 

pela cidade. 

YARD TRIMMING 
Este tipo de lixo abrange o processo de 

jardinagem feita em jardins considerados de 
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BULK 
 

BRUSH 
cidade. 

RECYCLING - PAPER 

refere-se a um sistema no 
qual 

todas as fibras de 
papel presentes nos contentores apropriados. 

RECYCLING - COMINGLE 

refere-se a um sistema no 
qual 

derivados de produtos alimentares presentes 
nos contentores apropriados. 

DEAD ANIMAL 
O seguinte tipo de lixo representa o 

processamento de animais defuntos nas 
estradas. 

ORGANICS 
Corresponde ao processamento de lixo 

. 

TIRES 
Esta categoria pertence aos pneus de qualquer 

 

MIXED LITTER 
Significa lixo misturado, relaciona-se com o 
tipo RECYCLING - SINGLE STREAM. 

LITTER 
tipo). 

MULCH 
Esta categoria representa o processamento de 

adubo. 

RECYCLED METAL 

refere-se a um sistema no 
qual recolhe 

apropriados. 

BAGGED LITTER 
para este tipo). 

RECYCLING - PLASTIC BAGS 

Este tipo refere-se a um sistema no 
qual 
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YARD TRIMMING - CHRISTMAS 
TREES 

Este tipo de lixo abrange o processo de 

-se 
com o tipo YARD TRIMMING. 

MATTRESS 
Esta categoria representa o processamento de 

 abandonados que se encontram junto 
a contentores de recolha. 

CONTAMINATED RECYCLING 
Corresponde ao processamento de lixo 

contaminado. 

CONTAMINATED YARD 
TRIMMING 

Corresponde ao processamento de lixo de 
jardim contaminado. 

 
De modo a que o  em estudo se enquadre o mais  com a realidade portuguesa, 

 ser analisados apenas os tipos de  cujo processamento seja registado em 
Portugal. 

 da consulta de fontes de  fidedignas, as quais  representadas pelas 
Figuras 4-3 e 4-4,   obter-se uma  de quais os  que  registados, 
assim como as respetivas quantidades: 
 

 
Figura 4-3

https://www.pordata.pt/Municipios/Res%c3%adduos+urbanos+total+e+por+tipo+de+recolha-
65-241 a 3 de Abril de 2020) 
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Consultando o portal oficial da PORDATA  
consegue-
produzido em Portugal, tanto para continente como para os arqui

 
dataset, a recolha 

indiferenciada pode ser incorporada pelos tipos: 
RECYCLING - SWEEPING  

No caso da recolha seletiva, os 
RECYCLING - RECYCLING - COMINGLE

RECYCLING - PLASTIC BAGS  
  

 
Figura 4-4: 

https://ec.europa.eu/environment/waste/plans/index.htm a 3 de Abril de 2020) 
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 na webpage 
 -

sobre 
Parameter da tabela), consegue-

 estes:  
 

  

 -  

 RECYCLING - PLASTIC BAGS  

  

  

 -  

 -  

  

 (Biodegradable municipal waste); 

  waste). 
 

factsheets das entidades consultadas, 
-processados, aplicados em Machine Learning e 

o 
Quadro 4-2): 

 
Quadro 4-2   do dataset a serem analisados 

  

 

GARBAGE COLLECTIONS 
Corresponde  recolha do lixo presente nos 

 

RECYCLING - SINGLE STREAM 

refere-se a um sistema no 
qual 

toda  metais de 
outros contentores, erem 

recolhidos 
depois realizada no centro de recolha). 

SWEEPING 
O seguinte tipo de lixo corresponde ao 

pela cidade. 

YARD TRIMMING 
Este tipo de lixo abrange o processo de 

jardinagem feita em jardins considerados de 
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BULK 
Representa o aglomerado 

. 

BRUSH 
cidade. 

RECYCLING - PAPER 

refere-se a um sistema no 
qual 

todas as fibras de 
papel presentes nos contentores apropriados. 

RECYCLING - COMINGLE 

refere-se a um sistema no 
qual 

derivados de produtos alimentares presentes 
nos contentores apropriados. 

ORGANICS 
Corresponde ao processamento de lixo 

. 

MIXED LITTER 
Significa lixo misturado, relaciona-se com o 
tipo RECYCLING - SINGLE STREAM. 

RECYCLED METAL 

refere-se a um sistema no 
qual 

apropriados. 

RECYCLING - PLASTIC BAGS 

refere-se a um sistema no 
qual 
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5. Arquitetura de API para processamento 
do conjunto de dados 

 que constituem o 
conjunto de dados. Da totalidade existente, foram escolhidos os 12 tipos que, com devida 

 com a realidade em Portugal. 
Tendo em conta que este dataset 
projeto, viu-

 
existente
fazer a limpeza dos dados existentes, acaba por diminuir o strain de processamento a ser feito 
pelos algoritmos de Machine Learning, .  
Como, ao separar-se os dados de diferentes tipos em ficheiros, se es

possuir centenas de milhares de registos), acaba-se por otimizar o processamento que a 
se, seja pelos tempos de 

 
A framework Flask

Python
Flask possui 

minimalista e de muito poucas r qualquer programador 
pode implementar exatamente o que precisa recorrendo a bibliotecas externas. Estes fatores 
fazem do Flask uma ferramenta  

or, temos um estudo feito por 
web ser o mais utilizado 

framework Flask 
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s requisitos de qualquer tipo de utilizador. Os autores consideram o 
Flask como sendo uma framework fornecer 
qualquer tipo de problema. 
A figura seguinte, Figura 5-1, representa um esquema da arquitetura do sistema desenvolvido 
com o au Flask: 
 

