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Resumo

O posicionamento de roteadores e gateways de uma rede de comunicacao sem fio para
Smart Grid (Rede Elétrica Inteligente) é um problema NP-Hard, visto que o nimero
de topologias possiveis cresce exponencialmente de acordo com o ntimero de postes e
medidores inteligentes a serem considerados. O perfil do terreno pode levar a perdas
de qualidade de sinal entre um medidor e roteadores e gateways instalados em postes
selecionados, tornando o problema ainda mais dificil. Adicionalmente, a topologia de
comunicagao deve levar em consideragao a posicao dos dispositivos de automacgao de
distribui¢cdo (DAs) previamente instalados para suportar a operacdo remota da rede
elétrica. Neste estudo, o problema de posicionamento de roteadores e gateways é explorado
com o uso de duas abordagens. A primeira sugere o uso de um método heuristico analitico,
e foi denominada de AIDA (Al-driven AMI network planning with DA-based information
and a link-specific propagation model), que usa a Poténcia Recebida Estimada no Enlace
(Link Received Power, LRP) como métrica para avaliar a possibilidade de conexao entre
medidores e posigdes candidatas. O método também usa os valores de LRP calculados
para as arestas de uma Minimum Spanning Tree (Arvore Geradora Minima) para propor
uma andlise simplificada de conexdes com multiplos saltos. Outra abordagem, denominada
de AIDA-ML, avalia o uso de algoritmos de Machine Learning (Aprendizagem de Maquina)
para implementar uma estratégia de posicionamento mais eficiente que a utilizada pelo
método analitico proposto, capaz de aprender a partir dele. Para a implementagao do
método baseado em Machine Learning, um processo de Feature Engineering (Engenharia
de Caracteristicas) é utilizado para a criacao de datasets com caracteristicas que consigam
reproduzir o funcionamento do método analitico e seus resultados. O uso de uma estratégia
de machine learning tem o propoésito principal de alcangar resultados comparaveis aos
obtidos com o método analitico, demandando, porém, menor tempo de processamento. Em
experimentos realizados com dados de cenarios reais, em uma rede aérea de distribuicao,
incluindo informacoes sobre 26 municipios do estado do Parana, Brasil, com coordenadas
geograficas de 466.237 medidores inteligentes e 352.867 postes, os resultados obtidos com
diferentes algoritmos de machine learning sugerem que o método AIDA-ML é capaz de
assegurar a cobertura de conexao de medidores inteligentes dentro dos mesmos parametros
minimos estabelecidos para o método analitico, com a vantagem de reduzir em 87,60%, em
média, o tempo de processamento em comparacao ao que seria consumido pela abordagem
heuristica. O AIDA-ML também é capaz de reduzir em 96,86% o nimero de calculos de

LRP exigidos para o posicionamento de roteadores/gateways em comparagao ao efetuado
por AIDA.

Palavras-chave: Machine Learning, Smart Grid, Posicionamento de Roteadores e Ga-

teways.






Abstract

The placement of routers and gateways of a Smart Grid wireless communication network
is an NP-Hard problem as the number of possible topologies grows exponentially according
to the number of poles and smart meters to consider. The terrain profile can lead to
signal quality losses between a meter and routers and gateways installed on selected poles,
making the problem even more difficult. Additionally, the communication topology must
consider the position of the distribution automation devices (DAs) previously installed to
support the remote operation of the electrical network. This study explores the problem
of positioning routers and gateways using two approaches. The first one suggests the use
of a heuristic, analytical method and it is called AIDA (Al-driven AMI network planning
with DA-based information and a link-specific propagation model), which uses the Link
Received Power (LRP) as a metric to assess the connectivity between meters and candidate
positions. The method also uses the calculated LRP values for the edges of a Minimum
Spanning Tree proposing a simplified analysis of multihop connections. Another approach,
called AIDA-ML, evaluates the use of Machine Learning algorithms to implement a more
efficient positioning strategy than the one used by the proposed analytical method, capable
of learning from it. For the machine learning-based method’s implementation, a feature
engineering process is used to create datasets with characteristics that can reproduce the
operation of the analytical method and its results. Using a machine learning strategy
aims to achieve results comparable to those obtained with the analytical method but
demanding less processing time. In experiments carried out with data from real scenarios,
in an overhead electrical power transmission network, including information about 26
cities from the state of Parand, Brazil, with geographic coordinates of 466,237 smart
meters and 352,867 poles, the results obtained using different machine learning algorithms
suggest that AIDA-ML can ensure the connection coverage of smart meters within the
same minimum parameters established for the analytical method, with the advantage of
reducing by 87.60%, on average, the processing time compared to what would be consumed
by the heuristic approach. AIDA-ML is also capable of reducing by 96.86% the number of
LRP calculations demanded for the positioning of routers/gateways compared to AIDA.

Keywords: Machine Learning, Smart Grid, Routers and Gateways positioning.
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1 INTRODUCAO

O uso de técnicas de inteligéncia artificial (IA) e machine learning (ML) esté cada
vez mais evidente no cotidiano das mais diversas areas da sociedade, como na seguranca,
na saude, nos esportes, na deteccao de fraudes, nas finangas, na automacao industrial,
na recomendagao de produtos, no processamento de linguagem natural, entre outras (LI;
ZHANG, 2017; ISLAM et al., 2020; ZHANG, 2021; ASSUNCAO et al., 2022; HUANG et
al., 2022). Em relagao a sua aplicacdo em redes de comunicacao sem fio, em especial na
area de Smart Grids (SG), a crescente variedade de tecnologias desenvolvidas aplicdveis a
area, como os sistemas celulares 5G e tecnologias de rede como Wi-SUN e LoRa, sugerem
oportunidades de pesquisas em diferentes frentes, como no planejamento da rede, no
monitoramento de eventos ou no controle da operagao do sistema, entre outras (MINHAJ
et al., 2023; KUNDACINA et al., 2022; ZHENG et al., 2022; MIRZAEE et al., 2021;
SONG et al., 2021; DELIGIANNIS; KOUTROUBINAS; KORONIAS, 2019).

Contexto da Pesquisa

A comunicagao entre os nés de uma rede sem fio (rede wireless) de multiplos
saltos (multihop) depende da existéncia de elementos como roteadores, que auxiliam no
roteamento de pacotes de dados, e gateways, que atuam como concentradores e permitem
a interconexao com outras redes. Nesse contexto, posicionar tais elementos de comunicagao

nao é uma tarefa trivial.

O posicionamento de roteadores e gateways inclui as tarefas de estabelecer a
quantidade necessaria de equipamentos e a localizacdo em que devem ser instalados
de forma a possibilitar a maior quantidade de beneficios em critérios como cobertura,
desempenho da rede e custo total da solugdao. Sob o ponto de vista de planejamento, é
importante buscar um trade-off entre tais critérios, considerando as caracteristicas técnicas

dos equipamentos a serem instalados e requisitos de qualidade estabelecidos para o projeto.

Questdo de Pesquisa

A questao de pesquisa que esta tese busca responder pode ser formulada da
seguinte forma: Dado um conjunto de posicoes candidatas para o posicionamento de
roteadores/gateways, e obtendo caracteristicas do cendrio (medidores, postes, equipamentos
de automagao) e topografia em seu entorno, € possivel utilizar técnicas de machine learning
para determinar as posicoes para instalagdo de roteadores e gateways de forma a assequrar

conectividade e desempenho em redes de comunicacao de smart grids?
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1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O posicionamento de roteadores e gateways em redes wireless ¢ uma tarefa complexa
(NP-Hard), (AOUN et al., 2006; AALAMIFAR et al., 2014; LANG et al., 2022; HELLER,;
SHERWOOD; MCKEOWN, 2012), dada a grande quantidade de posigoes possiveis para
a instalacao de tais equipamentos e a multiplicidade de possibilidades de conexdes entre
medidores e os dispositivos concentradores. Tal posicionamento reflete diretamente nas
meétricas de desempenho da rede, impactando, especialmente, a cobertura, a laténcia e

throughput do sistema como um todo.

A Figura 1 apresenta um cendrio geral de aplicagdo do problema de posicionamento
de equipamentos de comunicacao em smart grid, mais especificamente na area de infraes-
trutura de medigao avangada (AMI, Advanced Metering Infrastructure). Nesse cendrio,
que considera que as residéncias, instalagdes comerciais, industriais e rurais fazem uso de
medidores inteligentes de energia, podem ser observadas regides com alta concentracao
desses equipamentos e regides mais esparsas. Além disso, a topografia do terreno é variavel,
com regioes mais planas e areas mais acidentadas, favorecendo diferentes qualidades de
sinal transmitido, visto que a comunicacao entre os equipamentos é wireless (comunicacao
sem-fio). Elementos da rede elétrica, em especial os postes de energia, sao considerados
como posigoes de interesse para a instalagao de equipamentos de comunicac¢ao, como
roteadores e gateways. E por intermédio de tais equipamentos que os dados de leituras

dos medidores inteligentes sdo encaminhados para o Centro de Operacao de Distribuicao
(COD) do sistema.

O C\&f’)} REGIAO COM ALTA CON-

CENTRACAO DE MEDI-
~ DORES INTELIGENTES

(REGIAO DENSA) REGIAO COM POUCOS

MEDIDORES INTELIGENTES
(REGIAO ESPARSA)
N

1500 m 1783 m 1230 m 1309 m l
'
Legenda: 4 Residéncia, industria, ou Poste de energia elétrica Posigéo candidata (O Posigdo candidata selecio-
outro local com medidor (poste) nada para a instalagéo de
inteligente instalado roteador/gateway

Figura 1 — Cenério de interesse para o posicionamento de roteadores/gateways em smart
grid.

Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2024).

Estabelecer a quantidade ideal de equipamentos apresenta reflexos no desempenho
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e no custo total da solucao. Estabelecer um conjunto muito pequeno de tais equipamentos
pode ser insuficiente para garantir a cobertura necessaria e o desempenho esperado para o
sistema. Em contrapartida, definir como solu¢ao um conjunto excessivo de equipamentos
pode resultar em desperdicio de investimento sem, necessariamente, conseguir obter um

desempenho ideal para o sistema.

A definicdo da posicao ideal para a instalagdo de roteadores e gateways, deve
considerar posicoes candidatas com capacidade técnica suficiente para viabilizar que
tais equipamentos recebam a energia elétrica que necessitam para a sua ativagao. Além
disso este posicionamento deve ocorrer em locais onde a propagacao de sinal seja mais
favoravel. Em redes elétricas inteligentes, os postes existentes em determinada regiao
podem ser indicados como posigoes candidatas para a instalacao desses dispositivos, desde
que possuam os requisitos técnicos suficientes. Esses requisitos incluem a tensdo maxima
exigida pelo dispositivo e a auséncia de incompatibilidade técnica com os equipamentos ja

instalados nesse mesmo poste.

Deve-se dar destaque, também, a necessidade de minimizar a quantidade de posi¢oes
candidatas selecionadas para a instalagdo de roteadores e gateways, visto que a quantidade

de dispositivos tem impacto direto no custo de infra-estrutura.

1.2 OBJETIVOS DA PESQUISA

Objetivo Geral:

O objetivo geral da presente pesquisa consiste em propor uma estratégia baseada
no uso de machine learning para posicionamento de gateways e roteadores em redes de
comunicacao sem fio em smart grids. A topologia da rede proposta por esse método deve
garantir cobertura e desempenho dentro dos valores estabelecidos, a um custo reduzido; ou
seja, com quantidade de equipamentos suficiente para assegurar os requisitos de qualidade
estabelecidos para o projeto. O uso de uma abordagem baseada em machine learning visa
mitigar a complexidade do problema e da solucao proposta, em especial quando comparada

ao uso de uma abordagem analitica.

Objetivos Especificos:

Os objetivos especificos estabelecidos para esta pesquisa incluem:

o Avaliar estratégias de machine learning existentes, aplicaveis ao planejamento de
redes wireless, e propor um método capaz de recomendar posicionamento que assegure
desempenho geral da rede dentro de parametros pré-estabelecidos, indicados pela

industria e pelo operador da rede.



34 Capitulo 1. INTRODUCAO

o Desenvolver um método analitico de posicionamento que permita rotular posigoes
candidatas a fim de viabilizar a construgao de uma base de dados de treinamento que
possa ser utilizada pelos algoritmos de machine learning (aprendizagem de maquina)
para geracao do modelo final de posicionamento. O desenvolvimento desse método
é justificado pela inexisténcia na literatura de uma base de dados disponivel para
aprendizagem de posicionamento de dispositivos de comunicagao de redes sem fio

para smart grids.

o Analisar técnicas de extracao de features a partir de objetos existentes no entorno
de posicoes candidatas e estabelecer conjunto de caracteristicas suficientes para o

uso de algoritmos de machine learning para posicionamento de roteadores/ gateways.

1.3 HIPOTESES DE PESQUISA

Nesta secao sao formuladas as hipoteses a serem investigadas pela pesquisa e

responder a questao de pesquisa formulada na Secao 1.

HO01 (Hipo6tese Nula 01): Nao é possivel estabelecer posigoes de roteadores/gateways
em redes wireless a partir de caracteristicas de elementos do cenario existente no entorno

de posicoes candidatas.

HA1 (Hipé6tese Alternativa 01): E possivel estabelecer posicoes de roteadores/ gateways
em redes wireless a partir de caracteristicas de elementos do cenario existente no entorno

de posigoes candidatas.

HO02 (Hipétese Nula 02): Nao é possivel atingir qualidade das conexoes da rede
em parametros aceitaveis usando técnicas de machine learning para posicionamento de

roteadores/ gateways.

HA2 (Hipé6tese Alternativa 02): E possivel atingir qualidade das conexdes da rede
em parametros aceitaveis usando técnicas de machine learning para posicionamento de

roteadores/ gateways.

HO03 (Hipé6tese Nula 03): O estabelecimento de posigoes candidatas com o uso de
algoritmos de ML nao diminui o espago de conexoes entre medidores e postes a serem

avaliadas em comparacao ao utilizado por um método analitico.

HA3 (Hipd6tese Alternativa 03): O estabelecimento de posigoes candidatas com o uso
de algoritmos de ML diminui o espac¢o de conexdes entre medidores inteligentes e postes a

serem avaliadas em comparacao ao utilizado por um método analitico.
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1.4 METODO DE PESQUISA

Esta pesquisa foi desenvolvida com a utilizagdo de um método experimental (ex-
perimentagao). Inicialmente, foi estabelecido um modelo de trabalho e a definigdo do
método avaliativo a ser utilizado. Depois disso, um processo iterativo de realizagao de

experimentos, observacao de resultados e ajustes de modelo foi utilizado.

Com foco especial na anélise da aplicabilidade de métodos de machine learning para
o posicionamento de dispositivos de comunica¢ao, uma fase inicial incluiu o desenvolvimento
de um método analitico, inovador em suas caracteristicas em relacao a outros existentes na
literatura, para servir como base para a caracterizagao, implementacao e experimentacao

do método baseado em aprendizagem de maquina.

1.5 DESAFIOS

Varios foram os desafios considerados no desenvolvimento da pesquisa.

Um primeiro desafio foi o de selecionar um conjunto de caracteristicas capazes de
qualificar posicoes candidatas de forma a auxiliar o processo de classificacao por métodos
de machine learning. Essa dificuldade advém do fato de que muitas das estratégias de
posicionamento de dispositivos de comunicacao encontradas na literatura sao baseadas em
técnicas heuristicas e modelos de otimizagao que nao fazem uso de técnicas de machine

learning.

Outro desafio a ser destacado foi o de selecionar algoritmo de machine learning que
consiga demonstrar nivel de aprendizagem capaz de posicionar roteadores e gateways em
localizagoes que assegurem desempenho da rede wireless dentro de parametros estabelecidos,

suficientes para o atendimento de demandas de comunicagao.

O problema de posicionamento de dispositivos em smart grids é aplicado a cenérios
que podem ter de milhares a centenas de milhares (ou mesmo milhdes) de medidores
inteligentes e postes a serem considerados. Por isso, outro grande desafio é o de estruturar
a aplicacao de forma que o resultado final de posicionamento seja alcancado no menor
tempo de processamento possivel, dando preferéncia a execugoes que possam ser realizadas

em questoes de horas e nao dias no caso de processamento de dados de uma grande cidade.

Além disso, deve-se considerar que as necessidades de planejamento nao se limitam
a proposicao de topologia para novas regioes em que o smart grid sera instalado, mas

também para a atualizacao de eventual rede de comunicacao pré-existente.

Finalmente, outro desafio enfrentado incluiu vencer as dificuldades impostas pela
diversidade de cenarios em que a aplicacao final sera utilizada, visto que diferentes regices

podem apresentar condigoes geograficas distintas e concentragoes variadas de medidores
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a serem conectados. Dessa forma, o método desenvolvido deve evitar o viés causado por
regioes de alta densidade, comum em regides urbanas altamente densas de moradias. Com
isso, deve-se assegurar que o método consiga apresentar capacidade de classificacdo tanto

em regioes rurais esparsas como em regioes urbanas densas.

1.6 CONTRIBUICOES

As contribui¢oes esperadas como resultado do desenvolvimento desta pesquisa

incluem diferentes aspectos, descritos a seguir.

Inicialmente, pode-se citar o desenvolvimento de um método inovador para o
posicionamento de roteadores e gateways em redes wireless, baseado em uma abordagem
heuristica e que utiliza um modelo de propagacao que leva em consideracao as perdas
decorrentes do perfil topografico de terreno existente entre medidores e posi¢oes de
roteadores e gateways. Diferenciando-se de outros métodos encontrados na literatura, o
método proposto utiliza abordagens que minimizam a quantidade de conexoes a avaliar,
pelo uso de &rvore geradora minima (Minimum Spanning Tree, MST), tornando-o aplicavel
a cenarios de larga escala. Essa aplicabilidade a grandes cenarios se da pela capacidade de
diminuir a complexidade de um método de posicionamento ao se reduzir a quantidade de
posicoes candidatas a serem avaliadas. Trata-se de um método com dependéncia forte de

processamento e complexidade computacionais.

Outra contribui¢do (e principal resultado buscado por esta pesquisa) estd no
desenvolvimento de um modelo de posicionamento que aprende com os resultados gerados
por outro método (no caso, um método analitico). Para isso, a contribui¢ao a ser destacada
estd no desenvolvimento de um método baseado em técnicas de machine learning que seja
capaz de diminuir o espago de posicoes candidatas a serem avaliadas e alcancar resultados
comparaveis aos obtidos com o método analitico proposto, mas capaz de apresentar,
também, ganhos significativos de processamento, tornando-o mais aderente a realidade de

uma aplicacao final.

Finalmente, um diferencial a ser destacado é o da realizacao de experimentos com
dados de cenarios reais de aplicacao de smart grids, com caracteristicas suficientes para
avaliar o desempenho dos métodos, como com a existéncia de regides com diferentes
caracteristicas geograficas e grande variagdo na quantidade e densidade de equipamentos a

serem avaliados.
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1.7 PUBLICACOES

Durante o desenvolvimento da pesquisa para a elaboracao desta tese de doutorado,
duas publicagoes foram realizadas em jornais de relevancia técnica e académica. Essas
publicagoes representam uma extensao significativa do trabalho apresentado nesta tese,
fornecendo insights e contribui¢cbes importantes para o campo da pesquisa, em especial

nas areas de posicionamento de dispositivos e de inteligéncia artificial.

O primeiro artigo, intitulado “ Towards an Efficient Method for Large-Scale Wi-
SUN-Enabled AMI Network Planning” (MOCHINSKI et al., 2022), foi publicado no jornal
MDPI Sensors, direcionado a publicagdes na area de ciéncia e tecnologia de sensores, e
estd acessivel pelo link <https://doi.org/10.3390/522239105>. Esse artigo apresenta o
método analitico de posicionamento (AIDA) desenvolvido nesta pesquisa e compara suas
caracteristicas com outros métodos encontrados na literatura, destacando seus diferenciais.
Experimentos sao realizados com dados de cendrios reais de larga-escala e com a avaliagao

do comportamento do método com dois modelos de propagagao de sinal.

O segundo artigo, intitulado “Developing an Intelligent Decision Support System
for large-scale smart grid communication network planning” (MOCHINSKI et al., 2024), foi
publicado no jornal Knowledge-Based Systems, da Editora Elsevier, direcionado a pesquisas
na area de inteligéncia artificial, e estd acessivel pelo link <https://doi.org/10.1016/j.
knosys.2023.111159>. No artigo, o método baseado em machine learning (AIDA-ML) é
apresentado como uma abordagem preliminar para o desenvolvimento de um Intelligent
Decision Support System (IDSS, ou Sistema Inteligente de Suporte a Decisao) e foca na
importancia do processo de Engenharia de Caracteristicas do cenéario na definigao de
uma estratégia efetiva para o posicionamento de equipamentos de comunicacao em redes

wireless em smart grids.

Essas publicagoes demonstram o comprometimento em contribuir ativamente para
o avanco do conhecimento na area de estudo desta pesquisa, enfatizando a relevancia da

pesquisa para o contexto académico atual.

Através da integracao de trabalhos publicados e com a pesquisa desenvolvida,
espera-se enriquecer ainda mais o didlogo académico e promover o avango continuo da

area de estudo.

1.8 ESTRUTURA DA TESE

A presente tese esta organizada em capitulos. Além do capitulo de Introdugao,

inclui os seguintes capitulos:

o Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica: visa contextualizar o leitor sobre conceitos


https://doi.org/10.3390/s22239105
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2023.111159
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2023.111159
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relevantes, apresentando segoes sobre a arquitetura de rede de smart grid considerada
pela pesquisa, o modelo de perda de percurso utilizado pelos métodos propostos
e apresentados no trabalho, a descricao de caracteristicas de métodos de machine
learning e técnicas de otimizacdo de modelos, entre outros conceitos uteis, para a

melhor compreensao do texto.

Capitulo 3 — Estado-da-Arte: apresenta os resultados de pesquisa bibliografica
efetuada para a identificagdo de aplicacao de técnicas de machine learning em

problemas de posicionamento de dispositivos em redes de comunicacao sem fio.

Capitulo 4 — Método AIDA: descreve as caracteristicas de um método heuristico e
resultados de experimentos efetuados para o posicionamento de roteadores/gateways

com o uso dessa abordagem.

Capitulo 5 — Método AIDA-ML: apresenta um método que utiliza uma abordagem

baseada em machine learning para o posicionamento de roteadores/gateways.

Capitulo 6 — Experimentos com o Método AIDA-ML e Resultados: descreve os
experimentos e apresenta resultados obtidos com o uso de AIDA-ML para o posicio-
namento dos dispositivos de comunicag¢ao. Compara os resultados obtidos com essa

abordagem em relacao aos obtidos com o método analitico AIDA.

Capitulo 7 — Conclusao: analisa as contribui¢oes da pesquisa, faz uma revisao dos
objetivos e hipoteses estabelecidos e, por fim, apresenta uma lista com oportuni-
dades de trabalhos futuros que podem evoluir para outras contribuigoes cientificas

relacionadas ao tema da tese.
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Neste capitulo, inicialmente é apresentada a arquitetura de uma rede de comunicacao
de um smart grid com as caracteristicas técnicas e restricbes que foram consideradas
para o desenvolvimento dos métodos de posicionamento propostos por este trabalho.
Esse detalhamento ¢é necessario dada a diversidade de tecnologias disponiveis e as varias

implementagoes de redes elétricas inteligentes que podem ser encontradas no mercado.

Em seguida, o conceito de posicoes candidatas ¢ explicado por sua importancia
para o processo de selecao de recursos considerados para a instalacao de roteadores e
gateways. O termo posicoes candidatas sera utilizado com frequéncia ao longo do texto e,

por isso, merece uma explicagdo neste capitulo.

O problema de posicionamento de roteadores e gateways que se busca resolver
com este trabalho é amplamente discutido na literatura e caracterizado, entre diferentes
possibilidades, como uma variacao do problema das p-Medianas. Esse tema é explorado

nesta se¢do para melhor caracterizar a forma classica de conceituar esse tipo de problema.

Outro conceito apresentado nesta secao é referente ao modelo de perda de percurso
do enlace. Para estabelecer a conexao entre medidores inteligentes e roteadores/ gateways
¢é necessario que a poténcia de sinal recebido no enlace seja suficiente para assegurar o
processo de comunicacio e transferéncia de pacotes de dados pela rede de comunicacao.
Por esse motivo, nesta se¢ao sao explicados alguns conceitos relevantes, os tipos de perdas
considerados e o modelo de calculo de poténcia recebida utilizado pelos métodos propostos

pelo estudo.

Na sequéncia, o termo arvore geradora minima ¢é apresentado devido a sua relevancia
para o processo de avaliagao de conexoes entre medidores inteligentes explorado pelos
métodos de posicionamento propostos por este estudo. O uso desse tipo de arvore visa
minimizar a quantidade de conexoes entre medidores a serem consideradas, e o uso dessa
abordagem pode refletir em ganhos no processo de analise de cenarios de larga escala e,

por isso, a importancia de apresenta-lo nesta secao.

Além desses conceitos, uma secao apresenta o funcionamento geral dos trés algorit-
mos de machine learning utilizados nos experimentos realizados neste trabalho, incluindo

os métodos: Regressao Logistica, Random Forest e XGBoost.

Finalmente, conceitos basicos relacionados a otimizagao de modelos de machine
learning sao introduzidos para auxiliar no entendimento de técnicas que serao exploradas

neste estudo.



40 Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ARQUITETURA DE UMA REDE DE COMUNICACAO DE
UM SMART GRID

Os autores em (AMIN; WOLLENBERG, 2005) introduzem o conceito de smart grid
(SG), ou rede elétrica inteligente, apresentando diferentes caracteristicas inerentes a um
sistema dessa natureza. De acordo com os autores, os sistemas modernos de infraestrutura
estao cada vez mais interconectados, podendo fazer com que uma falha em determinado
ponto da rede venha a comprometer o funcionamento em outros pontos. Por esse motivo
Amin e Wollenberg (2005) explicam que a substituicdo de um modelo de rede convencional
por um smart grid possibilita que o controlador do sistema tenha ferramentas para
monitorar e manter o sistema sob controle. Para os autores, o conceito de SG agrega
inteligéncia a um sistema de transmissao de energia, ao sugerir o uso de um sistema
distribuido composto por dispositivos/sensores inteligentes ou processadores independentes
em todos os componentes da rede, incluindo subestagdes e usinas de energia. A capacidade
de autorrecuperagao também é uma caracteristica destacada por Amin e Wollenberg (2005)
para o conceito de smart grid que deve ser entendido, entao, como um termo abrangente
por envolver aspectos relativos a tecnologias de informacao, monitoramento e controle,

participacao de mercado, regulagao e planejamento.

O conceito de uma rede elétrica inteligente vai além da digitalizacao dos processos
de controle e distribuicao de energia, pois inclui, também, conforme explicado pelos autores
em (VLASOV; ADAMOVA; SELIVANOV, 2021), a incorporagao de conceitos como fontes
de energia renovaveis, eficiéncia energética e novos aspectos relacionados ao armazenamento
e consumo de energia. Num smart grid, busca-se, também, um processo de distribuicao
de energia mais confiavel, mais seguro e de mais facil gerenciamento pela distribuidora e
pelos proprios consumidores. Diferentemente do que usualmente ocorre numa rede elétrica
tradicional, num SG a comunicacao é bidirecional, permitindo fluxo de informacoes do
centro de operagao de distribuigao as extremidades da rede (como instalagdes residenciais,

industrias e equipamentos de automagao) e vice-versa.

Em (CECATT et al., 2010), os autores explicam que, num smart grid, os medidores
de consumo de energia sdo denominados de medidores inteligentes (smart meters, SMs) e sdo
componentes principais de uma estrutura denominada de Advanced Metering Infrastructure
(AMI), ou infraestrutura de medigdo avangada, que inclui fun¢oes de monitoramento e
controle de dispositivos e aparelhos. Num AMI, as tecnologias de comunicagao mais viaveis
de acordo com Cecati et al. (2010), incluem a comunicagao sem fio (wireless) e a Power Line
Communication (PLC), que utiliza a prépria rede de energia elétrica para a transmissao
de dados. E importante destacar que, na rede backhaul que faz a ligacio de gateways e
dispositivos de automacao, além da comunicacao sem fio, podem existir infraestruturas de

comunicacao disponiveis que utilizam cabos de fibra 6tica como meio de transmissao.
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Para o escopo deste trabalho, os dois principais componentes de uma rede de
comunicacao de um smart grid incluem a rede AMI e a rede de automacao. Para ambas
as redes, é importante estabelecer comunicagao bidirecional com o centro de operagao de
distribuigao para fins de aquisi¢do e gerenciamento de dados. Usando uma arquitetura de
comunicagao sem fio padronizada, a rede AMI conecta smart meters (SMs), roteadores
e gateways. A rede de automacao é de missao critica porque conecta os dispositivos de
automacao (DA, Distribution Automation) a infraestrutura de comunica¢do do smart
grid, tornando-se altamente dependente do posicionamento correto dos equipamentos de

comunicacao.

2.1.1 Arquitetura Geral da Rede

Este estudo considera o uso do padrao de comunicagao sem fio Wi-SUN ( Wireless
Smart Utility Network) (Wi-SUN Alliance® (Wi-SUN Alliance, —)), que implementa
uma arquitetura de rede mesh baseada no padrao IEEE 802.15.4g (IEEE SA - Standards
Association, 2012), usando RPL (IPv6 Routing Protocol for Low Power and Lossy Networks,
RFC6550) (ALEXANDER et al., 2012) como o protocolo de roteamento na camada de
rede. A rede mesh permite a comunicagao através de multiplos saltos (multihop) entre
medidores, roteadores e gateways. Nesse contexto, os medidores sdo capazes de efetuar o
roteamento de pacotes, encaminhando mensagens entre os medidores no seu entorno e as

posicoes de gateways.

Nesta tese, ao mencionarmos o termo roteador, nos referimos ao posicionamento
de um tipo especial de equipamento denominado de extensor que, geralmente, pode
ser compreendido como um equipamento que pode atuar como medidor inteligente, se
necessario, e que apresenta maior poténcia de transmissao que um medidor comum. Os
extensores devem ser posicionados de forma estratégica para garantir a comunicacao em
posicoes de mais dificil acesso ou com condi¢gdo de comunicacdo mais restrita. Assim, de
uma forma geral, ao nos referirmos ao posicionamento de roteadores/gateways, estamos
nos referindo a identificagdo de posicoes para a instalagao de extensores e gateways

propriamente ditos.

O planejamento de rede envolve muitos elementos, incluindo medidores inteligentes,
gateways, roteadores, postes e componentes da rede backhaul, e pode ser classificado
como um problema NP-Hard. Além disso, um conjunto de restri¢cdes esta associado ao
projeto da rede, para garantir o maximo rendimento com a menor laténcia possivel a
um custo reduzido. O desempenho da rede é altamente dependente da instalacao, em
posicoes adequadas, de dispositivos para o processo de comunicacao entre a rede NAN
(Neighborhood Area Network, ou rede da area de vizinhanga) do smart grid, os gateways e
a rede WAN (Wide Area Netowrk, ou rede de longa distancia), onde o Centro de Operagao
de Distribui¢do (COD) esta instalado.
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A Figura 2.a apresenta os elementos de interesse para o cenario de smart grid
tratado por este estudo. A comunicacao sem fio entre os elementos da regiao NAN ocorre
de acordo com o protocolo de mensagens utilizado pela rede. Neste caso, considera-se a
utilizacao do protocolo RPL, que permite a existéncia de diferentes rotas visando minimizar
os pontos de falha pela possibilidade de utilizar nds pais alternativos (nés de backup) para o
encaminhamento de mensagens. Analisando do ponto de vista de cada medidor inteligente,
diferentes opgoes de comunicagao sao possiveis, seja conectando o medidor diretamente a
um gateway, a um roteador, ou mesmo usando encaminhamento de mensagens com o uso

de multiplos saltos através de outros medidores.

Para o escopo desta tese, denomina-se de “dispositivo de comunicacao” ou “equi-
pamento de comunica¢ao” um elemento da rede de comunicacao com capacidade para
atuar como concentrador e/ou fazer o encaminhamento de pacotes de dados, o controle de
trafego e/ou a interconexao de redes. O termo pode ser usado no texto como sinénimo
para dispositivos dos tipos roteadores e gateways, em especial no que se referir ao processo

de posicionamento de tais elementos de comunicagao.

Os medidores inteligentes, roteadores, gateways e dispositivos DA estao na regiao
NAN. Os dispositivos DA incluem reguladores de tensdo e religadores automaticos, entre
outros equipamentos. Todos esses elementos devem estar conectados para garantir a
comunicagao com a rede backhaul, que conecta os principais elementos de comunicagao e

estabelece um canal confiavel de acesso bidirecional da NAN ao COD da rede inteligente.

Em um cenario tipico de rede inteligente, o posicionamento correto dos equipamentos
de comunicagao (no caso, os gateways e roteadores) garante a comunicagao entre um grande
niumero de SMs (smart meters, medidores inteligentes) e o COD, e entre os dispositivos DA
e o COD. Além disso, é fundamental destacar que, geralmente, esses elementos (medidores
inteligentes e DAs) estao dispersos por uma grande area geografica, trazendo complexidade

ao planejamento do posicionamento.

Na pratica, roteadores e gateways sao, comumente, instalados em postes. A instala-
¢ao geralmente é feita em areas com grande concentragao de medidores e equipamentos a
serem conectados. Com isso, um conjunto de posi¢oes candidatas pode ser estabelecido
a partir do conjunto de postes da regiao. Para o planejamento da rede AMI e posiciona-
mento dos principais dispositivos, os métodos propostos neste estudo sugerem dar especial
preferéncia ao uso de postes que hospedam DAs, pois geralmente esses dispositivos de
automacao ja estao instalados na regiao, possuem conexao direta com a rede backhaul e
sao elementos importantes na infraestrutura da rede elétrica. Em alguns casos, os DAs
ja podem estar interligados via cabo de fibra ética, reforgando o uso preferencial desses
recursos. Considerando que, em especial, os gateways devem se conectar diretamente a
elementos da rede backhaul (como os roteadores do backhaul), ao selecionar postes que

possuam dispositivos ja conectados a essa rede, favorece-se a criagdo de uma topologia que
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exija menos elementos para atender a essa necessidade especial dos gateways. O niimero
de postes com DAs é, geralmente, bem inferior & demanda de uma rede AMI; portanto,
depois de priorizar o uso das posi¢oes com DAs, devem ser selecionados outros postes em

posicoes adequadas para o processo de comunicacao.
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Figura 2 — Arquitetura de uma rede de comunicacdo de um smart grid. (a) Visao geral de
um cenario de smart grid, destacando os principais elementos nas regioes NAN
e WAN. (b) Diagrama dos fluxos de trafego das redes backhaul e AMI para
demonstrar os principais elementos na transferéncia de informagoes entre os
dispositivos end-point e o centro de operacao de distribuicao.

Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022).
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2.1.2 Restricdes de Planejamento de Rede

As restrigoes apresentadas nesta secao sao baseadas em diretrizes para a implemen-
tacao e operacao do smart grid de uma grande empresa de energia elétrica no estado do

Parané, no sul do Brasil. A lista de restri¢oes inclui:

e A estrutura do smart grid compreende duas redes sem fio (Figura 2.b): a rede
backhaul e a rede sem fio AMI baseada na tecnologia Wi-SUN. Além disso, a rede

backhaul é conectada a uma rede 6ptica (backbone WAN) nas subestacoes elétricas.

o A rede wireless backhaul é segmentada em trés redes locais virtuais (VLANSs) com
diferentes prioridades de trafego. A primeira VLAN serve para monitoramento
de radio e tem a prioridade mais alta. A segunda VLAN é para automacao de
equipamentos da rede de distribuicdo de energia e tem a segunda maior prioridade.
Finalmente, a terceira VLAN é para o trafego de comunicagdo AMI. Essa VLAN
transporta o trafego de dados de medigao inteligente da rede Wi-SUN e tem a
prioridade mais baixa. As redes de comunicacao AMI e DA sao separadas por
VLANSs em cada ponto de entroncamento com a rede fisica (subestacao, estagoes
VHF ou ramal), pois isso aumenta o nivel de seguranca da rede de comunicagao

como um todo.

» Os principais elementos de interesse na topologia de rede AMI para esta pesquisa
incluem (i) medidores inteligentes, que medem o consumo de energia; (ii) roteadores
AMI, com os quais os medidores se conectam e que sao responsaveis pelo enca-
minhamento de mensagens pela rede; e (iii) gateways AMI que aceitam conexoes
de roteadores, bem como conexées diretas de medidores e, além de retransmitirem

mensagens, servem como interface de comunicacao entre a rede AMI e a rede backhaul.

o« Em relagao a rede backhaul, os elementos de interesse para este estudo sdao os
roteadores do backhaul, com os quais se ligam os dispositivos DA e que também
permitem a ligacao de gateways AMI, e o gateway backhaul, que faz a interface entre
a rede backhaul e a rede WAN para encaminhar mensagens de/para o centro de
operacao de distribuicao. Neste estudo, ao nos referirmos a roteadores e gateways,

estamos nos referindo de forma simplificada a roteadores e gateways da rede AMI.

o A infra-estrutura da rede de comunicacao de automacao e medicao é baseada na
existéncia de postes, como ocorre em diversas empresas no mundo. A vantagem
da utilizagao dos postes se baseia no fato de fazerem parte dos ativos da empresa,
minimizando a necessidade de contratacdo de infraestrutura de terceiros. Além
disso, os postes oferecem a tensao de alimentacao necessaria para a configuracao e
operacao dos dispositivos de comunicacao e apresentam uma altura favoravel para o

posicionamento dos roteadores e gateways.
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« Os DAs sao instalados em postes e principalmente na rede elétrica aérea. As redes
subterraneas de energia estao restritas a pequenas areas no Brasil, em alguns centros
urbanos, e sdo tratadas como excegao (fora do escopo deste estudo). A comunicagao
com o equipamento DA usa o protocolo de rede distribuida (DNP3) sobre IP
usando pooling, sem fazer uso de mensagens nao solicitadas (mensagens enviadas
automaticamente pelos dispositivos ao servidor) devido a uma limitacdo do sistema

de Supervisao e Aquisigao de Dados (Supervisory Control and Data Acquisition,
SCADA).

e O gerenciamento do fluxo de informagoes dos end-points para o centro de operacao
de distribui¢ao considera que os dados dos elementos da rede AMI (por exemplo,
medidores inteligentes) e os DAs compartilhardao a infraestrutura fisica da rede
backhaul. No entanto, as informacoes fluem por diferentes VLANs e com diferentes
prioridades, explicadas a seguir: (i) As informagoes de monitoramento de consumo de
energia e tensdo dos medidores geralmente sao obtidas na rede AMI por meio de um
mecanismo de pooling gerenciado pelo centro de operacao de distribuicao, que usa
um algoritmo para fazer um pooling programado para distribuir a leitura ao longo
do dia e evitar congestionamentos. Esse algoritmo, em geral, pode controlar a leitura
espacialmente (estabelecendo diferentes regides para a leitura) e temporalmente (para
realizar a leitura de diferentes areas em diferentes periodos). Um exemplo de um
algoritmo de leitura de medidor inteligente programado é apresentado pelos autores
em (KEMAL; OLSEN; SCHWEFEL, 2018); (ii) Quanto aos DAs (integrantes da
rede backhaul), eles sdo considerados dispositivos de alta prioridade; assim, seu status
é lido com mais frequéncia (leitura de alta frequéncia), pois o centro de operagao de
distribuicao os monitora continuamente e age sobre eles com a rapidez necesséria.
Apesar dessa leitura de alta frequéncia, é fundamental destacar que o ntimero de
DAs em uma rede inteligente é consideravelmente inferior ao nimero de medidores
inteligentes. Assim, seu trafego representa uma alta frequéncia de leituras, mas para

uma relativa pequena quantidade de dispositivos.

o Finalmente, a funcao de rede AMI nao se restringe a medicao e faturamento. Ela
deve oferecer suporte a uma comunicacao bidirecional que permita que um controle
remoto desligue/religue a energia da casa dos consumidores — além de suportar
alarmes de last-gasp (ltimo suspiro) informando a falta de energia nas casas dos
consumidores, facilitando a identificagdo de trechos defeituosos e a coordenacgao de
equipes de manutencao com maior assertividade. A rede de comunicagao dos DAs
(wireless backhaul network) é provida por um sistema de backup de energia (baterias)

para permitir manobras mesmo durante paradas de fornecimento de energia.
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2.2 POSICOES CANDIDATAS

Para este estudo, o termo posigoes candidatas (candidate positions, CPs) se refere
as posicoes dos postes da rede de distribuicao de energia elétrica, incluindo os postes com
equipamentos de automagao a eles anexados. As posi¢oes sao chamadas de candidatas
porque sua promocao a uma posicao de roteador ou gateway dependerd da existéncia de

SMs conectados a sua posi¢ao ao final do processo de planejamento.

Os métodos de posicionamento propostos por este estudo, inicialmente priorizam
a selecao de postes com dispositivos DA, pois esses equipamentos precisam estar conec-
tados diretamente a rede de comunicacao do backhaul. Depois disso, postes comuns sao

considerados para conectar os medidores inteligentes restantes.

A utilizacao de postes para a instalacdo de equipamentos se justifica por esses
elementos fazerem parte do rol de ativos da distribuidora de energia e podem ser facilmente

configurados para atender aos requisitos técnicos de instalacdo de roteadores e gateways.

Considerando a irregularidade do terreno das regides e o elevado niimero de postes
existentes em cada cidade, os métodos desenvolvidos neste estudo utilizam uma abordagem
de grid (grade) para fazer uma selegao otimizada de um subconjunto de postes e minimizar
o esforco computacional necessario para escolher as coordenadas mais adequadas para o
posicionamento dos dispositivos de comunicacao. Mais detalhes sobre este processo sao

apresentados na Se¢ao 4.2.3.

2.3 PROBLEMA DAS p-MEDIANAS

A atividade de posicionamento de gateways consiste em estabelecer as melhores
posicoes para a instalacao de tais equipamentos num cenério de rede de comunicacao.
As tecnologias de rede, os equipamentos e as aplicagdes envolvidas podem ser as mais
diversas possiveis. As tecnologias de rede podem incluir redes WMN ( Wireless Mesh
Network), redes 5G, LoRaWAN, redes WSN ( Wireless Sensors Networks), redes SDN
(Software-Defined Network), Wi-Fi, Wi-SUN, entre outras. Os equipamentos envolvidos
podem assumir diferentes nomenclaturas (particulares de suas fung¢oes no cenério em
que sao aplicados) como roteadores, gateways, controladores, switches, coordenadores,
concentradores, e podem ser utilizados em aplicagoes como comunicacao celular 5G, smart
grid, redes de sensores IoT, entre outros. De uma forma geral, apesar dessa diversidade,
é comum que esse problema seja modelado sob a denominacao de um problema das

p-Medianas.
O problema das p-Medianas, abordado inicialmente por (HAKIMI, 1964; HAKIMI,

1965) para o posicionamento de switching centers em redes de telefonia, é amplamente

aplicado a problemas de posicionamento de recursos, instalagoes (facilities) e dispositivos.
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Pode ser estendido/adaptado e encontrado sob a denominagao de Facility Location problems,
Controller Placement problems (CPP), dentre outros nomes, e tem aplicabilidade em um
universo amplo de situa¢des como na identificacdo da melhor posicdo para a construcao
ou posicionamento de instalacoes numa rede de distribuicao, ou estabelecer qual a melhor
posicao para a instalacao de escolas numa cidade, hospitais, etc. Considere o cenario de
exemplo em que uma rede de lojas de departamento possui diversas filiais espalhadas
pelo pais e precisa estabelecer qual a melhor localidade para a instalagao de um centro
de distribuicao. Pode-se dizer que a melhor posicao para o centro de distribuicao deve
ser aquela que assegure que a rede conseguira atender a demanda dos clientes de forma
satisfatoria. Do ponto de vista da empresa, espera-se que o posicionamento assegure ganhos
para a empresa, tal como mais agilidade no processo de distribuigao, a redugao de custos
de transporte, ou mesmo a possibilidade de expandir o volume de vendas pela abertura de

novas frentes de comercializa¢gdo como, por exemplo, e-commerce.

Aplicado ao cenario de redes de comunicacao, o problema das p-Medianas pode ser
utilizado de forma a identificar qual a melhor posicao para a instalacao de gateways ou
concentradores de forma a assegurar maior throughput, menor laténcia, economia de gastos
de instalagdao pela minimizacdo do nimero de dispositivos a serem instalados, ou para
atender a outros requisitos estabelecidos de acordo com as necessidades de cada projeto.
A Figura 3 apresenta um cenario simplificado de um smart grid em que é necessario
posicionar roteadores/gateways para a comunicagao entre medidores inteligentes e o centro
de operacdo de distribuicdo da companhia de energia. E possivel observar que, apesar de
existirem varios postes candidatos para a instala¢ao de roteadores/ gateways, apenas alguns
serao selecionados para a conexao dos medidores inteligentes. A quantidade depende de
diferentes fatores, como o orcamento disponivel, a poténcia de transmissao dos medidores,
a localizacao dos postes candidatos, o volume de informacoes a serem trafegadas, a

quantidade de medidores, entre outros.

De acordo com (MARIANOV; SERRA, 2009) o problema é denominado de problema
das p-Medianas porque, numa rede ou grafo, o vértice mediano é o vértice para o qual
a soma dos comprimentos dos caminhos mais curtos para todos os outros vértices é
a menor. Em relagao a complexidade, o problema das p-Medianas ¢ considerado um
problema NP-Hard mesmo para redes com estrutura simples (exemplo: grafo planar com
grau maximo de vértice 3), dado o grande niimero de posigoes possiveis disponiveis para
a instalagao dos equipamentos. Por isso, a busca por diferentes abordagens para a sua
resolugao é frequente na literatura. Sobre isso, os autores em (LORENA et al., 2001) citam
referéncias que abordam sobre o uso de varios métodos heuristicos e métodos que exploram
busca em arvore, bem como o uso combinado de técnicas de relaxacao lagrangeana e
otimizacao por subgradientes de um ponto de vista primal-dual para o problema das

p-Medianas.
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= Rua, avenida D Medidor inteligente
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—— Conexao entre um medidor e uma
posicéo de roteador/gateway

Figura 3 — Cenario-exemplo de aplicacdo do problema das p-Medianas para o posiciona-
mento de roteadores/ gateways no contexto de um smart grid.

Fonte: Autoria prépria.

Sob o ponto de vista formal, o problema das p-Medianas pode ser modelado
matematicamente como um problema de programacao linear inteira (ILP, Integer Linear
Programming). Em (BELTRAN; TADONKI; VIAL, 2006) os autores detalham que no
problema das p-Medianas o objetivo é selecionar os locais para o posicionamento de p
instalagoes a partir de um conjunto de m posi¢oes candidatas para atender a um conjunto
de n clientes e associar cada cliente a uma tnica instalacao. De acordo com os autores, o
custo dessa associagao corresponde a soma das distancias mais curtas c¢;; de um cliente
a uma instalagao. Tal distancia pode, as vezes, ser ponderada por um fator apropriado
para representar, por exemplo, a demanda em um né cliente. O objetivo do problema das
p-Medianas é minimizar essa soma e, de acordo com Beltran, Tadonki e Vial (2006), pode

ser formulado conforme indicado na Equagao (2.1):

z" =min SN i (2.1)
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sujeito a:

oz =1, Vi,
i—1

Zyl =D,

=1

xij S Yi,s Viaja
v,y € 10,1}

onde m corresponde ao total de posicoes candidatas para o posicionamento de instalacoes,
p corresponde ao total de instalagoes a serem posicionadas, n corresponde ao total de
clientes a serem atendidos pelas instalagoes que serao posicionadas, c¢;; corresponde a
distancia entre a posi¢ao do cliente j a posicao da instalacao ¢, z;; = 1 se a instalacao
i serve o cliente j, senao z;; = 0 e y; = 1 se uma instalacao for posicionada na posicao

candidata ¢, senao y; = 0.

2.4 MODELO DE PERDA DE PERCURSO DO ENLACE

Nesta se¢ao, é descrito o modelo de cédlculo de perda de percurso do enlace utilizado
para o célculo de poténcia recebida estimada no enlace (link received power, LRP). Neste
trabalho, o valor de LRP é usado como métrica para estabelecer a conexao entre um
medidor inteligente e uma posigao candidata e sua descrigao foi adaptada de (MOCHINSKI
et al., 2022).

O LRP ¢ calculado com base na poténcia de transmissao, ganhos de antena e

modelo de perda de percurso (path loss, PL) do canal de radio.

Para estimar a perda de poténcia do enlace (link power loss, LPL), considera-se
a perda de percurso do enlace e a perda por difracao (diffraction loss, DL). O LPL
considera o perfil detalhado do terreno, que é construido da seguinte forma: inicialmente,
sao identificadas as coordenadas e o comprimento do trajeto entre o medidor inteligente e
a CP. O caminho ¢ dividido em 100 pontos equidistantes, obtendo-se a elevagao do terreno
em cada ponto. Com as medidas de elevacao e a posi¢ao de cada ponto, obtém-se o perfil

detalhado do terreno.

A utilizacdo de uma anélise detalhada do perfil do terreno evita (ou minimiza) a
necessidade de classificagdo empirica do terreno, pois é muito dificil (ou impreciso) definir
se, para uma regiao especifica, o terreno é, por exemplo, totalmente acidentado ou plano,

ou apenas 50% montanhoso com densidade de drvores leves ou pesadas, e assim por diante.

A International Telecommunication Union (ITU)! apresenta em suas recomendagoes

L <https://www.itu.int/> (acessado em 8 de maio de 2022)


https://www.itu.int/
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os modelos para determinar as perdas por difracao de enlaces de radio. O método Delta-
Bullington é apresentado na ITU-R P.526-13 (International Telecommunication Union,
2013) e tem como objetivo determinar a difracdo de um enlace de rddio considerando
os multiplos obstaculos determinados pelo perfil do terreno entre as coordenadas dos
dispositivos transmissor e receptor. A perda por difracado do método Bullington para o

caminho é dada pela Equagao (2.2):

LiB = LB 1 (1 — e Bi2/%) . (10 40,02 - d) (2:2)

onde LB é a knife-edge loss (perda de gume de faca) para o ponto Bullington, e d é a
distancia (em km) entre o transmissor e o receptor. O modelo inclui trés tipos de perda

por difracao (DL) (mais detalhes em (International Telecommunication Union, 2013)):

« Bullington DL para o perfil real do percurso (actual path profile) (L{E): Para o calculo
de L{B  aplica-se o método de Bullington através da Equacio (2.2) considerando o

perfil real do terreno com todas as suas elevacoes. O obstaculo que causa a maior

difracao é considerado para o calculo.

« Bullington DL para um perfil suavizado do percurso (smooth path profile) (L{E): Esta
perda de difracio considera um terreno sem elevagoes. Para o calculo de L{E  aplica-
se 0o método de Bullington utilizando a Equagao (2.2) considerando um obstéculo

equivalente com alturas equivalentes das antenas transmissora e receptora.

« Perda por difracio da Terra esférica (spherical-Earth diffraction loss) (L3),): Essa
perda por difragao leva em consideragao a curvatura da Terra e é calculada como a

perda por difragao interpolada, dada pela Equagao (2.3):

LB = [1 — h/hey) - An (2.3)

sph —

onde h é a menor altura livre entre o caminho curvo da Terra e o raio entre as
antenas, h,.., ¢ 0 espaco livre necessirio para perda por difracao ser igual a zero e
Ay é a perda por difragdo para o percurso usando o raio da Terra modificado. Se Ay,
for negativo, a perda por difracdo para o caminho é zero e nenhum célculo adicional

é necessario.

A perda por difracao do enlace (link diffraction loss, LDL) para o percurso é:

LDL (dB) = L{® + max(L% — Ly, 0). (2.4)

sph

A perda de percurso corresponde a reducao da densidade de poténcia de uma onda

de radio & medida que ela se propaga pelo canal (WU et al., 2020). Essa atenuagao de
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sinal geralmente é o resultado de fendmenos fisicos de propagagao, como reflexao, refracao,
difragao e espalhamento (POPOOLA et al., 2019). Considerando a frequéncia de operagao
dos radios, o fendmeno de difracdo é particularmente relevante para estimativas precisas de
perda de percurso. Para o método proposto neste estudo, PL é calculado considerando o
modelo log-distance path loss definido na Equacao (2.5), onde A é o comprimento de onda,
e d é a distancia entre transmissor e receptor, em metros. O parametro [ é o expoente
de perda do percurso e dy é a distancia de referéncia. O modelo log-distance path loss
estabelece que a perda de poténcia é diretamente proporcional ao logaritmo da distancia

entre transmissor e receptor e implica que, quanto maior a distancia, maior a perda de

poténcia.
drdy\’ d
PL (dB) = 10 - logy, K;’) +10- 8- logy <d> (2.5)
0
A perda de poténcia no enlace é dada pela Equacao (2.6).
LPL (dB) = PL (dB) + LDL (dB) (2.6)

Por fim, a poténcia recebida estimada no enlace (LRP) entre um medidor inteligente
(SM) e um roteador (RT) e/ou gateway (GW) é calculada usando (2.7):

LRP (dBm) =P (dBm) + G?M (dBi)
+ GET/GW (4Bi) — LPL (dB) (2.7)

onde PSM ¢ a poténcia de transmissio do medidor SM, GZM é o ganho da antena do SM
(smart meter, medidor inteligente) e GEI/W ¢ o ganho da antena do roteador/ gateway. A
Equacao (2.7) também ¢ valida para calcular o LRP para o enlace entre dois medidores

inteligentes.

2.5 ARVORE GERADORA MINIMA

Um grafo G = (V, E) é composto por um conjunto de vértices V' e arestas (edges)
E, conforme ilustrado na Figura 4. A representacao matematica, computacional ou grafica
da relagdo entre vértices e arestas de um grafo permite identificar a interdependéncia entre
os elementos que o compdem. Os grafos possuem aplicagoes em diferentes areas como no
mapeamento das relagoes entre os participantes de uma rede social, na representacao de
redes de transporte, no processamento de linguagem natural, entre outras. Para o interesse
deste estudo, o grafo serd utilizado para representar a relacao entre medidores inteligentes

num smart grid.
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D

Figura 4 — Exemplo de grafo com 5 vértices e 7 arestas.

Fonte: Autoria propria.

Uma arvore geradora minima (MST) corresponde a uma &arvore formada pela
selecao de arestas de um grafo de forma que o caminho resultante da soma dos pesos
(custos ou dimensdes) das arestas seja 0 menor, que conecte todos os vértices e que nao gere
ciclos. Diferentes algoritmos podem ser utilizados para a geracao de uma MST, entre eles:
algoritmo de Prim (PRIM, 1957), algoritmo de Kruskal (KRUSKAL, 1956), o algoritmo de
tempo linear randomizado proposto por (KARGER; KLEIN; TARJAN, 1995), o algoritmo
Boruvka de arvore dupla (MARCH; RAM; GRAY, 2010), entre outros.

Os algoritmos diferem entre si pela abordagem como efetuam a geragao da arvore.
Mas, de forma geral, todos buscam formar uma arvore de menor custo que conecte todos
vértices sem a formacgao de ciclos. O algoritmo Kruskal, por exemplo, para um determinado
grafo G, estrutura a arvore geradora de forma iterativa a partir da escolha e adi¢do a arvore
da aresta disponivel que apresente o menor peso (menor custo ou menor comprimento) sem
formar nenhum ciclo com as arestas ja escolhidas. Com isso, diferentes subarvores vao se
formando até que, ao final, todas as arestas pertencam a mesma arvore. O algoritmo Prim,
por sua vez, inicia a construcao da arvore pela selecao aleatéria de um vértice. A partir
desse vértice, avalia os pesos (custo ou comprimento) das arestas conectadas a esse vértice
e seleciona como préximo vértice da arvore aquele com o qual a aresta de ligagdo possui
menor custo. Também de forma iterativa, o algoritmo repete esse processo (analisando
vértices j4 pertencentes & drvore e os pesos das arestas a eles conectados) até que todos os
vértices pertencam a arvore geradora minima. A Figura 5 ilustra a construcao de uma

MST para o grafo da Figura 4 usando o algoritmo Prim.

2.6 ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Nesta se¢ao sao descritas as caracteristicas principais dos algoritmos considerados
nos experimentos desenvolvidos para este estudo, em especial na Secao 6 que apresentam

resultados com uso dos métodos de machine learning no método AIDA-ML.
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lteragéo 1 - Um vértice é selecionado aleatoriamente,
no caso o vértice A. Esse vértice passa a pertencer
ao conjunto dos vértices que compordo a MST. Os
demais ficam reservados para as proximas iteragoes.
Sé&o analisadas as arestas de A para identificar qual a
que possui menor peso (no caso, a aresta {A,B} com
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lteragéo 2 - O vértice B passa a pertencer ao
conjunto dos vértices que compordo a MST
juntamente com o vértice A. Os demais ficam
reservados para as proximas iteragdes. Sao
analisadas as arestas disponiveis de A ({A,D}) e B
({B,C} e {B,E}) para identificar qual a que possui

valor 4). menor peso (no caso, a aresta {B,C} com valor 3).
4 B B
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Iteragdo 3 - O vértice C passa a pertencer ao conjunto
dos vértices que comporao a MST juntamente com os
vértices A e B. Os demais ficam reservados para as
préximos iteragdes. Sao analisadas as arestas
disponiveis de A, B e C para identificar qual a que
possui menor peso e que, se escolhida ndo forma
ciclo (no caso, a aresta {C,D} com valor 2).

Iteragéo 4 - O vértice D passa a pertencer ao conjunto
dos vértices que comporao a MST juntamente com os
vértices A, B e C. Os demais ficam reservados para as
proximos iteragdes. Sao analisadas as arestas
disponiveis de A, B, C e D para identificar qual a que
possui menor peso e que, se escolhida ndo forma ciclo
(no caso, a aresta {C,E} com valor 6).

Iteragdo 5 - O vértice E passa a pertencer ao
conjunto dos vértices que compordo a MST
juntamente com os vértices A, B, C e D. Com isso,
todos vértices ja compdem a arvore minima.

Arvore geradora minima (MST) construida com
o algoritmo Prim.

Figura 5 — Exemplo de execucao do algoritmo Prim para a construcao da MST.

Fonte: Autoria prépria.

O autor em (MITCHELL, 1997) define machine learning como a érea de conhe-

cimento cujo objetivo consiste em desenvolver sistemas que aprendem com experiéncias

passadas e melhoram seu desempenho a medida que novas experiéncias sao fornecidas a

ele. Sob um ponto de vista formal, Mitchell (1997) define que um programa de compu-
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tador aprende com a experiéncia F em relacdo a alguma classe de tarefas T e medida
de desempenho P, se seu desempenho em tarefas em 7, medido por P, melhora com a

experiéncia FE.

Para o escopo desta pesquisa, o foco sera dado no uso da aprendizagem supervisio-
nada, que pode ser usada para problemas de classificagdo ou regressao, e que utiliza um
conjunto de dados de treinamento rotulado para modelar a relacao entre as variaveis de
entrada e prever uma variavel de saida, denominada de classe ou target, e que corresponde

ao resultado do processo de classificacao.

Os algoritmos descritos nesta secao incluem os métodos de Regressao Logistica
(Logistic Regression, LR), Random Forest (RF) e XGBoost (XGB), selecionados por
utilizarem abordagens diferentes para o processo de classificacdo e por serem amplamente

utilizados na literatura.

2.6.1 Regressdo Logistica (LR)

A regressao logistica é um modelo estatistico originalmente proposto pelo autor
em (COX, 1958), aplicavel a problemas de classificacdo binaria e para a estimativa de
probabilidade de classe. Os autores em (BARTOSIK; WHITTINGHAM, 2021) explicam
que a regressao logistica utiliza uma combinacao linear de recursos e aplica a eles uma
funcao sigmoide nao linear para reducao dos erros residuais. Além disso, explicam que
a regressao logistica depende do conceito de chance do evento, que é a probabilidade
de um evento ocorrer dividida pela probabilidade de nao ocorrer. De maneira similar
ao que ocorre com a regressao linear, a regressao logistica utiliza pesos (coeficientes)
associados as variaveis de entrada. Para a regressao logistica, a relacao entre os pesos e o
resultado do modelo é exponencial, ndo linear. De acordo com os autores em (MOLNAR,
2022), o modelo de regressao logistica usa a funcao logistica para assegurar que a saida
de uma equacao linear esteja no intervalo entre 0 e 1. A funcao logistica é definida pela
Equacao (2.8):

1
14+ e 2

logistic(x) = (2.8)

A Figura 6 ilustra o grafico da funcao logistica definida pela Equagao (2.8), para o

intervalo de -6 a 6,

Os autores (MOLNAR, 2022) explicam que num modelo de regressao linear, a
relagdo entre o resultado e os recursos sao modelados com uma equagao linear, tal como

indicado na Equagao (2.9),
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Figura 6 — Grafico da funcao logistica.

Fonte: Adaptado de (MOLNAR, 2022).

onde ) corresponde ao valor previsto de uma instancia i e equivale a uma soma ponderada
de seus p recursos. Os parametros [; a [3, representam os pesos ou coeficientes das
caracteristicas e o primeiro peso na soma (/3y) é chamado de intercepto. Ele equivale ao

ponto de intersecao da reta de regressao no eixo vertical.

Para a classificagdo, os autores (MOLNAR, 2022) explicam que as probabilidades
de classe devem variar entre 0 e 1. Para conseguir isso, entdao, a expressiao (2.9) é envolvida

na fungao logistica, tal como indicado na Equagao (2.10),

1

P(y o 1) 1 + e—(Bo+B1z1 D -+ Bpa, ()

(2.10)

onde P(y" = 1) corresponde & probabilidade da classe ser igual a 1.

A Figura 7, adaptada de (MOLNAR, 2022) apresenta um exemplo de aplica¢ao da
regressao logistica. Nesse exemplo, amostras de tumores sao classificadas com a funcao
logistica quanto a sua malignidade conforme o tamanho que apresentam. Com a regressao
logistica, a classificagdo qualifica a observacao de forma categorica, indicando se se trata

de um tumor maligno ou benigno dentro de certa faixa de probabilidade.

De acordo com (GUDIVADA et al., 2016), os coeficientes do modelo de regressao
logistica equivalem, aproximadamente, aos pesos das caracteristicas, de forma a mapear
os pesos de cada recurso para um valor entre 0 e 1 por meio da funcao logistica em forma
de S. Esse valor pode ser interpretado como a probabilidade de uma instancia pertencer
a uma determinada classe. Para a classificacao, o algoritmo de aprendizagem ajusta os
pesos para classificar corretamente os dados de treinamento. O ajuste de pesos deve levar

em conta a preocupagao para minimizar a possibilidade de overfitting. Para isso, métodos
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Figura 7 — Exemplo de aplicacao de regressao logistica.

Fonte: Adaptado de (MOLNAR, 2022).

como o método de descida do gradiente e outras variantes sdo opgoes utilizadas. Uma vez
escolhidos os pesos, a func¢ao logistica é aplicada a qualquer exemplo nao visto para obter

a probabilidade de pertencer a uma classe.

Ainda de acordo com (GUDIVADA et al., 2016), a regressao logistica ¢ um método
simples e, popularmente, usado como um algoritmo inicial para problemas de classificacao.
O método é pouco propenso a problemas de overfitting e o uso da descida de gradiente

para o ajuste de parametros torna rapido o processo de treinamento do modelo.

2.6.2 Random Forest (RF)

O algoritmo Random Forest (floresta aleatéria) é um método de aprendizagem
supervisionada que, de acordo com o autor em (BREIMAN, 2001), faz uso de uma
combinacao de classificadores do tipo arvore de decisdo em que cada arvore depende dos
valores de um vetor aleatorio amostrado independentemente com a mesma distribuicao
para todas as arvores que compoem a floresta. Os autores em (CUTLER; CUTLER;
STEVENS, 2011) explicam que uma floresta aleatéria (random forest) é uma combinagao
(um ensemble) baseado em arvore em que cada arvore depende de uma colegao de varidveis

aleatorias.

O Random Forest pode ser utilizado em problemas de regressao e de classificacao.
Para o treinamento, o algoritmo RF aplica a técnica de bootstrapping, criando J modelos,
sendo um para cada arvore criada pelo método, a partir de amostras com reposicao de

dados extraidas aleatoriamente do dataset de treinamento. O RF aplica, também, o que é
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denominado de feature bagging, fazendo a selecdo aleatéria de atributos ou caracteristicas
consideradas no treinamento. Apés a criagao de J modelos, o resultado do processo de
predi¢do para uma nova instancia z (nao considerada no treinamento), serd dado pela
Equagao (2.11) (para problemas de regressao) e pela Equagao (2.12) (para problemas
de classificagdo) (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2011), que fazem a agregagao dos
resultados gerados pelos diferentes modelos. Em resumo, o algoritmo RF usa o conceito de
bagging (bootstrapping + aggregation) que corresponde ao uso de varios modelos para o

treinamento e a agregacao das predi¢oes geradas por cada arvore da floresta.

o) = 3 2yt 2.11)
f(x) = argmaz, 21@(@ =) (2.12)

onde h;(z) é a previsao da variavel de resposta da instancia = usando a arvore de indice j.

Para problemas de classificacdo, que sao o principal interesse deste estudo, o
Random Forest usa o método de votagdo majoritaria (majority voting) para definir a classe
que sera atribuida a uma determinada instancia submetida ao processo de classificacao.
Com esse método, o resultado da predicao correspondera ao resultado que ocorrer mais

vezes no total de arvores que foram geradas no processo de treinamento do modelo.

A Figura 8 ilustra, de forma simplificada, o funcionamento do método RF, em espe-

cial quanto ao processo de definicao do valor do atributo target ao realizar a classificacao.

Para o treinamento do método Random Forest, diferentes hiperparametros podem
ser ajustados, como, por exemplo: o nimero de arvores da floresta, a fungao a ser usada
para medir a qualidade da divisdo de um n6 (split), a profundidade méxima das arvores, o
nimero minimo de amostras exigidas para dividir um né interno, bem como o niimero

minimo de amostras para um né folha, entre outros.

2.6.3 XGBoost (XGB)

XGBoost (acronimo para eXtreme Gradient Boosting), (CHEN; GUESTRIN, 2016),
¢ um algoritmo de machine learning baseado em arvores de decisao que utiliza um processo
de boosting para a construcao do modelo de aprendizagem. Nesse processo, o modelo é
construido de forma sequencial, com a incorporac¢ao de modelos simples (no caso, modelos
baseados em arvores de decisao) de forma incremental com o objetivo de corrigir erros
de predigdo observados na iteragdo anterior e alcancar um modelo final mais assertivo. O
modelo ¢é ajustado para corrigir erros do modelo anterior usando gradientes de uma funcao

de perda. Por isso a denominacgao de gradient boosting.
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Figura 8 — Imagem ilustrativa e simplificada do funcionamento do método Random Forest.

Fonte: Adaptado de (SANDI, 2021; CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2011).

O atributo de “extreme” certamente lhe é atribuido por suas qualidades, conforme
destacadas por (CHEN; GUESTRIN, 2016), que incluem: escalabilidade, capacidade para
lidar com dados esparsos, suporte para uso em computagao distribuida e paralela, entre

outras.

O XGBoost utiliza um processo de regularizacdo (denominado de regularized
learning objective, ou objetivo de aprendizagem regularizada) para minimizar a ocorréncia
de owverfitting. De acordo com (XGBoost developers, 2022), num ensemble de arvores, tais
como os usados pelo algoritmo Random Forest, os scores (pontuagao) de predigao de cada
arvore para uma dada instancia sdo somados para definir o score final do modelo, conforme
Equacao (2.13).

K
0i =) felw:), fue F (2.13)
k=1

onde K é o ntimero de arvores, fr é uma funcao no espago funcional F, e F é o conjunto
de todas as arvores de decisao possiveis. A funcao objetivo a ser otimizada é dada pela
Equagao (2.14):
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obj(6) = 31y, 50) + 30 w(f) (214)

onde w(fy) corresponde & complexidade da arvore fy.

No caso do XGBoost, o treinamento do modelo é feito de forma incremental
(additive training), treinando uma arvore, ajustando o que foi aprendido e adicionando
outra arvore em seguida e repetindo o processo para melhorar o modelo. Os autores em
(XGBoost developers, 2022) explicam que, num cenario de boosting uma predigao é dada

pela Equagao (2.15):

9 =3 fula) = 97V + ful) (2.15)
k=1

onde QZ@ corresponde ao valor da predi¢do da instancia i no passo t. O autor em (AGUIAR,
2020) explica que na Equacao (2.15), a predigdo na iteragao t ¢ equivalente a predigao na
iteragdo t — 1 somada a predi¢cdo de um novo modelo, f;, e o erro no modelo (loss) na

iteracao t ¢ definido pela Equacao (2.16):

n

Lo = Uy, 07 + felw)) (2.16)

=1

onde t representa o nimero da iteragdo, n é o nimero total de amostras, [ é uma funcao
de erro (por exemplo: MSE, mean squared error), y; é o valor do target, gjl-(t_l) corresponde
a predicao do (t-ésimo—1) modelo para a amostra x;. O autor em (AGUIAR, 2020)
complementa que, adicionando um termo de regularizagao (€2(f;)) para minimizar a

ocorréncia de overfitting, tem-se a Equacao (2.17):

Lo= Y 61 + fulwn)) + 0() (2.17)

O autor complementa que, para o XGBoost, a fun¢ao loss deve ser vista como um
problema de otimizacao e, por isso, deve-se buscar um valor de f; que minimiza L. Apos
algumas transformagoes na expressao original, a Equagao (2.18) apresenta a funcao de

perda para a iteragao t:
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n

Lo 3 [ouhlan) + Shafiwi?] + 905 (218)

=1

onde g; corresponde a um gradiente e h; a uma hessiana. A Figura 9 ilustra, de forma
simplificada, o funcionamento do método XGBoost, em especial quanto ao processo gradient

boosting.
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Figura 9 — Exemplo simplificado do funcionamento do processo de gradient boosting do
método XGboost.

Fonte: Adaptado de (SANDI, 2021).

2.7 OTIMIZACAO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING

Os algoritmos de machine learning, tal como os descritos na Sec¢ao 2.6, e outros
algoritmos encontrados na literatura podem, de uma forma geral e em diferentes niveis,
ter seu desempenho otimizado pelo uso de algumas estratégias como as de selecao de

caracteristicas e de otimizacao de hiperparametros, descritas nesta secao.
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2.7.1 Selecdo de Caracteristicas

O processo de selecao de caracteristicas (features) visa identificar o subconjunto
de atributos de um dataset com o qual se obtém melhores resultados com o modelo de
aprendizagem gerado, seja nos resultados obtidos com esse subconjunto (por exemplo:
favorecendo o alcance de uma melhor acurédcia) ou no desempenho geral em termos de
custo computacional (reduzindo o tempo de processamento, por exemplo). Um conjunto
reduzido de caracteristicas também ajuda a gerar modelos mais simples, facilitando
a compreensao do modelo de ML gerado. Outros exemplos de beneficios da selecao
de caracteristicas sao destacados por Guyon e Elisseeff (2003) e incluem: facilitar a
visualizagao e compreensao dos dados, reduzir os requisitos de medicao e armazenamento,
diminuir os tempos de treinamento, e desafiar a Maldi¢gdo da Dimensionalidade (Curse of
Dimensionality, (BELLMAN; KALABA, 1959; BELLMAN, 1961)) de forma a melhorar o

desempenho do processo de predicao.

Os autores em (BLUM; LANGLEY, 1997) abordam sobre a questao da relevancia

de uma feature. Abaixo, seguem algumas de suas definigoes:

o Feature relevante ao target: Uma caracteristica x; é relevante para uma funcao-
target ¢ (fungdo-alvo c) se existir um par de exemplos A e B no espago de instincias,
tal que A e B diferem apenas em sua atribuicao a z; e c(A) # ¢(B). Ou seja, conforme
os autores explicam, essa definicao estabelece que x; é relevante se existir algum
exemplo no espaco de instancias para o qual ajustar o valor de x;, mantendo fixos os

valores das demais features, afeta a classificacao dada pela funcao-target c.

o Feature fortemente relevante para a amostra/distribuicdo: Uma caracteris-
tica x; € fortemente relevante para a amostra S se existirem exemplos A e B em S
que diferem apenas em sua atribuicio a z; e tém rotulos diferentes (ou tém distribui-
coes diferentes de rotulos se aparecerem em S wvdrias vezes). Da mesma forma, x; é
fortemente relevante para a fungdo-target ¢ e a distribuicio D se existirem exemplos
A e B com probabilidade nao nula sobre D que diferem apenas em sua atribuicio a
x; e satisfazem c(A) # ¢(B). De acordo com os autores, essa definigdo é similar a
defini¢ao anterior (Feature relevante ao target), com a diferenga de que A e B devem

estar em S, ou devem ter probabilidade nao nula.

o Feature fracamente relevante para a amostra/distribuicdio: Uma caracte-
ristica x; € fracamente relevante para a amostra S (ou para o alvo ¢ e a distribuicio
D) se for possivel remover um subconjunto das caracteristicas de modo que x; se

torne fortemente relevante.

e Feature com utilidade incremental: Dada uma amostra de dados S, um algo-

ritmo de aprendizagem L e um conjunto de caracteristicas A, a caracteristica x; é
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incrementalmente til para L em relacdo a A se a acurdcia da hipotese que L gera
usando o conjunto de caracteristicas {x;} U A for melhor do que a acurdicia alcan¢ada

usando apenas o conjunto de caracteristicas A.

Apesar da possibilidade de se avaliar a relevancia de uma determinada feature,
os autores em (KOHAVI; JOHN, 1997) destacam que a relevancia de uma caracteristica
nao implica, necessariamente, que ela esteja no subconjunto 6timo de caracteristicas.
Complementam ainda que o contrario também é verdadeiro, ao indicar que a irrelevancia
de uma caracteristica nao implica que ela nao deva estar no subconjunto 6timo de
caracteristicas. Para esse ltimo caso, mencionam um exemplo de um cenario em que um
dataset possui uma feature que apresenta sempre o valor 1. Nesse caso, ela aparenta ser
irrelevante, porém pode ser essencial a depender do tipo de algoritmo de classificacao a

que o dataset seja submetido.

Uma visdo mais recente apresentada por Li et al. (2017) adiciona a selecao de
caracteristicas sob a perspectiva dos dados. Para isso, avaliam se os dados sdo estaticos ou
dindmicos (streaming), se podem ser considerados dados convencionais ou heterogéneos, se
representam fluxos de dados ou fluxos de caracteristicas, entre outros aspectos, e selecionam

o método mais adequado para a escolha das features de interesse.

Para este estudo, o foco serd dado no uso de uma ou mais abordagens tradicionais,
a serem selecionadas entre métodos de Filtro, Wrapper, Embutido e Hibrido, discutidos
pelos autores em (JOHN; KOHAVI; PFLEGER, 1994; KOHAVI; JOHN, 1997; GUYON;
ELISSEEFF, 2003; LI et al., 2017) e descritos a seguir.

Selecao do tipo Filtro:

Na selecao com o uso de filtro, as caracteristicas sao avaliadas independentemente
umas das outras, sem considerar como uma combinac¢ao delas pode afetar o desempenho
do modelo, e a selecao pode ocorrer sem levar em conta o algoritmo de machine learning
que serd utilizado. Métodos estatisticos ou heuristicos sao geralmente usados para avaliar

a relevancia de cada caracteristica.

Para a filtragem, pode-se avaliar, por exemplo: a quantidade de informacao que
uma feature fornece sobre a varidvel alvo (classe); a relevancia da feature, ou a forga de
associa¢ao entre uma feature e a variavel alvo; a autocorrelagdo entre uma feature e as
demais caracteristicas. Entre as técnicas utilizadas para fazer essa sele¢do, podem ser

usadas, entre outras, medidas de correlagao e de ganho de informacao.

Os autores em (LI et al., 2017), mencionam que os métodos de selecao baseados
em estatisticas (statistical-based methods) podem ser entendidos como métodos baseados
em filtros, e sugerem o uso de algumas abordagens como a anélise de variancia dos dados

(sugerindo, por exemplo, a remogao de atributos nos casos em que apresentem varidncia
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igual a 0); a anélise de t-score ou a andlise de Chi-Square score, dando maior importancia
a caracteristicas com maiores valores nesses indicadores; a andalise de Gini index, dando

prioridade a sele¢ao de features com menor valor desse indicador; entre outras possibilidades.

Selecao com o uso de Wrappers:

A selecao com o uso de wrappers envolve o treinamento do modelo usando diferentes
subconjuntos de caracteristicas e a avaliacao do desempenho do modelo com base em sua
capacidade de prever corretamente. Métodos wrapper usam algoritmos de aprendizado

para avaliar diferentes combinagoes de caracteristicas.

Os autores em (KOHAVI; JOHN, 1997) destacam a importéancia de usar métodos de
avaliacao apropriados para estimar o desempenho do modelo com diferentes subconjuntos
de caracteristicas. Esses métodos podem incluir validacao cruzada e separacao do conjunto
de dados em conjunto de treinamento e conjunto de teste. De acordo com os mesmos
autores, o uso de técnicas de wrapper pode favorecer a obtencao de melhores resultados
que os obtidos com técnicas de filtro, especialmente quando o conjunto de dados possuir
muitas features irrelevantes. No entanto, os wrappers tendem a ser mais lentos que os

filtros, por necessitarem treinar o algoritmo de aprendizagem multiplas vezes.

Entre exemplos de técnicas de wrapper, pode-se citar:

o Sequential forward selection (SFS): E um método de selecio de caracteristicas que
comega com um conjunto vazio de features e, a cada iteracao, adiciona a feature que
tiver o maior impacto no desempenho do modelo. O processo é repetido até que o

numero desejado de caracteristicas seja alcancado.

o Recursive feature elimination (RFE): E um processo de selecio de caracteristicas que
inicia com o conjunto completo de features e, a cada iteracao, treina o modelo e avalia
a importancia de cada caracteristica. A feature menos importante é removida. O
processo é repetido até se atingir a quantidade de features determinada pelo usuario.
O critério para escolher qual caracteristica que deve ser removida ¢ o impacto que
ela tem no desempenho do modelo. Geralmente, isso é medido pela pontuacao de

importancia atribuida a cada caracteristica pelo modelo.

o Sequential backward selection (SBS): E uma técnica de selecao de caracteristicas que
comecga com um conjunto completo de caracteristicas e, a cada iteragao, remove a
caracteristica que causa a menor diminuicao no desempenho do modelo. O processo
é repetido até que o numero desejado de caracteristicas seja alcangado. A principal
diferenca entre o SBS e o RFE é que o SBS remove as features com base na sua
importancia para o desempenho do modelo, enquanto o RFE remove as features com

base na sua importancia relativa as outras caracteristicas. Em outras palavras, o SBS
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¢ mais sensivel ao impacto da remocao de uma caracteristica no desempenho geral do

modelo, enquanto o RFE é mais sensivel a importancia relativa das caracteristicas.