 
Figura 5-1

https://app.diagrams.net/) 
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bibliotecas utilizadas em Data Science, sendo uma destas o , uma biblioteca 
particularmente popular na comunidade Python. 
A figura abaixo disponibilizada, Figura 5-

 Flask projetada:  
 

 
Figura 5-2:  Flask (Figura retirada de 

-fonte do projeto no dia 5 de Maio de 2020) 

 
Neste exemplo encontram- -processamento do 

Flask. 
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, foram medidos os tempos que a API 
demorou para processar cada tipo de  (as figuras correspondentes aos tempos de 
processamento da API por cada , durante o seu funcionamento, podem ser consultadas 
no  1), sendo que estes tempos forma registados e fornecidos pela   
Flask. 
Os resultados foram documentados e sintetizados no quadro disponibilizado em baixo, 
Quadro 5-1: 
 
Quadro 5-1: Registo dos tempos de processamento obtidos pela API desenvolvida consoante 

 

 Tempo de Processamento Registado 

 

  GARBAGE COLLECTIONS 3 minutos e 20 segundos 

RECYCLING - SINGLE STREAM 4 minutos e 13 segundos 

SWEEPING 4 minutos e 19 segundos 

YARD TRIMMING 4 minutos 

BULK 4 minutos e 38 segundos 

BRUSH 4 minutos e 19 segundos 

RECYCLING - PAPER 4 minutos e 18 segundos 

RECYCLING - COMINGLE 4 minutos e 51 segundos 

ORGANICS 4 minutos e 34 segundos 

MIXED LITTER 4 minutos e 52 segundos 
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RECYCLED METAL 4 minutos e 23 segundos 

RECYCLING - PLASTIC BAGS 4 minutos e 59 segundos 

 

 
-se sempre entre os 4-

GARBAGE COLLECTIONS, que arrecadou um tempo de processamento mais 
baixo na ordem dos 3 minutos e 20 segundos.  
Estes resultados comprovam a utilidade e flexibilidade tanto da API desenvolvida, como da 
framework em si. 
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6. Machine 
Learning  

efetua-se a 
utilizando os datasets  

6.1 Resultados obtidos da  

nalisado o comportamento dos algoritmos escolhidos na fase de 

resultado final do co MAPE 
escolhida derivada do estudo do Estado da Arte).  
De modo a obter-
algoritmos que se comportaram melhor que outros, foram 
efeito. Foi estabelecido que, para o algoritmo com melhor performance, correspondendo neste 

que, para o algoritmo com o maior valor d
 
Machine Learning, obtemos o 

 
 

  5 pontos (Valor de MAPE mais baixo); 

  4 pontos; 

  3 pontos; 

  2 pontos; 
  1 ponto (Valor de MAPE mais elevado). 
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uo, encontram-se disponibilizados, ao longo 
 os quadros Mean Absolute Percentage Error) 

MAPE que foram registados. 
GARBAGE COLLECTIONS, todos os algoritmos tiveram um desempenho 

Artificial Neural Networks (ANN), com valor de 

 salientar os algoritmos Prophet (60.720%) e 
Support Vectoring Model (SVM) (60.403%), estes que tiveram um resultado bastante similar, 

 
consultados no Quadro 6-1:  

 
Quadro 6-1:  

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE 

(%) 
93.437 62.373 67.745 60.720 60.403 

Pontos 
 

1 3 2 4 5 

 
RECYCLING  SINGLE STREAM, o algoritmo 

Prophet, com 
MAPE correspondente a 210.811%. Destaque para o AutoRegressive Integrated Moving 
Average (ARIMA), com 59.361%, Decision Trees, com 59.524%, e SVM, com 58.693%, por 
conseguirem resultados bastante competitivos, com, um
uma performance um pouco melhor. O Quadro 6-2 exp  
 
Quadro 6-2:  Single Stream 

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

85.225 59.361 59.524 210.811 58.693 

Pontos 
 

2 4 3 1 5 

Pontual 
3 7 5 5 10 
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Comparando os resultados SWEEPING, 

Algoritmos a destacar: ANN (88.289%), por ter a pior performance dos cinco, e Prophet 
 um resultado claramente melhor que os restantes. 

Consultando o seguinte quadro, Quadro 6-
 

 
Quadro 6-3:  

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

88.289 59.869 39.127 29.639 48.961 

Pontos 
 

1 2 4 5 3 

Pontual 
4 9 9 10 13 

 
YARD TRIMMING, destaque para os 

algoritmos ARIMA, com 42.574%, Decision Trees, com 40.462%, e SVM, com 40.287%, por 
terem resultados bastante semelhantes. Por uma terceira vez, o SVM leva ligeira vantagem. 
Em contrapartida, os algoritmos Prophet 

 O Quadro 6-4 descreve os registos obtidos pelos 
algoritmos em teste: 
 

Quadro 6-4:  

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

92.061 42.574 40.462 148.110 40.287 

Pontos 
 

2 3 4 1 5 

Pontual 
6 12 13 11 18 
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Decision Trees 
(61.242% Prophet, com valor de MAPE de 
38.907%, foi o algoritmo que BULK. A 

ANN (87.252%), comparativamente aos 
datasets . O quadro seguinte, 

Quadro 6-  
 

Quadro 6-5: lk 

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

87.252 55.920 61.242 38.907 60.403 

Pontos 
 

1 4 2 5 3 

Pontual 
7 16 15 16 21 

 
BRUSH

ARIMA, com 41.899%, Decision Trees, com 43.433%, e SVM, com 49.862%, e os 
Prophet, com 

 
foi efetivamente o ARIMA. 