E importante destacar que, como esses processos sao iterativos, é possivel avaliar
apos a sua execucao qual combinacgao de features apresenta melhor resultado conforme a

métrica de qualidade escolhida pelo usuario no momento da execugao.

Selegao do tipo Embutida (Embedded):

A sele¢ao com o uso de método embedded incorpora a selecao de features diretamente
no processo de treinamento do modelo. Isso significa que a selecao de caracteristicas ocorre

embutida/integrada ao processo de construcao do modelo de machine learning.

O método de regularizagao L1 (Lasso), por exemplo, pode ser considerado como
um método embutido de selecao de features. Isso ocorre porque a penalidade L1 pode
forcar alguns dos coeficientes do modelo a serem zero. Em outras palavras, a regularizacao
L1 pode fazer com que o modelo ignore algumas das features. O algoritmo Random Forest
é outro exemplo que, por sua vez, usa um conjunto de arvores de decisdo para estimar a

importancia de cada caracteristica para o modelo de ML.

Selecao Hibrida:

A selecao hibrida usa uma combinacgao das técnicas descritas anteriormente.

Um método hibrido pode, por exemplo, usar uma estratégia de filtro para reduzir
o numero de caracteristicas e, em seguida, usar uma técnica de wrapper para selecionar as
features mais relevantes. Ou entao, pode-se utilizar, inicialmente, uma técnica de wrapper
para selecionar as caracteristicas mais relevantes e, depois, usar uma técnica embedded

para refinar a selecao.

Além dos processos de selegao de features apresentados, os autores em (GUYON;
ELISSEEFF, 2003), por sua vez, exploram também a construgao automaética de features
e o uso de técnicas para a reducao de dimensionalidade pela transformacao dos dados.
Os autores destacam que um desempenho melhor pode ser alcancado com o uso de
caracteristicas derivadas da entrada original. Além disso, sugerem que a construcgao de
caracteristicas pode ser vista como uma oportunidade para incorporar conhecimento
especifico do dominio nos dados. Entre os métodos de construcao de features, destacam
o uso de técnicas como agrupamento, transformacoes lineares basicas das variaveis de
entrada (PCA—Principal Component Analysis, SVD—Singular Value Decomposition, LDA—
Linear Discriminant Analysis), transformagoes lineares mais sofisticadas (como o uso de

transformadas espectrais (por exemplo, Fourier, Hadamard, entre outros)), ou mesmo a
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aplicagao de fungoes simples a subconjuntos de varidveis.

As possibilidades de selecao de features sao diversas. Com isso, a experimenta-
¢ao com diferentes abordagens pode possibilitar a exploracao de diferentes cenarios e

comportamentos dos algoritmos de aprendizagem.

2.7.2 Otimizacdo de Hiperparametros

O processo de otimiza¢ao de hiperparametros busca identificar os valores para
os hiperparametros de um algoritmo de machine learning que favorecem a obtencao de
melhores resultados na classificacdo de determinado conjunto de dados em andlise. O
tema pode ser encontrado na literatura sob diferentes denominagoes, mas em especial
como tuning de hiperpardmetros ou Hyperparameter Optimization (HPO). Em (ZoLLER;
HUBER, 2021), os autores explicam em detalhes o histérico sobre o processo de HPO e

comparam diferentes ferramentas disponiveis.

A escolha dos valores dos hiperpardmetros pode ser feita de forma empirica, com a
explora¢dao manual (busca manual) de valores conforme a experiéncia do cientista de dados
que esté fazendo o uso de determinado algoritmo de machine learning, ou por técnicas

que facilitam a busca automatizada em um espago maior de valores.

Entre as possibilidades existentes, a técnica de grid search (disponivel para o
Python, por exemplo, na funcao sklearn.model__selection. GridSearchCV (PEDREGOSA et
al., 2011)) é bem difundida e faz uma busca exaustiva em um espago amplo e pré-definido
de valores para os hiperparametros do modelo. Com o objetivo de reduzir o espaco de busca,
uma estratégia de random search (BERGSTRA; BENGIO, 2012), ou busca aleatéria,
também pode ser utilizada; nesse caso, ao invés de percorrer todos os valores do dominio de
busca estabelecido, o processo faz uma busca aleatéria de valores no intervalo estabelecido

para cada parametro, geralmente numa quantidade de iteragdes determinada pelo usuario.

Outra possibilidade de HPO inclui o uso de ferramentas de AutoML (Automated
Machine Learning) (FERREIRA et al., 2021), que buscam automatizar os processos de
selecao de algoritmos e de tuning de hiperparametros. O espago de atuacao do AutoML é
amplo, podendo incluir diferentes etapas de um processo de machine learning. De acordo
com Salehin et al. (2023), o escopo do AutoML abrange varios estdgios podendo incluir os
processos de preparacao de dados, feature engineering, selecao de modelo de aprendizagem

e tuning de hiperparametros.

Para este estudo, o interesse estd no uso de AutoML como uma técnica de HPO,
uma vez que pode simplificar esse processo usando abordagens como, por exemplo, pesquisa
aleatoria, otimizacao bayesiana e algoritmos genéticos para encontrar os melhores valores

de hiperparametros de forma automatizada.

Atualmente, varias sao as ferramentas de AutoML disponiveis na literatura. Para
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este estudo, foram selecionadas trés bibliotecas para o Python que implementam funcoes

para o processo de HPO e que estao descritas a seguir.

Auto-sklearn:

A biblioteca Auto-sklearn (FEURER et al., 2015; FEURER et al., 2020) é uma
ferramenta de AutoML que emprega um processo de otimizagao bayesiana para automatizar

o processo de selegao de modelos e ajuste de hiperparametros.

Em relacdo aos modelos de aprendizagem, o Auto-sklearn utiliza os algoritmos
disponibilizados pela biblioteca scikit-learn. Com isso, o Auto-sklearn se beneficia de uma

infraestrutura de modelos e métodos ja implementados e validados.

A estrutura de funcionamento do Auto-sklearn esta representada na Figura 10 e

envolve, de forma geral, as seguintes etapas:

K Otimizador
Bayesiano
Y

Pré-processador Pré-processador
de dados de features Classificador
(data pre- (feature (classifier)

processor) preprocessor)

Sistema\

AutoML

Construgao
do ensemble
(build
ensemble)

Meta-
aprendizagem
(meta-learning)

U

{Xtrairu thrain:
Xtest» b7 ['}

—

Framework de ML

Figura 10 — Estrutura de Auto-sklearn.
Fonte: Adaptado de (FEURER et al., 2015).

1. Inicialmente o usuério fornece um conjunto de dados de treino e de teste e pode
especificar diferentes parametros adicionais, como métrica de avaliacdo do modelo,
tempo maximo de processamento, nimero de modelos a serem avaliados, limite de
memoria a ser considerado, etapas a serem consideradas (por exemplo: se deve fazer

ou nao a selegao de features), entre outros.

2. Em seguida, o Auto-sklearn realiza, automaticamente, algumas etapas de pré-
processamento, como por exemplo a eliminacao de valores nulos e o tratamento de

variaveis categoricas.

3. Segue, entao, com a construcao de modelos de ML, explorando automaticamente um
espaco de busca de modelos e de seus hiperparametros. Para essa busca, utiliza um
otimizador bayesiano, que procura priorizar para etapas posteriores configuragoes

que apresentaram melhores resultados em iteracoes anteriores.

4. Em relagao a selecao de features e de hiperparametros, o Auto-sklearn pode fazer uso

de métodos eficientes de busca como o modelo SMAC (Sequential Model-based Algo-
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rithm Configuration) (HUTTER; HOOS; LEYTON-BROWN;, 2011), para encontrar

uma configuracao 6tima.

5. O Auto-sklearn avalia a execugao dos varios modelos produzidos e seleciona o modelo
mais apropriado considerando o desempenho alcancado e as configuragoes de execugao

estabelecidas pelo usuario.

O processo de otimizacao bayesiana ¢é utilizado por varias ferramentas de AutoML.
Os autores em (FEURER et al., 2015) destacam que as principais caracteristicas que
diferem o Auto-sklearn de outros métodos sao, em primeiro lugar, a inclusdo de uma etapa
de meta-aprendizagem (meta-learning), usada para iniciar o procedimento de otimiza-
¢ao bayesiana, que auxilia na obten¢ao de melhoria na eficiéncia. Em segundo lugar, a
inclusao de uma etapa automatizada de construcao de ensemble de modelos, que permite
considerar todos os classificadores avaliados pelo processo de otimizagdo bayesiana. O
Auto-sklearn aplica o meta-learning para selecionar instancias do framework de ML que
podem favorecer melhor desempenho para um novo conjunto de dados. Para criar essa
base de meta-aprendizagem, o Auto-sklearn coleta dados de desempenhos obtidos para
diferentes datasets para um conjunto de meta-features, ou caracteristicas que podem ser

extraidas de um conjunto de dados e aplicadas a novos conjuntos de dados para comparagao.

TPOT:
A biblioteca TPOT (Tree-based Pipeline Optimization Tool) (OLSON et al., 2016) é

uma ferramenta de AutoML que utiliza programagcao genética na otimizacao de pipelines de
machine learning. O TPOT usa algoritmos de aprendizagem e func¢oes de transformacao de
dados disponiveis no scikit-learn. Além disso, o TPOT integra a otimizagdo de Pareto com
o objetivo de auxiliar na producgao de pipelines compactos sem comprometer a performance

da classificagao.

/ Processos\
/» Selego de features \ automatizados por TPOT
Dados originais Limpeza dos dados | | Pré-processamento Selegéo do Otlml;agao de Validagéo de
(Raw data) de features modelo parametros modelo
- /

o

Construgéo de

»\ features
/

Figura 11 — Exemplo de um pipeline de machine learning. Os elementos contidos no quadro
cinza indicam processos que podem ser automatizados por TPOT.

Fonte: Adaptado de (OLSON et al., 2016).
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Na Figura 11 é apresentado um pipeline de um processo de machine learning e, no
quadro em cinza, estao indicadas as etapas que podem ser automatizadas com o TPOT.
De acordo com Olson et al. (2016), os principais tipos de operadores de pipeline (pipeline

operators) implementados no TPOT incluem:

« Pré-processadores: implementam um operador de escalonamento padrao (Stan-
dardScaler) que usa a média e a varidncia da amostra para padronizar as caracteris-
ticas; além disso, oferecem outro operador, denominado de escalonamento robusto
(RobustScaler) que usa a mediana e a amplitude interquartil da amostra para
dimensionar as caracteristicas; e também dispoem de um operador denominado
de PolynomialFeatures que gera features por meio de combinagoes polinomiais de

caracteristicas numeéricas.

« Decomposigao: para a decomposicao, implementam uma variante da Analise
de Componentes Principais (PCA), denominada de RandomizedPCA que usa a

Decomposicao Singular de Valores Randomizada (SVD).

« Selecao de caracteristicas: para a selecao de caracteristicas, implementam dife-
rentes abordagens como a eliminagao recursiva de caracteristicas (Recursive Feature
Elimination (RFE)); uma outra estratégia denominada de SelectKBest, que escolhe
as k-melhores caracteristicas; uma selecao com base no percentil superior das carac-
teristicas (SelectPercentil); e uma estratégia que remove as caracteristicas que nao

atendem a um limite minimo de varidncia (Variance Threshold).

« Modelos: para a aprendizagem supervisionada, que ¢ o interesse deste estudo,
implementam modelos baseados em arvores (Decision Tree, Random Forest, Gradient
Boosting, entre outros), modelos lineares como SVM e Regressao Logistica, e k-nearest

neighbors.

Em comparacao com o Auto-sklearn, os autores do TPOT (OLSON et al., 2016)
destacam que o Auto-sklearn explora um conjunto fixo de pipelines com apenas um
pré-processador de dados, um pré-processador de caracteristicas e um modelo, nao con-
seguindo, dessa forma, gerar pipelines grandes/complexos, muitas vezes necessarios para
problemas de AutoML. Para contornar isso, os autores do TPOT identificaram que o
uso de programagao genética (GP, ou genetic programming) na otimizagao de pipelines,
poderia favorecer o projeto de pipelines mais adequadas para problemas de classificagao

supervisionada.

Scikit-Optimize (skopt):

A biblioteca Scikit-Optimize, disponivel em <https://scikit-optimize.github.io/>,

implementa métodos de otimizagao baseados em modelos sequenciais que podem ser usados
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na minimizacao de fungdes. Para o escopo deste estudo, o interesse nessa biblioteca esta

em seu uso como uma ferramenta de AutoML para a otimizacao de hiperparametros.

Para isso, sao de interesse as seguintes funcoes de skopt:

o skopt.dummy_minimize — Busca aleatéria por amostragem uniforme dentro de
limites estabelecidos. A func¢ao gera pontos no espaco de busca de forma aleatoria
e avalia a funcdo objetivo nesses pontos. Essa funcao tende a requerer grande

quantidade de avaliagoes da fungdo objetivo para encontrar uma solucao.

o skopt.gbrt _minimize — Otimizagao sequencial usando Gradient-Boosted Regression
Trees (GBRT). A fungao skopt.gbrt_minimize utiliza o modelo GBRT para fazer
previsoes sobre o valor da funcao objetivo em locais nao explorados. Em seguida,
avalia a funcao objetivo nos pontos onde o modelo GBRT sugere que ha uma alta
probabilidade de encontrar um minimo. Esses pontos sao escolhidos de maneira
inteligente para explorar areas promissoras do espaco de busca, minimizando o

numero de avaliagdoes necessarias.

o skopt.gp_minimize - Otimizagdo bayesiana usando processos gaussianos para minimi-
zar uma funcao objetivo. Um processo gaussiano é um tipo de modelo probabilistico
em que cada conjunto de variaveis aleatérias, em qualquer intervalo de tempo, segue
uma distribuigdo gaussiana (distribui¢ao normal). O processo gaussiano é usado para
modelar a funcao objetivo, permitindo que o algoritmo de otimizagao faga previsoes

sobre o valor da funcao objetivo em locais nao explorados.

De uma forma geral, para todas as fungoes de skopt descritas nesta se¢ao, o usuario

deve determinar a quantidade de iteracoes que devem ser realizadas.

2.8 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, o conceito de arquitetura do smart grid foi apresentado para melhor
delimitar o cenario de estudo, e o termo posicoes candidatas foi introduzido para explicar,

de forma geral, como se da a selecdo de postes no processo de posicionamento.

O problema das p-Medianas serve como referéncia para a modelagem teodrica do
método analitico proposto por este estudo. O modelo de célculo de perdas e de poténcia
recebida no enlace apresentado serve, por sua vez, para avaliar a possibilidade de conexao

entre medidores e posi¢oes candidatas.

O conceito de drvore geradora minima é explorado nesta pesquisa na andlise de

conexoes com multiplos saltos.
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Além disso, uma explicacao geral sobre alguns algoritmos de machine learning foi
apresentada por se referirem aos métodos explorados nos experimentos realizados por esta

pesquisa.

Por 1ltimo, a se¢ao explorou também os conceitos de selecao de caracteristicas e
otimizagao de hiperparametros por serem processos que podem ser usados na busca por

melhores resultados no desempenho dos modelos de ML criados nos experimentos.

Os termos apresentados neste capitulo, além de servirem como referéncia teorica
para os temas discutidos nesta tese como um todo, podem ser abordados, também, pela
literatura existente sobre o posicionamento de roteadores/gateways, bem como as que
exploram problemas de comunicacao em redes de comunicacao sem fio e o uso de abordagens
de machine learning. No proximo capitulo, referéncias que abordam sobre o posicionamento
de roteadores/gateways e o uso de técnicas de inteligéncias artificial/machine learning sao

apresentadas.
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Nos anos recentes, termos como IoT (Internet of Things), Big Data, redes mesh,
redes 5@, entre outros, tém se incorporado ao vocabulario cotidiano das pessoas em
diferentes areas. Isso pode ser justificado pelo uso cada vez mais intenso de tecnologias sem
fio, com a aplicacao difundida em diversas areas e facilitada pelo surgimento de dispositivos
de custo mais acessiveis, com o surgimento de dispositivos de transmissao em longo alcance
e com as tecnologias que permitem velocidades de transmissao e de processamento cada
vez maiores. Conceitos como cidades inteligentes (smart cities) e redes elétricas inteligentes
(smart grids) surgem como éareas de aplicacao dessas novas tecnologias de comunicagao
sem fio. Juntamente com esses conceitos, o uso de tecnologias de inteligéncia artificial
e machine learning tem se intensificado com o propésito de viabilizar o gerenciamento
e processamento do volume de dados gerados e, também, para possibilitar antever as
demandas geradas por esses cendrios. (YARALI, 2022a; SHAFIQUE et al., 2020; YARALI,
2022b; PONCHA et al., 2018; AL-SAMAWI; SINGH, 2022).

Apesar do uso crescente de tecnologias de comunicagao sem fio na area de smart
grids, nao se identificou na literatura recente um estudo que apresente uma visao geral
das aplicagoes de TA /ML para comunicagiao sem fio, mais precisamente no que se refere
ao uso de técnicas de machine learning como ferramenta principal para posicionamento
de gateways. Este é um problema em que tais tecnologias podem ser usadas na etapa
de projeto de topologia da rede de comunicacio. E possivel encontrar trabalhos como os
desenvolvidos pelos autores em (MOCANU, 2017), (DHARMADHIKARI et al., 2021),
(MIN et al., 2021), (TESTT et al., 2019), (HORIHATA et al., 2020) e (ZHAO et al., 2022),
que abordam diferentes usos de IA/ML em problemas de comunicagao sem fio, alguns
mais focados em aspectos como alocacao de recursos, otimizacao de consumo de energia,
analise de consumo, enquanto outros abordam temas como seguranca, topologia de rede e
portfélio de investimento. No entanto, nenhum com foco especifico na aplicagdo de ML na

area de interesse deste trabalho.

Dessa forma, com o objetivo de preencher essa lacuna, este capitulo apresenta os
resultados de uma pesquisa de referéncias bibliograficas sobre a utilizacao de técnicas de
inteligéncia artificial e machine learning em problemas de posicionamento de gateways
que avalia um conjunto de referéncias buscadas tendo como foco principal a area de
redes de comunicagao, porém com certo viés a procura por referéncias na area de smart
grids e tecnologias aplicaveis a essa area. Com isso, diferentes tecnologias de redes foram
identificadas e avaliadas quanto ao problema de posicionamento de dispositivos e processos

de planejamento de infraestrutura.



72 Capitulo 3. ESTADO-DA-ARTE

Como resultado, é apresentado um panorama das técnicas utilizadas objetivando
identificar as encontradas com mais frequéncia e as tendéncias observadas. Além disso,
o estudo procurou localizar referéncias com abordagem similar a explorada como tema

principal desta pesquisa.

3.1 PRINCIPAIS TECNICAS DE POSICIONAMENTO

Nesta secao, sdo apresentadas informagoes sobre as referéncias selecionadas para
analise por este estudo, com o objetivo de identificar artigos que abordem o tema de
posicionamento de roteadores/gateways de forma a evidenciar as principais estratégias

utilizadas e a aplicacdo de técnicas de IA/machine learning nesse cenério.

O interesse principal é o de identificar a aplicabilidade na érea de smart grid (SG).
Para isso, foi feita uma exploracao geral sobre o tema posicionamento de gateways em
redes wireless de uma forma geral para avaliar as diferentes abordagens utilizadas e que
podem contribuir com a area de smart grid, visto que o problema geral denominado de
gateway placement problem é de aplicacao em diferentes cendrios. Algumas referéncias
podem abordar questoes de infraestrutura e foram selecionadas a titulo de complementacao

do estudo como exploracao de uso das técnicas de IA/ML.

Sobre a terminologia, roteadores e gateways sao explorados na literatura sob diferen-
tes denominagoes, tais como: concentradores (concentrators), controladores (controllers),
data concentrator unit, data aggregation points, access points, entre outros. Para este estudo,
no entanto, tais termos devem ser entendidos como sinénimos de roteadores/gateways,
pois o interesse é o de identificar técnicas de posicionamento de dispositivos de redes de
comunicac¢ao que podem servir como elementos concentradores que atuam como interface
de comunicagao, recebendo pacotes de dados por sua interface de entrada (oriundos de
diferentes dispositivos) e encaminhando tais pacotes de informacao em dire¢cdo a um
centro de operacgao de distribui¢ao que concentra e processa todos os dados. O caminho de

comunicagao em sentido inverso também ¢é valido nesse cenario.

Para a selecao de referéncias, diferentes bases foram consultadas, incluindo: IEEE
Xplore, ACM Digital Library, SpringerLink, Elsevier (ScienceDirect) e pesquisas abertas
no buscador Google. Uma exploragao inicial em tais bases buscou identificar a aplicacao de
técnicas de machine learning em redes de comunicagdo sem fio de uma forma geral. Dessa
busca, 112 referéncias foram selecionadas e classificadas. As pesquisas nas bases foram
feitas considerando os seguintes termos: "smart grid machine learning”, "smart grid gateway
placement machine learning’, "smart grid"+ "gateway placement”, "smart grid"+ "gateway
location’, "smart grid"+ "device placement', "smart grid"+ "machine learning "+ "positioning,
"smart grid"+ "device location” e variacoes dessas combinagoes de forma a nao limitar a

busca apenas a aplicagoes em smart grids, permitindo encontrar referéncias que abordassem
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sobre outras tecnologias de rede, como redes mesh, redes de sensores, entre outras. A
busca inicial procurou identificar referéncias datadas do ano 2018 em diante, encontrando
artigos até o ano de 2022. Para esse intervalo, 84 referéncias foram encontradas. As demais,
datam de anos anteriores, sendo 26 do ano 2010 até o ano 2017 e o restante de 2006 a
2009 (mantidas nos resultados por sua relevancia). Das 112 referéncias encontradas, 88 se
referiam a artigos de conferéncias e monografias, e 24 classificadas como surveys. Em relacao
ao principal tema explorado por essas referéncias, tem-se a seguinte distribuicao: controller
placement (43,5%), anélise de dados e monitoramento (21,0%), eficiéncia energética (16,9%),

seguranca (8,9%) e detec¢do de anomalias (8,5%).

Apés a identificagao das 112 referéncias, uma filtragem foi feita de forma a priorizar
as referéncias que abordavam sobre o problema de posicionamento de dispositivos, que foram
classificadas conforme o quadro apresentado na Figura 12, resultando em 38 referéncias de
interesse. A classificagdo qualifica a referéncia em relagdo ao método utilizado (IA/ML ou
Outro Método) e quanto a area de aplicagdo do trabalho (se direcionado principalmente
para smart grid ou direcionado para outras areas/outros temas, mas de interesse para o
estudo sobre o posicionamento de gateways). E importante ressaltar que, um trabalho
classificado com a indicagao de usuario de métodos de IA/ML, nao estd limitado ao uso
dessas abordagens, uma vez que é comum a modelagem de problemas de posicionamento
como problemas de Programagao Linear Inteira, pelo conjunto de restricoes que possui,
mas resolvidos com técnicas de clusterizagdo ou outra técnica de IA/ML como algoritmo
principal. Nesses casos, o trabalho foi classificado como usuario de método IA/ML. A
classificacao de trabalho como uma aplicagao de smart grid pode ser identificada pelo
titulo ou explicitamente indicada no texto do trabalho (algumas vezes indicados como

problemas de smart grid, ou problemas de advanced metering infrastructure).

CONTROLLER PLACEMENT
(38 REFS)
IA/ML COMO METODO OUTROS METODOS
(31 REFS) (7 REFS)
SMART GRID OUTROS TEMAS SMART GRID OUTROS TEMAS
(9 REFS) (22 REFS) (4 REFS) (3 REFS)

Figura 12 — Classificacdo das referéncias selecionadas.

Fonte: Autoria proépria.

Do total de referéncias selecionadas para a analise, 34,2% abordam smart grid como
tema principal. Essa indicacao pode estar no titulo do trabalho, ou descrita explicitamente
no texto. Mas também é importante verificar que uma boa parcela das referéncias abordam
sobre outras areas de aplicacdo com o intuito de deixar o trabalho mais amplo. Redes
mesh, por exemplo, tém grande aplicabilidade no cenario de smart grids, e trabalhos que

abordam sobre o posicionamento de gateways em redes mesh podem ser de interesse para
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o escopo do estudo. O mesmo ¢ valido para outras tecnologias. Medidores inteligentes
podem ser considerados sensores especializados; dessa forma, trabalhos que exploram
o posicionamento de dispositivos em redes de sensores também podem ser relevantes
para o estudo e foram incluidos na lista de trabalhos selecionados. Da mesma forma, o
uso de estratégias para posicionamento de dispositivos em redes LoRaWAN, SDN, 5@,
entre outros, foram explorados para avaliar as técnicas de IA/ML ou outra utilizadas em
problemas de posicionamento de dispositivos. Um exemplo da importancia de se considerar
diferentes tecnologias de rede pode ser evidenciado no trabalho de (SCARAMELLA et al.,
2022) que explora a comunica¢ao LoRaWAN sobre redes Wi-SUN, que é uma tecnologia

amplamente utilizada em redes elétricas inteligentes.

A diversidade de tecnologias de redes existentes no cenario da comunicacao wireless

pode ser visualizada na Figura 13.

Aplicacao do estudo / tecnologia de rede

HTS (High Throughput Sattelite) WLAN (Local)
1,9% 1,9%
Optical networks, Fibra ética WMN (Mesh)
3,7% 14,8%
SDN WSN (Sensors)
11,1% 5 6%
LoRa networks (LoRa), LoRaWAN

9,3%

M2M (machine-to-machine) communications V\QP::ZI
5,6% Wi-Fi
1,9%

2G/3G

loT 3,7%
13,0% 56

LPWAN (Low Power Wide AN)

3,7%

vV

5,6%
ZigBee IEEE 802.15.4

3,7%

Figura 13 — Classificagao das referéncias por area/tecnologia de aplicagao.

Fonte: Autoria propria.

Quanto a técnica utilizada por cada referéncia, 81,6% utilizam ou citam o uso de

métodos baseados em A ou o uso de técnicas de ML (principalmente como método auxiliar).
Do total de referéncias, 92,7% apresentam foco principal no processo de posicionamento de
gateways (ou controller placement). As demais referéncias abordam aspectos relativos ao
planejamento da rede sob diferentes focos como eficiéncia energética, seguranca, expansao
da rede, roteamento, entre outros. Adicionalmente, 88,4% dos trabalhos consultados faz
uso de experimentos. Isso é relevante pois possibilita, além de identificar o tipo de método
utilizado pelos autores da referéncia, verificar os resultados obtidos com as diferentes

abordagens propostas.
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3.1.1 IA/ML para posicionamento de dispositivos de comunicacdo em smart
grid

Para o posicionamento de DAPs (Data Aggregation Points) em NAN, os autores
em (GALLARDO; AHMED; JARA, 2021) propoem o uso de técnicas de agrupamento
para minimizar a distancia entre DAPs e SMs, dividindo as vizinhancas em sub-redes.
Com isso, também procuram reduzir o nimero de saltos a até 3 saltos. Eles introduzem
uma nova métrica denominada de densidade de cobertura (coverage density), que define se
o planejamento feito para determinada zona assegura a cobertura necessaria. Os autores
citam que o problema de posicionamento de DAPs é um topico subexplorado no dominio
de smart grids. Os métodos utilizados pelos autores incluem distancia de Haversine, Floyd-
Warshall algorithm (para encontrar rota de menor caminho entre um determinado né e
outro n6 da rede) e o algoritmo de clusterizagao k-Medoids, que levam em consideragao a

distancia entre medidores inteligentes e o alcance de transmissao dos medidores.

A minimizacao de distancia entre DAPs e medidores inteligentes atendidos por
eles pode ser um requisito de um problema de posicionamento de dispositivos. Sobre isso,
os autores em (WANG et al., 2018) usam uma abordagem de particionamento da rede,
com o uso de algoritmo de clusterizacao Clustering-based DAP Placement Algorithm que
faz o agrupamento buscando a minimizagao de distancia. Os autores utilizam, também, o
Floyd Warshall algorithm para a busca de menor caminho, e a distancia entre os nés como

informacoes consideradas pelo método.

As analises de topologias da rede de energia e da rede de comunicacao podem
ser feitas de forma conjunta conforme demonstrado pelos autores em (MAHDY et al.,
2017). Esse estudo tem como objetivos principais estabelecer as coordenadas dos DAPs e
minimizar o atraso médio total do sistema, considerando, para isso, o volume de trafego
de dados e a minimizacao de custos. O trabalho objetiva fazer isso sem comprometer
QoS (Quality of Service). Isso é alcangado focando na ideia de agregar e compactar
dados associados ao mesmo alimentador de energia no DAP apropriado antes de serem
enviados para o UC (Utility Center). Os autores destacam que ter medidores inteligentes
alimentados por diferentes alimentadores da rede de energia, conectando-se ao mesmo
DAP na rede de comunicagao, pode levar a uma ineficiente agregagao de dados. Portanto,
de acordo com os autores, o problema de posicionamento de DAPs nao deve considerar a
rede de comunicacao isolada da rede elétrica. O problema é formulado pelos autores como
um mized integer non-linear optimization problem, e a otimizagao é feita com algoritmo
genético. As caracteristicas de rede consideradas pelo estudo incluem: delay, niimero
de smart meters (nds) por cluster, path loss, tamanho de pacotes, taxa de transmisséo,
capacidade do enlace entre DAP e UC, SINR (Signal-to-Interference plus Noise Ratio) e

coordenadas dos gateways.

Um estudo que aborda o planejamento de infraestrutura de rede em varios niveis,
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com o objetivo de minimizar custos de construcdo da rede e maximizar o nimero de
nos facilitadores no nivel da rede de forma a assegurar a flexibilidade é apresentado
pelos autores em (SILVA, 2012). Nesse estudo, os autores sugerem que ele é aplicdvel
para redes smart grid e usos similares, pois a mesma arquitetura é valida para rede de
telecomunicacoes para redes elétricas, agua, gas. A abordagem utilizada pelos autores
inclui o uso de algoritmos evolucionarios. Sugerem um método denominado de algoritmo
multinivel para projetos de rede (Multilevel Algorithm for Network Design - MAND). O
método proposto usa o algoritmo de Dijkstra para encontrar o melhor caminho entre
os noés e algoritmos de otimizagao de objetivo tnico (como GA — Genetic Algorithm —,
ou PSO — Particle Swarm Optimization) e multiobjetivos (como NSGA-II e MOPSO).
Para o processamento, eles levam em consideracao a quantidade de nés de demanda, nés
facilitadores e custos de trajetos entre noés de demanda, nés facilitadores e nds ascendentes.
Os resultados obtidos s@o comparados com a andlise individual de cada nivel da rede
com a andlise multinivel proposta pelo método desenvolvido pelo estudo (MAND). Os
métodos GA ou PSO, e NSGA-II e MOPSO foram escolhidos, e avaliam redes de até 5
niveis. Os autores também comparam os resultados com as solugoes que seriam obtidas

com projetistas usando ferramentas béasicas.

Os autores em (SOUZA et al., 2013) propoem um algoritmo para determinar a
localizagao 6tima de concentradores em smart grids para um cenario baseado no protocolo
de comunicagao ZigBee Mesh IEEE 802.15.4 no acesso final e comunicagao GPRS (global
packet radio service) no concentrador da rede mesh, conectando diretamente com o head-
end system da concessionéria (backhaul). O estudo pressupoe uma arquitetura de smart grid
com neighborhood area network, onde estao localizados os medidores, wide area network,
onde estao posicionados os coletores (geralmente instalados em postes de iluminacao), e
um head-end system, camada em que é efetuado o gerenciamento da rede. A comunicacao
entre coletores e interface de gerenciamento (Backhaul) é baseada em comunicacao por IP
(Internet Protocol). Os autores indicam que uma das grandes dificuldades no projeto de
redes NAN em smart grids é o posicionamento de nés coletores. O posicionamento ideal
otimiza custos e melhora o desempenho do sistema. Para isso, os autores propoem um
método que considera o posicionamento de concentradores em postes. Entao, todos os
postes disponiveis passam a ser posi¢oes possiveis (posigoes candidatas) para a instalagao
do concentrador. A meta consiste em encontrar a menor quantidade de saltos entre os
medidores e os concentradores. Ou seja, encontrar o menor caminho, que minimize o custo
das rotas e assegure desempenho do sistema. Usam algoritmos que procuram estabelecer a
melhor rota entre dois pontos. No caso, utilizam os seguintes algoritmos: Dijkstra, Bellman-
Ford e BFS (Breadth-First Search). No caso em que definem que mais de um concentrador
deve ser posicionado, os autores utilizam k-Means para a formagao de clusters, tendo como

centroides as posigoes candidatas (postes).

O posicionamento de concentradores é geralmente definido de forma a atingir deter-
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minados objetivos como, por exemplo, a minimizagao de saltos ou o balanceamento de carga.
No estudo de (FERREIRA et al., 2015), os autores avaliam dois métodos: Kmeans-Dijkstra
(utilizado pelos autores em (SOUZA et al., 2013)), e o algoritmo Recursivo (proposto pelos
autores em (AOUN et al., 2006)). Avaliam a quantidade de nds por concentrador, a carga
nos noés dominantes e a quantidade de saltos permitida na comunicacdo dos medidores
com seus respectivos concentradores. Para esse balanceamento, eles consideram como
fatores que afetam o desempenho da rede (pardmetros de QoS) os seguintes elementos:
vazao, atrasos e perdas. O algoritmo Kmeans-Dijkstra procura minimizar a quantidade
de saltos na rede. Os concentradores sao considerados centros de massa do algoritmo
k-Means. O Kmeans-Dijkstra é capaz de minimizar a quantidade de saltos, mas nao leva
em conta critérios de posicionamento e rotas de pacotes entre medidores e concentradores.
O algoritmo Recursivo, por sua vez, é capaz de levar em conta restrigoes como: carga,

carga nos nos dominantes e quantidade méaxima de saltos.

Um processo iterativo de minimizacao de ntimero de saltos, com consequente
maximizagao de throughput e diminui¢do de tempo de espera (atrasos na rede) é proposto
pelos autores em (TANAKORNPINTONG et al., 2017) para redes IEEE 802.15.4. Os
autores indicam que, apesar de muitos artigos tratarem do problema de otimizacgao de
posicionamento de dispositivos em redes wireless, poucos sdo os que tratam, especificamente,
de localizacao de concentradores em redes AMI (advanced metering infrastructure). Além
disso, os autores comentam que estabelecer o posicionamento de concentradores (DCU, data
concentrator unit) é uma tarefa desafiadora. Citam a falta de estudo de posicionamento
de DCU em redes AMI que levem em consideragao o throughput médio, o atraso e a
otimizacao de nimero de saltos. Os autores nao fazem uso de um algoritmo ou técnica
especifica de otimizagao, mas utilizam um processo iterativo de minimizacao de nimero
de saltos, com consequente maximizacao de throughput e diminuicao de tempo de espera
(atrasos na rede). Inicialmente, é utilizado um algoritmo de agrupamento (clustering) como
0 k-Means para definir o posicionamento de concentradores nos centroides estabelecidos
por esse algoritmo. Consideram como métrica de desempenho para o estabelecimento dos
centroides o tempo de entrega de pacotes entre medidores e concentradores (end-to-end
delay). Um processo iterativo é realizado até que todos os medidores estejam associados
a um concentrador. Para a andlise de throughput, estimam a probabilidade de perda de
pacote, a quantidade de tempo de operagao do sistema sem erros no canal wireless, e
definem a taxa de erro de pacote. Consideram também a poténcia de transmissao e a
distancia (saltos) entre os nés e estimam a relagao sinal-ruido (SNR). O throughput é
definido pelo nimero médio de pacotes recebidos por unidade de tempo no receptor, que,
no caso, é o coletor (DCU) em andlise. Pode ser entendido, também, como a taxa de
servigo de pacotes em um determinado né (z-hop node) que nao sao bloqueados pelos nods
intermedidrios entre o determinado né (z-hop) e o coletor. A probabilidade de bloqueio de

pacotes em cada salto considera um modelo de fila M/M/1/K em que o sistema consiste
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de 1 servidor e um buffer de tamanho K. O throughput médio por n6é pode ser usado como
medida de eficiéncia média por né. Para a andlise de delay, é considerado que o tempo
para entrega de um pacote de um né até o destino (no caso um coletor) corresponde &
soma do tempo de transmissao e do tempo de espera (atraso) nas filas existentes por todos

0s noés intermediarios.

Em (XING et al., 2016), os autores abordam sobre o posicionamento de APs (access
points) em smart grids, com rede de comunicagao implementada com PLC (power-line
communication) network que, primeiramente, estabelece um modelo de otimizac¢ao para
a localizacdo do AP que minimiza o custo de instalacdo de APs, enquanto satisfaz as
restricoes de confiabilidade, atraso de rede e resiliéncia. Em seguida, um algoritmo genético
melhorado é proposto para resolver o problema de otimizagao. Quanto aos aspectos de
restri¢oes de projeto, citam: a) minimizagao do custo de construgao da rede, principalmente
dos custos de instalagao dos APs; b) maximizagao do nivel médio de confiabilidade em
condigoes normais de operagao; ¢) garantia de que os ENs (end-nodes) estejam sempre
conectados a pelo menos um AP, a fim de manter a rede funcionando em um nivel adequado,
mesmo que um enlace fique indisponivel (ou seja, garantindo que a confiabilidade da rede
permanega acima de um limite predefinido); e d) redugdo do atraso de comunicacao para
atender aos requisitos da aplicagao. Nesse trabalho, o algoritmo utilizado para resolver o
problema de planejamento ¢ um algoritmo genético melhorado. Para evitar o 6timo local e
manter a diversidade populacional, a fun¢ao densidade foi introduzida com base no GA
padrao. Entre os elementos de rede avaliados, destacam-se: transmission delay, custo de
implantagdo do AP, ntimero de nés (end-nodes), nimero de posigoes candidatas para os
APs, conjunto de caminhos entre APs e ENs, e confiabilidade do caminho entre APs e
ENs.

A minimizacao de laténcia da rede é uma necessidade comum a diferentes estudos e
abordada por (WANG et al., 2017). Os autores formulam um DAP problem e depois usam
uma abordagem de clustering para o particionamento da rede (network partitioning) com
o objetivo de minimizar a laténcia maxima de propagacao dos dados entre cada DAP e os
medidores associados a ele. Utilizam um Algoritmo de Dijkstra para o calculo de menor
caminho entre dois nés e levam em conta a Distancia de Haversine entre os elementos.
Usam uma abordagem clustering-based DAP placement (CDP) para o posicionamento.
As principais caracteristicas de rede consideradas pelos autores incluem: quantidade de

medidores, posicao dos medidores, alcance de transmissao e o nimero de DAPs.
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3.1.2 IA/ML para posicionamento de dispositivos de comunicacdo em redes

wireless

A tecnologia 5G é um tema que desperta interesse de pesquisa em diferentes
aspectos de forma cada vez mais frequente. Os autores em (RAITHATHA et al., 2021)
exploram o problema de posicionamento de gateways em redes Ultra-Densas com o objetivo
de minimizar o niimero médio de saltos (ANH, average number of hops) e maximizar a
capacidade da rede backhaul (BNC, backhaul network capacity). Eles exploram métodos
heuristicos baseados em A /ML para definir as posigoes de gateways e associar small cells
da rede a tais gateways. O trabalho sugere uma abordagem denominada de K-GA, que
faz uso de k-Means, algoritmo genético e algoritmo do menor caminho Dijkstra (utilizado
para associar small cells a gateways). Os autores escolhem utilizar GA por considerarem
que esse é o método mais usado para o problema das p-Medianas (comumente utilizado
para a modelagem de problemas de posicionamento de controladores). Para a execugao
do método, avaliam o alcance de sinal de cada micro-célula da rede, além do ntmero de

saltos e capacidade da rede.