-6: 
 

Quadro 6-6: pa  

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

82.722 41.899 43.433 84.579 49.862 

Pontos 
 

2 5 4 1 3 

Pontual 
9 21 19 17 24 
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RECYCLING  PAPER, o algoritmo Prophet (34.614%) destaca-se por 

quatro obtiveram um valor de MAPE relativamente semelhante. Entre estes, o algoritmo com 
-7, revela os 

 
 

Quadro 6-7: - Paper 

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

69.859 71.687 62.291 34.614 63.506 

Pontos 
 

2 1 4 5 3 

Pontual 
11 22 23 22 27 

 
RECYCLING  COMINGLE

performance por parte do algoritmo SVM, cujo valor de MAPE foi 102.292%, enquanto que, 
por sua vez, o algoritmo Prophet, com 57.866%, consegue obter um valor de MAPE melhor 
quando comparado, especificamente, com os algoritmos ANN (65.049%) e ARIMA 
(66.233%). 
quadro, Quadro 6-8: 
 

Quadro 6-8: - Comingle 

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

65.049 66.233 81.732 57.866 102.292 

Pontos 
 

4 3 2 5 1 

Pontual 
15 25 25 27 28 
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Decision Trees, com 54.556%, e SVM, 
com 53.866%, quando efetu ORGANICS, conseguem 

algoritmos Prophet  
  O seguinte 

quadro, Quadro 6-9, sumariza os resultados dos algoritmos: 
 

Quadro 6-9:  

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

86.376 54.844 54.556 83.419 53.866 

Pontos 
 

1 3 4 2 5 

Pontual 
16 28 29 29 33 

 
MIXED LITTER

Decision Trees 
Prophet, com valor 

de MAPE de 35.383%, obteve um valor de MAPE consideravelmente  Os registos 

6-10: 
 

Quadro 6-10:  

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

64.881 96.959 97.096 35.383 108.739 

Pontos 
 

4 3 2 5 1 

Pontual 
20 31 31 34 34 
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No caso do RECYCLED METAL, destaque para os maus resultados obtidos pelos 
algoritmos ARIMA, com valor obtido de 106.761%, e SVM, com valor de 146.483%. 

, o Prophet (25.035%) volta a 
 O quadro seguinte, Quadro 6-

 
 

Quadro 6-11:  

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

58.777 106.761 40.483 25.035 146.483 

Pontos 
 

3 2 4 5 1 

Pontual 
23 33 35 39 35 

 

Decision Trees, com valor de MAPE de 42.073%, 
obteve o melhor resultado, quando comparado aos restantes. Por sua vez, o algoritmo ANN 

 
RECYCLING  PLASTIC BAGS. 

disponibiliza-se o Quadro 6-  
 
Quadro 6-12:  Plastic Bags 

Algoritmos 
Machine 
Learning 

ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM 

Valor 
MAPE (%) 

99.282 70.044 42.073 72.064 46.870 

Pontos 
 

1 3 5 2 4 

Pontual 
24 36 40 41 39 
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6.2  

Machine Learning deste estudo, 

conta o esquema pontual estabelecido, foi a seguinte: 
 

 Prophet (41 pontos) 

  Decision Trees (40 pontos) 

 : Support Vectoring Model (39 pontos) 

 AutoRegressive Integrated Moving Average (36 pontos) 

 : Artificial Neural Networks (24 pontos) 
 

Prophet, conseguindo os 
em seis dos  

os algoritmos comparados neste estudo, este foi o algoritmo escolhido para desencadear 

de teste deste comparativo foram baseados. 
D
Prophet, os algoritmos Decision Trees e Support Vectoring Model (SVM) podem ser 

Machine Learning em dados de 
uos municipais. 

Artificial Neural Networks (ANN).  
este algoritmo em nenhuma 

Machine Learning 
datasets deste  
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7. Arquite
 

De acordo com os resultados obtidos no comparativo dos algoritmos de Supervised Learning, 
foi decidido que o Prophet seria o algoritmo encarregue de adicionar valor aos conjuntos de 

 
Como tal, de modo a se atingir o pretendido, recorreu- Flask 
para, efetivamente, conciliar uma API com o Prophet

datasets com os dados dos 
 

A figura seguinte, Figura 7-1, corresponde a um esquema da arquitetura do sistema 
Flask e do algoritmo Prophet: 
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Figura 7-1: Arquite Flask desenvolvida (Esquema elaborado em: 

https://app.diagrams.net/) 
 

sufixo PREDICTED que 
de 

Prophet
final do ano de 2021

presentes no ficheiro CSV num formato uniforme. 

7.1 Resultados obtidos da  

, foram medidos os tempos que a API demorou para 
processar cada tipo de , de modo a conciliar os dados obtidos durante o tempo e os 
dados previstos pelo algoritmo (as figuras que detalham os tempos de processamento da API 
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de  por cada  podem ser consultadas no  3). Os resultados obtidos 
podem ser consultados no Quadro 7-1: 
 
Quadro 7-1: 

consoante os  

 Tempo de Processamento Registado 

 

  GARBAGE COLLECTIONS 17 minutos e 31 segundos 

RECYCLING - SINGLE STREAM 10 minutos e 17 segundos 

SWEEPING 1 minuto e 25 segundos 

YARD TRIMMING 10 minutos e 17 segundos 

BULK 2 minutos e 44 segundos 

BRUSH 3 minutos e 56 segundos 

RECYCLING - PAPER 2 minutos e 3 segundos 

RECYCLING - COMINGLE 1 minuto e 38 segundos 

ORGANICS 15 segundos 

MIXED LITTER 5 segundos 

RECYCLED METAL 4 segundos 

RECYCLING - PLASTIC BAGS 35 segundos 

 

contemplando valores na ordem dos segundos (Organics, Mixed Litter, Recycled Metal e 
Recycling  Plastic Bags) e valores na ordem da dezena de minutos (Garbage Collections, 
Recycling  Single Stream e Yard Trimming)

 consideravelmente baixa (na 

dos dezenas de milhares.  
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Prophet para este poder 
que este modelo demore mais tempo a conciliar todos os eventos existentes no conjunto de 

quantidades de dados, deve-se salientar a flexibilidade disponibilizada pelo Flask aquando da 
Machine Learning Prophet. 