O posicionamento de gateways em LPWAN /redes de sensores considerando can-
celamento de interferéncia (interference cancellation) de forma a maximizar a PDR
(packet delivery ratio, ou taxa de entrega de pacotes) é abordado pelos autores em (TTAN;
WEITNAUER; NYENGELE, 2018). Para isso, eles avaliam a minimiza¢do do nimero de
contencao média, que é inversamente proporcional ao PDR utilizando algoritmos gulosos:
WBG (weight bipartite graph); e PGL, abordagem que limita posi¢oes de gateways a pontos
ou pizels num grid retangular. Os autores sugerem essa abordagem quando o niimero de
sensor nodes (SN) passa a ser muito grande. O estudo é direcionado para redes TO LPWAN
(transmit only LPWAN), em que os sensores possuem apenas a funcao de transmitter
ativada (receiver desligado), para economia de energia. Gateways coordenam a recepgao de
dados para reduzir perda de pacotes e maximizar a eficiéncia do canal, fornecendo diversi-
dade contra desvanecimento (fading) e 1C (interference cancellation) para mitigar colisdes
de pacotes. O método avalia o cancelamento de interferéncia de sinal. Quando multiplos
sensores enviam sinais para o mesmo gateway, pode haver interferéncia/sobreposigao de
sinais, colisdes. Pacotes com maior nivel de sinal tendem a ser interpretados com maior
facilidade, sofrendo menos com o efeito de colisdes. Os gateways sao posicionados de forma

que, juntos, eles atendam ao niimero maximo de pares de sensores.

A minimizacao de laténcia é abordada também por (AOUN et al., 2006) em estudo
sobre o posicionamento de gateways em WMN com restrigoes de QoS. Para minimizar a
laténcia (atraso), os autores citam que ¢ preciso determinar um raio de cluster ou uma
profundidade méaxima de arvore entre origem e gateway. Eles propoem um algoritmo
recursivo denominado de Recursive DS, caracterizado como um polynomial time near-

optimal algorithm. O algoritmo divide o conjunto de ndés em clusters disjuntos. Nesses



80 Capitulo 3. ESTADO-DA-ARTE

clusters, um né atua como gateway tendo os demais nds conectados a ele. Em cada
cluster, uma spanning tree com raiz no gateway é usada para agregar e assegurar o
trafego/encaminhamento de mensagens. O algoritmo é baseado no conceito de dominant
set (DS), fazendo uso de aproximagoes recursivas do problema de minimo DS. Além disso,
usam um algoritmo guloso para fazer a selecdo do né que serd o centroide de um cluster. Os
autores usam ILP para formular o problema e mostrar que o problema de posicionamento
de gateways é NP-hard. Para o posicionamento, avaliam o efeito da carga no relay, e efeitos

do tamanho e do raio do cluster.

O uso combinado de algoritmos de machine learning e algoritmo heuristico é
abordado pelos autores em (HE et al., 2017b) para o posicionamento de controladores e
para a otimizagao de redes de comunicacao (data-driven optimization). Primeiramente,
o modelo proposto usa um algoritmo heuristico que estabelece uma solugao inicial e, na
sequéncia, predi¢oes com algoritmos de machine learning podem resultar em solugoes
de melhor qualidade e com tempo de execucao reduzido. Eles caracterizam o problema
como um problema das p-Medianas (weighted controller placement problem (WCPP)) e
usam um algoritmo guloso para minimizar a fungao objetivo, implementado como um
algoritmo de busca local que iterativamente altera a posicao de controladores e avalia
a solucao. Algoritmos de machine learning sao explorados para aprender a partir da
distribuicao de trafego observada no passado e serem usados em processo de classificagao
multilabel. Os algoritmos experimentados incluem Decision Tree (DT), Classification and
Regression Trees (CART), Neural Network (NN) e Logistic Regression. O estudo é aplicado
a redes SDN/communication networks e usam como elementos de avaliagdo no processo de
otimizacao, principalmente, a intensidade de trafego em cada né da rede. Adicionalmente,
avaliam a laténcia entre os nds, o conjunto de chaves (switches, ou roteadores) e o conjunto
de controladores (controllers). Como resultado, apresentam o conjunto de nés indicando a

melhor posi¢ao para os controladores.

Os autores em (LANGE et al., 2015) propéem um framework denominado Pareto-
based Optimal COntroller placement (POCO) que sugere um posicionamento “pareto
optimal” respeitando diferentes métricas de desempenho. O estudo ¢ direcionado a redes
SDN, cujo principio chave consiste em separar o plano de dados do plano de controle. As
caracteristicas de rede consideradas pelo processo incluem a laténcia (entre nés e contro-
ladores, e entre controladores), balanceamento de carga e tolerdncia a falhas (resiliéncia
em relagdo a interrupgdes do controlador). Para pequenas redes, o framework realiza
uma busca exaustiva pelas posi¢des possiveis. Para redes maiores, faz uso de abordagem
heuristica com acuracia menor, mas que alcanga um resultado em curto espaco de tempo
computacional. Essa abordagem heuristica do dominio da otimizagdo combinatorial multi-
objetivo (multiobjective combinatorial optimization (MOCO)), é denominada de Pareto
Simulated Annealing (PSA).
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Em (MATNI, 2020) os autores apresentam um método denominado de Place, que
propoe uma estratégia de posicionamento 6timo de gateways em redes LoRaWAN que
usa o método estatistico Gap para definir o ntiimero de gateways (clusters) e o algoritmo
Fuzzy C-Means para o posicionamento. Utilizam o packet delivery ratio (PDR) como
principal elemento avaliado pelo método. Computam CAPEX e OPEX para as simulagoes
realizadas e procuram atender a requisitos de QoS. Uma variacao do método, denominada
de DPLACE é apresentada pelos autores em (MATNI et al., 2020). Nessa versao, os
autores utilizam o Fuzzy C-Means para determinar a quantidade de clusters, o método
estatistico GAP para o posicionamento e o k-Means para ajustar as posicoes finais de
forma a resultar em menores valores de CAPEX e OPEX, mantendo bom nivel de PDR e
Packet Delay. Os autores ainda avaliam valores de RSSI para estimar se o gateway teria
alcance para se comunicar com os dispositivos no entorno. Consideram RSS! e a distancia

entre os dispositivos para efetuar a clusterizacao, além de avaliar PDR e Packet Delay.

O posicionamento de gateway levando em conta a eficiéncia energética é explorado
pelos autores em (PATIL; GOKHALE, 2021). Para o posicionamento de gateways os
autores usam um método de otimizagao baseado, especialmente, em distancia (Euclidiana
e de Manhattan), levando também em consideracao para a definigdo da posicao final dos
gateways, a distancia entre CDs (coordinating devices) e gateways, o throughput, o consumo
de energia, o balanceamento de carga e a capacidade do enlace. O método é executado
em dois estagios: no 1° estagio, é feita a selecao de posicao candidata usando a distancia
Euclidiana e, no 2° estagio, ¢ feita a selecao da localizacao do gateway usando a distancia
de Manhattan.

O posicionamento de gateways de forma a aumentar a capacidade da rede backhaul
pela minimizagao do nimero médio de saltos é abordado pelos autores em (CHAUDHRY et
al., 2020). O estudo tem aplicagdo em redes 5G ultra-densas. Os métodos utilizados pelos
autores incluem clusterizacao (com o uso de algoritmos k-Means e k-Medoids) e algoritmo
Dijkstra usado para encontrar o nimero médio de saltos e para associar small cells a
gateways pela identificacdo do menor caminho. As caracteristicas da rede avaliadas pelo
método proposto incluem o ntimero de saltos, o throughput e o nimero de transmissoes

simultaneas.

Os autores em (MAHMOUD; ISMAIL; DARWEESH, 2020) abordam sobre o
posicionamento de gateways em C-RAN (Cloud Radio Access Network, Cloud RAN ou
Centralized-RAN) baseado em demanda de trafego e throughput. Utilizam o algoritmo de
triangulacdo Delaunay para identificar a topologia da rede. O algoritmo de posicionamento
é analisado para rotas estaticas (static, maximum occupancy) e dindmicas (dynamic, partial
occupancy). Autores também propoem um algoritmo para tratar a recuperacao de desastres.
Os métodos utilizados pelos autores incluem GLA (gateway locations algorithm), que discute

a resolucao do problema de otimizagao da rede, a avaliacao de Distancia Euclidiana para
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determinar a melhor rota e GA-MST (genetic algorithm minimum spanning tree) usado
nos cenarios de recuperagao de desastre (backup scenario). Entre as principais informagoes

utilizadas no posicionamento, estao a distancia entre os nés e o trafego na rede.

O posicionamento de gateways em solo (ground segment) em sistemas HTS (high
throughput satellite) é estudado pelos autores em (CORNEJO et al., 2020) para obter
alta disponibilidade e 6timo niimero de gateways redundantes. Utilizam técnica de deep
learning que permite predizer a atenuacao provocada por chuva pela andlise de séries
temporais de cada area de gateway em conjunto com cadeias de Markov para estabelecer
o numero de gateways e otimizar o segmento de solo. Essa técnica permite estabelecer
um melhor mecanismo de switch entre NGWs (nominal gateways) e PGWs (redundant
gateways). Os métodos utilizados pelos autores incluem deep learning, LSTM (long-short
term memory) que é uma RNN (recurrent neural network), e Markov chain, e avaliam as
seguintes informagoes da rede: capacidade do enlace, rain attenuation (atenuagao da chuva)
em gateways NGW e PGW, Carrier-to-noise and interference ratio (CNIR) e uplink do

alimentador (feeder uplink).

O conceito de gateway node placement problem (GNP) é explorado por (WZOREK;
BERGER; DOHERTY, 2021) com o objetivo de estabelecer o menor niimero possivel de
gateways de forma a satisfazer requisitos de QoS em ambientes de busca e resgate em rede
mesh. Os autores avaliam o posicionamento de gateways em conjunto com o problema
de router node placement problem (RNP), que faz o posicionamento de roteadores. As
técnicas consideradas pelos autores incluem: estratégias de clustering, decomposicao de
area e abordagem heuristica (heuristic graph clustering technique). O método proposto
pelos autores ¢é executado em duas etapas: a primeira etapa do algoritmo garante que
os posicionamentos calculados dos nés do roteador para uma determinada regiao de
implantacao atendam aos objetivos do problema RNP e suas restrigoes. Isso significa que a
configuracao de rede backbone WMN resultante maximiza a cobertura da rede, mantendo
sua conectividade e minimizando o nimero de router nodes usados. A segunda etapa
(GNP) garante que o nimero de nés de gateway atribuidos seja minimo e a divisao do
grafo de topologia da rede em um conjunto de clusters disjuntos (sub-redes) satisfaca a trés
restrigoes de QoS: RQoS (mazximum communication delay), LQoS (mazimum relay load
for each RN, router node) e SQoS (gateway throughput). Ainda sobre o método, os autores
propoem o algoritmo RRT-WMN (onde RRT = rapidly exploring random trees, ou arvore
aleatéria de exploragao rapida) e fazem uso combinado com uma abordagem heuristica
de agrupamento de grafos. Os autores aplicam o algoritmo RRT-WMN para resolver
o posicionamento de roteadores. Em seguida, o grafo de topologia de rede resultante,
juntamente com as restricoes de (oS, sao usados como entrada para uma abordagem
de agrupamento de grafos (que integra o weighted recursive dominating set algorithm).
Dentre as restrigoes consideradas pelos métodos estao: obstaculos, raio de alcance de sinal,

atraso (delay), carga nos roteadores, throughput / capacidade dos gateways. Os autores
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destacam que uma importante medida de desempenho da rede WMN ¢é a conectividade
da rede que quantifica o quao bem interconectados estao os roteadores. Eles indicam que
a conectividade, inclusive, é mais importante que a cobertura da rede ou cobertura do
cliente, pois garante que os nos dos roteadores estao interligados entre si. O problema de
posicionamento de gateways é tratado pelos autores de forma combinada com o problema
de posicionamento de roteadores. Em suma, o problema GNP trata de encontrar um
numero minimo de GNs e seus posicionamentos para garantir um nivel suficiente de QoS
com base em critérios que influenciem diretamente as medidas de desempenho da rede,

como atraso de comunicacao, carga do roteador e limites de capacidade dos gateways.

A otimizacao de throughput é o objetivo do estudo de (LI et al., 2008) que aborda
sobre o posicionamento de gateways em WMN. Levam em consideragao o numero de
gateways a serem posicionados e o modelo de interferéncia da rede. O método proposto
pelos autores pode ser estendido para redes mesh multi-canais e multi-radios. Os autores
propoem o posicionamento baseado num grid, avaliam diferentes posi¢oes para os gateways e
selecionam a combinacao que assegure maior throughput. A estratégia proposta é comparada
com o posicionamento aleatério e com o posicionamento fixo. De acordo com os autores, o
posicionamento baseado em g¢rid foi o que apresentou melhor resultado nos experimentos
realizados. Em relagdo ao método apresentado pelos autores, citam o uso de: mized integer
linear programming para a otimizagao/maximizacao de throughput (routing problem); greedy
algorithm para interference-free link scheduling; e grid-based gateway placement scheme
(que usa o método de programagao linear usado para o throughput como ferramenta de
avaliacdo) para sele¢ao da posigao. Para o processamento do posicionamento, as principais
informagoes consideradas pelo método incluem a anélise de alcance (para analise de
alcance de interferéncia), achieved flow (relacao entre o fluxo obtido em relagao ao fluxo

demandado, tratado como uma constraint), e total schedule traffic.

Os autores em (HAJDU; DAVID; KRéSZ, 2021) abordam sobre caracteristicas de
redes de sensores e o uso de métodos gulosos para o posicionamento levando em conta
objetivos como: GLL (global load objective), que busca minimizar a soma das cargas na
rede; MIL (minimal load), que busca minimizar a carga dos sensores mais criticos, com
maior carga; e BAL (balance load), cujo melhor cendrio ocorre quando todos os sensores
possuem a mesma carga. As principais informagoes consideradas nesse processo, incluem a

analise da carga nos nés e numero de gateways.

O posicionamento de gateways em LoRa Network, levando em conta de forma
conjunta os problemas de posicionamento de gateway, atribuicao de fator de espalhamento
e alocagao de energia, é tratado pelos autores em (OUSAT; GHADERI, 2019). Eles
estabelecem uma abordagem para definir a atribuicao 6tima de spreading factor para cada
célula (conjunto de end devices) individual e entdao aplicam uma abordagem gulosa para

instalar os gateways. Tém como objetivo maximizar a eficiéncia energética e throughput,
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com posicionamento minimo de gateways de forma a ter menos custos de implantacao e
operacao. Formulam o problema como um mized-integer non-linear program (MINLP), e
usam uma abordagem heuristica/gulosa (greedy LoRaPlanning) para o posicionamento
de gateways. Entre os elementos de rede considerados pelo método, incluem: posigoes
candidatas de gateways, posi¢oes dos nés end devices, fator de espalhamento (spreading

factor) e poténcia de sinal.

O uso de redes tolerantes a atrasos (delay tolerant networks, DTNs) como backbone
para comunicagao em cidades inteligentes é explorado pelos autores em (MADAMORI,
2019). Eles avaliam o desempenho de redes usando algoritmos de problemas de set-cover e
de maximizagao de influéncia. Tém como objetivo minimizar a quantidade de gateways,
visto que o interesse é fazer o projeto de low-cost smart cities (cidades inteligentes de
baixo custo). Avaliam o uso de abordagem gulosa (mazimal sensor Coverage, MSC'), que
busca maximizar a cobertura dos gateways (abordagem minimal set cover problem), e
abordagens heuristicas e gulosas para analise de laténcia, com os métodos CELF-MDD
e Greedy-MDD. As principais caracteristicas de rede avaliadas incluem: laténcia, rota e

posicao de sensores.

Abordagens meta-heuristicas sdo exploradas por (ALI, 2016) para o posicionamento
de gateways em WMN. Para isso, utilizam GA e SA (simulated annealing), considerando
o namero de gateways e o nimero de saltos que os pacotes precisam trafegar entre a
origem e o destino (router/gateway). Tém como objetivo minimizar a variagao de saltos
entre roteadores (MR, mesh routers) e gateways (VAR-MR-IG-Hop) para garantir que
os gateways (IG, Internet gateways) estejam devidamente posicionados. Além do uso de
GA e SA, os autores citam o uso de algoritmo de Dijkstra para calcular o menor caminho
entre cada roteador e todos os gateways da rede. Entre as principais caracteristicas
de rede consideradas no processo de posicionamento, observam-se: o nimero de saltos
e a quantidade de roteadores associados a cada gateway, de forma a alcancar melhor

balanceamento de carga/trafego na rede.

Os autores em (TANG; CHEN, 2017) abordam sobre o posicionamento de gateway
baseado no agrupamento de grafos e no uso de algoritmo genético de reparo (RGA, repairing
genetic algorithm) para trabalhar com tais grafos, de forma a reparar solugoes inviaveis.
O RGA difere do GA por detectar e reparar solugdes invidveis geradas pelas operagoes
de cruzamento e mutacao, além de se mostrar computacionalmente eficiente, com tempo
reduzido de processamento quando comparado ao GA. As principais caracteristicas da rede

consideradas pelo método incluem: maximo niimero de saltos e capacidade dos gateways.

Uma abordagem para o posicionamento de gateways em redes LoRaWAN usando
PSO modificado é explorada pelos autores em (NYIRENDA, 2021), introduzindo o uso
de medidas de distancias dos gateways na fase inicial e no tempo de voo. O objetivo do

processo de otimizagao é obter particulas que alcancem os maiores valores de PDR. De
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acordo com os autores, gateways apropriadamente distanciados asseguram alta cobertura
da rede e aumento na taxa de entrega de pacotes. Denominam o método apresentado de
PSODIST (PSO modificado para considerar distancias) e as principais caracteristicas de

rede avaliadas incluem a PDR e a distancia entre gateways.

Os autores em (NANDA; KUMAR, 2016) estudam o posicionamento de gateways
em rede mesh hibrida, com interface 2G/3G com a Internet em alguns nés para alivio
de carga, quando essa esta alta em determinado cluster da rede. Tém como objetivo
principal melhorar QoS sem, necessariamente, posicionar gateways que seriam subutilizados
em parte de seu tempo. O trabalho avalia o conceito de offloading clusters (clusters
de descarregamento) e os valores de QoS do gateway de acordo com os clusters de
descarregamento. A abordagem apresentada pelos autores incluem o uso do método
estatistico ARIMA (autoregressive integrated moving average), treinado e usado para
predizer a carga no grid no préximo intervalo de tempo, denominado de época, e o uso de
GSO (glowworm swarm optimization, otimizagao por colonia/enxame de vagalume) usado
para definir a melhor posicdo dos gateways. Quanto as informagoes de rede avaliadas,
consideram: carga predita para determinado ponto da rede, carga atual em determinado

ponto e a posi¢ao dos clusters de descarregamento (offload clusters).

O posicionamento de controladores em SDN de redes hibridas 5G-Satellite é
explorado pelos autores em (TORKZABAN; BARAS, 2021). Fazem isso usando MILP
(mized integer linear programming) com objetivo de minimizar a probabilidade média de
falhas em caminhos de controle da SDN e garantir que os switches da SDN vao receber as
instrugoes de forma confidvel. O método objetiva, também, implantar os controladores
SDN proximos aos gateways de satélite para garantir que a conexao entre as duas camadas
ocorra com a menor laténcia. Para o calculo de menor caminho entre cada par de nos,
autores usam Yen’s algorithm. Usam MILP para posicionamento de gateways e comparam
com um algoritmo guloso. A laténcia e a probabilidade de falhas nos caminhos de controle

sao as principais caracteristicas avaliadas.

A necessidade de prever a expansao da rede é considerada pelos autores em (LOH
et al., 2021). Para isso, avaliam a capacidade do gateway deixando reserva para acomodar
novos sensores quando necessario. Os autores usam uma abordagem baseada em capacitated
geometric set cover problem (combinatorial optimization problem set cover) e avaliam o
(oS baseado na investigacao da probabilidade de colisao. O objetivo geral é minimizar
os spreading factors necessarios ao transmitir pacotes LoRa para todos os sensores sem
sobrecarregar a rede com gateways. Além disso, os autores observam que limitar o nimero
de sensores por gateway no posicionamento tem pequena influéncia no resultado. Eles
utilizam os métodos ILP e VoronoiLocalSearch (GeometricLocalSearch), e usam como
informacoes de rede a posi¢ao dos nos sensores e o alcance de sinal de sensores e gateways.

A metodologia utilizada consiste de trés etapas: na primeira etapa, avaliam as entradas
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geradas pelos sensores, as posi¢coes possiveis para a instalagdo de gateways, o alcance
de transmissao e o nimero de sensores por gateway; na segunda etapa, parametros de
transmissao LoRa sao avaliados e os sensores sao mapeados para gateways que estiverem
mais proximos; na etapa trés, é avaliada a probabilidade de colisao de pacotes de cada

sensor e da rede como um todo.

3.1.3 Posicionamento de dispositivos de comunicacao com o uso de outras

técnicas

Nesta secao sao descritas as referéncias cuja abordagem nao evidencia o uso de
uma técnica de IA /ML como ferramenta principal ou complementar para a resolugao do
problema descrito pelos autores de cada trabalho. De um modo geral, pode-se evidenciar
que os métodos alternativos as técnicas de IA/ML incluem, especialmente, os relacionados
a area de programacao linear, sendo a programacao linear inteira ou programagao linear
inteira mista as encontradas com mais frequéncia nas referéncias que abordam o problema

de posicionamento de dispositivos.

Os autores em (FATEH; GOVINDARASU; AJJARAPU, 2013) apresentam um
estudo sobre o projeto de rede para monitoramento de linhas de transmissao de energia,
quanto ao posicionamento de equipamentos com o objetivo de minimizar custos operacionais
e custos de instalacao, além de satisfazer requisitos de laténcia e largura de banda.
Consideram uma rede hierarquica composta de rede cabeada, rede sem fio e tecnologia
celular e formulam um modelo ILP para definir a posi¢ao 6tima para a instalagao de torres
de transmissao celular, a serem usadas no monitoramento de linhas de transmissao de
energia. Avaliam a varia¢do na largura de banda de fluxo, variacao na laténcia do fluxo,
tamanho de rede, variacdo na cobertura celular, periodo operacional, custo baseado na

utilizagao do enlace, falta de confiabilidade do enlace e implantagao incremental.

Técnicas de programacao linear sao encontradas, também, no trabalho dos autores
(ZHEN et al., 2019) que apresentam um estudo sobre o posicionamento de concentradores
em projetos de expansao de smart grids, maximizando QoS e fazendo anélise de path loss
propagation model para estabelecer raio de comunicacao. O estudo objetiva maximizar
a capacidade de buffer residual da rede sob os impactos de restrigoes orcamentarias,
requisitos de conectividade de rede, limitagoes de distdncia devido a path loss (perda
de percurso) e enlaces de comunicacao redundantes para aumentar a robustez de uma
rede de comunicagao de rede inteligente em expansao. Utilizam métodos baseados em
mized integer non-linear programming e mized integer linear programming, denominados de
SGEP-A (que maximiza a capacidade residual média do buffer), SGEP-MM (que maximiza
a capacidade residual minima do buffer), SGEP-R (que visa minimizar a capacidade total
de buffer residual reciproco). Para a andlise de path loss propagation model, utilizam o

SUI model para estabelecer o modelo de perdas associado as caracteristicas da regiao em
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andlise.

Um modelo de otimizacao pode ser utilizado para o posicionamento de gateways
de forma a balancear o tempo de vida da rede e o custo de implantagdo (maximizagao
do tempo de vida e minimizac¢ao do custo da rede). Isso é demonstrado pelos autores em
(LIU et al., 2011) que modelam o problema e utilizam uma nova métrica de desempenho
que definem como RLC (ratio of lifetime to cost), que leva em consideragao a energia

consumida para a transmissao de pacotes e o tempo de vida da rede (network lifetime).

A resiliéncia da rede é um tema pouco explorado. Sobre isso, os autores em
(BOONKAJAY et al., 2021) destacam a existéncia de referéncias sobre o posicionamento
de gateways quanto a QoS e balanceamento de carga, mas nao identificaram estudos quanto
a resiliéncia da rede. Os autores, entdo, apresentam um trabalho sobre o posicionamento
de gateways de emergéncia e propoem o uso de uma interface NB-IoT (narrowband
Internet-of-Things) para que alguns medidores inteligentes possam agir como gateways de
emergéncia em redes Wi-SUN. O posicionamento é definido com o uso de uma abordagem
de ILP problem. A previsao de gateways de emergéncia é importante para manter a rede
operacional em situacoes em que a interferéncia de sinal possa estar comprometendo
a operacao normal da rede. Entre as caracteristicas de rede utilizadas pelos autores,
destacam-se: a quantidade de medidores, a diversidade de caminhos, o ntimero de saltos
entre medidores e gateways, a proximidade dos clusters (medido pelo path loss médio entre

nos e os gateways de emergéncia) e o consumo de energia.

Os autores em (HELLER; SHERWOOD; MCKEOWN, 2012) apresentam um estudo
teodrico sobre o problema de posicionamento de controladores em redes SDN. Discutem o
tema apresentando e discutindo métricas de avaliacao e cenarios de utilizagao do processo de
instalagao de controladores em diferentes posi¢oes da rede. Citam que é importante avaliar,
por exemplo, quantos controladores sao necessarios, qual a melhor posicao para esses
controladores em determinada topologia, e sugerem verificar se um controlador é eficiente,
se o posicionamento afeta a laténcia e quais vantagens/desvantagens identificadas em cada
topologia experimentada. Quanto a métricas de posicionamento, sugerem avaliar a laténcia
média da rede, a laténcia do pior caso, bem como o posicionamento de controladores de
forma a maximizar o nimero de nés dentro de certa faixa de laténcia. Utilizam ILP para

fazer experimentos que complementam o estudo tedrico do artigo.

O problema de posicionamento de controladores em SDN é tratado por (YAO
et al., 2014) como um capacitated placement problem (CPP) que avaliam a carga nos
controladores para definir sua melhor posi¢ao. Consideram que um algoritmo de k-centro
(k-center algorithm) nem sempre é aplicavel. Sugerem, entao, considerar um capacitated
K-problem e mostram que o uso dessa abordagem é capaz de alcangar uma laténcia menor
que implementacoes baseadas em CPP. Um modelo de programacao inteira é utilizado

para encontrar o nimero minimo de controladores com um raio r especifico. Utilizam
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uma abordagem baseada em restri¢oes, e consideram a carga dos controladores (devido a
limitagdo da capacidade do servidor, laténcia do processamento da mensagem, ou falha).
Para isso, procuram minimizar a laténcia média. Em resumo, a avaliacao é feita sob o ponto
de vista de carga e de raio (maxima distancia/laténcia de cada switch ao controlador). De
acordo com os autores, a diferenga do problema classico é que a carga de cada vértice nao é
constante com base na analise da ultima subsecao. Uma variante do problema é minimizar
a laténcia média em vez da laténcia maxima. Os autores discutem, principalmente, como
minimizar a laténcia maxima de forma a evitar que alguns switches fiquem muito longe de

seus controladores atribuidos.

O posicionamento de controladores em redes SDN considerando fluxos dindmicos de
trafego é apresentado por (HE et al., 2017a), com o objetivo de minimizar o tempo de setup
do fluxo. Os autores levam em consideracao as laténcias do processo de setup e implementam
uma abordagem de MIP (mized integer programming). Eles também comparam o modelo
proposto CTR-SW, que considera a movimentagao de controlador e switches (interruptores)
ao mesmo tempo, com outros dois modelos (CTR e SW') que consideram ou a movimentagao
de controlador ou a movimentacao de switch, separadamente. O modelo CTR (Controller-
Topology-Route model) é usado num cenério em que a atribuicdo switch-to-controller é fixa.
Os dominios de controle permanecem inalterados enquanto se avalia o tempo necessario
para estabelecer novas conexoes de fluxo na rede SDN considerando diferentes posigoes
do controlador. Duas restri¢oes estabelecidas para a solu¢ao garantem que haja apenas
um controlador para cada dominio de controle e as chaves de dominio sejam atribuidas a
esse controlador. No modelo SW (Switch-Based model) é considerado um cenério em que
os controladores permanecem em seus lugares e os interruptores mudam suas atribuicoes.

Uma restricao estabelecida para a solugao fixa a localizagao de cada controlador.

3.2 METODOS IDENTIFICADOS PARA O POSICIONAMENTO
E TAXONOMIA

Nesta secao é apresentado um resumo com a lista dos principais métodos e proprie-
dades de rede utilizados pelas referéncias consultadas para o processo de posicionamento
de gateways ou problemas de planejamento. A Figura 14 mostra a distribuicdo de métodos

utilizados pelas diferentes referéncias consultadas.

Dada a diversidade de métodos observados nas referéncias, a Figura 15 procura
concentrar os métodos em categorias com o objetivo de identificar aquelas que mais se
destacam. E importante mencionar que uma mesma referéncia pode fazer uso de diferentes
abordagens como, por exemplo usar, um método de clusterizagao para um agrupamento
inicial dos equipamentos e o uso de método heuristico para avaliar se o agrupamento

gerado inicialmente pode ser otimizado quanto a alguma métrica.
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Métodos utilizados

Algo Evolucionarios (GA, SA, PSO, PSA...)
9,4%

GSO (Glowworm Swarm Optimization)
1,0%

PSODIST (PSO modificado p/ distancias)
1,0%

Set Cover problem

21%

Maximal Sensor Coverage, MSC

1,0%

Distancia de Haversine

2,1%

Distancia Euclidiana (ED)

2,1%

Abordagem heuristica

5,2%

Local Search, Geometric Local Search...
2,1%

K-means

5,2%

k-medoids

2,1%

Fuzzy Clustering

2,1%

Clusterizagdo

12,5%

Clustering Based Gateway Placement Algorithm
1,0%
ARIMA

1,0%

RGA (Repairing Genetic Algorithm)
1,0%

GA (Genetic Algorithm)

4,2%

Minimum Spanning Tree (MST)
1,0%

Algoritmos de busca de menor caminho (Dijkstra,

9,4%

Recursivo

1,0%

Grid-based gateway placement
1,0%

Greedy Algorithms

7,3%

MIP (Mixed Integer Programming), Mixed Integer
6,3%

Métodos de otimizagao

2,1%

ILP (Integer Linear Programming) - Constraint
52%

Figura 14 — Classificacao das referéncias por tipo de método utilizado.

Fonte: Autoria propria.

Métodos (Categorias)

Andlise Estatistica

0,
gtl?rg()izagéo Clusterizagéoo
4,4% 17,6%
Redes Neurais
2,9%

Meta-Heuristicas

14,7%
Programagéo por Restrigdes
16,2%
Busca Local
2,9%
Andlise Baseada em Distancia
5,9%
Heuristicas
29,4%

Figura 15 — Classificacdo das referéncias por categoria de método utilizado.

Fonte: Autoria propria.

Em relacao aos elementos avaliados no processo de posicionamento de dispositivos,
varias caracteristicas ou métricas podem ser levadas em consideragao. A Figura 16 d4 um

panorama geral dos principais elementos utilizados pelas referéncias.

Uma vez identificados os métodos utilizados com maior frequéncia na literatura

consultada para resolucao de problemas de posicionamento de gateway, este estudo propoem
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Elementos avaliados

Consumo de energia

2,4%
QoS

1,6%
OPEX

1,6%
CAPEX

1,6%
Trafego, vazao, throughput

6,4%
PDR (Packet Delivery Ratio)

2,4%

Carga no relay ou nos controladores

4,0%

Confiabilidade do enlace

1,6%
Conjunto de caminhos entre nés e gateways

1,6%
Capacidade do enlace

1,6%
Distancia entre nos e posi¢éo do gateway

2,4%
Distancia entre nés (ex.: entre smart meters)

1,6%
Posicéo dos nos

3,2%
Posicdo de nds candidatos a gateways

1,6%

Poténcia/alcance de sinal
7.2%

Path loss

4,0%

Numero de saltos
6,4%
Capacidade dos gateways
0,8%
Capacidade da rede
1,6%
Cancelamento de interferéncia de sinal
0,8%
Quantidade de nés
4,8%

Numero de controladores

4,0%

Numero de switches ou roteadores
0,8%

Balanceamento de carga

2,4%

Laténcia, atraso
12,8%

Perda de pacotes
0,8%

Largura de banda
0,8%

Figura 16 — Classificacao das referéncias por elemento avaliado/utilizado no processo de
posicionamento ou planejamento.

Fonte: Autoria prépria.

uma taxonomia que inclui a categoria e identificagdo de métodos utilizados/citados ou

propostos pelas referéncias consultadas.

As Tabelas 1 e 2 apresentam a lista de referéncias consultadas com as indicacoes
de método e categoria do método citado ou proposto pela referéncia. Destacam-se os mé-
todos heuristicos, meta-heuristicos, clusteriza¢ao e programagao por restri¢oes (constraint

programming) como os mais utilizados.

Tabela 1 — Lista de métodos de posicionamento de dispositivos de comunicagao por cate-

goria.

Inicio da Tabela de Lista de Métodos por Categoria

(HE) Heuristics

Categoria Método Referéncias que citam, utilizam ou propéem o método
Minimum Spanning Tree | (MAHMOUD; ISMAIL; DARWEESH, 2020)
(MST)

Algoritmos de busca de
menor caminho (Dijkstra,
BFS, Bellman-Ford, Floyd-

Warshall, Yen’s algorithm.)

Recursivo
Grid-based gateway place-
ment

Greedy Algorithms

Greedy-MDD (Greedy Mini-
mal Delivery Delay)

(RAITHATHA et al., 2021), (SOUZA et al., 2013), (FER-
REIRA et al., 2015), (CHAUDHRY et al., 2020), (GAL-
LARDO; AHMED; JARA, 2021), (WANG et al., 2018),
(ALI 2016), (TORKZABAN; BARAS, 2021), (WANG et
al., 2017)

(AOUN et al., 2006), (FERREIRA et al., 2015)

(LI et al., 2008)

(TIAN; WEITNAUER; NYENGELE, 2018),(AOUN et
al., 2006),(LI et al., 2008),(HAJDU; D4VID; KRéSZ,
2021),(OUSAT; GHADERI, 2019),(MADAMORI, 2019),
(TORKZABAN; BARAS, 2021)

(MADAMORI, 2019)
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Continuacao da Tabela 1 - Lista de Métodos por Categoria

Categoria

Método

Referéncias que citam, utilizam ou propéem o método

CELF-MDD (Cost-Effective
Lazy Forward Minimal Deli-
very Delay)

Set Cover problem
Decomposigao de area
Abordagem heuristica

(MADAMORI, 2019)

(LOH et al., 2021), (MADAMORI, 2019)

(WZOREK; BERGER; DOHERTY, 2021)

(LANGE et al., 2015), (TANAKORNPINTONG et al.,
2017),(WZOREK; BERGER; DOHERTY, 2021),(OUSAT;
GHADERI, 2019),(MADAMORI, 2019)

(MH) Metaheuristics

RGA (Repairing Genetic Al-
gorithm)
GA (Genetic Algorithm)

Pareto Simulated Annealing
(PSA)

PSODIST (PSO modificado
para considerar distancias)
GSO (Glowworm Swarm
Optimization)

Algoritmos Evolucionérios

(GA, SA, PSO, PSA...)

(TANG; CHEN, 2017)

(RAITHATHA et al., 2021), (MAHMOUD; ISMAIL;
DARWEESH, 2020), (XING et al., 2016), (MAHDY et
al., 2017)

(LANGE et al., 2015)

(NYIRENDA, 2021)

(NANDA; KUMAR, 2016)

(RAITHATHA et al., 2021), (SILVA, 2012), (LANGE et al.,
2015), (ALL 2016), (TANG; CHEN, 2017), (NYIRENDA,

2021), (NANDA; KUMAR, 2016), (XING et al., 2016),
(MAHDY et al., 2017)

(CL) Clustering

k-Means

k-Medoids

Fuzzy Clustering

Clusterizacao

Clustering Based Gateway
Placement Algorithm

(RAITHATHA et al., 2021), (FERREIRA et al., 2015),
(TANAKORNPINTONG et al., 2017), (MATNI et al.,
2020), (CHAUDHRY et al., 2020)

(CHAUDHRY et al., 2020), (GALLARDO; AHMED;
JARA, 2021)

(MATNI, 2020), (MATNI et al., 2020)

(RAITHATHA et al., 2021), (AOUN et al., 2006), (FER-
REIRA et al., 2015), (TANAKORNPINTONG et al., 2017),
(MATNI, 2020), (MATNI et al., 2020), (CHAUDHRY et
al., 2020), (GALLARDO; AHMED; JARA, 2021), (WZO-
REK; BERGER; DOHERTY, 2021), (WANG et al., 2018),
(TANG; CHEN, 2017), (WANG et al., 2017)

(WANG et al., 2017)

(CT) Constraint
Programming/Linear

Programming

ILP (Integer Linear Pro-
gramming), Constraint Pro-
gramming

MIP (Mixed Integer Pro-
gramming), Mixed Integer
non-Linear programming
(MINLP), Mixed Inte-
ger Linear Programming
(MILP)

(FATEH; GOVINDARASU; AJJARAPU, 2013), (AOUN
et al., 2006), (YAO et al., 2014), (MADAMORI, 2019),
(BOONKAJAY et al., 2021)

(HE et al., 2017a), (ZHEN et al., 2019), (LI et al., 2008),
(OUSAT; GHADERI, 2019), (TORKZABAN; BARAS,
2021), (MAHDY et al., 2017)

(SL) Supervised
Learning

DT (Decision Tree)

(HE et al., 2017b)

(DB) Distance-Based
Analysis

Distancia Euclidiana (ED)

Distdncia de Manhattan
(MD)

Distancia de Haversine

(PATIL; GOKHALE, 2021), (MAHMOUD; ISMAIL;
DARWEESH, 2020)
(PATIL; GOKHALE, 2021)

(GALLARDO; AHMED; JARA, 2021),(WANG et al.,
2018)

(NN) Neural Networks

LSTM (RNN)
NN (Neural Networks),
ANN (Artificial NN)

(CORNEJO et al., 2020)
(HE et al., 2017b)
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Continuacdo da Tabela 1 - Lista de Métodos por Categoria
Categoria Método Referéncias que citam, utilizam ou propéem o método
(OP) Optimization Métodos de otimizagao (HELLER; SHERWOOD; MCKEOWN, 2012), (LIU et al.,
method 2011)

Maximal Sensor Coverage, | (MADAMORI, 2019)

MSC
(LS) Local Search, VoronoiLocalSearch (LOH et al., 2021)
Geometric Local Search Local Search, Geometric Lo- | (HE et al., 2017b), (LOH et al., 2021)

cal Search...
(RG) Regression model LR (Logistic Regression) (HE et al., 2017b)
(ST) Statistical Analysis ARIMA (NANDA; KUMAR, 2016)
(PR) Probabilistic model Cadeias de Markov (CORNEJO et al., 2020)

Final da Tabela 1 - Lista de Métodos por Categoria

A Tabela 3, adaptada de (MOCHINSKI et al., 2022), apresenta um comparativo
entre o método AIDA, proposto por este estudo, e outros métodos encontrados na literatura.
A tabela evidencia as abordagens mais usuais e destaca a experimentagdo com dados de
larga-escala utilizada nos testes com o método AIDA, enquanto o mais comum é o uso de

base de dados reduzidas ou a experimentacao com dados sintéticos.

3.3 DISCUSSAO

3.3.1 Caracteristicas/elementos de rede considerados para o posicionamento

de gateways

Os métodos baseados em IA ou métodos de machine learning mais utilizados pelas
referéncias sdo os métodos de clusterizacao, abordagens heuristicas e meta-heuristicas. Es-
pecificamente, sobre métodos de machine learning, é possivel notar um uso mais expressivo
de técnicas de clusterizagao, ou aprendizagem nao-supervisionada. Quanto as técnicas de
aprendizagem supervisionada e redes neurais, elas geralmente sao utilizadas como técnicas

acessorias ou complementares em conjunto com outras estratégias.

Técnicas baseadas em constraint programming, como ILP e suas extensoes aparecem
em grande nimero nas referéncias, citadas muitas vezes como método principal, ou entao
como método para estabelecer a modelagem formal do problema. E de conhecimento da
literatura que problemas de posicionamento de gateways sao classificados como problemas
NP-Hard devido a grande quantidade de restrigoes geralmente associadas ao cenario de
aplicacao. O posicionamento de gateways, de um modo geral, procura estabelecer o melhor
local para a instalagao dos equipamentos de comunicagao da rede. Para isso, diferentes
elementos ou diferentes caracteristicas da rede podem ser levados em consideragdo no
momento de avaliar o resultado do método proposto. Na Figura 16 é possivel observar que
as caracteristicas de interesse principal (as citadas com mais frequéncia) incluem: laténcia
ou atraso (12,8%); poténcia ou alcance de sinal (7,2%); trafego, vazao ou throughput (6,4%);

niumero de saltos (6,4%); quantidade de nés (4,8%); niimero de controladores ou gateways
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Tabela 2 — Referéncias consultadas e categorias dos métodos citados em cada referéncia.

Ref

HE
Heu-
ristics

MH
Me-
taheu-
ristics

CL
Clus-
tering

cT
Cons-
traint
Pro-
gram-
ming

SL Su-
per-
vised
Lear-
ning

NN
Neural
Networks

DB
Distance:
based
Analy-
sis

OP
Opti-
miza-
tion
Method

LS Lo-
cal Se-
arch

PR
Pro-
babi-
listic
Mo-
del

RG
Re-
gres-
sion
Mo-
del

ST
Statis-
tical
Analy-
sis

(RAITHATHA et al., 2021)

(TIAN;  WEITNAUER;
NYENGELE, 2018)

(SILVA, 2012)

(FATEH; GOVINDA-
RASU; AJJARAPU, 2013)

(AOUN et al., 2006)

(HELLER; SHERWOOD:;
MCKEOWN, 2012)

(HE et al., 2017b)

(YAO et al., 2014)

(HE et al., 2017a)
(LANGE et al., 2015)
(SOUZA et al., 2013)
(FERREIRA et al., 2015)

(TANAKORNPINTONG
et al., 2017)

(ZHEN et al., 2019)
(MATNI, 2020)

(MATNI et al., 2020)
(PATIL; GOKHALE, 2021)
(LIU et al., 2011)
(CHAUDHRY et al., 2020)

(MAHMOUD;  ISMAIL;
DARWEESH, 2020)

(CORNEJO et al., 2020)

(GALLARDO; AHMED;
JARA, 2021)

(WZOREK; BERGER;
DOHERTY, 2021)

(WANG et al., 2018)
(LI et al., 2008)

(HAJDU; D4VID; KRéSZ,
2021)

(LOH et al., 2021)

(OUSAT; GHADERI,
2019)

(MADAMORI, 2019)
(ALI, 2016)

(TANG; CHEN, 2017)
(NYIRENDA, 2021)
(NANDA; KUMAR, 2016)
(

TORKZABAN; BARAS,
2021)

(XING et al., 2016)
(MAHDY et al., 2017)

(BOONKAJAY et al,
2021)

(WANG et al., 2017)

NN

ENENENEN

(\
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Tabela 3 — Comparativo de caracteristicas entre o método AIDA e referéncias sobre posi-
cionamento de dispositivos de comunicacao em smart grids.

Referéncias
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SR <|T = = - - o 3 g )
o8 |53z 2 | 2 |8l <Y |o|=|¥8]2 |z
Z, jan A 3 = =) Z. z. O < E <3|
=== 21 9 = 5| 2 |2 |2|8|lE |
AIDA | 2 |2 |2 |2] & = |2l 2 |2 8|82 |X
Heuristica v v v v v v v
Meta-Heuristica v v
Particionamento v v
de Rede
Clusterizacao v vV | V|V v v v v ViV
Modelagem como v v v v v
Problema, de
Programacao
Linear/Nao-linear
Cobertura de Con- v v v
juntos
Localizagao de Ins- v v v
talacoes
Atribuigao de v
Rota
Modelo Analitico v

Modelo de Propa-| Vv
gacdo com Anélise
do Perfil Topogra-
fico do Terreno

Modelo de Propa- v v v v v ViV v
gacdo com Anélise
Simplificada  do
Terreno

Uso de Postes| Vv v v v v v |V v
como Posicoes
Candidatas
Prioriza o Uso de |
Postes com Equi-
pamentos de Auto-
macao

Total de medido-| 234797 294 891 29002 67 381 | 31
res (Experimento
com Dados Reais)
Total de medido- 348 81 | N.D.* | 17121 24011 | 8020 5000 | 275
res (Experimento
com Dados Sinté-
ticos)

* N.D. - Nao Disponivel. Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022)
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3.3.2 Tendéncias

Ao analisar as abordagens utilizadas pelos autores das referéncias consultadas, fica
evidente que o uso de clusterizagao, heuristicas e meta-heuristicas, bem como técnicas
de programacao linear, sao dominantes na resolugao de problemas de posicionamento de

gateways.

A utilizagao de técnicas de redes neurais tem sido experimentada em diferentes
cenarios da comunicacao sem fio, resultado do aumento na capacidade de processamento
dos computadores modernos. Dispositivos com fung¢oes mais especializadas (como os
sensores, por exemplo), apesar de apresentarem capacidade computacional maior que as
apresentadas por dispositivos similares mais antigos, devem priorizar a eficiéncia energética
como um dos elementos a serem avaliados durante o seu funcionamento, restringindo
assim, tarefas mais complexas (mais consumidoras de energia) a centros de controle ou
dispositivos especializados. Apesar da existéncia de literatura sobre o uso de redes neurais
e redes neurais profundas em redes de comunicacao sem fio (exemplos: (MOCANU, 2017),
(CORNEJO et al., 2020), (TESTI et al., 2019), (HE et al., 2017b)), geralmente as aplicagdes
de tais técnicas nao tém foco na definicao de posi¢oes de dispositivos de comunicacao, mas
sim como instrumentos para o controle, analise de demandas de uso energético, tendéncias
de consumo de energia, entre outros. Com isso, o uso de abordagens de clusterizacao
e modelos baseados em heuristicas ou meta-heuristicas devem se manter como técnicas

principais no processo de posicionamento de roteadores/gateways.

Com o uso cada vez mais expressivo de sistemas de comunicagao sem fio, com
geracao elevada de dados a serem processados, pode-se dizer que uma tendéncia a ser
explorada é a ampliacao da utilizacdo de técnicas de processamento de fluxos de dados,
para que o processamento de informacoes e tomada de acao possam ocorrer em tempo
de resposta mais rapidos. Um exemplo de aplicagao é apresentado pelos autores em
(DHARMADHIKARI et al., 2021), que explora temas como seguranca, analise de consumo

de energia e eficiéncia energética.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

A pesquisa desenvolvida neste estudo para identificacao da literatura recente
existente em relagdo ao uso de técnicas de IA/machine learning para posicionamento de
gateways mostra que nao existe uma técnica dominante a ser adotada. A diversidade de
tecnologias de rede e cenarios de aplicagao certamente justificam essa constatacao, uma

vez que existem particularidades de cada estudo em relacao a area e cenario de aplicagao.

A grande variedade de tecnologias se evidencia nos estudos mais recentes para
atender a necessidades de diferentes cenarios de aplicagao, como no uso de sensores ou

outros dispositivos de 10T, redes 5@, dispositivos LoRa, entre outros. A demanda cada
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vez maior pela busca de um consumo mais equilibrado de energia também estimula o

desenvolvimento e adocao de novas tecnologias.

Fica evidente, pelo resultado da pesquisa efetuada, que nao foram identificadas
referéncias que utilizem a analise de caracteristicas de um cenario de smart grid como
base para o treinamento e classificacdo com métodos de machine learning para a definicao
de posi¢oes de roteadores e gateways. Por esse motivo, a pesquisa efetuada procurou
identificar as abordagens mais usuais para o posicionamento de forma a deixar claro que a

proposta apresentada neste estudo é inovadora.

Técnicas classicas como o uso de técnicas de otimizagdo como abordagens de
constraint programming se fazem presentes na literatura, juntamente com outras abordagens.
Nenhuma técnica, no entanto, parece ser adotada como padrao dominante, inclusive abrindo
possibilidades para a exploragao para o uso combinado de diferentes técnicas. Apesar disso,
técnicas de clusterizagdo e abordagens heuristicas/meta-heuristicas apresentam grande
representatividade de uso nos cenarios avaliados, sugerindo que técnicas baseadas em
IA/ML apresentam relevante importancia para resolucao de problemas de posicionamento

de gateways.



97

4 METODO AIDA

Este capitulo apresenta uma proposta de método analitico para o projeto preliminar
de redes de comunicagdo em redes elétricas inteligentes (smart grids), na camada que
integra medidores inteligentes, roteadores e gateways. Mais especificamente, avalia uma
determinada regiao geografica e propoe as posi¢oes de equipamentos de comunicagdo para
o processo de comunicacao entre a regiao NAN de um smart grid e gateways responsaveis

pela integracao com a regiao WAN onde o centro de operagao de distribuigao esta instalado.

O método AIDA estéd descrito detalhadamente no artigo “Towards an Efficient
Method for Large-Scale Wi-SUN-Enabled AMI Network Planning” (MOCHINSKI et al.,
2022), publicado no jornal MDPI Sensors, acessivel pelo link <https://doi.org/10.3390/
s22239105>. No artigo, experimentos sao realizados com 4 regioes do estado do Parana.
Além disso, o método é avaliado com dois modelos de perda para o calculo de poténcia
recebida: o Delta-Bullington e o Erceg-SUI propagation model (SUI model), implementado
tal como apresentado pelos autores em (ERCEG et al., 1999) e (ERCEG et al., 2001)
(IEEE 802.16.3¢-01/29r4, se¢do Suburban Path Loss model). Neste documento, por sua
vez, 0s experimentos sao realizados com uma base que contém 26 municipios e a analise
de desempenho avalia os resultados das duas diferentes abordagens de clusterizacao

implementadas pelo método.

Em uma rede de comunicagao AMI, posicionar os principais dispositivos (roteadores
e gateways) é uma tarefa complexa. Inicialmente, requer conhecimento sobre a posigao de
medidores inteligentes, dispositivos de automacao de distribuicao e postes. Conhecer as
informagdes técnicas sobre a tecnologia de comunicacao e a drea geografica também é im-
portante. O planejamento de uma rede AMI envolve preocupacoes particulares com relagao
aos custos e desempenho geral da rede de comunicagao, pois o posicionamento adequado
dos principais dispositivos pode reduzir significativamente o custo total de implantacao.
Portanto, ao projetar uma rede de comunicacao para um smart grid, além de priorizar
a conectividade dos medidores inteligentes, também é importante levar em consideracao
as posicoes dos dispositivos de automacao da distribuicao. A rede de comunicacao para
gerenciamento dos equipamentos DA deve ter alto desempenho e confiabilidade, sendo

assim essencial ter sempre em mente a importancia de sua conexao com a rede backhaul.

Além disso, uma avaliagdo mais detalhada das conexoes entre dispositivos na fase
de planejamento ajuda a antecipar a ocorréncia de enlaces potencialmente nao confiaveis
durante a fase de implementagao. Na pesquisa desenvolvida para a proposicao do método
apresentado nesta secao, o interesse consiste em propor um método para posicionar os

dispositivos de comunicac¢ao, apresentando um bom trade-off entre a cobertura da rede
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e o numero de dispositivos de comunicagao a serem instalados. Conforme apresentado
na Segao 3 e destacado por Mochinski et al. (2022), a literatura existente explora o
tema apresentando diferentes técnicas para o posicionamento de dispositivos. Ainda
assim, raras sao as referéncias que exploram cendarios reais de grande escala ou que
exploram meticulosamente a viabilidade de comunicagdo entre medidores e equipamentos
de comunicacao considerando a topografia detalhada entre os dispositivos. Adicionalmente,
diferentemente de outros métodos da literatura, o método de posicionamento proposto
nesta secao procura priorizar posi¢oes candidatas em que estejam instalados equipamentos
DAs.

AIDA (acronimo para Al-driven AMI network planning with DA-based information
and a link-specific propagation model)' ¢ um método heuristico e iterativo que visa
minimizar o nimero de medidores nao conectados a cada iteragao do método. Durante
a execuc¢ao, um conjunto de medidores nao conectados é submetido ao método para
ser processado a cada iteragdo. Apds o término da iteragdo corrente, a porcentagem
de medidores nao conectados (P,) é avaliada. Uma nova iteragdo ¢ iniciada se essa
porcentagem for maior que o critério de parada (P[*“*), que estabelece a quantidade
maxima de medidores nao conectados aceitos pela simulacao. Uma lista de medidores nao
conectados restantes é processada na execucgao subsequente. O fato de o método admitir
um resultado em que nem todos os medidores estao conectados deriva da razao de o mesmo
poder ser utilizado para uma analise ou estudo preliminar, em que se pode tolerar um

certo nivel de ndo cobertura de sinal.

As principais contribui¢oes obtidas com o desenvolvimento do método AIDA in-
cluem: (i) A proposigao de um método eficiente de planejamento da camada de comunicacao
de uma rede AMI com foco em larga escala. Para avaliar isso, os experimentos realizados
com o método utilizam um conjunto com dados reais de 26 municipios do estado do
Parana e um total de 466.237 medidores inteligentes. A exploragdo de cenérios de grande
escala nao é comum na literatura e permite avaliar o método proposto em condigoes reais,
com caracteristicas de terreno distintas de forma a avaliar o desempenho do método em
regides urbanas e areas rurais, com diferentes concentragoes de medidores (regides com
alta densidade e regides esparsas); (ii) Para o célculo de poténcia recebida estimada no
enlace, o estudo avalia a utilizacao de um modelo de propagacao que nao depende da
classificagao empirica do terreno por fazer uso de um modelo capaz de avaliar, de forma
detalhada, o perfil do terreno para o calculo das perdas por difragao; (iii) A aplicagao de
uma heuristica baseada em grid para determinar as posicoes candidatas para a instalacao
dos equipamentos de comunicagao visa minimizar o nimero de posi¢oes de postes a serem
avaliadas. Adicionalmente, o método propde o uso de um mecanismo simplificado para a

andlise de conectividade com multiplos saltos (multihop) baseado no uso de uma arvore

1 Em traducdo livre, AIDA pode ser lido como “Planejamento de rede AMI orientado por técnicas de TA

com informagoes baseadas em posicoes de DAs e um modelo de propagagcao especifico”.
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geradora minima para reduzir o nimero de conexoes a serem analisadas. As estratégias
selecionadas visam equilibrar complexidade e qualidade da solucdo final. E importante
destacar que o método AIDA faz uso de uma selecao de posicoes candidatas baseada em
grid que prioriza o uso de posicoes de dispositivos de automacao, combinada com uma
heuristica MST para explorar as conexoes de multiplos saltos e minimizar o niimero de
conexoes a serem analisadas. O objetivo de priorizar a utilizacao de postes com dispositivos
de automacao visa possibilitar, sempre que possivel, o posicionamento de roteadores e

gateways em locais préximos a rede backhaul.

O método proposto explora algoritmos de machine learning nao
supervisionados (no caso, algoritmos de agrupamento), algoritmos de processamento
de grafos (drvore geradora minima), algoritmos de busca exaustiva e de busca gulosa.
A poténcia média recebida estimada no enlace é utilizada como base para a analise de
conectividade. O LRP ¢é calculado usando um modelo de propagacao detalhado, que inclui
o calculo de perda de difragao que leva em consideracao o perfil topografico entre as
coordenadas geograficas dos pontos na andlise do enlace. O método Delta-Bullington (In-
ternational Telecommunication Union, 2013) é usado para calcular a perda de difragao
usando as caracteristicas do perfil do terreno entre as coordenadas. O método estima o LRP
com base nas caracteristicas técnicas dos dispositivos, incluindo poténcia de transmissao,

sensibilidade do receptor e ganhos das antenas.

4.1 PROBLEMA DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

O método caracteriza-se como um problema de otimizacdo multiobjetivo e busca
atingir as fungoes objetivo descritas nesta subsecdo. A primeira funcao objetivo visa
maximizar o valor LRP obtido para uma conexao entre um medidor inteligente v; e uma

posi¢do de um equipamento de comunicagao (no caso, um roteador ou gateway) k; (4.1):
maximizar LRP,, ., V v; € {V}, k; € {K} (4.1)
onde V = {vy,...,v,} é o conjunto de medidores inteligentes e K é o conjunto de

equipamentos de comunicagao posicionados. Para reduzir os custos de instalacao, a segunda

fungao objetivo visa minimizar o ntimero de equipamentos posicionados (4.2).

minimizar || (4.2)
onde K representa um subconjunto do conjunto de posigoes candidatas C = {cy,...,c,}.
Considerando os equipamentos de comunicacao posicionados, a terceira fungao objetivo

visa maximizar o numero de equipamentos instalados em postes com equipamentos de

automagao da distribuigdo, DA (4.3):

maximizar [Kp4| (4.3)
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onde Kp4 C K. Posicionar um equipamento de comunica¢ao em postes com DA minimiza
o custo de configuracao, pois garante que o dispositivo serd instalado em um ponto onde
a rede de backhaul ja foi configurada. A quarta funcao objetivo maximiza o niimero de
medidores inteligentes conectados a um equipamento de comunicagao para construir o

conjunto de SMs conectados e otimizar o uso de cada equipamento (4.4):

maximizar | Vo, s | (4.4)

onde Vamkj é igual ao nimero de medidores inteligentes v; € {V} conectados ao dispositivo

k; € {K}. A quinta func@o objetivo maximiza o valor médio de LRP para a solugao (4.5):

1 n
maximizar ( ZLRPUZ,%;C]) , Vo e{V}, k; € {K} (4.5)
iz

onde n é o niimero de medidores inteligentes conectados. A tltima fungdo objetivo minimiza
a porcentagem de medidores inteligentes nao conectados, P,, avaliados a cada iteracao do
método pelo critério de parada (4.6). O percentual méaximo deve ser ajustado de acordo

com os requisitos do projeto, e é definido como parametro para a execuc¢ao do método:

minimizar P,, V v; € {V}, k; € {K} (4.6)

onde P, < P e P representa o critério de parada das iteragoes do método.

O posicionamento de roteadores e gateways é considerado um problema NP-Hard,
caracterizado por multiplas fung¢oes objetivo, exigindo resolucao complexa. Ele pode ser
tratado como um problema das p-Medianas (Segao 2.3) e o uso de uma abordagem
heuristica orientada por ITA visa reduzir sua complexidade e alcan¢ar uma solucio para o
problema em um tempo de processamento razoavel. Portanto, ¢ util no planejamento de

cenarios de grande escala.

4.2 ESTRUTURA DO METODO AIDA

AIDA é um método que visa minimizar o nimero de medidores inteligentes nao
conectados a cada iteragdo do método. Um conjunto de SMs nao conectados é submetido
ao método para ser processado a cada iteragdo. Apds o término da iteragao atual, a
porcentagem de SMs ndo conectados (P,) é avaliada. Uma nova iteracdo ¢ iniciada se
esta porcentagem for maior que o critério de parada (P)"**), que estabelece o maximo de
SMs nao conectados aceitos pela simulagao. Uma lista de SMs nao conectados restantes
é processada na execucgao subsequente. O método AIDA inclui as etapas indicadas na

Figura 17.



4.2. ESTRUTURA DO METODO AIDA 101
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Figura 17 — Etapas do método AIDA.
Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022).

421 Etapa 1l - Célculo da MST

Nessa etapa, uma tnica arvore geradora minima baseada nas coordenadas geografi-
cas dos SMs é computada usando um algoritmo Boruvka de arvore dupla (DualTree Boruvka
algorithm) proposto pelos autores em (MARCH; RAM; GRAY, 2010). Para o calculo da
MST, todos os medidores inteligentes da iteracao (que correspondem aos medidores nao

conectados na iteracao anterior do método) sao considerados como vértices de um grafo.

A estratégia de utilizar uma MST visa identificar os medidores inteligentes que
sejam vizinhos mais préoximos entre si e, com isso, minimizar o nimero de conexoes
possiveis a serem avaliadas. Trata-se de uma estratégia com foco na aplicagao do método

em cenarios de larga escala.

4.2.2 Etapa 2 — Célculo de LRP das arestas da MST

Ap6s a construgao da MST interligando os medidores da iteragao, o calculo de
LRP é executado para todas as arestas da arvore geradora minima construida na Etapa 1
para identificar a poténcia recebida estimada no enlace que conecta cada par de medidores

da arvore.

Os valores de LRP computados para a MST sao classificados em trés categorias: (1)
Arestas azuis indicam enlaces de alta qualidade; (2) Arestas em cor laranja indicam enlaces
de qualidade média, com possibilidade de conexao incerta; (3) e Arestas em vermelho,

indicam enlaces de baixa qualidade, que nao apresentam condicoes de conexao.
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As faixas de valores que estabelecem os limites para enlaces de alta, média e baixa
qualidade sao especificados na Tabela 5. Com as arestas da MST coloridas conforme as
faixas estabelecidas, é possivel visualizar um mapa de calor que apresenta um cenério geral
da qualidade de conexdo por toda a regiao, conforme mostra a Figura 18. A Equagao (2.7)

¢é considerada para o calculo do LRP, conforme apresentado na Secao 2.4.

4.2.3 Etapa 3 — Célculo das posicoes candidatas

O conjunto de posigoes candidatas para instalacao de equipamentos de comuni-
cacao (roteadores/gateways) é estabelecido com base nas posigoes dos postes com e sem
dispositivos DA. O método AIDA usa uma abordagem de grid para fazer a selecao otimi-
zada de um subconjunto de postes e minimizar o esfor¢o computacional necessario para
escolher as posi¢oes mais ideais para a colocagao dos roteadores e gateways. Além disso,
opta pela utilizagdo de um grid para estabelecer a cobertura uniforme de toda a regiao.
Normalmente, a area territorial das cidades é irregular, apresentando uma concentracao
(densidade) variada de postes e medidores, incluindo dreas urbanas muito densas e dreas
rurais esparsas. Abordagens baseadas em grids sdo capazes de apresentar bons resultados,

como a apresentada pelos autores em (LI et al., 2008).

Enlaces de Alta-Qualidade

Enlaces de Média-Qualidade

Enlaces de Baixa-Qualidade

©  Medidores inteligentes

I I I
Figura 18 — Exemplo de MST com arestas coloridas de acordo com os valores de LRP.

Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022).

Primeiramente, a drea da regiao ¢ dividida em uma grade com o mesmo espagamento
horizontal e vertical, considerando um alcance tedrico de transmissao para os dispositivos
roteadores/ gateways. Uma vez estabelecida a grade inicial, os pontos da grade sao ajustados
para as posi¢oes mais préximas dos postes disponiveis na regiao (Figura 19), priorizando o

uso de postes com DA (funcado objetivo (4.3)).
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O método tenta manter os pontos da grade dentro de uma distancia minima de
separagao para minimizar a alocacao de posi¢oes candidatas. Pontos da grade que estejam
muito longe dos postes sdo descartados. A resolucao da grade é ajustada a cada iteracao
do AIDA para diminuir a distancia entre os pontos. A cada nova iteracdo do método, os
postes selecionados para serem posicoes de CP (candidate position, posi¢do candidata) em

iteragOes anteriores sao ignorados.

- 2 4 * L . L Legenda: . Legenda:
: T . RLCE CER— ]
- Posigdes do grid .....: ° - Postes com DAs ................
(posigdes candidatas) (dispositivos de automagao)

(a) Posicionamento inicial do grid (b) Grid ajustado as posi¢des de postes e DAs

Figura 19 — Grid inicial e posicionamento de posi¢oes candidatas.

Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022).

4.2.4 Etapa 4 — Célculo de LRP para a relacdo medidor—posicao candidata

Essa etapa calcula os valores de LRP entre cada medidor inteligente e as posigoes

candidatas mais proximas dentro de um raio especifico pré-estabelecido.

Considerando que o niumero de medidores inteligentes costuma ser alto e sabendo
que as posicoes candidatas estabelecidas para cada iteragao estao dispersas por toda a
regiao, o método AIDA busca minimizar a quantidade de calculos de LRP entre medidores
e CPs. Para isso, estabelece um alcance tedrico e calcula a poténcia recebida apenas para

as posicoes dentro desse raio.

Inicialmente, para identificar as CPs dentro da faixa de cada medidor, sao calculadas
as distancias entre cada medidor e todas as CPs da iteracao. Depois disso, o LRP é
calculado e armazenado em uma estrutura auxiliar apenas para as relagoes em que a
distancia entre o medidor e a CP forem menores que ¢, que corresponde ao raio de
comunicacao estabelecido para as posicoes candidatas. Esse raio de comunicacao e outros
parametros de interesse para o método AIDA sao relacionados na Tabela 4 e, na Tabela 5,
podem ser obtidas as caracteristicas técnicas de equipamentos e valores considerados para o
alcance de comunicagao roteador/gateway, entre outros pardmetros utilizados na execugao

de experimentos com AIDA.
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Nessa etapa, apenas os valores de LRP sao calculados para todas as conexoes
possiveis. No entanto, nenhuma verificacdo de capacidade é realizada em relacdo ao
numero de conexdes com as CPs. A verificacdo de capacidade é executada pelos pro-
cessos de clustering (agrupamento) definidos na Etapa 5—

(Secao 4.2.5). Para o calculo do LRP, é considerada a Equagao (2.7) (ver a Se¢ao 2.4 para

mais detalhes).

Clusterizacao de medidores

Tabela 4 — Parametros de entrada e saida dos algoritmos.

Parametro Descricao

V=A{v,..., 0} Conjunto de medidores inteligentes, v;
C={ec,...,c.} Conjunto de CPs, ¢;, onde ¢; =< ¥, ¢ >

c; Namero de SMs conectados a ¢;

;i Raio de alcance de comunicagao de ¢;

L Conjunto de valores de LRP, I, .,, para os enlaces v; <+ ¢;
Veon Conjunto de SMs conectados a CPs, < v;, ¢, lgwcf >
M, N Subconjuntos de £

Q Subconjunto de C

Lnin Valor de LRP minimo para estabelecer uma conexao
Nomaz Numero maximo de SMs por CP

dist(v;, ¢;) Distancia entre SM v; e a CP ¢;

Cs CP selecionada para conectar um SM v,

Ny Contador de v; no alcance de uma CP ¢;

Tabela 5 — Caracteristicas técnicas de equipamentos e parametros para o funcionamento

do método AIDA.

Parametro Descrigao
Frequéncia de operagao Wi-SUN 920 MHz
Poténcia de transmissdo do medidor inteligente (Pj;) 26 dBm
Ganho de antena do medidor inteligente (Gy,) 2 dBi
Altura de instalacdo da antena do medidor inteligente 1.5m
Ganho de antena do roteador/gateway (Gz) 6.25 dBi
Altura de instalagdo do roteador/gateway 7 m
Alcance de comunicagao do roteador/gateway 3000 m
Numero maximo de conexoes aceitas pelo roteador/gateway 2000
(nma:c>

Separagdao minima entre postes e postes com DAs 1000 m
Valor minimo de LRP para estabelecer uma conexao (lmnin) —95 dBm
Critério de parada (Stopping criteria) Pt = 2%
Numero maximo de saltos (hmaq) 7

Critério para enlace de Alta-qualidade (High-quality, HQ)

LRP > —95 dBm

Critério para enlace de Média-qualidade (Medium-quality, MQ)

—105 < LRP < —95 dBm

Critério para enlace de Baixa-qualidade (Low-quality, LQ)

LRP < —105 dBm
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4,25 Etapa 5 — Clusterizaciao de medidores

Essa etapa se refere ao agrupamento de SMs a uma determinada posi¢ao candidata.
Nesse processo, sao avaliados os valores de LRP calculados na etapa anterior, assim como
as conexOes maximas aceitas pelas CPs (quantidade maxima de SMs que podem ser
conectados a uma CP). Uma conexao para uma relacaio SM < C'P pode ser estabelecida

se o LRP minimo (l,,;,,) for alcancado.

Duas abordagens heuristicas sao avaliadas para o agrupamento: Bottom-up e Top-
down. A cada iteracao do AIDA, ambas as abordagens sao executadas, e aquela que resultar
no menor numero de CPs serd tomada como base para definir a lista de SMs e postes
para a proxima iteragdo. Ambas as abordagens visam alcangar os objetivos expressos pelas
fungoes objetivo (4.1), (4.2), (4.4) e (4.5).

As abordagens de agrupamento sao descritas a seguir (a Tabela 4 contém informa-

goes sobre seus pardmetros de entrada e de saida):

« Abordagem Bottom-Up (BU): nessa abordagem (Algoritmo 1, Figura 20), uma
estratégia de busca exaustiva ¢ usada para avaliar os valores de LRP calculados
para o enlace entre cada medidor inteligente e as CPs ao seu alcance. Uma conexao
SM < CP é estabelecida com a posi¢ao que apresentar o valor de LRP mais alto.
Isso visa maximizar o valor de LRP entre o medidor inteligente e o roteador/gateway

ao qual ele serd conectado.

o Abordagem Top-Down (TD): nessa abordagem (Algoritmo 2, Figura 21), uma
estratégia de busca gulosa é usada para conectar o nimero maximo de SMs a cada
CP, apresentando LRP > l,,;,, priorizando a conexao aos SMs com maiores valores
de poténcia recebida. Isso visa maximizar o uso da CP, conectando a ele o0 maximo

de medidores possivel, limitado a 7., (ver Tabela 4).

4.2.6 Etapa 6 — Andlise de miltiplos saltos

As abordagens Bottom-Up e Top-Down estabelecem a conexao viavel de um salto
entre as posi¢oes candidatas e os medidores inteligentes. Os medidores inteligentes nao
conectados pelas abordagens descritas devem, entdao, se conectar a um cluster de SMs

usando conexoes de multiplos saltos.

A MST calculada com as posi¢oes dos SMs é considerada para a analise tedrica
da conexao de multiplos saltos. Primeiro, sdo identificados os medidores inteligentes
pertencentes a clusters de SMs (ou seja, SMs ja conectados a posigdes candidatas) e seus
enlaces com arestas da MST. Entao, para cada SM que ja pertence a um cluster, é realizada

uma busca por vizinhos adjacentes da MST (busca nos vértices da MST) que ainda nao
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Algoritmo 1 Abordagem Bottom-Up (BU) — Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022)
1: Entrada: V, C, L, Luin, Nmaz
2: Saida: V..,
3: Veon {}
4: para todo v; € V faga

5. K < Selecione todo ¢; € {C | (¢} < Nynaz) A (dist(vi,c;) < cf)}
6: lmaz — lmzn

7 Cs < {}

8:  para todo ¢, € K faca

9: Leon = {lvi,Ckl(lvi,Ck € L)}

10: s€ leon = lmas €ntao

11: lmaz < leon

12: Cs < Cp

13: fim-se

14:  fim-para
5. se ¢; # {} entao

16: Vcon — Vcon U {< Vi, Cs, lmaz >}
17: C? < C? +1

18:  fim-se

19: fim-para

\\ \ /
-84 dBm" «

-

\
/ .-
~ @) _--~" -05d8m

0.0 127V
—

—

Na abordagem Bottom-Up (BU), o algoritmo calcula e avalia os
valores de LRP para todos os enlaces entre cada medidor e as
posigdes candidatas no seu alcance.

Estabelece a conexao com a posigao candidata com a qual possui
maior valor de LRP (maior ou igual a -95 dBm) que ainda tenha
espaco de conexao disponivel.

Figura 20 — Estratégia de conexao entre medidor e posicao candidata utilizada pela abor-
dagem Bottom-UP (BU).

estao conectados, mas tém valor de poténcia recebida suficiente para estabelecer a conexao
(ou seja, correspondem a enlaces azuis da MST, com LRP > l,,;,). A busca é feita até

o limite maximo de saltos (hnq.) estabelecido pelo método. Vizinhos com LRP > I,
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Algoritmo 2 Abordagem Top-Down (TD) — Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022)

1: Entrada: V, C, L, Lyin, Nmaz

2: Saida: V.,

3: M <= Selecione todo v;, ¢; € {L | ly,c; > lnin}

4: @ < Selecione os distintos ¢; de M

5: Veon {}

6: enquanto Verdadeiro faga

7. K < Selecione todo ¢;, (count(v;) como n,) € {M | n,, >n,,,, }
8:  se K #{} entao

9: s;i <= {k1 | k1 é o primeiro ¢; de K}
10: N < Selecione (v;,¢j)n € {M | (¢; = i) A (n € {1,2, .., Nmaz }) A (dist(vi, ¢j) <

s7) A ((lvi,cg')z > (lvi,Cj)z+1>}

11: Me—M-N
12: Q<+ Q—{s;}
13: Veon  Veon U{< 4, 8iy Ly s, > YV v, € N}
14:  senao
15: exit // sai do lago do enquanto
16:  fim-se
17. se Q@ = {} entao
18: exit // sai do lago do enquanto
19:  fim-se

20: fim-enquanto

27
7/
n /////l
== a4
//, /
’ /
7/
7 /7 / \

4 /
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Na abordagem Top-Down (TD), o algoritmo calcula e avalia os
valores de LRP para todos os enlaces entre cada posigao candidata
e os medidores no seu alcance.

Estabelece conexao da posigao candidata com todos os medidores
que estejam ao seu alcance, que ainda nao estejam conectados e
com os quais possua valor de LRP (maior ou igual a -95 dBm), até o
limite de sua capacidade de conexao.

Figura 21 — Estratégia de conexao entre posicao candidata e medidores utilizada pela
abordagem Top-Down (TD).

sao conectados ao cluster SM. Ao encontrar um vizinho com valor de poténcia recebida

menor que o minimo requerido, tal né é descartado e permanece desconectado por nao
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apresentar condi¢oes técnicas para a conexao.

4.2.7 Etapa 7 — Avaliacao do critério de parada

Para o método AIDA, uma nova iteracdo é contada para cada ciclo de execugao do
método que inclui os passos 1, 2, 3, 4, 5 e 6 (Figura 17). O niimero de iteragoes executadas
pelo método depende do niimero de iteracoes necesséarias para atingir a cobertura esperada
(total de medidores inteligentes conectados), e ird variar de acordo com as condigoes da

regiao, sua forma, nimero de postes, quantidade e concentracao de medidores inteligentes.

Apos cada iteragao de AIDA, o método verifica se todos os SMs estao conectados ou
se o critério de parada (Tabela 5) foi alcangado. Caso o percentual de SMs ndo conectados
(P,) seja maior que o estabelecido (P"**), uma nova iteragdo deve ser realizada para
minimizé-lo (fung¢do objetivo (4.6)) e a Etapa 8 —Ajuste de grid e de listas de SMs e posigoes
candidatas é executado (Segao 4.2.8). Caso contrario, o método pode executar a andlise

de posicionamento de gateways (Etapa 9—Posicionamento de gateways, Se¢ao 4.2.9).

4.2.8 FEtapa 8 — Ajuste de grid e de listas de SMs e posicoes candidatas

O AIDA é um método iterativo e, apds a execuc¢ao de uma iteragao, caso ainda
nao tenha sido atingido o percentual estabelecido de SMs nao conectados (P**), alguns
parametros devem ser ajustados antes de iniciar a execucao de outro método. A Figura 22
ilustra o processo iterativo apresentando, inicialmente, uma imagem com todos os medidores
nao conectados e, em seguida, imagens com as posigoes candidatas consideradas e os

medidores conectados em cada iteracao do método.

Os parametros a serem considerados em uma nova iteragao incluem a lista de
SMs que permaneceram desconectados na iteragao anterior e a lista de CPs utilizadas.
Com relacao ao calculo das CPs para a nova iteracao, o grid utilizado para identificar
as posicoes candidatas deve ser ajustado, geralmente adotando um novo espacamento
horizontal e vertical entre os pontos da grade que represente metade do valor usado na
iteracdo anterior, resultando em um grid mais denso (conforme indicado na Tabela 6). A
informacao sobre as CPs utilizadas nas itera¢oes anteriores é importante porque, para a
nova iteracdo, as posicoes dos postes anteriormente considerados como CPs sdo ignoradas

nas novas iteracoes.

Tabela 6 — Parametros de iteracao para definicao de grid e separacao de postes.

Parametro Iteracao Iteracao Iteracao
1 2 3

Espagamento do grid (km) 5.0 2.5 1.25

Distancia minima entre postes (km) 3.0 1.5 0.75

Distancia minima entre postes e postes com DA (km) 1.0 1.0 1.0
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(Todos os medidores estédo desconectados)
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® Medidor conectado diretamente a uma posigdo candidata L . .
A Posicao candidata selecionada para

Medidor conectado a uma posicéo candidata via multiplos saltos a instalagdo de roteador/gateway

Figura 22 — Tlustracao do processo iterativo do método AIDA.
Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022).

4.2.9 Etapa 9 — Posicionamento de gateways

Com a execugao das etapas anteriores, o método AIDA é capaz de identificar as
melhores posi¢oes de postes para instalagao de roteadores e gateways. Inicialmente, as
posicoes de postes sao selecionadas com a ajuda de uma grade e promovidas a posigoes
candidatas. A partir dessas posi¢oes candidatas, algumas posi¢des sao selecionadas como
as mais adequadas para o posicionamento dos principais dispositivos (ou seja, roteadores e
gateways). Esta selegdo de CPs ¢ feita na Etapa 5—Clusteriza¢ao de medidores do método
AIDA (Segao 4.2.5). As CPs consideradas no posicionamento do gateway serao aquelas
calculadas pela abordagem de agrupamento SM (Bottom—Up ou Top—Down) que minimiza

efetivamente o niumero de CPs necessarias.

Na etapa de posicionamento do gateway, descrita nesta se¢ao, as posi¢des candidatas
selecionadas para uma regiao (ver exemplo na Figura 23) sdo avaliadas para determinar se
serao consideradas posi¢Oes para instalagao de roteadores ou gateways. A principio, todas
as posicoes candidatas selecionadas sao consideradas posi¢oes validas para a instalacao de

roteadores.

Posteriormente, um processo de agrupamento é usado para determinar o conjunto
de roteadores que serao conectados ao mesmo gateway. Para isso, o algoritmo Weighted
K-means (ou k-Means ponderado) (INDARJO, 2020) é usado para selecionar a lista de
roteadores que devem ser incluidos no mesmo cluster e estabelecer a melhor posicao para
o gateway de cada grupo. A Figura 24 ilustra o resultado do processo de agrupamento
dessa etapa. Os parametros de entrada desse algoritmo de agrupamento incluem a lista de

CPs selecionadas (ja consideradas como posigoes de roteadores), o nimero de medidores
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Figura 23 — Exemplo de cenario com a indicagdo das posi¢oes candidatas selecionadas
pelo método AIDA.

Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022).

conectados a cada posicao candidata e o maximo de conexoes aceitas por um gateway.
O numero de medidores conectados a cada CP define o peso de cada CP. O processo de
agrupamento visa agrupar em um mesmo cluster uma lista das CPs mais préximas cuja
soma de medidores conectados a cada uma nao exceda o limite de conexdes estabelecido
para o gateway. Esse limite é um parametro determinado para a execugao do método, mas

pode variar de acordo com as caracteristicas técnicas do equipamento.

Em algumas situagoes, pode ocorrer que um determinado grupo calculado pelo
algoritmo Weighted K-Means contenha apenas uma posicao candidata selecionada. Isso
pode acontecer porque o numero de medidores conectados a CP é igual ou préoximo ao
limite de medidores estabelecido para o cluster. Neste caso, esta posicao sera classificada
como gateway. Em outros casos, o grupo sera formado por um conjunto de roteadores e
um gateway (selecionado dentre as posigdes das CPs no cluster). Apds esse processo de

agrupamento, as posi¢oes dos equipamentos de comunicagao sao estabelecidas e o método

AIDA é concluido.

4.3 EXPERIMENTOS E RESULTADOS PRELIMINARES

Para experimentos com o método AIDA, foram utilizados os dados de 26 municipios
do estado do Parand. A lista de municipios considerados no estudo inclui as regies (cidades)
indicadas na Tabela 7. Desses municipios, sao consideradas como dados de entrada para o
método AIDA as coordenadas geogréficas de medidores inteligentes e de postes. Além disso,

sao consideradas as posicoes de postes utilizadas para o posicionamento de dispositivos de
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Clusters computados pelo
algoritmo Weighted K-Means
considerando o numero de
medidores conectados a
cada CP selecionada.

Medidores inteligentes

_-

L——— Gateway

[———Roteadores

Cada cluster possui um

gateway e 0 (zero) ou mais

roteadores. O numero de
X roteadores conectados a um

gateway é limitado pela soma
de medidores conectados a
cada roteador no cluster.

Figura 24 — Posicionamento de gateways pelo método AIDA. A figura apresenta os dife-
rentes clusters (grupos) calculados pelo algoritmo Weighted K-Means. Cada
grupo possui um gateway posicionado e pode ter zero ou mais roteadores.

Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022).

automagcao da rede. A soma total de medidores inteligentes utilizados nos experimentos é

de 466.237 medidores. O uso de posi¢oes reais dos dispositivos e de uma grande quantidade

de medidores e postes servem como base para a avaliagao do desempenho do método em

cenarios de larga escala.

Tabela 7 — Dados gerais das cidades utilizadas nos experimentos.

Regiao (Cidade) Medidores Postes BB Area Medidores/km? Postes/km?
km?
AGUDOS DO SUL 5383 7357 459,0 11,7 16,0
ARAUCARIA 52836 18076 322,0 164,1 56,1
BALSA NOVA 6106 8250 622,6 9,8 13,3
CAMPO DO TENENTE 4224 7146 1057,5 4,0 6,8
CARAMBEI 7512 5310 659,8 11,4 8,0
CONTENDA 10319 13132 674,1 15,3 19,5
FAZENDA RIO GRANDE 56157 15754 177,2 316,9 88,9
GUAMIRANGA 3727 6499 671,8 5,5 9,7
IMBITUVA 10171 8920 939,7 10,8 9,5
INACIO MARTINS 5275 10576 2439,2 2,2 4,3
IRATI 23027 17360 1102,8 20,9 15,7
IVAI 6392 10092 24485 2,6 4,1
LAPA 19339 22959 2761,5 7,0 8,3
MANDIRITUBA 11689 13775 547,6 21,3 25,2
PALMEIRA 14887 20684 3907,1 3,8 5,3
PIEN 5303 7017 445,6 11,9 15,7
PONTA GROSSA 150951 62412 4427,2 34,1 14,1
PORTO AMAZONAS 2375 4357 949,8 2,5 4,6
PRUDENTOPOLIS 18982 22997 3594,1 5,3 6,4
QUITANDINHA 6761 9527 491,1 13,8 19,4
REBOUCAS 5224 5707 868,8 6,0 6,6
RIO AZUL 5309 8110 1004,2 5,3 8,1
RIO NEGRO 1610 4127 524,4 3,1 7,9
SAO JOAO DO TRIUNFO 6241 9714 12445 5,0 7,8
SAO MATEUS DO SUL 21583 26005 3001,8 7,2 8,7
TEIXEIRA SOARES 4854 7004 1079,7 4,5 6,5
TOTAIS 466.237 352.867 36.421,6 12,8 9,7
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A Tabela 8 apresenta uma comparacao entre o desempenho do método AIDA
para suas duas abordagens ( Top-Down e Bottom-Up). Ao avaliar a quantidade de CPs
selecionadas por cada abordagem, é possivel observar que a abordagem TD demanda
uma quantidade menor de CPs para a conexdo que a abordagem BU. A coluna Ganho
nessa tabela é computada de acordo com a Equagao (4.7) que define o ganho relativo da
abordagem Top-Down (TD) em comparagao a abordagem Bottom—Up (BU) em relacao a

reducao no nimero de CPs selecionadas.

CPTD

Tabela 8 — Tabela com resultados do método AIDA analitico.

Abordagem TD (Top-Down) Abordagem BU (Bottom-Up)
Cidade SMs CPs Quant. | % SMs | LRP mé- | CPs Quant. | % SMs | LRP mé- | Ganho
Usadas | SMs nao dio Usadas | SMs nao dio (Gr (%))

nao conec- nao conec-

conec- | tados conec- | tados

tados tados
AGUDOS DO SUL 5383 44 7 1,430 -82,271 | 48 7 1,430 -81,033 | 8,3%
ARAUCARIA 52836 56 0 0,000 -78,798 | 69 0 0,000 -72,879 | 18,8%
BALSA NOVA 6106 44 4 0,066 -75,574 | 48 4 0,066 -71,936 | 8,3%
CAMPO DO TE-| 4224 65 4 0,095 -77,643 | 74 4 0,095 -75,168 | 12,2%
NENTE
CARAMBEI 7512 41 0 0,000 -73,021 | 45 0 0,000 -69,523 | 8,9%
CONTENDA 10319 43 178 1,725 -74,678 | 46 174 1,686 -71,239 | 6,5%
FAZENDA RIO | 56157 | 44 0 0,000 -79,140 | 58 0 0,000 -73,720 | 24,1%
GRANDE
GUAMIRANGA 3727 67 4 0,107 -78,006 | 76 4 0,107 -74,518 | 11,8%
IMBITUVA 10171 | 61 9 0,088 | -70,961 | 66 9 0,088 | -70,365 | 7,6%
INACIO MARTINS 5275 142 34 0,645 | -79,043 | 160 29 0,550 | -77,732 | 11,3%
IRATI 23027 | 105 17 0,074 | -74,369 | 114 17 0,074 | -71,959 | 7,9%
IVAI 6392 117 39 0,610 -79,727 | 128 39 0,610 -78,349 | 8,6%
LAPA 19339 171 9 0,047 -76,498 | 194 9 0,047 -75,075 | 11,9%
MANDIRITUBA 11689 62 11 0,094 -76,413 | 68 11 0,094 -72,666 | 8,8%
PALMEIRA 14887 164 17 0,114 -73,315 | 180 17 0,114 -70,638 | 8,9%
PIEN 5303 39 19 0,358 -76,120 | 40 19 0,358 -73,740 | 2,5%
PONTA GROSSA 150951 | 249 3 0,002 -73,437 | 294 3 0,002 18,930 15,3%
PORTO AMAZONAS | 2375 47 4 0,168 -71,215 | 51 4 0,168 -66,079 | 7,8%
PRUDENTOPOLIS 18982 196 16 0,084 -76,664 | 223 16 0,084 -74,468 | 12,1%
QUITANDINHA 6761 55 3 0,044 -79,595 | 61 3 0,044 -75,255 | 9,8%
REBOUCAS 5224 53 3 0,057 -72,859 | 59 3 0,057 -70,017 | 10,2%
RIO AZUL 5309 65 0 0,000 -77,419 | 77 0 0,000 -75,915 | 15,6%
RIO NEGRO 1610 38 7 0,435 -77,391 | 43 7 0,435 -73,931 | 11,6%
SAO JOAO DO | 6241 86 13 0,208 -78,686 | 93 16 0,256 -74,644 | 7,5%
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 21583 | 169 0 0,000 | -72,857 | 190 0 0,000 |-67,576 | 11,1%
SUL
TEIXEIRA SOARES | 4854 62 17 0,350 -76,229 | 67 17 0,350 -73,514 | 7,5%
MEDIAS: [17932 |88 [ 19 | 0,262 [-76,228 [ 99 [ 19 | 0,258 [-69,731 [11,2% |

Ao analisar as Tabelas 8 e 9 é possivel extrair alguns resultados que ajudam a

compreender melhor as caracteristicas que diferem as duas abordagens de clusterizacao do
método (TD e BU).

A abordagem Bottom—Up se destaca por sua capacidade de assegurar um percentual

médio de medidores nao conectados (0,258%) ligeiramente menor que a apresentada pela
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abordagem TD (que foi de 0,262%). A diferenca mais perceptivel, no entanto, de BU em
comparacao a TD, é quanto ao valor médio de LRP apresentado pela solucao, em que a
abordagem BU apresenta LRP médio de -69,731 dBm e a abordagem TD um LRP médio
igual a -76,228 dBm.

As quantidades finais de CPs selecionadas pelo método analitico usando a aborda-

gem Top-Down, que foi a que apresentou maiores ganhos, estao indicadas na Tabela 9.

Tabela 9 — Resultados de AIDA Analitico (quantidade de itera¢oes e nimeros de CPs)
obtidos com a abordagem Top-Down.

Resultados AIDA (analitico)

Regiao (Cidade) Medidores Iteracoes CPs Nao CPs Total CPs seleciona- SMs/CPs*
Selecionadas  Selecionadas CPs das/Total
CPs
AGUDOS DO SUL 5.383 2 35 44 79 0,557 122,3
ARAUCARIA 52.836 3 182 56 238 0,235 943,5
BALSA NOVA 6.106 2 67 44 111 0,396 138,8
CAMPO DO TENENTE 4.224 2 92 65 157 0,414 65,0
CARAMBEI 7.512 2 68 41 109 0,376 183,2
CONTENDA 10.319 1 3 43 46 0,935 240,0
FAZENDA RIO GRANDE 56.157 3 102 44 146 0,301 1276,3
GUAMIRANGA 3.727 2 65 67 132 0,508 55,6
IMBITUVA 10.171 2 69 61 130 0,469 166,7
INACIO MARTINS 5.275 2 160 142 302 0,470 37,1
IRATI 23.027 2 87 105 192 0,547 219,3
IVAI 6.392 2 118 117 235 0,498 54,6
LAPA 19.339 2 219 171 390 0,438 113,1
MANDIRITUBA 11.689 2 60 62 122 0,508 188,5
PALMEIRA 14.887 2 260 164 424 0,387 90,8
PIEN 5.303 2 43 39 82 0,476 136,0
PONTA GROSSA 150.951 3 996 249 1245 0,200 606,2
PORTO AMAZONAS 2.375 2 7 47 124 0,379 50,5
PRUDENTOPOLIS 18.982 2 199 196 395 0,496 96,8
QUITANDINHA 6.761 2 49 55 104 0,529 122,9
REBOUCAS 5.224 2 58 53 111 0,477 98,6
RIO AZUL 5.309 2 78 65 143 0,455 81,7
RIO NEGRO 1.610 2 48 38 86 0,442 42,4
SAO JOAO DO TRIUNFO 6.241 2 107 86 193 0,446 72,6
SAO MATEUS DO SUL 21.583 2 229 169 398 0,425 127,7
TEIXEIRA SOARES 4.854 2 105 62 167 0,371 78,3
TOTAIS: 466.237 —— 3.576 2.285 5.861 0,390 204,0

* SMs/CPs = Total de Medidores divididos pelo total de CPs Selecionadas

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, o método AIDA foi apresentado, bem como os resultados com
experimentos realizados com dados de larga escala. Pode-se observar que o método é capaz
de assegurar conectividade dentro dos parametros estabelecidos, atendendo a todas as

restricoes modeladas para o problema.

No préximo capitulo, um novo método é apresentado para o posicionamento
de roteadores/gateways. Para esse outro método, uma abordagem inovadora, baseada
em técnicas de machine learning, é utilizada com o objetivo de apresentar resultados
competitivos com os obtidos pelo método analitico, com o uso uma estratégia de execucao

mais simples e eficiente.
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No capitulo anterior, foi apresentado o método analitico AIDA que faz o posicio-
namento de roteadores e gateways levando em consideracao o resultado da anélise ponto
a ponto da conectividade entre as posi¢oes de medidores inteligentes de uma regiao e as

posicoes de postes selecionados como posicoes candidatas.

Na abordagem analitica, a analise é detalhada e custosa do ponto de vista com-
putacional, visto que avalia varias possibilidades de combinacoes, além de fazer a analise

detalhada do perfil de terreno para todas essas combinacoes, até chegar a solucao final.

Neste capitulo, é apresentado o método AIDA-ML que, utilizando a experiéncia
adquirida com o método analitico e com o uso de estratégias de machine learning, procura
simplificar o processo de selecao de posigoes candidatas para a instalacao de roteadores e
gateways, reduzindo o volume de andlises de perfis de terreno e diminuindo expressivamente
o nimero de combinagoes de conectividade entre medidores e posi¢goes candidatas a serem

avaliadas.

O método AIDA-ML esta descrito no artigo “Developing an Intelligent Decision
Support System for large-scale smart grid communication network planning” (MOCHINSKI
et al., 2024), publicado no jornal Knowledge-Based Systems, da Editora Elsevier, acessivel
pelo link <https://doi.org/10.1016/j.knosys.2023.111159>. No artigo, o método é apresen-
tado como uma abordagem preliminar para o desenvolvimento de um Intelligent Decision
Support System (IDSS, ou Sistema Inteligente de Suporte a Decisao) e foca na importancia
do processo de Engenharia de Caracteristicas do cenario na definicdo de uma estratégia
efetiva para o posicionamento de equipamentos de comunicacao em redes wireless em

smart grids.

Conforme descrito anteriormente nesta pesquisa, o posicionamento de roteado-
res/ gateways é um problema complexo, dado que os cendrios tipicos de aplicagdo envolvem
grandes quantidades de medidores inteligentes, postes e varias posi¢oes candidatas para

selecionar os pontos ideais para a instalacao de equipamentos.

Ao analisar a estrutura funcional do método analitico AIDA, observa-se a oportu-
nidade de explorar a criacao de uma alternativa técnica que, com o uso de uma estrutura
mais simples, consiga alcangar resultados competitivos e, também, ganhos em aspectos
como menor tempo de processamento e menor quantidade de calculos necessarios para
chegar a uma solugdo. A ideia de criar um método baseado em aprendizagem de maquina,
que aprende com base no modo operacional e nos resultados do método analitico, surge
nao apenas visando alcancar bons resultados, mas, especialmente, possibilitando avaliar

a aplicabilidade de uma estratégia inovadora de posicionamento, pouco explorada pela


https://doi.org/10.1016/j.knosys.2023.111159
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literatura.

Com essa ideia em mente, a implementacido de um método baseado em machine
learning parte da analise do modo operacional do método heuristico, passa pela compreen-
sao de sua dindmica iterativa (que visa estabelecer conexoes entre medidores e posigoes
candidatas em cada execu¢ao do método) e na observagao dos resultados gerados. Como
resultado dessa andlise, foi concluido que um processo de engenharia de caracteristicas
poderia ser empregado para representar (através da implementacao de datasets de carac-
teristicas) a funcionalidade do método AIDA e servir de base para treinar um modelo
de aprendizagem de maquina de classificagdo binaria, caracterizando assim o método
AIDA-ML.

Na secao a seguir, o processo de engenharia de caracteristicas ¢ descrito com o
objetivo de explicar como o funcionamento do método AIDA pode ser representado em
features para uso de um método de machine learning. Na sequéncia, o método AIDA-ML

¢é apresentado em detalhes.

5.1 ENGENHARIA DE CARACTERISTICAS

O processo de engenharia de caracteristicas (feature engineering) é parte essencial
do método AIDA-ML, uma vez que as caracteristicas (features) serdo elementos bésicos

para os processos de treinamento e classificacao.

A proposta do método consiste em simplificar a abordagem utilizada pelo método
analitico AIDA, de forma a dispensar a analise detalhada de perfis de terreno para todos os
medidores e posigoes candidatas e tornar o processo de posicionamento mais simples, mais
rapido, de forma a alcancar resultados dentro de limites comparaveis entre os métodos.
A questao principal em relacao a isso, entao, consiste em identificar como fazer para
que a versao ML do método consiga sugerir posicoes adequadas para a instalacao de
roteadores e gateways sem necessitar efetuar uma andlise detalhada tal como a executada
pelo método analitico. Para isso as caracteristicas utilizadas como base para o processo de
classificacdo devem refletir propriedades e comportamentos da regiao em anélise, porém
sem a exigéncia de uma analise ponto a ponto. A Figura 1, apresentada na Secao 1.1, da
uma ideia geral sobre as caracteristicas que podem ser evidenciadas num cendario de smart
grid, com medidores instalados em terrenos com perfis variados e em regioes com alta

densidade de medidores e regioes esparsas.
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5.1.1 Consideracdes sobre posicdes candidatas e sua importancia no processo

de definicao de caracteristicas

O estudo do conjunto de posicoes candidatas e da conexao de medidores inteligentes
apés diferentes iteragoes do método analitico AIDA é importante para estabelecer as
informacoes a serem extraidas do cendrio e que podem compor o conjunto de caracteristicas

de tais posigoes.

Considerando o cenario da Figura 25, é possivel observar que o conjunto de
medidores disponiveis para conexao ¢ alterado a cada iteragdo do método analitico AIDA:
os medidores conectados a posigoes candidatas em cada iteragao devem ser desconsiderados
em iteracoes futuras por nao estarem mais disponiveis para conexdao. O mesmo ocorre em
relacao as posicoes de postes usados em iteragoes anteriores, que devem ser ignoradas em

iteragoes seguintes.

ITERAGAO 1 - SITUAGAO INICIAL ITERAGAO 1 - SITUAGAO FINAL
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poste proximo

Figura 25 — Cenario de conectividade de medidores a posig¢oes candidatas apds diferentes
iteragoes do método AIDA.

Fonte: Autoria proépria.

Na sequéncia apresentada na Figura 26, sdo representados (de forma simplificada)

os passos do processo iterativo utilizado pelo método analitico AIDA para a conexao entre
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medidores e posi¢oes candidatas. Os graficos levam em consideragao os resultados obtidos

com a abordagem Top-Down.
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Figura 26 — Exemplo do processo iterativo realizado por AIDA.

Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 26.a, todos os medidores inteligentes estao desconectados e indicados
em preto. Nas Figuras 26.b e 26.c, o grid virtual é calculado e plotado (pontos roxos).
Na sequéncia, as posi¢oes candidatas sao calculadas, ajustadas para posi¢oes de postes
proximos e selecionadas para evitar posi¢coes muito proximas. Em vermelho estao indicadas
as posicoes candidatas referentes a postes e, em verde, as posi¢oes das coordenadas de
DAs.

A Figura 26.d apresenta as posi¢oes candidatas da iteracao 1 que foram utilizadas
(indicadas em azul e que, no caso, correspondem a todas as posigoes que estavam dispo-
niveis), os medidores conectados (em cinza) e os medidores remanescentes (a conectar),

indicados em preto.

A Figura 26.e apresenta as posi¢oes candidatas calculadas e posicionadas para a
iteracao 2 (indicadas em vermelho). Para comparacao, a figura mantém indicadas (em

azul) as posigdes usadas na iterac¢ao 1.

A Figura 26.f apresenta o resultado apds a iteragao 2, indicando as 11 posicoes

candidatas utilizadas pelo método Top-Down nessa iteracao (posi¢oes em azul) e os 4
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medidores que ainda restaram sem conexao (indicados em preto). Em cinza estao indicados
os medidores conectados. E possivel observar com as etapas indicadas na Figura 26 que, a
medida que as iteragdes vao sendo processadas, o grid fica mais denso e as posigoes dos

medidores sem conexao mais dispersas.

Para o processo de criagao de features para uma nova regiao que venha a ser
processada com o método de machine learning para a determinacao de posicao de CPs
validas, existe uma preocupagao sobre como apresentar para a classificagao pelos métodos
ML uma quantidade de posigoes que evite a geracao de muitos falsos positivos que, por

suas caracteristicas iniciais poderiam sugerir que seriam posi¢oes candidatas validas.

No processo iterativo, a quantidade de medidores disponiveis para analise diminui
a cada iteracao, dado que foram conectados em iteracoes anteriores do método. Isso afeta
a densidade de medidores e posi¢oes candidatas disponiveis para andlise a cada iteracao
pelo método analitico AIDA, sendo necessario reproduzir essa caracteristica de alguma

forma no processo de criagao de features a ser implementado.

Os cenérios da Figura 25 e da Figura 26 sugerem questoes para reflexao e deter-
minacao das features a serem criadas para representar as caracteristicas de cada posicao

candidata:

Q.1) Em relagdo a uma posigao candidata, é sabida a quantidade de medidores e
postes no seu entorno, e podem ser extraidas informagoes relativas ao relevo e qualidade
de sinal na regiao. Pelo processamento das cidades usadas nos experimentos com o
método analitico, é possivel identificar se determinada posigao foi utilizada ou nao e a
quantidade de medidores que, ao fim do processamento, foram associados a cada posicao
candidata. A informagcao de medidores conectados a uma posi¢ao candidata é relevante
para saber quanto do total de medidores uma posicao candidata é capaz de absorver.
Porém, essa é uma informacao que nao pode ser registrada como uma feature, pois nao
¢ uma informacao conhecida antes do processamento. Como fazer, entao, para qualificar
uma posi¢ao candidata de forma a indicar seu potencial de conectividade (potencial de
medidores a conectar)? Medidores no entorno estdo acima da capacidade de conexao da

posicao candidata? Acredita-se que features e flags desse tipo podem ser uteis.

Q.2) O conjunto de medidores disponiveis no entorno de uma posigao candidata de
uma iteracao deve considerar todos os medidores no seu raio de alcance que nao estejam
conectados, mesmo que esse total ultrapasse o limite de conexoes da posi¢ao candidata?
Em regioes com alta densidade e elevado nimero de medidores, é muito provavel que nem
todos os medidores estarao conectados ao final da iteracao, demandando nova etapa de
processamento. No entanto, computar o niimero total de medidores no entorno e classificar
a posicao candidata como posicao valida para o posicionamento de roteadores e gateways,
certamente devera aumentar a complexidade de calibragem do modelo de aprendizagem,

visto que varias posi¢oes candidatas podem concorrer pelo mesmo conjunto de medidores
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no seu entorno.

Q.3) O conjunto original de postes de uma cidade é muito maior que o nimero de
posigoes candidatas estabelecidas por um grid. A analise de todos os postes como posi¢oes
além de acarretar elevado tempo de processamento, pode indicar posicoes candidatas
como posicoes efetivas para a instalacao de roteadores em nimero que acarretara elevado
custo de implantacao e subutilizagao de equipamentos. Com isso, a opc¢ao pelo uso de
uma abordagem baseada em grid pode ajudar a diminuir o espago de busca de solugoes
e diminuir a possibilidade de indicacao excessiva de posicoes a serem usadas para a
instalagdo de roteadores e gateways. Diferentemente do método analitico, cujo nimero de
iteragoes do método é definido em tempo de execucao (que é executado até que se atinja o
percentual de medidores conectados especificado), a criagao de datasets para classificagdo
deve estabelecer uma estratégia artificial de iteracoes para determinar a lista de posicoes

candidatas a serem avaliadas.

O processo de engenharia de features deve privilegiar caracteristicas que tenham
significado para os resultados do modelo. Sabendo disso, é possivel inferir que os seguintes
conjuntos de caracteristicas impactam no modelo de ML: i) Caracteristicas sobre o relevo;
ii) Caracteristicas sobre o processo iterativo do método analitico; iii) Caracteristicas com
informagoes sobre a densidade de medidores no entorno de posi¢oes candidatas. Além disso,
considera-se que as features a serem usadas por AIDA-ML devem refletir as restricoes e

heuristicas que o modelo analitico utiliza.

5.1.2 Tipos de caracteristicas

Para a caracterizacdo de uma regiao, diferentes features sao estabelecidas de forma
a qualificar as posigoes candidatas a instalacao de roteadores e gateways. A Figura 27 serve
como referéncia para facilitar o entendimento das descrigoes dos tipos de caracteristicas.
Nessa figura, a posicao central “R zero” (R0) corresponde a posicao candidata de interesse,
para a qual se tem interesse de criar caracteristicas para a sua descri¢gao. No entorno de
RO é possivel identificar a existéncia de medidores inteligentes, postes e regides de outras
posigoes candidatas (R1 a R8). Essas regides no entorno podem ser entendidas como as
regides que estao mais proximas da posigao candidata (CP) central que estd em analise.
As caracteristicas propostas visam representar as propriedades da regiao possibilitando
analisar aspectos relativos a relevo, qualidade de sinal e densidade de equipamentos, sem
depender de uma andalise minuciosa das possibilidades de interconexao entre todos os

medidores préoximos e uma posicao candidata como a utilizada pelo método analitico
AIDA.
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Figura 27 — Regides (R1 a R8) localizadas no entorno de uma posi¢ao candidata central
indicada como RO (“R zero”) .

Fonte: Autoria proépria.

Features de Identificacdo:

As features de identificacdo representam informacoes chave para o cadastro e
identificacdo de posig¢oes candidatas. Sao de carater tinico e capazes de distinguir uma

posicao de outra.

Nos processos de treinamento e classificacao, essas features sao desconsideradas,

por servirem apenas como atributos de identificacao.

Features Locais:

As features locais tém o objetivo de representar informagoes relacionadas a area
no alcance de comunicagao de uma posicao candidata em anélise, conforme mostrado na
Figura 28. A regiao R0 ao redor da CP ¢é considerada para calcular as features locais. Nessa
figura, os icones azuis indicam postes selecionados como posigoes candidatas. No centro
da regiao estd a C' Pgrg, ou seja, a posicao candidata em andlise no processo de engenharia
de caracteristicas. Na figura, para os icones que representam casas, considera-se que todas

tenham um medidor inteligente instalado com capacidade de comunicacao sem fio.

As features locais abrangem varias caracteristicas, incluindo o nimero de medidores
inteligentes e postes dentro da faixa da posi¢ao candidata (CP), informacoes do terreno ao
redor da CP (variagoes de elevacao), qualidade do sinal para diferentes posi¢oes ao redor

da CP para caracterizar a qualidade esperada da comunicagdo na regidao e a distancia
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Figura 28 — Features Locais — Delimitagao de area de abrangéncia.

Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2024).

entre a CP e a concentragao principal de medidores inteligentes, entre outros.

Ainda em relagao a essa categoria de features, pode-se dizer que:

¢ O numero de medidores inteligentes ao redor da CP é importante para determinar se
a posicao candidata sozinha é suficiente para conectar todos os medidores na regiao

ou se sao necessarias CPs adicionais.

o Para caracterizar a topografia ao redor da CP, valores de elevacao sao registrados em
diferentes dire¢oes (Norte, Nordeste, Leste, Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste e Noroeste)
e em vérias distancias (100 m, 200 m, 300 m, 400 m, 500 m, 1000 m, 1500 m, 2000 m,
2500 m, 3000 m).

o A qualidade do sinal, representada pelo valor de LRP entre um medidor inteligente e
a posigao da CP, é calculada usando o mesmo método que o utilizado por AIDA (ana-
litico). Esse cdlculo considera a poténcia de transmissao dos medidores inteligentes,

valores de ganho das antenas e a perda de percurso do canal.

« Informacoes sobre os postes presentes na regiao também sao capturadas. O nimero
total de postes na regiao é calculado, e a posi¢ao do centroide desses elementos é
usada para determinar se a CP em andlise estd préoxima ou distante de uma regiao

com alta concentracao de postes.

Features Regionais:

As features regionais representam caracteristicas que procuram capturar proprie-

dades de posicoes candidatas no entorno da posicao em analise e que, por esse motivo,
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podem concorrer/competir na conexao dos mesmos medidores que existem na regiao. As
regides de interesse se referem as 8 posigoes (R1, R2,... R8) localizadas no entorno de
uma regiao central indicada como RO (Figura 29). Toda posicao candidata terd 8 regides
no seu entorno. Elas correspondem as 8 posigoes candidatas mais proximas da posicao
candidata original, visto que a escolha de posi¢oes dispostas em posi¢oes cardeais reais
(N, NE, E, SE, S, SW, W e NW) seria invidvel dado que os postes mais préximos nem
sempre estdo dispostos ortogonalmente. E importante observar que a ortogonalidade néo
ocorre apenas por questoes de irregularidade das quadras, mas também porque, apds o
estabelecimento do grid, cada ponto do grid pode ser deslocado para as coordenadas de um
poste verdadeiro e mais proximo da regiao em analise. De uma forma geral, as principais

informacoes relacionadas a essa categoria de features incluem:
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Figura 29 — Features Regionais — Exemplo ilustrativo do posicionamento das regides no
entorno da regiao RO.

Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2024).

o Caracteristicas que indicam o nimero de medidores inteligentes em cada regiao ao

redor da CP em analise.

o Caracteristicas relacionadas a qualidade do sinal entre a CP em andlise e a CP em

cada uma das regioes R1 a RS.
o (aracteristicas que representam a distancia entre a CP em analise e o centroide das
regioes no entorno.
Features de lteracao Anterior:

As features de iteracao anterior representam caracteristicas que identificam relagoes

entre uma determinada iteracdo e a iteracdo que a antecedeu. Sao necessarias para



124 Capitulo 5. METODO AIDA-ML

incorporar ao processo de treinamento informagodes que permitam identificar a necessidade
de selecao de multiplas posi¢oes candidatas proximas para assegurar a conexao de medidores

que existam na regiao.

Numa regiao com alta densidade de medidores, por exemplo, em niimero superior a
capacidade de conexoes de um roteador, é provavel que mais de uma posicao candidata seja
necessaria para estabelecer a cobertura de todos os medidores existentes. Ou seja, posi¢oes
candidatas selecionadas numa iteracao anterior podem ser insuficientes para a conexao
dos medidores existentes, demandando a necessidade de sele¢ao de posicoes candidatas

adicionais em novas iteragoes.

Numa regiao esparsa, por sua vez, ¢ possivel que uma posicao candidata selecionada
numa iteragao anterior tenha conseguido conectar todos os medidores no seu entorno,
diminuindo a necessidade de alocar uma nova posi¢ao candidata numa iteracao posterior

na mesma regiao.

Features Globais:

As features globais buscam caracterizar a relevancia da posicao candidata em
andlise em relagdo ao cendrio geral. As principais informacgoes relacionadas a esse tipo de

feature incluem:

o A criacao de uma caracteristica que representa a porcentagem de medidores inteli-
gentes dentro da faixa da CP em relacao ao total de medidores da cidade em anélise,
e que tem como objetivo indicar a importancia da CP no processo de cobertura geral

de comunicagao.

o Informacgoes sobre a area total da regido, largura e comprimento do terreno, o
numero total de medidores e postes, o nimero de medidores por quilémetro quadrado

(medidores/km?), e o ntimero de postes por quilémetro quadrado (postes/km?).

« Além disso, essa categoria inclui caracteristicas que representam a posi¢ao do cen-
troide dos medidores inteligentes na regiao (indicando a concentragao de medidores
inteligentes), informagoes de elevacao do terreno em varios pontos e detalhes sobre a
qualidade do sinal (possibilitando a identificacao de regides com diferentes condigoes

de estabelecimento de conexao).

Feature Classe:

Corresponde ao atributo que rotula a posicao candidata em andlise, classificando-a
como uma posicao vélida (selecionada) ou nao para o posicionamento de um roteador ou
gateway. Corresponde ao atributo classe ou target do registro servindo, portanto, para

caracterizar o problema como um problema de classificacdo binaria.
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Esse atributo é preenchido nos datasets de treinamento, para ser avaliado pelo
processo de aprendizagem, porém deixado em branco nos datasets que passarao por

processo de classificac@o, visto que esse processo é responsavel pela determinacao de seu
valor no método AIDA-ML.

5.1.3 Relacdo de caracteristicas

Com base nos tipos de features estabelecidas para o processo de machine learning,
esta secao apresenta o conjunto de features a serem criadas na estruturagao de datasets
utilizados pelo método AIDA-ML.

O conjunto de caracteristicas inclui um total de 333 features descritas no
Apéndice A. Para o treinamento, sao consideradas 318 features mais o atributo tar-
get (CLASSE _CP). As features ignoradas sao as reservadas para a identificagao do registro
ou informagoes complementares. Na estrutura, todos os atributos sao numéricos, com
excecao de ID NomeCidade.

5.2 ESTRUTURA DO METODO AIDA-ML

O método AIDA-ML implementa uma abordagem de machine learning para po-
sicionamento de roteadores e gateways, e inclui os moédulos de construc¢ao do modelo de
aprendizagem, de preparacao de dados de uma nova regiao, e de classificagdo. A Figura 30
apresenta os modulos componentes de AIDA-ML e sua relacdo com o método AIDA. A

descricao detalhada dos médulos de AIDA-ML é apresentada nesta secao.

5.2.1 Construcdo do Modelo de Aprendizagem

O modulo de Construcao do Modelo de Aprendizagem ¢é utilizado para construir um
modelo de machine learning (Modelo ML) a partir do conhecimento gerado pelo método
analitico AIDA, suas caracteristicas e comportamento. Este mdédulo inclui duas etapas

principais: Engenharia de Caracteristicas e Treinamento.

a) Engenharia de Caracteristicas:

Esse modulo gera um conjunto de dados de treinamento com base nos resultados

produzidos pelo método analitico AIDA.

O dataset de treinamento é composto por uma lista de posigoes candidatas (CP)
utilizadas por AIDA para o planejamento AMI de diversas cidades. Para cada posicao
candidata, as caracteristicas sao criadas conforme relagao apresentada na Secao 5.1.3. O

atributo target (classe) é definido com base nos valores produzidos pelo método AIDA
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Figura 30 — Estrutura do método AIDA-ML.
Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2024).

e classifica uma posi¢ao candidata como valida (1) ou invélida (0) para instalacao de

roteadores/ gateways.

O processo incorpora dados de diversas regides para criar um conjunto de dados
de treinamento abrangente, capaz de capturar diversos cenarios e servir como uma base
de conhecimento robusta. Essa abordagem garante que os processos de aprendizagem
realizados pela etapa de Treinamento possam avaliar com eficacia regides com caracteristicas
geograficas distintas e concentracoes variadas de medidores inteligentes. Ao incluir dados
de diferentes regioes, o AIDA-ML pode adquirir uma compreensao mais ampla e melhorar

a sua capacidade de classificar e avaliar uma vasta gama de cendarios geograficos.

Os pardmetros de entrada (Entradas) da etapa consistem nas coordenadas dos
medidores inteligentes e dos postes considerados em cada iteracao do método AIDA. Além
disso, o médulo leva em consideracao as coordenadas das posi¢oes candidatas de todas
as iteragoes realizadas por AIDA e a lista de posicoes selecionadas pelo método analitico

para o posicionamento de roteadores e gateways (target).

O processo de Engenharia de Caracteristicas gera um conjunto de dados contendo
os recursos criados (Dataset de Treinamento), que sao posteriormente utilizados para o

treinamento e criacao do modelo de ML.
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b) Treinamento:

Essa etapa usa o conjunto de dados de treinamento (Dataset de Treinamento) criado
pela etapa anterior como entrada para criar um modelo de machine learning (Modelo ML).
O algoritmo de aprendizagem selecionado (no caso, o XGBoost) analisa os recursos do
conjunto de dados e suas relagoes para determinar os critérios de classificagdo que criarao
um modelo capaz de selecionar ou rejeitar uma posicao candidata para o posicionamento

de roteador e gateway.

5.2.2 Preparacao de Dados de Uma Nova Regiao

O modulo de Preparacao de Dados de Uma Nova Regiao foi projetado para gerar
conjuntos de dados contendo as caracteristicas de posicoes candidatas para a classificacao
de uma nova regiao. O objetivo principal desse médulo é produzir uma lista de posi¢oes
candidatas (e suas caracteristicas) que passardo pelo processo de Classificagao. Cada
elemento da lista é avaliado para determinar sua elegibilidade como posi¢ao para a

instalacao final de roteadores e gateways de uma nova regiao.

As caracteristicas das posigdes candidatas geradas por esse médulo seguem a
estrutura especificada na Secao 5.1.3. O atributo target (classe) nesse conjunto de dados é

deixado em branco, pois sera estabelecido posteriormente pelo processo de classificagao.

Os parametros de entrada do médulo incluem informacoes especificas da regiao,
como as coordenadas de medidores inteligentes e as coordenadas de postes da regidao. Como
saida, o médulo gera um conjunto de dados (Dataset de Classificagdo) que incorpora as

caracteristicas criadas a partir dos dados da regiao a ser classificada.

Este modulo inclui duas etapas principais: Determinagao de Posi¢oes Candidatas e

Engenharia de Caracteristicas.

a) Determinagao de Posigées Candidatas:

A determinagao dos postes que serao considerados como posicoes candidatas para a
instalagao de roteadores/gateways na nova regiao a ser analisada, utiliza o mesmo processo
de célculo de posigoes candidatas usado pelo método AIDA (descrito na Segao 4.2.3),

utilizando um g¢rid para a escolha de um subconjunto de postes da regiao.

Diferentemente do método analitico, que estabelece posi¢des candidatas para cada
iteragdo que venha a realizar, o método AIDA-ML, por sua vez, cria posi¢oes candidatas
simulando a ocorréncia de 3 (trés) iteragoes, visto que deve submeter a classificacdo os
dados de todas as posi¢oes candidatas de uma unica vez. Essa quantidade de iteragoes foi

estabelecida apos experimentos com o método, e visa dar cobertura tanto a cidades menores
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(que podem ser resolvidas pelo método analitico com 1 iteragdo) quanto a cidades com

grande nimero de medidores (normalmente resolvidas em até 3 iteragdes do método AIDA).

b) Engenharia de Caracteristicas:

Esse médulo gera um conjunto de dados de classificagao para as posi¢oes candidatas

estabelecidas para a nova regiao.

A criagao de caracteristicas é feita da mesma forma que a utilizada para o processo
de Engenharia de Caracteristicas descrito no médulo de Construgao de Modelo de Aprendi-
zagem (Secgao 5.2.1), com a diferenca de que, ao invés de considerar posicoes estabelecidas
por AIDA, considera as posi¢oes candidatas identificadas pela etapa anterior deste modulo
(Identificacao de Posi¢oes Candidatas). Além disso, ao invés de gerar dados rotulados,

deixa o atributo Classe em branco para ser definido pelo processo de classificacao.

5.2.3 C(lassificacao

O modulo de Classificagao usa o modelo de aprendizagem (Modelo ML) criado
pelo médulo de Construgcio do Modelo de Aprendizagem para classificar o Dataset de
Classificacdo com posigoes candidatas geradas pelo médulo de Preparagcao de Dados de
Uma Nova Regigo de AIDA-ML.