7.2  

tags) consoante o tipo de 
-se a nomenclatura sugerida 

pela empresa de a primeira tag corresponder , e a segunda tag 
corresponder ao parceiro que fornece os dados. 
O resultado final da 
7-2: 
 

 
Figura 7-2

(Retirado de: https://alticelabs.devo.com/welcome a 7 de Agosto de 2020) 
 

Fornecendo um exemplo, caso o utilizador pretenda consultar os dados correspondentes ao 
Recycled Metal tag final my.synthesis.recycledmetal.austin, onde 
my.synthesis corresponde a uma tag predefinida que o sistema atribui, recycledmetal 

austin corresponde ao parceiro que 
forneceu os dados. 
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8.  
 omo a 

plataforma, recorrendo a dashboards Business Intelligence. 

8.1  

A arquitetura da plataforma utilizada foi projetada para armazenar, analisar e fornecer 
dados com 

da quantidade de dados . A  
combate os elevados tempos de  destes fornecendo uma 

cloud-native, 
cloud lift-and-shift. 

Tendo tamb tura multitenant (m ), a plataforma 
oferece suporte a milhares de  a cada cliente 

 capaz de 
comunicar com uma REST API disponibilizada pela plataforma. 
O cliente pode consultar os dados presentes na plataforma recorrendo a um sistema de tags, 
que tem o objetivo de classificar os tipos de dados a serem analisados por tabelas, ou pode 

query editor 
Language-Integrated Query - LINQ. 
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8.2 Consulta dos dados correspondentes aos  

Como especificado previamente, para se poderem consultar os dados submetidos na 
tags, ou 

query no editor dedicado.  
O acesso feito diretamente pelo sistema de tags tags 
disponibilizadas pela interface, esta que se encontra representada pela Figura 7-2 presente no 

aos dados do tipo GARBAGE COLLECTIONS 
tag my.synthesis.garbagecollections.austin) -se o seguinte resultado, 

como demonstra a Figura 8-1: 
 

 
Figura 8-1: Consulta de dados (Retirado 

de: https://alticelabs.devo.com/welcome a 24 de Agosto de 2020) 
 

colunas, sendo estas: 

 Eventdate: Coluna criada por  pela plataforma; pode corresponder 
inse
datas presentes nos registos inseridos (

); 

 Record_id: Corresponde ao identificador do registo presente na tabela; 

 Record_date: tabela, sendo 
aplicado tanto para os valores registados pela Austin Resource Recovery, como para os 

 

 Value:  valores associados ao registo, igualmente 

valores previstos pelo algoritmo ML. 
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A pesquisa pelo editor da query  cujo formato 
pode ser representado como demonstrado pela Figura 8-2: 
 

 
Figura 8-2: Consulta de dados 

editor de query (Retirado de: https://alticelabs.devo.com/welcome a 24 de Agosto de 2020) 
 

Para o caso apresentado na Figura 8-2, a query 
GARBAGE COLLECTIONS tag apropriada, com a 

record_date e value serem representados pelos nomes Data e Valor, 
respetivamente. O resultado da pesquisa elaborada encontra-se representado na Figura 8-3: 
 

 
Figura 8-3: Resultado da consulta elaborada no editor de query (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome a 24 de Agosto de 2020) 
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8.3  widgets constituintes dos Dashboards BI 
 existentes 

De modo a se aplicar a componente de Business Intelligence (BI) nos dados tratados dos 
-  da plataforma. Nesta, 

-se dashboards com recurso a um conjunto de widgets que englobam 
SimpleValues, entre 

outros. 

utili query em linguagem LINQ mencionado previamente, sendo que para 
cada widget existente, tem-se de igual forma um editor dedicado. Foram criados dashboards 

na plataforma, totalizando doze. 
No que toca a dashboard(s), estes focam-se 

dashboard, e focam-se 
igualmente na para o final de 2020 e totalidade de 2021, 

dashboard. 
 utilizando o 

dashboard GARBAGE COLLECTIONS 
nome Garbage Collections' recorded data  encontra-
os registos captados pela Austin Resource Recovery nho de 
2020 (esta 

-processamento dos dados e eventual enriquecimento com novos dados de 
).  

O  existirem 
registos datados desde Agosto de 2004) prende- widget, sendo 

atual. A figura seguinte, Figura 8-4, permite visualizar com mel
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Figura 8-4: Garbage Collections' recorded data  (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
 

Seguidamente, nos widgets de nome  e 
de toneladas 

processadas por dia de acordo com os dados processados pela companhia  
registado pela companhia de processamento GARBAGE COLLECTIONS.  

A Figura 8-5  dos widgets 
configuradas: 
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Figura 8-5: Widgets 

tons pr  (Retirado de: https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 
de Agosto de 2020) 

 
widgets 

 encontra-
 

Garbage Collections' recorded data , 
exclusive. 
A Figura 8-6 widget 
GARBAGE COLLECTIONS:  
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Figura 8-6: total of tons processed per month  (Retirado de: 
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 

 

os dados previstos pelo algoritmo de ML Prophet, 

 
A seguinte figura, Figura 8-7, representa o widget 
disponibilizada pelo mesmo: 
 

 
Figura 8-7: Garbage Collections' predicted data  (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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De seguida, nos widgets  e 
 

toneladas   
processadas, registados pelo algoritmo de Machine Learning no que toc
GARBAGE COLLECTIONS.  
A Figura 8-8 revela s widgets anteriormente 
especificadas: 
 

 
Figura 8-8: Widgets 

(Retirado de: https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 
de Agosto de 2020) 

 
Por fim, no widget  

Existem no total quatro categorias, sendo que, para os registos cujos valores se enquadrem na 
categoria de valores 
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enquanto que, no outro extremo, para os registos cujos valores se enquadrem na categoria de 
valores mais alta, os valo  O objetivo 
deste widget uma maior atividade ou uma 
maior necessidade de recursos alocados. 

widget descrito acima pode ser consulta na seguinte figura, Figura 
8-9: 
 

 
Figura 8-9: Widget Predicted data of processed tons for 2021  (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 

8.4 os dashboards BI dos 
tipos  

dashboards 
denominados insights sobre os dados armazenados. Estes encontram-se detalhados mediante 
cada  
No que respeita a GARBAGE COLLECTIONS, de 
dados registados pela Austin Resource Recovery as 

-se constante. P
consegue-
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atinge os valores mais baixos situou-
Fevereiro de 2020. 

 por dia, tendo em conta que os 
 este valor corresponde a 17.82 toneladas. No caso do 

12.41 toneladas. 
 

365 dias, verifica-
24 10730 
toneladas. 
Em termos de widgets 

Junho, destacando de igual forma o intervalo previsto de menor quantidade a ser processada 
entre meados de Janeiro de 2021 e meados de Fevereiro de 2021. 
Tendo em conta o valor , este, quando comparado 

14.19 toneladas. Por sua vez, o potencial 
10.73 toneladas. 

Por fim, analisando o widget com os dados previstos para o ano 2021, retira-

de Junho e 7 de Junho, sendo estes 16.29, 16.24 e 16.21 toneladas respetivamente. No polo 

de Fevereiro, com os valores 11.05, 10.73 e 10.91 toneladas respetivamente.  
A figura seguinte, Figura 8-10, corresponde ao dashboard que engloba os widgets do tipo de 

 
 

 
Figura 8-10: Dashboard (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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 RECYCLING  SINGLE STREAM, consultando o 
correspondente ao display dos  de dados, comparativamente ao 

. 
Contudo,  Em 
termos de se registam os valores mais elevados, este situa-se entre  de 
Dezembro de 2019 e meados de Janeiro de 2020. 
Referindo a o valor  10.30 
toneladas, sendo que, no 6.87 toneladas. 
No caso d
registou-  Abril como sendo  com o maior valor, 
totalizando 11330 toneladas, onde 4521 toneladas. 
Falando dos widgets que -se constatar que o 

 pico  de toneladas de lixo a serem processadas, 
sendo estes  Janeiro e Junho de 2021. O destaque 
para o intervalo pr  meados de Outubro de 2021. 
Falando do a de toneladas processadas,   
dos dados processados pela empresa, -se um  para as 6.48 toneladas, sendo 
que  sofre igualmente uma queda, para as 4.94 toneladas. 

 com o widget com os dados previstos para o ano 2021, 
conclui-se 7 e 
11 de Janeiro, sendo estes 7.50 e 7.51 toneladas respetivamente. Em contraste, o algoritmo 

s registos mais baixos para os dias 10 e 17 de Outubro, com os valores 4.94 e 5.03 
toneladas respetivamente. 
Na seguinte figura, Figura 8-11, encontra-se o respetivo dashboard  
 

 
Figura 8-11: Dashboard  Single Stream (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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Focando SWEEPING, n correspondente a
 analisados, demarcar 

 no fluxo de quantidade de lixo processada por dia, destacando um de baixa 
quantidade de lixo processada diariamente entre meados de Novembro de 2019 e finais de 
Janeiro de 2020. 
Em termos de o valor registado 
corresponde a 13.14 toneladas. Falando 10.81 
toneladas. 
No que toca a conclui-se que o 

 1071 toneladas. 
Por sua vez, totalizando 401 toneladas. 
Transitando para os widgets que verifica-se que o 

intervalo de maiores toneladas de lixo a serem processadas entre finais de 
Maio de 2021 e finais de Julho de 2021, onde, em contraste, o intervalo previsto de menor 
quantidade a ser processada entre finais de Novembro de 2020 e meados de 
Janeiro de 2021. 
De acordo com comparado 

 constatada, desce para as 10.68 toneladas. Continuando, o 
algoritmo de ML definiu um sto de 6 toneladas. 

 analisando o widget com os dados previstos 
para o ano 2021, conclui-se 
processadas para os dias 23 e 30 de Maio, com os valores, respetivamente, de 16.32 e 16.43 

toneladas. No valores  e 17 de 
Dezembro, sendo os valores respetivos de 6.02 e 6.01 toneladas. 
O dashboard com os widgets sado pode ser visto na Figura 8-12: 
 

 
Figura 8-12: Dashboard  (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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Saltando para o YARD TRIMMING, tendo  
registados pela empresa de recolha n -  no 
fluxo de quantidade de lixo processada por dia em que a quantidade de lixo processada 
diariamente atinge os seus valores mais baixos, o primeiro sendo entre finais de Setembro de 

Outubro de 2019, e o segundo compreendido entre finais de Outubro de 2019 
e meados de Novembro de 2019. 
Virando para a o valor  
11.01 toneladas  8.61 toneladas. 
No caso d  , verifica-se que o 

menor valor corresponde a Fevereiro, com o valor de 1046 toneladas. De referir 
or , com 3485 toneladas. 