A classificacao das posigoes candidatas é realizada por meio de uma tarefa de
machine learning de classificacao bindria que classifica uma CP como selecionada (1 ou

vidvel para instalagao de roteadores/gateways) ou nao selecionada (0 ou inviavel).

Como resultado, o médulo de Classificagio do AIDA-ML gera um conjunto de dados
contendo as coordenadas de posigao selecionadas para instalagao de roteadores/gateways

na regiao analisada.

5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentado o método AIDA-ML, que implementa uma estratégia

de machine learning para posicionamento de roteadores e gateways.

O método AIDA-ML é composto por mdédulos com fungoes que incluem: i) A
construcao de dataset de treinamento e de um modelo de machine learning que incorpore
caracteristicas de cenarios avaliados originalmente pelo método AIDA (analitico); ii)
A preparacao de dataset de classificacdo, com dados de uma regiao cujos dados nao
tenham sido avaliados no processo de treinamento; iii) A classificagdo de dados de posigdes
candidatas de uma nova regiao, que ¢ responsavel pela identificagdo das melhores posi¢oes

para a instalacdo de roteadores/gateways para a regiao em andlise.
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Para a criacao de datasets de treinamento e de teste, um processo de engenharia
de caracteristicas ¢ utilizado de forma a gerar atributos capazes de qualificar as posi¢oes
candidatas de interesse para uma regiao. Entre as caracteristicas, o processo de geragao das
features deve ser capaz de computar informagoes quanto a identificacdo, aos aspectos locais
(topografia, densidade de medidores, qualidade de sinal) e as propriedades de regides do
entorno da posicao candidata em analise. Levando-se em consideragdo que o método AIDA
analitico é um processo iterativo, as features criadas para AIDA-ML devem, também,
ser capazes de caracterizar tal processo, visto que a concorréncia por recursos entre uma
iteracao e outra do método analitico é dinamica, em razao do cenario de medidores e

postes disponiveis para a conexao se alterar completamente a cada iteracao.

Com um conjunto de features capazes de sintetizar todos os aspectos funcionais e
resultados do método analitico, uma base de conhecimento consistente pode ser formada

para o processo de treinamento e classificacdo do método baseado em machine learning.

Sob o ponto de vista de implementacao, o método AIDA-ML é um método mais
simples que o método analitico, tendo sua maior complexidade no processo de engenharia

de caracteristicas.

Em relacao aos resultados do processo de classificacdo, o método AIDA-ML busca
ser uma alternativa ao método AIDA analitico, capaz de efetuar o posicionamento de
roteadores/ gateways em localizagdes que assegurem a conectividade de medidores inte-
ligentes dentro dos parametros estabelecidos, com a vantagem de apresentar ganhos no

processamento.

No capitulo a seguir, sao descritos os experimentos e resultados obtidos com o
método AIDA-ML e um comparativo do seu desempenho em relagdo ao método AIDA

analitico.
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6 EXPERIMENTOS COM O METODO
AIDA-ML E RESULTADOS

No capitulo anterior foi apresentado o método AIDA-ML, que utiliza uma abor-
dagem baseada em machine learning para posicionamento de roteadores e gateways e
que busca ser uma alternativa otimizada ao uso do método analitico. Neste capitulo, os
experimentos visam verificar o desempenho do método AIDA-ML e comparar os seus

resultados com os valores gerados pela versao analitica do método.

6.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

O protocolo experimental utilizado para validagdo do método AIDA-ML engloba

as seguintes tarefas:

Descricao de dados de entrada: identificagdo de fontes e tipos de dados, andlise

exploratoéria e proporcao entre as classes.

« Protocolo de avaliagao: definigdo da estratégia de execugao dos experimentos (em
especial os processos de treinamento, validacao e testes) no que se refere a forma

como os dados serdo organizados/particionados.

o Métricas de avaliacao: estabelecimento das métricas que permitem a comparacao de

desempenho dos algoritmos nos diferentes cenérios avaliados.

o Selecao de features: utilizagdo de diferentes abordagens para avaliar o desempenho

de modelos de aprendizagem com diferentes conjuntos de features.

o Otimizacao de hiperparametros: uso de técnicas de otimizacdo de hiperparametros

para buscar melhor desempenho dos modelos de machine learning.

6.1.1 Descricao de dados de entrada

Os dados de entrada utilizados nos processos de geracao de features, treinamento e
testes de classificacao incluem informacoes obtidas de 26 municipios do estado do Parana
indicados na Tabela 7 (Segao 4.3). Os resultados obtidos com o processamento dessas
cidades com o método AIDA analitico, em especial em relagao a lista de CPs selecionados,

estao indicados na Tabela 9 (Segao 4.3).
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Tal como para o método AIDA analitico, os dados de interesse desses municipios
incluem as coordenadas geograficas de medidores inteligentes e de postes, bem como as

posicoes dos dispositivos de automagao da rede (DA devices).

Na Tabela 9, ao analisar as colunas referentes ao ntimero de CPs, é possivel
observar o desbalanceamento na distribui¢ao de valores do atributo Classe que indica se
determinada posi¢ao candidata foi ou nao selecionada como coordenada para a instalacao
de roteadores/ gateways. Do total de 5.861 posigoes candidatas criadas pelo método AIDA
para as cidades do estudo, 38,99% foram selecionadas e 61,01% nao foram. E importante
destacar que nao foi identificado nenhum comportamento padronizado quanto ao nimero
de CPs selecionadas ser sempre menor ou maior que o numero de CPs nao selecionadas

analisando cada cidade individualmente.

Quanto ao nimero de iteragoes realizadas por AIDA, o nimero médio calculado
foi igual a 2,08. Do total de cidades, uma demandou 1 iteragao (no caso, Contenda), 3
necessitaram de 3 iteragoes (Araucéria, Fazenda Rio Grande e Ponta Grossa) e o restante

(22 cidades) tiveram a solugao obtida com 2 iteragoes cada.

O niimero médio de medidores por CP selecionada (coluna SMs/CPs da Tabela 9)
expressa o volume de medidores conectados (em média) a cada roteador/gateway da regiao.
Nessa coluna, os valores variam de 37,1 (para a cidade de Indcio Martins) a 1.276,3 (para a
cidade de Fazenda Rio Grande) indicando que a concentragao de medidores é varidvel entre
os municipios, dependente de sua area territorial e do tipo da regiao (urbana, urbana densa,
ou rural/esparsa). Em média, considerando todas as cidades utilizadas no experimento,
foram obtidos 204 SMs por CP selecionada.

6.1.2 Protocolo de avaliacao

Para o treinamento dos algoritmos, foi utilizada uma abordagem denominada
de Leave-One-Out Cross-Validation (SAMMUT; WEBB, 2010), mais especificamente
um protocolo denominado de LOSO-CV Leave-One-Subject-Out (FAZLI et al., 2009;
GHOLAMIANGONABADI; KISELOV; GROLINGER, 2020; PAULI; POHL; GOLZ,
2021), ou simplesmente LOSO, implementado da seguinte forma: considerando a existéncia
de 26 cidades para os experimentos, o processo de treinamento (fitting) utiliza os dados de
25 cidades reservando os dados de uma cidade para efetuar os testes (Figura 31). O processo
é repetido para cada uma das 26 cidades, gerando um modelo de aprendizagem para cada
processo de treinamento. As métricas de desempenho (por exemplo, acuracia (POWERS,
2008) e AUC-PR (DAVIS; GOADRICH, 2006; KEILWAGEN; GROSSE; GRAU, 2014))
sao calculadas para cada cidade individualmente. Adicionalmente, um valor médio do
desempenho obtido pela classificacao de dados de todas as cidades é calculado com o
objetivo de obter um resultado geral. De acordo com o autor em (BROWNLEE, 2020a),

a vantagem de utilizar essa abordagem é que, com a criacdo e avaliagdo de diferentes
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modelos, obtém-se uma estimativa mais robusta do desempenho.

O uso da abordagem Leave-One-Subject-Out (LOSO) tal como proposta para este
estudo busca simular uma situacao real de avaliacao de topologia para uma cidade que
nao tenha participado do processo de treinamento, tornando o processo de testes mais

préximo ao de um cenario real de aplicagdo do método.
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Figura 31 — Protocolo Leave-One-Subject-Out (LOSO).

Fonte: Autoria prépria.

Ainda em relagdo ao treinamento, uma vez agrupados os dados de 25 cidades
(deixando os dados de uma cidade reservados para teste), 90% dos registros sao usados

para treinamento e 10% para validagido do processo de treino.

O desempenho dos algoritmos selecionados para os experimentos iniciais (Regressao
Logistica, Random Forest e XGBoost) é verificado em testes preliminares considerando o
uso de sua configuracao default de hiperparametros, conforme estabelecidos pela biblioteca
de fungoes de machine learning para o Python, o scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).
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6.1.3 Meétricas de avaliacao

Os autores em (DAVIS; GOADRICH, 2006) destacam que a andlise do desempenho
de algoritmos de aprendizagem nao deve estar limitada a analise de acuracia apenas. A
escolha pela melhor métrica deve levar em conta a distribuicdo da classe, verificando o
quanto a base de dados estd ou nao balanceada (diferenga na contagem de exemplos com

classe rotulada como positiva ou negativa).

Em Davis e Goadrich (2006), seus autores avaliam e comparam o uso de curvas
ROC (receiver operating characteristic) e curvas PR (precision-recall) de forma a auxiliar
na escolha da melhor métrica de analise de desempenho. Para tarefas com grande distorcao
(bastante desequilibrio) na distribuigao de classes, o uso de curvas Precision-Recall se
mostra mais adequado. Brownlee (2020b) aborda sobre a aplicagdo de curvas ROC e curvas
PR em modelos de classificagao bindria, em especial para dados desbalanceados. A curva
ROC (DAVIS; GOADRICH, 2006) plota uma relacao entre a taxa de falsos positivos
(no eixo horizontal) versus a taxa de verdadeiros positivos (no eixo vertical), e a curva
PR faz uma relagao entre Precision (precisdo) e Recall (revocacao ou sensibilidade). O
autor complementa que a andlise de curvas AUC (area under curve), no caso AUC-ROC e
AUC-PR, sumarizam as métricas e podem ser usadas para a comparacao de classificadores.
Para este estudo, as principais métricas selecionadas para a comparagao de desempenho

dos algoritmos de aprendizagem incluem a andlise de acuracia e o uso da curva AUC-PR.

A acurécia pode ser expressa pela Equacao (6.1):

, TP+TN (6.1)
acuracia = :
TP+TN+FP+FN

onde T'P corresponde a classificagdes True Positive (Positivo Verdadeiro, registro classifi-
cado como verdadeiro sendo realmente verdadeiro), T'N significa True Negative (Verdadeiro
Negativo, ou seja, resultados negativos classificados como negativos), F'P corresponde a
resultados False Positive (Falso Positivo, ou seja, resultados classificados como positivos,
mas que na realidade sdo negativos), e F'N equivale a resultados False Negative (Falso Ne-
gativo, ou seja, resultados classificados como negativos, mas que deveriam ser classificados

como positivos).

Para a curva AUC-PR, os autores em (GOUTTE; GAUSSIER, 2005) definem,
conforme as equacdes (6.2) e (6.3), os conceitos de Precision e Recall. E importante
explicar que Precision procura identificar do total de registros classificados como positivos,
quantos sao realmente positivos; e Recall avalia de um total de exemplos positivos, quantos

sao classificados como positivos; ou seja, quantos exemplos positivos foram corretamente
classificados pelo modelo (LEKHTMAN;, 2019).
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TP -
precision = TP I Fp .
TP
N=_"-" 6.3
T = TP FN (6:3)

Do ponto de vista do cenario de aplicagdo, em especial para comparar o desempenho
dos métodos AIDA e AIDA-ML, outros indicadores sao analisados, entre eles: total de
CPs selecionadas, quantidade de medidores nao conectados, percentual de medidores nao

conectados e valor médio de LRP.

6.1.4 Selecdo de features

Para este estudo optou-se pelo uso de duas abordagens distintas de selecao de

features, a saber:

e Selecao com o uso de filtro: Corresponde ao processo de selecao de caracteristica
utilizado nos experimentos principais deste estudo (Segdes 6.3, 6.4 e 6.5). Para essa
filtragem, optou-se pela analise do atributo feature importances  disponibilizado
pelo sklearn, que estabelece a importancia de cada feature para o modelo de treina-
mento gerado. Ao invés de uma filtragem simples pela importancia da caracteristica
para o modelo de ML, a estratégia criada para este estudo utiliza uma avaliagao
de relevancia das caracteristicas para um conjunto mais amplo de modelos (um
para cada cidade utilizada no treinamento). Essa estratégia é apresentada com mais
detalhes na Secao 6.3.1.

o Selegao automatica de features com o uso de abordagens wrapper. A selecao sequencial
de features, que é uma técnica de wrapper, é utilizada nos experimentos adicionais
deste estudo (Segao 6.7), e envolve o uso de um modelo de aprendizado de maquina
(no caso, o0 XGBoost) para avaliar a qualidade das diferentes combinagdes de features.
Em outras palavras, ela incorpora o modelo de machine learning como uma parte
integral do processo de sele¢ao de features. Para a selecao sequencial de features, duas
formas foram selecionadas para uso neste estudo: i) Sequential Backward Selection
(SBS), que efetua o treinamento inicial do modelo de aprendizagem com todas as
features do dataset e, gradualmente, vai eliminando as features (uma de cada vez),
avaliando para isso o resultado obtido no processo de classificacao; ii) Sequential
Forward Selection (SFS), que inicia o treinamento do modelo de aprendizagem com
uma feature de cada vez e, gradualmente, vai acrescentando outras features até se
chegar a quantidade de features de interesse. O objetivo de ambas as abordagens é
identificar a quantidade e combinacgao de features com as quais se obtém melhores

resultados no processo de classificacao. Para os experimentos com essas abordagens,
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foram usadas fungoes da biblioteca MLatend (RASCHKA, 2018), disponivel para o
Python.

6.1.5 Otimizacdo de hiperparametros

Neste estudo, além da sele¢gdo manual de hiperparametros (utilizada para os
experimentos principais, descritos nas Segoes 6.3, 6.4 e 6.5), duas abordagens distintas de
otimizacao de hiperparametros sao utilizadas, incluindo o grid search, que faz uma busca
sistematica em um espaco pré-definido de valores para os hiperparametros do modelo,
e técnicas de AutoML (Automated Machine Learning). Entre os diferentes métodos,
bibliotecas e abordagens de AutoML disponiveis, foram selecionados os seguintes métodos

para uso nos experimentos adicionais (Segao 6.7) deste estudo:

« Biblioteca Auto-sklearn (FEURER et al., 2015; FEURER et al., 2020).
 Biblioteca TPOT (Tree-based Pipeline Optimization Tool) (OLSON et al., 2016).

« Biblioteca Scikit-Optimize (skopt), disponivel em <https://scikit-optimize.github.

io/>, que implementa métodos de otimizagao baseados em modelos sequenciais:

— skopt.dummy__minimize — Busca aleatoria por amostragem uniforme dentro

de limites estabelecidos.
— skopt.gbrt_minimize — Otimizagao sequencial usando gradient-boosted trees.

— skopt.gp__minimize - Otimizagao bayesiana usando processos gaussianos.

6.2 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Esta secao descreve os experimentos realizados com o método AIDA-ML. Inici-
almente, apresenta os resultados obtidos a partir de datasets de treinamento utilizando
a abordagem Leave-One-Subject-Out. Em seguida, avalia o desempenho do método com
experimentos realizados com datasets gerados pela etapa de preparacao de dados de uma
nova regiao, realizados para avaliar o nimero de iteragoes a serem simuladas de acordo

com caracteristicas da cidade a classificar.

Apés a execucao de todas as etapas do método AIDA-ML, um processo especial
foi criado para validar e comparar os resultados do método de machine learning e avaliar
a aderéncia de AIDA-ML em relagao ao método analitico. Nesse processo, as posi¢oes de
CPs selecionadas pelo método de classificacao de AIDA-ML sao utilizadas como posi¢oes
candidatas (dados de entrada) no método AIDA analitico que executa uma iteragdo apenas

e obtém a cobertura de conexao dos medidores da regiao em andlise.


https://scikit-optimize.github.io/
https://scikit-optimize.github.io/
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Quanto as linguagens de programacao utilizadas no desenvolvimento de AIDA-ML,
o processo de engenharia de caracteristicas, que cria os datasets de treinamento e de
teste, foi desenvolvido na Linguagem R, versdo 4.2.1. Os processos de treinamento/criacao
de modelo ML e de classificagao de AIDA-ML, por sua vez, foram implementados na

linguagem Python, versao 3.8.10.

6.2.1 Experimentos iniciais com a abordagem Leave-One-Subject-Out

Experimentos iniciais foram realizados utilizando a abordagem Leave-one-subject-
out com os algoritmos Regressao Logistica (biblioteca sklearn, método LogisticRegression),
Random Forest (biblioteca sklearn, método RandomForestClassifier) e XGBoost (biblioteca
zgboost, método XGBClassifier). Esses algoritmos foram selecionados por possuirem
caracteristicas distintas para a criacdo do modelo de aprendizagem. O algoritmo de
Regressao Logistica é um método de facil entendimento, e os demais fazem uso de
abordagens distintas para a combinacao de modelos simples, geralmente, arvores de
decisao, facilitando a compreensao do resultado obtido e da relevancia dos atributos
considerados. Além disso, os algoritmos Random Forest e XGBoost usam estratégias para
a reducao da dimensionalidade do espaco de caracteristicas consideradas para a construgao

de cada arvore.

Os resultados obtidos estao expressos nas Tabelas 10, 11 e 12. Para os experimentos,
10% dos dados foram usados para validacao do processo de treinamento e os testes realizados
considerando os dados da cidade em andlise (desconsiderada no processo de treinamento e

validagao).

Observagao: os experimentos iniciais foram realizados com um conjunto de features
que ainda nao contemplava todas as caracteristicas apresentadas no Apéndice A, mas
tiveram grande importancia para a selecao do algoritmo de machine learning a ser usado
para a construcao do modelo de treinamento de AIDA-ML. Esses testes iniciais foram
realizados com datasets de testes que ainda nao utilizavam o processo Engenharia de
Caracteristicas da etapa de “Preparacao de Dados de Uma Nova Regiao” de AIDA-ML,
e consideravam para o processo de classificacdo as posicoes candidatas estabelecidas
pelo método analitico AIDA. A natureza iterativa do método de pesquisa utilizado nos
experimentos possibilitou, em fase posterior, identificar a necessidade de criacao de grupos
de features adicionais, que passaram a incluir caracteristicas sobre a Iteracao Anterior
e features Globais. Tais grupos de features se fizeram necessarios para possibilitar a
validagao do niimero ideal de iteracoes a serem consideradas pelo processo de Engenharia
de Caracteristicas e a obtencao de percentual de cobertura de comunicacao de medidores
inteligentes em valores competitivos com os obtidos com o método analitico. Antes da
inclusao dessas features, era possivel perceber uma tendéncia a obter muitos resultados falsos

positivos, classificando como posigoes validas para a instalacao de roteadores/gateways
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um numero muito superior ao computado pelo método AIDA para as mesmas regioes dos

experimentos.

Os resultados obtidos com os experimentos iniciais (classificagdo de base de testes)

com esses trés algoritmos foram os seguintes:

e Regressao Logistica: Acurdcia = 90,054%, AUC-PR = 0,912 (Hiperparametros: pe-
nalty="12’, dual=Fulse, tol=0.0001, C=1.0, fit_intercept="True, intercept_scaling=1,

class_weight=None, random__state=None).

e Random Forest: Acurdcia = 90,388%, AUC-PR=0,915 (Hiperparametros:
n__estimators=100, criterion="gini’, max_depth=None, min__samples split=2,
min__samples leaf=1,  min_weight fraction_leaf=0.0,  maz_features=’sqrt’,
max_leaf nodes=None,
min__impurity__decrease=0.0, bootstrap="True, oob__score=Fulse, n_jobs=None, ran-
dom__state=None, verbose=0, warm__start=_Fualse, class_weight=None,

cep__alpha=0.0, maz__samples=None).

« XGBoost: Acuracia = 90,695%, AUC-PR=0,918 (Hiperparametros: tree_method="hist’,

learning _rate=0.3, max__depth=3, req_lambda = 1, n__estimators=100).

De uma forma geral, os resultados com os algoritmos foram muito préoximos, com
valores levemente superiores para o método XGBoost. Por causa disso e pelo desempenho
demonstrado em diferentes competigdes do site Kaggle', o algoritmo XGBoost (CHEN;
GUESTRIN, 2016) foi selecionado para o processo de classificagdo de AIDA-ML. Apés
experimentos com variacao manual de hiperparametros, os valores selecionados para o pro-
cesso de classificacao com XGBoost foram os seguintes: tree_method = ’hist’, learning rate

= 1, maz_depth = 15, req_lambda = 20, n__estimators= 500.

6.2.2 Analise de iteracdes de AIDA-ML

Os resultados apresentados nas Tabelas 10, 11 e 12 consideram como dados de
treinamento e testes os dados gerados pelo processamento das saidas computadas pelo
método AIDA analitico. Os dados nessas estruturas consideram todas as iteragoes que
o processo analitico necessitou para conectar os medidores disponiveis em cada cidade
(respeitando o critério de parada estabelecido pelo método). A quantidade de medidores
observados nas cidades disponiveis variou de 1.610 a 150.951 (Tabela 7). O ntimero de
iteragoes exigidos pelo AIDA analitico para alcancar a conectividade dos medidores dentro
dos limites estabelecidos variou de 1 (uma) a 3 (trés) iteragoes. Para a cidade com menos

medidores (Rio Negro, com 1.610 medidores) foram necessarias 2 iteragoes do método

L https://www.kaggle.com/
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Tabela 10 — Métricas de desempenho (LR com hiperpardmetros default)

Cidade Teste Teste Teste TP Fp TN FN TPR FPR TNR FNR LogisticR LogisticR
to- 0 1 accu aucPR
tal teste teste

AGUDOS DO 79 35 44 38 6 29 6 86,364 17,143 82,857 13,636 84,81 0,902

SUL

ARAUCARIA 238 182 56 50 7 175 6 89,286 3,846 96,154 10,714 94,538 0,898

BALSA NOVA 111 67 44 40 2 65 4 90,909 2,985 97,015 9,091 94,595 0,949

CAMPO DO 157 92 65 57 5 87 8 87,602 5435 94,565 12,308 91,72 0,924
TENENTE

CARAMBEI 109 68 41 35 8 60 6 85366 11,765 88,235 14,634 87,156 0,861
CONTENDA 46 3 43 43 3 0 0 100 100 0 0 93478 0,967
FAZENDA 146 102 44 36 5 97 8 81,818 4,902 95,098 18,182 91,096 0,876
RIO GRANDE

GUAMIRANGA 132 65 67 55 9 56 12 82,09 13,846 86,154 17,91 84,091 0,386
IMBITUVA 130 69 61 53 6 63 8 86,885 8,696 91,304 13,115 89,231 0,914
INACIO 302 160 142 126 16 144 16 88,732 10 90 11,268 89,404 0,914
MARTINS

IRATI 192 87 105 82 8 79 23 78,095 9,195 90,805 21,905 83,854 0,906
IVAI 235 118 117 102 21 97 15 87,179 17,797 82,203 12,821 84,681 0,882
LAPA 300 219 171 150 19 200 21 87,719 8,676 91,324 12,281 89,744 0,909
MANDIRITUBA 122 60 62 58 6 54 4 93,548 10 90 6,452 91,803 0,937
PALMEIRA 424 260 164 150 17 243 14 91463 6,538 93,462 8,537 92,680 0,923
PIEN 82 43 39 35 4 39 4 89,744 9,302 90,698 10,256 90,244 0,922
PONTA 1245 996 249 212 32 964 37 85141 3,213 96,787 14,859 94458 0,875
GROSSA

PORTO 124 77T AT 42 4 73 5 89,362 5,195 94,805 10,638 92,742 0,923
AMAZONAS

PRUDENTOPOLIS95 199 196 176 20 179 20 89,796 10,05 89,95 10,204 89,873 0,923
QUITANDINHA 104 49 55 50 3 46 5 90,909 6,122 93,878 9,001 92,308 0,95
REBOUCAS 111 58 53 47 9 49 6 88,679 15,517 84,483 11,321 86,486 0,89

RIO AZUL 143 78 65 55 10 68 10 84,615 12,821 87,179 15,385 86,014 0,881
RIO NEGRO 8 48 38 34 4 44 4 89474 8333 91,667 10,526 90,698 0,918
SAO JOAO 193 107 8 76 5 102 10 88,372 4,673 95,327 11,628 92228 0,937
DO TRIUNFO

SAO MATEUS 398 229 169 149 22 207 20 88,166 9,607 90,393 11,834 89,447 0,902
DO SUL

TEIXEIRA 167 105 62 57 5 100 5 901,935 4,762 95,238 8,065 94,012 0,934
SOARES

MINIMO 78,095 2,985 0 0 83,854 0,861
MAXIMO 100 100 97,015 21,905 94,595 0,967
MEDIA 88,205 12,324 87,676 11,795 90,054 0,912

analitico. A cidade de Contenda, com 10.319 medidores, foi resolvida com 1 iteracao e
Ponta Grossa, com 150.951 medidores, demandou 3 iteracoes, assim como outras cidades
com grande ntimero de medidores como Fazenda Rio Grande (com 56.157) e Araucaria
(com 52.836 medidores) que também foram solucionadas com 3 iteragdes, sugerindo que

esse seja um numero que atende a cidades com esta caracteristica.

A geracao de dados de testes para uma nova regiao, em especial o processo de
engenharia de caracteristicas, tem como parametros de entrada conhecidos as coordenadas
de medidores e as coordenadas de postes da cidade a classificar. Para esse caso, o niimero
de iteragoes que o método analitico precisaria executar é conhecido apenas apds a execucgao
do método. Para os experimentos realizados com AIDA-ML, entdo, ficou estabelecido que
o total de iteragoes a serem utilizadas para a geracao de features para bases de dados
de classificacao (dataset de classificacao) deve ser igual a 3 (trés), aplicavel a todos os
municipios, independentemente da quantidade de medidores que possua, deixando para o

processo de classificacao, indicar quais devem ser definidas como CPs selecionadas.
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Tabela 11 — Métricas de desempenho (RF com hiperparametros default)

Cidade Teste Teste Teste TP FP TN FN TPR FPR TNR FNR RF accu RF
to- 0 1 teste aucPR
tal teste

AGUDOS DO 79 35 44 41 T 31 3 903,182 11,429 88,571 6,818 91,139 0,94

SUL

ARAUCARIA 238 182 56 49 3 179 7 875 1,648 98,352 125 95798 0,923

BALSA NOVA 111 67 44 40 2 65 4 90,909 2,985 97015 9,091 94595 0,949

CAMPO DO 157 92 65 59 5 87 6 90,769 5435 94,565 9,231 92,994 0,934

TENENTE

CARAMBEI 109 68 41 33 8 60 8 80,488 11,765 88,235 19,512 85321 0,842

CONTENDA 46 3 43 43 3 0 0 100 100 0 0 93478 0,967

FAZENDA RIO 146 102 44 39 6 96 5 88,636 5882 94,118 11,364 92,466 0,894

GRANDE

GUAMIRANGA 132 65 67 60 10 55 7 89,552 15,385 84,615 10,448 87,121 0,903

IMBITUVA 130 69 61 52 5 64 9 85246 7,246 92,754 14,754 89,231 0,917

INACIO 302 160 142 129 18 142 13 90,845 1125 8875 9,155 89,735 0,915

MARTINS

IRATI 192 87 105 78 7 80 27 74286 8,046 91,954 25714 82292 0,901

VAT 235 118 117 100 15 103 17 8547 12,712 87,288 14,53 86,383 0,898

LAPA 390 219 171 151 15 204 20 88,304 6,849 93,151 11,696 91,026 0,922

MANDIRITUBA 122 60 62 57 5 55 5 91,935 8,333 91667 8065 91,803 0,94

PALMEIRA 424 260 164 150 17 243 14 91,463 6,538 93,462 8,537 92,689 0,923

PIEN 82 43 39 36 5 38 3 92,308 11,628 88372 7,692 90,244 0,919

PONTA 1245 996 249 225 40 956 24 90,361 4,016 95984 9,639 94859 0,886

GROSSA

PORTO 124 77 47 43 2 75 4 91489 2,597 97,403 8511 95161 0,951

AMAZONAS

PRUDENTOPOLIS395 199 196 169 18 181 27 86,224 9,045 90,955 13,776 88,608 0,917

QUITANDINHA 104 49 55 50 3 46 5 90,909 6,122 93,878 9,091 92,308 0,95

REBOUCAS 111 58 53 46 12 46 7 86,792 20,69 79,31 13208 82,883 0,862

RIO AZUL 143 78 65 55 9 69 10 84,615 11,538 88,462 15385 86,713 0,888

RIO NEGRO 8 48 38 33 4 44 5 86,842 8333 91,667 13,158 89,535 0,909

SAO JOAODO 193 107 86 76 7 100 10 88,372 6,542 93,458 11,628 91,192 0,926

TRIUNFO

SAO MATEUS 398 229 169 149 21 208 20 88,166 9,17 90,83 11,834 89,698 0,904

DO SUL

TEIXEIRA 167 105 62 55 5 100 7 88,71 4,762 95238 1129 92814 0,923

SOARES

MINIMO 74,286 1,648 0 0 82,292 0,842

MAXIMO 100 100 98,352 25,714 95,798 0,967

MEDIA 88,591 11,921 88,079 11,409 90,388 0,915

6.3 SELECAO DE CARACTERISTICAS

O processo de geragao de features utilizado pelos moédulos de AIDA-ML faz,

originalmente, a geracao de 333 caracteristicas. Desse total, 318 caracteristicas podem ser

utilizadas para os processos de treinamento e classificacao. Apesar dessas caracteristicas

expressarem informacoes particulares acerca de cada posicao candidata, pode ocorrer o

fato de nem todas terem carater relevante para os algoritmos de machine learning, em

especial por nao serem suficientemente discriminantes para a definicao do atributo classe.

Por essa questao, nesta secao sao apresentados os resultados de experimentos

que analisaram e identificaram as features mais relevantes para AIDA-ML, de forma

a estabelecer uma estratégia para a reducao de dimensionalidade das bases de dados

utilizadas no experimento.
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Tabela 12 — Métricas de desempenho (XGB com hiperpardmetros default)

Cidade Teste Teste Teste TP FP TN FN TPR FPR TNR FNR XGBoost XGBoost
to- 0 1 accu aucPR
tal teste teste

AGUDOS DO SUL 79 35 44 41 5 30 3 93,182 14,286 85,714 6,818 89,873 0,931

ARAUCARIA 238 182 56 51 9 173 5 91,071 4,945 95,055 8,929 94,118 0,891

BALSA NOVA 111 67 44 42 1 66 2 95,455 1,493 98,507 4,545 97,297 0,975

CAMPO DO 157 92 65 57 6 86 8 87,692 6,522 93,478 12,308 91,083 0,916

TENENTE

CARAMBEI 109 68 41 35 7 61 6 85,366 10,294 89,706 14,634 88,073 0,871

CONTENDA 46 3 43 43 3 0 0 100 100 0 0 93,478 0,967

FAZENDA RIO 146 102 44 38 3 99 6 86,364 2,941 97,059 13,636 93,836 0,916

GRANDE

GUAMIRANGA 132 65 67 60 11 54 7 89,552 16,923 83,077 10,448 86,364 0,897

IMBITUVA 130 69 61 54 5 64 7 88,525 7,246 92,754 11,475 90,769 0,927

INACIO 302 160 142 129 18 142 13 90,845 11,25 88,75 9,155 89,735 0,915

MARTINS

IRATI 192 87 105 80 8 79 25 76,19 9,195 90,805 23,81 82,813 0,901

IVAI 235 118 117 100 13 105 17 85,47 11,017 88,983 14,53 87,234 0,906

LAPA 390 219 171 154 22 197 17 90,058 10,046 89,954 9,942 90 0,91

MANDIRITUBA 122 60 62 56 7 53 6 90,323 11,667 88,333 9,677 89,344 0,921

PALMEIRA 424 260 164 154 16 244 10 93,902 6,154 93,846 6,008 93,868 0,934

PIEN 82 43 39 35 5 38 4 89,744 11,628 88,372 10,256 89,024 0,911

PONTA GROSSA 1245 996 249 219 33 963 30 87,952 3,313 96,687 12,048 94,94 0,886

PORTO 124 7 47 43 3 74 4 91,489 3,896 96,104 8,511 94,355 0,941

AMAZONAS

PRUDENTOPOLIS 395 199 196 173 19 180 23 88,265 9,548 90,452 11,735 89,367 0,921
QUITANDINHA 104 49 55 51 2 47 4 92,727 4,082 95,918 7,273 94,231 0,964

REBOUCAS 111 58 53 46 7 51 7 86,792 12,069 87,931 13,208 87,387 0,899
RIO AZUL 143 78 65 57 10 68 8 87,692 12,821 87,179 12,308 87,413 0,892
RIO NEGRO 8 48 38 33 4 44 5 86,842 8333 91,667 13,158 89,535 0,909
SAO JOAO DO 193 107 8 73 8 99 13 84,884 7477 92,523 15,116 89,119 0,909
TRIUNFO

SAO MATEUS DO 398 229 169 154 24 205 15 91,124 1048 89,52 8,876 90,201 0,907
SUL

TEIXEIRA 167 105 62 58 5 100 4 93,548 4,762 95,238 6,452 94,611 0,94
SOARES

MINIMO 76,19 1,493 0 0 82,813 0,871
MAXIMO 100 100 98,507 23,810 97,297 0,975
MEDIA 89,425 12,015 87,985 10,575 90,695 0,918

6.3.1 Estratégia implementada

A estratégia utilizada para a selecao de features considera uma abordagem de filtro
que avalia o atributo feature importances  disponibilizado pelo sklearn para um modelo

treinado com um classificador (no caso, o XGBoost).

Etapas da estratégia:

1) Para cada cidade do experimento, foi montada uma base de dados de treinamento
considerando todas as cidades da lista, exceto a cidade em analise. A base de dados gerada
foi treinada com o classificador e os valores de feature importance foram armazenados em

um arquivo externo em ordem decrescente de importancia.

2) Depois de se obter os dados de importancia para cada cidade, todos os datasets
foram agrupados e os valores individuais de cada atributo somados para formar um dataset

com os campos Feature e SomalmportanciaFeature.

3) O dataset com a soma de importancias das features foi ordenado por Somalm-
portanciaFeature em ordem decrescente. Uma vez ordenado, foram obtidas as listas com as

n-features mais relevantes, selecionando as 20, 40, 80 e 120 caracteristicas mais importantes.
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Depois disso, foram preparados datasets de treino e de testes com os atributos
selecionados e realizados os processos de classificacao de AIDA-ML e a validagao com

AIDA analitico das posigoes selecionadas.

6.3.2 Caracteristicas Selecionadas

Nesta secao, estao indicadas as caracteristicas identificadas como as mais relevantes
para o processo de treinamento. Para a andlise e selecao das features, foram considerados
datasets originais com 318 caracteristicas. Os conjuntos com as 20, 40, 80 e 120 features
mais importantes sdo indicados a seguir e as descrigoes de cada feature estao disponiveis

no Apéndice A.

Conjunto das 20 features mais importantes = {I_Dist_ CP_CP7,1_Dist_ CP_CP8,
I Dist CP_CP5, ID Iteracao, I LRP CP CP1,1 Dist CP_ CP6,1 Dist CP CP1,
I L SMs CP5, I L DA CP1, I LRP CP_Centroide CP7, G perc SMs,
I LRP CP_CP2,1 Dist CP_CP2, G_BboxArea SMs, L. DistMin SMs, R__ SMs R2,
L_SMs_CP,R_LRP_RI1, R_LRP_R2 L_Postes CP}

Conjunto das 40 features mais importantes = {I_Dist_ CP_CP7,1_Dist_ CP_ CP8,
I _Dist._ CP_CP5, ID_Iteracao, I LRP_CP_CP1,1 Dist CP_CP6, I Dist CP_CP1,
I L SMs CP5, I L DA CP1, I LRP CP_Centroide CP7, G_perc_SMs,
I LRP _CP_CP2,1 Dist CP_CP2, G_BboxArea SMs, L. DistMin SMs, R__SMs R2,
L SMs CP, R _LRP R1, R LRP R2, L Postes CP, L DiffElev.SE 500m,

I Dist CP_CP4, I L SMs CP1, L LRP_W_100m, R _SMs R7,
L_DiffElev. SW_200m, L. DistDevPad SMs, I Dist CP_CP3, L DiffElev. W_ 200m,
L CentroidePostes LON, R SMs R4, G_LRP_Centroide NW,

I DiffElev. NW 1000m, L Centroide LON, R SMs RI1, L Elev CP,
L LRP_NE 100m, L DiffElev_E 200m,1 L SMs CP4, L__LRP_NW_100m}

Conjunto das 80 features mais importantes = {I_Dist_ CP_CP7,1_Dist_ CP_CP8,
I Dist CP_CP5, ID_Iteracao, I LRP_ CP_CP1,1 Dist CP_CP6,1 Dist CP_CP1,
I L SMs CP5, I L DA CP1, 1 LRP_ CP_Centroide CP7, G_perc_ SMs,
I LRP_CP_CP2,I Dist CP_CP2, G BboxArea SMs, L DistMin SMs, R SMs R2,
L SMs CP, R_LRP_RI1, R_LRP_R2, L Postes CP, L_DiffElev. SE 500m,

I Dist CP_CP4, I L SMs CP1, L LRP W 100m, R SMs R7,
L DiffElev. SW_200m, L. DistDevPad SMs, I Dist CP_CP3, L DiffElev. W_ 200m,
L CentroidePostes  LON, R_SMs R4, G_LRP_Centroide NW,

L DiffElev. NW_1000m, L Centroide LON, R _SMs Ri1, L Elev CP,
L LRP NE 100m, L DiffElev. E 200m, I L SMs CP4, L LRP_ NW_100m,
L_DifftElev_SE 300m, R_Dist_RI, I L SMs CP3, R_Dist_ R2,
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L DiffElev. NW_ 200m, I LRP_CP_CP4, L _DiffElev. N 3000m,
L DiftElev. NW_500m, L DistPoste S, L. DiffElev.E 300m, L. DiffElev. N 1000m,
L_DiffElev. W_100m, G_ DiffElev_E, . LRP_NE_2000m, L_ DiffElev._ SW_ 100m,
I L. DA CP5, I L DA CP3, L_DiffElev. N 300m, I LRP_CP_CP5,
G_LRP Centroide S, R _LRP R4, L. DiffElev. NW_2500m, L DiffElev. NW_2000m,
G_LRP_ Centroide NE, L DiffElev. W_ 1500m, L_ DiffElev_S 1000m, R_LRP_ RS,
I LRP CP_CP3,L _LRP N 100m, L. DiffElev. SW_300m, L. Dist CP_ CentroideG,
R_SMs Rb5, L_DiffElev. W_500m, L_DiffElev. W_300m, L LRP_ SW_ 100m,
L DiffElev. CP_ CentroideG, L DiffElev_SE 200m, L DiffElev. N 500m,
L_LRP_ Centroide, L Dist_E}

Conjunto das 120 features mais importantes = {I_Dist_ CP_ CP7,1_Dist_ CP_CPS8,
I Dist CP_CP5, ID_Iteracao, I LRP_ CP_CP1,1 Dist CP_CP6,1 Dist CP_CP1,
I L SMs CP5, I L DA CP1, 1 LRP_CP_Centroide CP7, G_perc SMs,
I LRP CP CP2,1 Dist CP_ CP2, G_BboxArea SMs, L. DistMin SMs, R SMs R2,
L_SMs CP, R_LRP_RI1, R_LRP_R2, L_ Postes CP, L_DiffElev_SE_ 500m,

I Dist CP_CP4, I L. SMs CP1, L LRP W _ 100m, R SMs R7,
L DiffElev. SW_200m, L. DistDevPad SMs, I Dist CP_CP3, L_DiffElev. W_ 200m,
L CentroidePostes  LON, R_SMs R4, G_LRP_Centroide. NW,

L DiffElev. NW_ 1000m, L Centroide LON, R SMs Ri1, L Elev CP,
L _LRP_NE 100m, L_DiffElev. E 200m, I L SMs CP4, L LRP_ NW_ 100m,
L DiffElev_SE 300m, R_Dist_RI, I . SMs CP3, R_Dist_R2,
L DiffElev. NW_ 200m, I LRP_CP_CP4, L _DiffElev. N 3000m,
L DiftElev. NW_500m, L DistPoste S, L. DiffElev_E 300m, L. DiffElev. N 1000m,
L_DiffElev.W_100m, G_ DiffElev_E, . LRP_NE_2000m, L_ DiffElev._ SW_ 100m,
I L. DA CP5, I L. DA CP3, L DiffElev. N 300m, [ LRP_CP_CP5,
G_LRP_ Centroide S, R _LRP_ R4, L. DiffElev. NW_2500m, L DiffElev. NW_ 2000m,
G_LRP_Centroide NE, L DiffElev. W_ 1500m, L DiffElev._S 1000m, R LRP_ RS,
I LRP CP_CP3,L LRP N 100m, L. DiffElev. SW_300m, L. Dist CP_CentroideG,
R SMs Rb5, L DiffElev. W 500m, L DiffElev. W 300m, L LRP SW_ 100m,
L_DiffElev_ CP_ CentroideG, L DiffElev_SE 200m, L DiffElev. N 500m,
L LRP_Centroide, L Dist E, L DistMax SMs, L DistMed SMs,
L_DiffElev. W_1000m, L_DiffElev._S 3000m, L_Dist S, L_Centroide LAT,
L DiffElev. SW_500m, G Total Postes, L LRP W _ 200m, L DistPoste NW,
I Dist CP_ Centroide CP6,1 Dist CP_Centroide CP1, R Dist RS&, G_DiffElev S,
L DiffElev.E 3000m, L. LRP_ N 2000m, L. LRP_ W 1000m, L. DiffElev. N 2000m,
I L SMs CP8, G_Postes km2, L. Dist SE, L DiffElev. SE 1000m, I L DA CPS8,
I Dist CP_Centroide CP3, L DistPoste SE,L DiffElev. NE 1500m, G DiffElev. W,
R _LRP_R5, L DiffElev._S 500m, L LRP NW_ 3000m, L DiffElev. NE 2000m,
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G_ Dist_ Centroide W, L_DiffElev_SE 3000m, L DiffElev. SE 400m,
I LRP CP_Centroide CP2, L LRP S 400m, R_Dist R4,
I Dist_ CP_ Centroide CP2, L DiffElev. SW_400m, L._ DiffElev. NW_ 3000m }

6.4 ANALISE DE DESEMPENHO COM DIFERENTES CONJUN-
TOS DE FEATURES

Nesta sec¢ao sdo apresentados os resultados de experimentos com diferentes conjuntos
de features (20, 40, 80, 120 e todas as 318 features) com o objetivo de selecionar a combinagao
que apresentar melhor desempenho. Para essa andlise, datasets com diferentes quantidades

de features mais relevantes foram utilizados pelo processo de classificacao de AIDA-ML.