Falando dos widgets vocacionados para os valores previstos, consegue-se verificar um pico de 
toneladas de lixo a serem processadas em meados de  No outro lado do 
espetro, o intervalo previsto de menor quantidade a ser processada entre finais de 
Julho de 2021 e finais de Agosto de 2021. 
Comparativamente  de toneladas processada pela entidade, 
algoritmo desce para as 8.28 toneladas, sendo que o potencial v 4.04 
toneladas. 
Para concluir, de acordo com o widget dos dados previstos para 2021,  que 

22 e 23 de , 
sendo estes 12.32 e 12.30 toneladas respetivamente, onde, no caso dos menores valores, os 
dias correspondem a 8, 15 e 22 de Agosto, traduzindo-se em 4.15, 4.04 e 4.18 toneladas 
respetivamente. 
Na Figura 8-13 pode-se consultar o dashboard 
YARD TRIMMING: 
 

 
Figura 8-13: Dashboard (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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 BULK, consultando que analisa dados registados pela Austin 
Resource Recovery n , verifica-se 

-se minimamente constante , onde 
-se no dia 21 de Setembro de 2019. 

Em termos da empresa por dia, este valor corresponde a 
8.93 8.4 toneladas. 
Focando n referente a

 Setembro, com um total de 
2143 toneladas  o m
corresponde a Maio, com 116 toneladas. 
Analisando os widgets , conseguem- picos 
previstos de toneladas de lixo a serem processadas, sendo estes 1 de Novembro de 2020, 7 de 
Fevereiro de 2021 e 31 de Outubro de 2021. 
Segundo ao se comparar este com a 

mencionada anteriormente, observa-se uma ligeira descida para as 8.7 toneladas, sendo 
que a descida entre   mais 

 7.62 toneladas. 
Por fim, no que toca ao widget com os dados previstos para o ano 2021, verifica-se que para 

de 10.23 toneladas. No extremo oposto 26 
de  2 de Abril, com os valores respetivos de 7.62 e 7.61 toneladas. 

A figura seguinte, Figura 8- widgets dashboard 
BULK: 
 

 
Figura 8-14: Dashboard  (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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 BRUSH, de acordo com display dos dados do 
, conseguem-se identificar seis picos negativos distintos do fluxo apresentado pelo 

. O situa-se 
entre meados de Fevereiro de 2020 e finais de  de 2020. 
Contabilizando  de 
6.31 toneladas, destacando que, n assume o valor de 5.1 
toneladas. 

  toneladas 
-se Setembro  

registado, totalizando 1263 toneladas. 
, totaliza quase 82 toneladas. 

Falando dos widgets  do algoritmo Prophet, consegue-se 
constatar que o algoritmo 

de, em contraste, 

 

algoritmo revela 
previsto situa-se nas 4.74 toneladas. 
De modo a terminar widget com os dados previstos para o 
ano 2021, conclui-  registo de toneladas processadas no dia 
14 de Fevereiro, situando-se nas 6.31 toneladas. Contrastando com este registo, o algoritmo 

23 e 30 de Julho, com os valores 4.79 e 4.74 
toneladas respetivamente. 
O dashboard e widgets -15: 
 

 
Figura 8-15: Dashboard  (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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duo RECYCLING  PAPER, de

  
imposta nos widgets 

registados pela Austin Resource Recovery 
.  

widgets 

corresponde a 2.24 2.2 
toneladas. 
Referindo os widgets que 

dois picos de toneladas de lixo a serem processadas, sendo que o primeiro encontra-se 
entre finais de Novembro de 2020 e finais de Dezembro de 2020, e o segundo situa-se entre 
finais de Novembro de 2021 e finais de Dezembro de 2021. Destaca-se o intervalo previsto de 
menor quantidade a ser processada entre meados de Junho de 2021 e finais de Julho de 2021. 

 o valor da 
desce ligeiramente para as 2.06 toneladas. Todavia, 

 0.53 toneladas. 
Para terminar,  sobre o widget com os dados previstos para o ano 2021, 
conclui-se que o Prophet o maior valor de toneladas processadas para o dia 9 de 
Dezembro, sendo este 3.32 toneladas. os menores valores para os dias 
4 e 11 de Julho, com os respetivos registos de 0.53 e 0.57 toneladas. 

Na seguinte figura, Figura 8-16, pode-se averiguar o dashboard - 
PAPER: 
 

 
Figura 8-16: Dashboard  Paper (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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Repetindo- RECYCLING  COMINGLE
widget 

365 dias, e do widget 
toneladas processadas. Isto prende-

 PAPER. 
Focando no widget 

recolha, este foi de 4.03 toneladas. 
Em termos de widgets com foco assente nos valores previstos, consegue-se verificar um pico 
de toneladas de lixo a serem processadas entre finais de Dezembro de 2020 e meados de 

quantidade de lixo processada por dia revelam-se constantes. 

algoritmo desce de forma ligeira para as 4.32 toneladas, onde 
3.69 toneladas. 

Por fim, o widget  que o 
 de toneladas processadas para o dia 2 de Janeiro, sendo este 

5.06 toneladas, onde, no caso do menor valor, o  3 de , com um 
valor previsto de 3.72 toneladas. 
De acordo com a figura seguinte, Figura 8- dashboard e os seus 
widgets incorporantes, encarregues de analisar os dados referentes ao tipo RECYCLING - 
COMINGLE: 
 

 
Figura 8-17: Dashboard  Comingle (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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ORGANICS, t
registados pela Austin Resource Recovery -se de forma imediata do 

de 20.11 toneladas. 
Contabilizando  11.52 toneladas. 
No caso do va registado, este situa-se nas 9.75 toneladas . 
Para o -
com o menor valor corresponde a Agosto, com 518 toneladas. No entanto, e revelando uma 

, com 11 mil e 919 toneladas, correspondendo a 11 mil e 401 toneladas de 
 

Falando dos widgets vocacionados para os valores previstos, consegue-se verificar um pico de 
toneladas de lixo a serem processadas entre finais  e meados de Abril de 
2021. No outro lado do espetro, destacam-se dois intervalos previstos de menor quantidade a 
ser processada, sendo que o primeiro encontra-se situado entre  de Agosto de 2020 e 

 de Setembro de 2020, e o segundo situa-
Setembro de 2021. 

algoritmo desce para as 10.26 , quando 
 4.79 toneladas. 

Para concluir, de acordo com o widget dos dados previstos para o ano de 
29 de 

 e 5 de Abril, sendo estes, respetivamente, 15.54 e 15.46 toneladas, onde, no caso dos 
menores valores, os dias correspondem a 22 e 29 de Agosto, traduzindo-se em 4.91 e 4.90 
toneladas respetivamente. 
O dashboard correspondente ao tipo de ORGANICS   na Figura 8-18: 
 

 
Figura 8-18: Dashboard  (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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MIXED LITTER, c
display   elevado de 

. 
 

gistam os valores mais elevados, este situa-se entre os dias 2 
e 3 de Setembro de 2019. Por sua vez, os registos com valores mais baixos correspondem aos 
dias 21 de Novembro de 2019 e 29 de Maio de 2020. 
Transitando para a ia de toneladas processada por 3.22 toneladas, sendo 

2.07 toneladas. 
do total por , registou-se o 

 Janeiro otalizando 54.01 toneladas. Inversamente, o 
 corresponde a Agosto, com 35.62 toneladas. 

Falando dos widgets -se constatar 

Machine Learning, a 
 

-se um a ligeiro para as 3.38 toneladas, 
todavia, desce, transitando para as 1.57 toneladas. 
Encerrando widget com os dados previstos para o ano 2021, conclui-se que o 

 de toneladas processadas para o dia 18 de Janeiro, sendo este 
4.91 toneladas. Em sentido inverso 11 
de Novembro e 23 de Dezembro, com os valores de 1.66 e 1.70 toneladas respetivamente. 
Na figura seguinte , Figura 8-19, pode-se analisar o dashboard do  
 

 
Figura 8-19: Dashboard (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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RECYCLED METAL, d
correspondente ao display -se que a quantidade de registos 
existente para este tipo 

estes aos dias 13 de Janeiro de 2020 e 30 de Maio de 2020. 
Austin Resource Recovery por dia, o 

7.26 imo registado, este 
assume o valor de 5.66 toneladas. 

-se Maio 
totalizando 29.05 toneladas. Mais ainda, o widget permite verificar que, para os meses de 

. 
Falando dos widgets Prophet, consegue-se 

ntervalo de maiores toneladas de lixo a serem 
processadas  primeira quinzena de Janeiro de 2021, contrastando com a potencial 

 
companhia, a 

algoritmo revela uma descida  para as 6.82 toneladas, sendo que o potencial 
-se nas 4.03 toneladas. 

Para concluir, recorrendo ao widget com os dados previstos para o ano 2021, conclui-se que o 
para o dia 9 de Janeiro, 

s 14.32 toneladas. Contrariamente a este regist

registo mais baixo para o dia 22 de Julho, com o valor associado de 4.14 toneladas. 
Provisionando a Figura 8-20, consegue-se consultar o dashboard e respetivos widgets, 
encarregues de analisar os dados referentes ao tipo RECYCLED METAL: 
 

 
Figura 8-20: Dashboard d Metal (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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Termina- insights RECYCLING  PLASTIC 
BAGS. entidade de  
recolha mo ano, consegue-se 

. 
 pela empresa por dia, o valor registado 

5591  -se 
em, aproximadamente, 5316 . 
Para sacos processado -
com o menor valor corresponde a Agosto, totalizando cerca de 73228 . 
Contrariamente, Abril, com cerca de 165601 sacos de 

. 
Mencionando os widgets vocacionados para os valores previstos, consegue-se verificar, de 
acordo com o algoritmo,  de sacos a serem 
processados por dia. Isto traduz-se numa de sacos potencialmente processados 
pela entidade de cerca de 6003 , cifrando o potencial na ordem 
dos 5435 . 
Para terminar, analisando o widget dos dados previstos para o ano de 
verificar que o Prophet s para os dias 
25 e 26 de Dezembro, sendo estes 6614 e 6 respetivamente. Contudo, no 
caso dos menores valores previstos, os dias potencialmente mais calmos correspondem a 6 e 
13 de Janeiro, traduzindo-se em 5626 e 5635 respetivamente. 
Na Figura 8- vel consultar o dashboard widgets que analisam os dados 

 PLASTIC BAGS: 
 

 
Figura 8-21: Dashboard  Plastic Bags (Retirado de: 

https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020) 
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9.  
A  Smart City  o sector 
dos , nomeadamente, por parte de empresas  
tecnologias e/ou infraestruturas. Como tal, considera-  fornecimento de 

reduzindo os custos operacionais de as. 
Atualmente, um dos projetos internacionais a potencializar o investimento em empresas 

objetivo a 
 tecnologias no ramo da Internet of Things - IoT 

conhecimento e atua
uma cidade.  
Utilizando o projeto descrito como , o trabalho desenvolvido  de 
um sistema capaz de interpretar um conjunto de dados providenciado por uma companhia 

-se as 
, co

serem aplicados algoritmos de Machine Learning (ML) nos dados. Os dados enriquecidos 
com ML 

de Business 
Intelligence (BI).  
Para se averiguar qual o algoritmo de ML com melhor capacidade de enriquecer o(s) 
conjunto(s) de dados com valores de previs
dentro do tipo de ML denominado Supervised Learning, sendo estes compostos por 
AutoRegressive Integrated Moving Average  ARIMA, Decision Trees, Artificial Neural 
Networks, Support Vectoring Model  SVM e Prophet. 

dos  componente 
recorreu a librarias inerentes ao Flask, para o efeito de serem utilizadas para a componente de 
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-processamento do conjunto de dados original Prophet, 
 

dados, BI sobre os 
dados, potencializada pela mesma. 
de dashboards widgets, com o 

s para qualquer tipo 
de utilizador. 
No que toca ao alinhamento com os requisitos inicialmente, pode-se considerar que o trabalho 
realizado atingiu os requisitos impostos. O trabalho executado no decorrer da tese permitiu a 

possib  parceiros da empresa otimizar 
determinados aspetos  Em suma, o 
trabalho realizado permite apoiar, com sucesso, o incremento positivo no que toca ao 

uos municipais. 
ML implementada, o cliente final, mais concretamente o 

 
processados, efetivamente otimizando os custos 
cidade. 

apelar 

 
Como estabelecido no Estado da Arte deste trabalho, o objetivo final de uma cidade que 
pretenda integrar o lote de Smart Cities passa por utilizar  de uma forma 
eficiente, efetivamente permitindo uma maior qualidade n em 

Considera-se, com isto, que o trabalho desenvolvido permite a uma cidade atingir o 
paradigma de Smart City. 

 reportar que as expectativas foram mais que 
satisfeitas. D  obtida, com o decorrer deste trabalho, sobre a 

que um Data Scientist possui, considera-se se teria 

 se  
Um dos aspetos prende-se com 

ML e BI
, existe -

se na forma de uma mais- vel profissional.  
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9.1  Desafios encontrados 

No que toca a desafios a ultrapassar originados pelo projeto, destaca-se o paralelismo que foi 

 cujo processamento fosse registado em Portugal. 
justificado pela necessidade de existir um  de estudo enquadrado o mais  com 
a realidade portuguesa, devido aos trabalhos que  a ser realizados em diferentes cidades. 
Como existem dados que   do interesse do projeto mencionado, considerou-se que  
compensaria dedicar mais tempo e recursos ao estudo destes dados. Para o efeito, foi 
realizado um estudo intensivo dentro dos devidos portais certificados a  nacional e 
internacional, de modo a se comprovar o interesse existente na  do conjunto de 
dados alvo do  
Outro desafio revelou-se na fase de  dos algoritmos de Machine Learning do 
estudo. Inicialmente estava previsto a  de um setup para a  P  
certas   contabilizadas foram encontradas, o que levou a uma pesquisa mais 
intensiva das alternativas existentes, com a devida  a ser efetuada 
posteriormente (mais  sobre estes contratempos podem ser consultadas no 

 2). 
O  desafio a   surgiu com a  de Business Intelligence nos dados 
dos  onde foi  realizar  com os  widgets 
providenciados pela plataforma de  de forma a se atingir um consenso relativamente ao 

 entre  pertinentes a serem reveladas pelos  e facilidade de 
 por parte do utilizador final dos widgets constituintes dos dashboards BI 

criados. Este desafio requereu um estudo mais aprofundado da  providenciada 
pela plataforma da empresa, assim como um estudo das  existentes nas 
funcionalidades de interesse. 
Por fim, certamente o fator mais inesperado, o desafio imposto pela pandemia causada pelo 
COVID-19. Este justifica-se devido ao  de incerteza existente durante os momentos 
iniciais do  propagado mundialmente, quer em termos da continuidade do projeto da tese 
proposto, como da co  CAPSI2020 onde um artigo baseado na tese foi aceite, entre 
outros fatores distintos.  
A pandemia que se propagou em paralelismo com os desenvolvimentos do trabalho a 
implementar   como, por 
exemplo,   micos. Considera-se que foi 

tanto individual, como por parte dos orientadores, 
para se prosseguirem as etapas do trabalho a realizar dentro dos prazos estabelecidos. Para o 
efeito, recorreu- do mesmo dentro 
dos prazos estabelecidos. 
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9.2 Trabalho futuro 

- do sistema criado a outros conjuntos de dados 
dentro do Smart Cities
consumos de eletricidade, e os gases poluentes.  da qualidade de 

icas 
presentes numa cidade. 
Mais focada em Machine Learning (ML), 

Supervised Learning como, por exemplo, o Naive 
Bayes e o K-Nearest Neighbor  KNN, comparando os resultados obtidos por estes no que 

 
Sugere-se, de igual forma, recorrendo a dados recolhidos em 
tempo real, com sensores de parceiros se encontrem instalados pelas diversas zonas das 
cidades. Estes sensores, contrariamente aos conjuntos de dados disponibilizados por parceiros, 

. 
Business Intelligence (BI), aconselha-

investigar que ferramentas estas possuem, de modo a se r sobre os 
dados analisados. 

, sugere-
ML utilizados neste projeto, dado que o primeiro artigo foi 

Flask ao conjunto de dados da Austin 
Resource Recovery. 
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originada com 
100000x100000.  

se calcular a 
-se 

m valor infinito, como 
se pode consultar na figura em baixo: 
 

 
Artificial Neural Networks 

 

-se, a partir dos datasets 

formato CSV, continuando, de igual forma, a sepa
correspondente. A figura seguinte representa um esquema dos ficheiros gerados para este teste 
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Origem dos ficheiros utilizados no comparativo (Esquema elaborado em: 

https://app.diagrams.net/) 
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