A anédlise de desempenho do processo de classificagdo de AIDA-ML considerou: (i)
O ntmero de CPs selecionadas pelo processo de classificacao em relacao ao total de CPs
selecionadas pelo processo AIDA analitico; (ii) A cobertura de conexao (% de medidores
conectados) obtida com as CPs selecionadas pela Classificacao de AIDA-ML. Observacao:
essa andlise de cobertura (e de qualidade média de sinal) foi feita submetendo as CPs
selecionadas ao método AIDA analitico, de forma a verificar (em uma tnica iteragdo) se as
posicoes propostas por AIDA-ML garantem boa cobertura. Esse processo foi denominado
de Validagao-ML (Figura 32) e busca avaliar a aderéncia dos resultados de AIDA-ML em

relacdo ao método analitico.

Validacdo-ML

@Saidas

Entradas AIDA Saidas
m:ﬁ[ —— | E—

Saidas geradas por uma iteragdo de AIDA:

. - % de medidores conectados
Saidas geradas por AIDA-ML: ° . . -
- Coordenadas de posigoes - LRP (Link Received Power) médio

. . < - Lista de postes utilizados
selecionadas para a instalagéo
de roteadores/gateways

Figura 32 — Estrutura do processo Validagao-ML.
Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2024).

A Tabela 13 apresenta um comparativo entre as quantidades de CPs selecionadas

pelo processo de classificagdo para os diferentes conjuntos de features.
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Tabela 13 — Tabela comparativa de quantidades de CPs selecionadas por AIDA-ML para
experimentos efetuados com diferentes quantidades de features. Experimentos
com XGBoost e n_estimators=500.

AIDA Analitico AIDA-ML Total de CPs selecionadas pelo processo de classificagao

Cidade SMs Tter. | CPs Iter. | CPs 318 fea-| 20 fea-| 40 fea-| 80 fea-| 120 fea-

AIDA compu- | tures tures tures tures tures

anali- tadas

tico por

AIDA-
ML

AGUDOS DO SUL 5383 2 44 3 230 34 36 34 35 38
ARAUCARIA 52836 3 56 3 237 48 55 50 49 51
BALSA NOVA 6106 2 44 3 346 41 44 45 43 38
CAMPO DO TE-| 4224 2 65 3 449 62 61 61 64 58
NENTE
CARAMBEI 7512 2 41 3 286 43 38 40 39 37
CONTENDA 10319 1 43 3 436 56 60 56 65 61
FAZENDA RIO | 56157 3 44 3 146 36 41 41 38 36
GRANDE
GUAMIRANGA 3727 2 67 3 408 60 58 62 62 58
IMBITUVA 10171 2 61 3 380 51 52 53 52 51
INACIO MARTINS 5275 2 142 3 869 122 133 121 122 125
IRATI 23027 2 105 3 575 78 83 86 83 80
IVAI 6392 2 117 3 749 107 102 109 108 115
LAPA 19339 2 171 3 1208 152 165 151 159 154
MANDIRITUBA 11689 2 62 3 384 52 55 58 57 51
PALMEIRA 14887 2 164 3 1260 163 169 168 156 158
PIEN 5303 2 39 3 237 33 39 38 35 37
PONTA GROSSA 150951 | 3 249 3 1227 200 192 209 209 198
PORTO AMAZONAS | 2375 2 47 3 367 45 42 40 45 45
PRUDENTOPOLIS 18982 2 196 3 1257 175 187 194 190 193
QUITANDINHA 6761 2 55 3 337 51 56 52 53 51
REBOUCAS 5224 2 53 3 327 46 52 51 53 46
RIO AZUL 5309 2 65 3 447 64 57 66 67 60
RIO NEGRO 1610 2 38 3 254 33 35 34 33 37
SAO JOAO DO | 6241 2 86 3 587 79 92 78 82 78
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 21583 2 169 3 1226 146 162 150 167 159
SUL
TEIXEIRA SOARES 4854 2 62 3 491 61 58 57 59 57

Experimentos de validagao com AIDA Analitico adaptado para uma tnica iteracao,
ou seja, com Validagao-ML, foram efetuados considerando as diferentes quantidades de
CPs selecionadas pelo processo de Classificacao para datasets com diferentes conjuntos de

features (Tabela 13) e estao disponiveis no Apéndice B.

Na Tabela 14 sao apresentados os resultados médios obtidos pelo método de
Validacao-ML com as diferentes configuracoes e serve para selecionar a abordagem com

melhores resultados.
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Tabela 14 — Resultados médios obtidos com Validagao-ML (validagao com AIDA anali-
tico) para quantidades de CPs definidas em experimentos com AIDA-ML
considerando diferentes quantidades de features.

Valores Médios
Ttem AIDA | TopN20 | TopN40 | TopN80 | TopN120 | 318 fea-
tures
CPs selecionadas (para AIDA, con- 88 82 81 82 80 79
sidera valor de TD; para os demais
(AIDA-ML), considera o total médio de
CPs classificadas como selecionadas)
Quant. de cidades cujo nimero de CPs N/A 4 4 2 1 2
selecionadas por AIDA-ML é superior
ao de AIDA analitico

(TD) CPs usadas (média) 88 78 7 7 76 75
Abordagem (TD) % médio SMs nao conectados 0,262 3,485 3,313 3,231 3,588 4,308
TD (TD) LRP Médio -76,228 | -74,342 | -74,740 | -74,654 | -74,750 -75,151

(TD) Quant. de cidades com 2% ou 26 13 14 12 14 13

menos de SMs nao conectados

(BU) CPs usadas (média) 99 81 80 81 79 78
Abordagem (BU) % médio SMs nao conectados 0,258 2,935 2,659 2,843 3,236 3,383
BU (BU) LRP Médio -69,731 | -71,297 | -71,327 | -71,453 | -71,757 | -72,131

(BU) Quant. de cidades com 2% ou 26 14 16 14 15 15

menos SMs néo conectados

A estrutura de dataset que apresentou melhores resultados no processo de Validacao-
ML foi a TopN40 (que utiliza dataset com 40 features), pois apresentou melhores resultados
que os demais nos seguintes itens: quantidade de cidades com 2% ou menos de medidores
nao conectados e percentual médio de medidores nao conectados, ambos para as abordagens
TD e BU.

Analisando as features que compoem esse conjunto de 40 caracteristicas mais

relevantes, é importante destacar:

o 15 features (exemplo: I_Dist_ CP_CP1, I_Dist_ CP__CP2, entre outras) se referem
a caracteristicas de CPs da iteracao anterior, sugerindo que é importante observar,
na classificagdo de uma CP, as posicoes de iteragdes anteriores que podem concorrer

pelos mesInos recursos, no caso O0S MeSsINnos medidores a serem conectad@s;

o 5 features contém informagoes sobre variagbes na elevacao do terreno (como
L_DiffElev_E_200m e L. DiffElev. NW_ 1000m, entre outras), indicando que a

topografia é um fator importante na definicao da classe;

« G caracteristicas se referem a informagoes sobre regides no entorno (como R, LRP_ R2
e R_SMs_R1, por exemplo).

 Outras caracteristicas trazem informagoes sobre a area da regiao (G BboxArea_ SMs),
o total de medidores da regiao da CP (L_SMs_CP), o percentual de medidores na
area da CP em relagdo ao total de medidores a serem conectados (G_perc_SMs) e

informagoes sobre postes da regiao (L Postes CP, L. CentroidePostes_ LON).

o No geral, as features procuram sintetizar informacoes sobre topografia, qualidade de

sinal e quantidade de dispositivos no entorno da regiao em analise.
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6.5 ANALISE DE AIDA-ML UTILIZANDO DATASETS COM 40
FEATURES

Nesta secao sao apresentados os resultados de experimentos efetuados com o dataset
TopN40, com 40 features, com o objetivo de avaliar o comportamento desse cenario ao

efetuar variagoes na quantidade de CPs selecionadas como uma fase de pés-processamento.

Duas estratégias foram avaliadas: i) Aumentar a quantidade de CPs selecionadas
além da quantidade observada quando se analisa a classificacdo original obtida com
XGBoost; ii) Avaliar diferentes pontos de corte de probabilidade (ajuste de threshold)
para determinacao da classe adotada por XGBoost. Nesse tltimo caso, inicialmente é
importante destacar que, de uma forma padrao, quando o XGBoost faz a defini¢do do valor
do atributo target (classe) definindo-o como 0 ou 1, faz isso a partir da determinagao de
uma probabilidade para a classe. Instancias cuja probabilidade de classe =1 (PROBA_ 1)
é maior ou igual a 50% (0,50) sao diretamente definidos como 1 (positivas). No entanto,
considerando que o volume de dados disponiveis para treinamento é muito limitado,
ou entdao quando ha um desbalanceamento de valores do atributo target (quantidade
de posigoes selecionadas << quantidade de posigoes candidatas), pode-se explorar o
comportamento para diferentes pontos de corte. Nos experimentos adicionais efetuados
com o dataset de 40 features, foram utilizados PROBA__1 maior ou igual a 0,20 e maior

ou igual a 0,30.

Experimentos de validacao com AIDA analitico foram efetuados considerando
as diferentes abordagens de definicao de ntimero de CPs selecionadas apds processo de

classificacao para datasets com 40 features e estao disponiveis no Apéndice C.

Na Figura 33 é possivel visualizar uma comparacao entre as posicoes candidatas
selecionadas pelos métodos AIDA analitico e AIDA-ML para uma mesma regiao. Pode-se
notar que, para a maioria dos casos, as posigoes selecionadas pelo método de machine
learning coincidem com as do método analitico. Quando nao coincidem, o método de
machine learning é capaz de selecionar posi¢oes proximas capazes de assegurar a cobertura.
No caso da figura, o método analitico posicionou 105 dispositivos deixando 0,074% de
medidores nao conectados com a abordagem TD, totalizando 17 medidores. O método
AIDA-ML selecionou 99 posigoes, e avaliagoes com o método Validagao-ML e abordagem
TD demonstraram que deixou de conectar 0,573% dos medidores (total 132 medidores),
dentro do limite estabelecido parametrizado como 2%. O valor médio de LRP obtido
para essa regiao foi de -66,807 dBm, portanto, dentro da faixa que estabelece enlaces com

capacidade de comunicagao.

Na Tabela 15 sao apresentados os resultados médios obtidos com as diferentes

configuragoes e serve para identificar a abordagem com melhores resultados.
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o) CPs selecionadas por
* AIDA analitico

CPs selecionadas por
AIDA-ML que coincidem
com posicdes de AIDA
analitico

CPs selecionadas
exclusivamente por
AIDA-ML

Medidores inteligentes

Figura 33 — Comparativo de selecao de CPs entre método AIDA analitico e AIDA-ML.

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 15 — Resultados médios obtidos com Validacao-ML (validagdo com AIDA anali-
tico) para quantidades de CPs definidas em experimentos com AIDA-ML
considerando 40 features.

Valores Médios (AIDA-ML com 40 features)

Ttem AIDA | TopN40 | +10% +15% | PROBA_1 | PROBA_1
CPs CPs > 0.20 > 0.30
CPs selecionadas (para AIDA, con- 88 81 89 94 94 88

sidera valor de TDj; para os demais
(AIDA-ML), considera o total MEDIO
de CPs classificadas como selecionadas)
Quant. de cidades cujo nimero de CPs N/A 4 15 20 18 10
selecionadas por AIDA-ML é superior
ao de AIDA analitico

(TD) CPs usadas (média) 88 iid 83 86 86 82
Abordagem (TD) % médio SMs néo conectados 0,262 3,313 1,770 1,455 1,616 1,969
TD (TD) LRP Médio -76,228 | -74,740 | -73,790 | -73,350 -73,665 -73,917

(TD) Quant. de cidades com 2% ou 26 14 19 19 19 18

menos de SMs nao conectados

(BU) CPs usadas (média) 99 80 88 92 92 87
Abordagem (BU) % médio SMs néo conectados 0,258 2,659 1,387 1,041 1,233 1,558
BU (BU) LRP Médio -69,731 | -71,327 | -69,818 | -69,099 -69,454 -70,026

(BU) Quant. de cidades com 2% ou 26 16 20 23 21 19

menos SMs nao conectados

Um dos requisitos principais do processo de posicionamento de roteadores/gateways
considerados nesta tese visa obter um percentual maximo de medidores nao conectados
igual ou inferior a 2% (que corresponde ao limite estabelecido para o método AIDA

Analitico). Ao observar os valores obtidos com AIDA-ML (Tabela 15), e ao avaliar os
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resultados da coluna "+15% CPs” (que corresponde a selegdo de mais 15% de CPs que
o estabelecido por PROBA_1 >= 0.5), nota-se que os percentuais de medidores nao
conectados resultaram em 1,455% para a abordagem TD e 1,041% na abordagem BU nas

validacoes das CPs estabelecidas pelo processo de classificacdo de AIDA-ML.

Do ponto de vista de poténcia recebida (LRP), é possivel observar na mesma
Tabela 15, na coluna ”"+15% CPs”, que o valor de LRP médio obtido pela abordagem
TD é de -73,350 dBm. Ao comparar esse valor com o obtido por AIDA analitico (-76,228
dBm) pode-se dizer que a poténcia média recebida obtida com AIDA-ML é cerca de 3,8%
maior. Evidentemente, nesse caso, é necessario considerar aspectos relativos a custo de
instalagao versus qualidade percebida. Isso porque a quantidade de roteadores demandada
por AIDA-ML é maior e a cobertura (apesar de estar acima dos 98% exigidos) ainda é

inferior & obtida com AIDA analitico.

6.6 ANALISE DE TEMPO DE EXECUCAO E QUANTIDADE DE
CALCULOS DE LRP

Nesta secao é apresentada uma analise comparativa do tempo de execucao e da

quantidade de calculos de LRP dos métodos AIDA analitico e AIDA-ML.

A Tabela 16 apresenta os tempos de processamento e a quantidade de calculos
de LRP demandados pelos métodos para o posicionamento de roteadores/ gateways para
as 26 cidades do experimento. Para os experimentos com AIDA-ML, foram considerados
datasets com 40 features. Os experimentos foram executados em um servidor com sistema
operacional Linux, kernel version #44 20.04.2-Ubuntu SMP, release 5.11.0-40-generic,
x86_ 64, Intel(R) Xeon(R) Gold 5220R CPU @2.20GHz, 96 CPU(s), 396 GB RAM.

Em relacdo ao tempo de processamento, destaca-se que o método AIDA-ML é
capaz de completar a selecao de posigoes candidatas em um tempo médio que corresponde
a apenas 12,40% do tempo requerido pelo método analitico; ou seja, um ganho de 87,60%

no tempo de processamento em relagao ao que seria exigido pelo método analitico AIDA.

Os resultados da Tabela 16 também destacam que, com o uso do método de machine
learning, foi possivel reduzir significativamente o tamanho do espago de busca de conexoes
entre medidores e postes em comparacao com o método analitico. Essa reducao no espacgo
de busca contribui para a notavel diminui¢ao no tempo de processamento, pois elimina
a necessidade de calcular a poténcia recebida estimada no enlace (LRP) para todas as
conexoes possiveis entre medidores e posi¢oes de postes selecionados para cada regiao
analisada. Ao invés disso, o AIDA-ML se concentra na geracao de caracteristicas para um

conjunto minimo de features (no caso, 40 features) para cada posicao candidata.

Considerando as 26 regioes dos experimentos, o método heuristico efetuou 4.215.064
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calculos de LRP. No entanto, ao considerar os experimentos com os conjuntos de dados de 40
features, o AIDA-ML exigiu o célculo de apenas 132.480 valores de LRP, resultando em uma
redugao de 96,86% na quantidade total de calculos. Ao posicionar roteadores/ gateways
para a regidao com maior nimero de medidores no experimento (Ponta Grossa, com
150.951 medidores), o método analitico AIDA calcula 1.999.370 valores de LRP para
diversas conexoes entre medidores, bem como entre medidores e posigoes candidatas (CPs),
usando trés iteragoes. O método AIDA-ML, por sua vez, necessita calcular caracteristicas
para apenas 1.227 posigoes candidatas para trés iteragoes simuladas. Sabendo-se que a
configuracao com 40 caracteristicas é a que produz melhores resultados, o niimero total de
features dependentes de calculos de LRP a serem computados foi equivalente a 1.227x9
(pois apenas 9 caracteristicas se referem a valores de LRP), resultando em 11.043 cdlculos

de LRP. Da mesma forma, para outra regiao com menos medidores, como a cidade de

Tabela 16 — Ganho de AIDA-ML vs AIDA em relacao ao tempo de processamento e ao
tamanho do espaco de busca. As regides sao classificadas em ordem decrescente
de ganho no tempo de processamento. O ntimero de célculos de LRP para
AIDA-ML se referem a datasets com 40 features. Tempos de processamento
em (hh:mm:ss).

Tempo de processamento #Caélculos de LRP
Regiao Cidade #SMs | AIDA AIDA- Ganho AIDA AIDA- Ganho
ML de ML de
AIDA- AIDA-
ML ML
7 FAZENDA RIO 56157 05:23:00  0:12:30 96,13% 675.148 1.314 99,81%
GRANDE
2 ARAUCARIA 52836 04:28:38  0:10:36 96,05% 490.386 2.133 99,57%
17 PONTA GROSSA 150951 | 20:06:56 1:42:40 91,49% 1.999.370 11.043 99,45%
14 MANDIRITUBA 11689 00:39:12 0:05:09 86,86% 52.324 3.456 93,40%
11 IRATI 23027 01:29:44  0:12:30 86,07% 175.392 5.175 97,05%
9 IMBITUVA 10171 00:37:10 0:05:13 85,96% 48.642 3.420 92,97%
16 PIEN 5303 00:17:59 0:02:38 85,36% 24.428 2.133 91,27%
5 CARAMBEI 7512 00:26:17 0:03:57 84,97% 40.774 2.574 93,69%
1 AGUDOS DO SUL 5383 00:17:15 0:02:45 84,06% 21.327 2.070 90,29%
CONTENDA 10319 00:34:05 0:05:48 82,98% 54.296 3.924 92,77%
20 QUITANDINHA 6761 00:22:54  0:03:58 82,68% 30.743 3.033 90,13%
3 BALSA NOVA 6106 00:20:34  0:04:18 79,09% 23.051 3.114 86,49%
21 REBOUCAS 5224 00:17:59  0:04:30 74,98% 20.287 2.943 85,49%
13 LAPA 19339 01:16:06  0:20:50 72,62% 106.329 10.872 89,78%
25 SAO MATEUS DO 21583 01:20:23  0:22:36 71,88% 130.876 11.034 91,57%
SUL
22 RIO AZUL 5309 00:18:42 0:05:16 71,84% 20.307 4.023 80,19%
24 SAO JOAO DO 6241 00:21:53  0:06:48 68,93% 26.374 5.283 79,97%
TRIUNFO
19 PRUDENTOPOLIS 18982 01:07:37  0:21:29 68,23% 99.522 11.313 88,63%
26 TEIXEIRA SOARES 4854 00:16:40  0:05:19 68,10% 18.324 4.419 75,88%
8 GUAMIRANGA 3727 00:12:23  0:04:18 65,28% 12.937 3.672 71,62%
15 PALMEIRA 14887 00:53:35 0:19:15 64,07% 76.817 11.340 85,24%
4 CAMPO DO TE- 4224 00:14:13  0:05:40 60,14% 13.772 4.041 70,66%
NENTE
12 IVAI 6392 00:21:52 0:08:58 58,99% 21.731 6.741 68,98%
23 RIO NEGRO 1610 00:06:01 0:02:40 55,68% 6.097 2.286 62,51%
18 PORTO AMAZONAS 2375 00:08:04 0:04:17 46,90% 5.417 3.303 39,03%
10 INACIO MARTINS 5275 00:17:39 0:10:27 40,79% 20.393 7.821 61,65%

Total 466237 | 42:16:51 05:14:30 87,60% ‘4‘215.064 132.480 96,86%
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Pien com 5.303 medidores, o método analitico AIDA realiza calculos de LRP para 24.428
conexoes, enquanto o método AIDA-ML requer apenas calculos para 2.133 features de
LRP no conjunto de dados de classificagdo. A disparidade no niimero de conexoes avaliadas

por AIDA e por AIDA-ML tende a ser significativa na maioria dos casos.

Considerando os valores totais da Tabela 16, estima-se uma média de 1,626 h
(1h37min34s) para o processamento de cada cidade com o método analitico. Considerando
que o estado do Parané possui 399 municipios, pode-se estimar, entdao, que o tempo total
de processamento com AIDA seria de, aproximadamente, 648 horas. O método AIDA-ML,

por sua vez, efetuaria esse calculo em cerca de 80,5 horas.
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Figura 34 — Anélise da variagdo do ganho percentual de AIDA-ML (comparado a AIDA)
em relacao ao tempo de processamento e ao nimero de calculos de LRP. Os
valores entre parénteses identificam as cidades as quais os valores pertencem.

Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2024).

Pode-se dizer, também, que AIDA-ML tem um desempenho melhor que AIDA no
que diz respeito ao tempo de processamento e ao nimero de calculos de LRP a medida
que o niimero de medidores inteligentes por km? aumenta (Figura 34). Observando essa
figura, em relacao ao tempo de processamento, o menor ganho de AIDA-ML foi observado
para Indcio Martins (10), com ganho de 40,79%. E, quanto ao niimero de célculos de LRP,
o menor ganho de AIDA-ML (39,03%) foi computado para Porto Amazonas (18).
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6.7 EXPERIMENTOS ADICIONAIS COM TECNICAS DE AU-
TOML, OTIMIZACAO DE HIPERPARAMETROS E SELECAO
DE FEATURES

Nas secoes anteriores, foi evidenciado que o uso de um dataset com 40 features
selecionadas a partir da analise da importancia das features para o modelo de treinamento
(em especial na combinacao “TopN40 + 15% CPs”) é capaz de fornecer resultados melhores
em termos de cobertura de conexao que os obtidos com o uso de um dataset original com
todas as caracteristicas do cenario. Experimentos avaliando o tempo de processamento e
o espaco de busca também demonstram grande ganho em relagdo ao método heuristico
AIDA.

Nesta secao, sao descritos os experimentos adicionais realizados com o objetivo
de verificar se uma combinacgao diferente de caracteristicas, o uso de hiperparametros
diferentes para XGBoost ou mesmo o uso de outro algoritmo de aprendizagem é capaz de
alcancar melhoria nos resultados, em especial quanto a acuracia e cobertura de conexao

dos medidores inteligentes.

Em relagdo ao processo de otimizagdo de hiperpardmetros (HPO) e andlise de

diferentes algoritmos, os experimentos adicionais incluiram:

e O uso de técnica de Grid Search para a otimizacao de hiperparametros.

« O uso da biblioteca Scikit-Optimize (skopt) considerando as fungoes skopt.dummy__minimize
(busca aleatéria por amostragem uniforme dentro de limites estabelecidos),
skopt.gbrt_minimize (otimizagao sequencial usando gradient-boosted trees) e
skopt.gp__minimize (otimizacao bayesiana usando processos gaussianos) para a oti-

mizacao de hiperparametros.

e O uso de técnicas de AutoML, incluindo o uso de fungoes das bibliotecas Auto-sklearn
e TPOT. O objetivo de uso de AutoML visa avaliar o processo de treinamento de
forma a verificar se outros algoritmos de ML, além do XGBoost, podem apresentar

desempenho melhor que os obtidos anteriormente.
Em relagao ao processo de selecao de features, os experimentos adicionais incluiram:

o Experimentos com wrappers com o objetivo de buscar uma combinagao de features
capaz de obter melhores valores de acuracia com o protocolo LOSO que os obtidos

anteriormente.

Os diferentes experimentos realizados nesta etapa visam verificar a possibilidade

de obtencao de resultados melhores em relagao aos valores obtidos com o dataset “TopN40
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+ 15% CPs”, com o qual foi possivel obter, nos experimentos principais deste estudo, e
com a abordagem BU, um percentual médio de medidores nao conectados igual a 1,041%

com uma média de 92 CPs usadas por cidade.

Nesta etapa, essa combinagao “TopN40 + 15% CPs” seréd designada de baseline,
servindo, portanto, de parametro base de comparagao em relagao aos demais experimentos
realizados. Para essa baseline, a acuracia obtida com o protocolo LOSO nos experimentos
principais foi de 0,8589 com os hiperparametros de XGBoost iguais a: tree_method="hist’,

learning rate=1, max__depth=15, req_lambda=20, n__estimators=500.

As tabelas com os valores de acuracia obtidos com as diferentes estratégias utilizadas
nos experimentos adicionais estdo disponiveis no Apéndice D, com resultados para os
experimentos realizados com 40 e 318 features, e também para 36 e 79 features (selecionadas
pelo processo de selegao sequencial de features). Ao todo foram realizados 37 experimentos
para avaliacao de acuréacia, sendo: 18 experimentos com datasets de 40 features, 13
experimentos com datasets de 318 features, 3 experimentos com datasets de 36 features e 3

experimentos com datasets de 79 features.

Em experimentos com sele¢do sequencial de features (sequential feature selection)
na modalidade de busca Backward (SBS), cujo processo inicia com a andlise de todas
as caracteristicas e, gradualmente extrai uma feature e analisa os valores de acuracia, o
melhor valor foi encontrado para um total de 36 features (Figura 35), com uma acuricia
de 0,8729 em experimentos com validacao cruzada com 5 folds. Com o protocolo LOSO,
experimentos realizados em datasets com as 36 features selecionadas pelo método SBS
alcangaram uma acurécia de 0,8634 (Tabela 32 do Apéndice D) apds processo de HPO
com skopt.dummy__minimize. Para a estratégia de busca Forward (SFS), que inicia com
nenhuma feature e, gradualmente vai incrementando o nimero de caracteristicas, o melhor
resultado foi alcangado com 79 features, com uma acurdcia de 0,8770 (Figura 36) em
experimentos com validacao cruzada com 5 folds. Com o protocolo LOSO, a melhor acurédcia
obtida em experimentos realizados com dataset contendo as 79 features selecionadas
pelo método SF'S foi de 0,8678 (Tabela 33 do Apéndice D) apds processo de HPO com

skopt.dummy__minimize.

Em relagdo aos experimentos com 318 features, é possivel observar na Tabela 31
do Apéndice D que a melhor acuracia obtida foi de 0,8646 em experimentos com busca

aleatéria de hiperpardmetros (skopt.dummy__minimize).

Analisando as tabelas do Apéndice D, observa-se que os maiores valores de acuracia
foram obtidos com datasets de 40 features. Por isso, para a comparacao com a baseline,

este estudo focara na analise dos valores da Tabela 30 do apéndice.

Na Tabela 17 (que sumariza os melhores resultados encontrados na Tabela 30

do Apéndice D), observa-se que os trés maiores valores de acurédcia obtidos com os
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Figura 35 — Resultado de processo de selecao sequencial de features - Backward. Melhor
valor de acuracia obtido para 36 features com validagao cruzada com 5 folds.

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 36 — Resultado de processo de selecao sequencial de features - Forward. Melhor
valor de acuracia obtido para 79 features com validagao cruzada com 5 folds.

Fonte: Autoria prépria.

experimentos adicionais para datasets com 40 features foram: 0,8734 (obtido com XGBoost,
estratégia de busca aleatéria de hiperparametros e 500 iteragoes); 0,8728 (obtido com
XGBoost, estratégia de busca aleatéria de hiperpardmetros e 100 iteragoes); e 0,8725
(obtido com LightGBM, otimizacao bayesiana usando processos gaussianos para a busca

de hiperparametros, e 500 iteragoes).

Em comparacao com os experimentos realizados com 36, 79 e 318 features, nota-se
que acuracias obtidas nos experimentos adicionais com 40 features se destacam em relacao

as demais.

As trés configuracoes que produziram maior acuracia para 40 features serao, entao,
usadas como referéncia para comparacao com os valores obtidos pela baseline, e passarao

a ser referidas a partir deste ponto do texto como:
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o REF1 - estratégia com a melhor acuracia.
o REF2 - estratégia com a 2 melhor acurécia.

o REF3 - estratégia com a 3* melhor acuracia.

Tabela 17 — Comparativo entre os 3 maiores valores de acuracia obtidos com os experi-
mentos adicionais de AIDA-ML e a baseline.

Features | Técnica Acuréacig Classificador Hiperparametros
(LOSO)
40 BASELINE 0,8589 XGBoost (xgbo- | tree_method="hist’, learning_rate=1,
ost. XGBClassifier| max_depth=15, reg_lambda=20,
n_ estimators=500
40 (REF1) 0,8734 XGBoost (xgbo- | learning rate = 0,02504, n__estimators = 2238,
skopt.dummy_ minimize ost. XGBClassifier) max_depth = 12, min_ child weight = 11,
(Busca aleatéria, 500 calls) subsample = 0,70774, colsample_ bynode =
0,30457, num__parallel tree = 2, gamma =
1,92242, colsample_bytree = 0,61318
40 (REF2) 0,8728 XGBoost (xgbo- | learning rate = 0,01661, n_ estimators = 1354,
skopt.dummy__minimize ost. XGBClassifier]| max_depth = 11, min_ child_weight = 10,
(Busca aleatéria, 100 calls) subsample = 0,74514, colsample_bynode =
0,33373, num__parallel tree = 6, gamma =
1,51908, colsample_ bytree = 0,868934
40 (REF3)  skopt.gp__minimize | 0,8725 Light GBM max_bin = 1227, learning rate =
(otimizacdo bayesiana usando (lightgbm. 0,027542196740280862, n_ estimators =
processos gaussianos, 500 calls) LGBMClas- 2500, num__leaves = 65
sifier)

Para comparacoes com a baseline, as posicoes candidatas selecionadas pelo processo
de classificacdo de AIDA-ML realizado para as trés estratégias, foram submetidas ao
processo de Validagao-ML com o objetivo de avaliar o percentual de cobertura que cada
estratégia seria capaz de alcancar. Adicionalmente, além das posicoes candidatas originais
de REF1, REF2 e REF3, experimentos complementares foram realizados com a adi¢ao de
mais “15% de CPs”, gerando as configuracoes “REF1 + 15% CPs”, “REF2 + 15% CPs” e
“REF2 + 15% CPs”, submetendo-as também ao processo de Validacao-ML.

A Tabela 18 mostra um comparativo dos resultados consolidados de Validagao-ML
obtidos pelos experimentos principais realizados com 40 features (TopN40 e “TopN40 +
15% CPs”) e os valores obtidos com validagoes realizadas com REF1, REF2 e REF3 e

suas variagoes.

Comparando o valor de acurdcia obtida por REF1 (0,8734) com a acuracia da
baseline (0,8589), observa-se um ganho de 1,688%. No entanto, apesar de as acurécias
calculadas com o protocolo LOSO terem sido maiores para REF1, REF2 e REF3 quando
comparadas ao valor obtido pela baseline, o que se observa em relacao aos percentuais
de cobertura calculados com Validacao-ML é que a configuracao utilizada pela baseline é
capaz de alcancar com a abordagem BU (Bottom-Up) um percentual médio de medidores
nao conectados igual a 1,041%, enquanto esse percentual ¢ de 1,235%, 1,459% e 1,436%
para REF1, REF2 e REF3, respectivamente.



156

Capitulo 6. EXPERIMENTOS COM O METODO AIDA-ML E RESULTADOS

Tabela 18 — Comparativo de desempenho de resultados com 40 features versus resultados
apés HPO (REF1, REF2 e REF3). Os valores foram computados com o uso
do método de Validagao-ML.

Valores Médios (AIDA-ML com 40 features vs. resultados apés HPO)
Item AIDA | TopN40 | TopN40 | REF1 REF1 REF2 REF2 REF3 REF3
+15% +15% +15% +15%
CPs CPs CPs CPs
CPs selecionadas (para 88 81 94 79 92 80 92 79 92
AIDA, considera valor
de TD; para os demais
(AIDA-ML), considera
o total médio de CPs
classificadas como sele-
cionadas)
Quant. de cidades cujo | N/A 4 20 1 19 1 17 1 17
ntmero de CPs seleci-
onadas por AIDA-ML
é superior ao de AIDA
analitico
(TD) CPs usadas (mé- 88 T 86 76 85 76 86 76 85
Abordagem | dia)
TD (TD) % médio SMs ndo | 0,262 | 3,313 | 1,455 | 3,787 | 1,744 | 3,620 | 2,052 | 2,993 | 1,972
conectados
(TD) LRP Médio -76,228 | -74,740 | -73,350 | -74,997 | -73,941 | -74,876 | -73,973 | -74,675 | -74,107
(TD) Quant. de cidades 26 14 19 13 19 14 18 13 18
com 2% ou menos de
SMs néo conectados
(BU) CPs usadas (mé- 99 80 92 78 91 79 91 78 90
Abordagem | dia)
BU (BU) % médio SMs nao 0,258 2,659 1,041 3,271 1,235 3,085 1,459 2,261 1,436
conectados
(BU) LRP Médio -69,731 | -71,327 | -69,099 | -72,097 | -69,898 | -71,909 | -69,913 | -71,495 | -70,097
(BU) Quant. de cidades 26 16 23 14 22 15 20 15 21
com 2% ou menos SMs
nao conectados

O mapa de calor apresentado na Figura 37 mostra os percentuais de medidores
nao conectados por cidade, calculados para a baseline e para REF1, REF2 e REF3. A
configuragao baseline consegue melhores resultados de cobertura com datasets acrescidos
de 15% de CPs em relacao a REF1, REF2 e REF3 em 14 das 26 cidades avaliadas. Isso
significa que a diferenga de acuracia nos testes com protocolo LOSO ocorre em diferentes
conjuntos de cidade. Avaliando as cidades com maiores nimeros de medidores (Ponta
Grossa, com 150.951 medidores, Fazenda Rio Grande, com 56.157 medidores, e Araucaria,
com 52.836 medidores), observa-se que a baseline (TopN40 + 15% de CPs) obtém melhores
resultados nessas cidades quando comparada aos demais experimentos, com excegao apenas
nos testes com REF1 + 15% CPs para a cidade de Araucaria.

Merece destaque especial nesse mesmo mapa de calor (Figura 37) os resultados
obtidos na faixa central delimitados com uma moldura na cor verde. Pode-se observar que
cidades com nimero de medidores entre 6.106 (Balsa Nova) e 23.027 (Irati) apresentam
maiores quantidades de valores grifados em verde, sugerindo melhores resultados de AIDA-
ML para cidades nesse intervalo. Vale ressaltar, no entanto, que os valores maximos de
nao cobertura buscados devem ser menores que 2%; portanto, outros valores grifados
em amarelo também sao bons resultados. Os valores tendendo a cor vermelha denotam

configuragoes em que a cobertura minima esperada nao é alcangada com o método.
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Percentuais de medidores nao conectados
Num. TopN40  TopN40 REF1 REF1 + REF2 REF2 + REF3 REF3 +

Cidade Medidores +15% CPs 15% CPs 15% CPs 15% CPs
PONTA GROSSA 150951 7,612 1,063 10,503 5,128 8,089 5127 3,638 1,666
FAZENDA RIO GRANDE 56157 5,996 1,813 11,546 3,139 11,557 4,854 4,851 2,929
ARAUCARIA 52836 3,199 1,660 4,086 1,395 4,086 2,487 3,182 2,667
IRATI 23027 0,725 0,599 0,552 0,282 0,617 0,308 0,782 0,512
SAO MATEUS DO SUL 21583 0,978 0,537 0,857 0,338 0,737 0,315 0,917 0,533
LAPA 19339 6,764 1,432 6,572 1,406 1,515 1,401 6,784 6,195
PRUDENTOPOLIS 18982 0,479 0,195 0,390 0,284 0,358 0,227 0,774 0,248
PALMEIRA 14887 1,437 0,343 1,021 0,584 0,967 0,497 1,532 0,544
MANDIRITUBA 11689 0,539 0,248 0,479 0,291 0,479 0,291 0,582 0,359
CONTENDA 10319 0,378 0,116 0,630 0,262 0,378 0,262 0,475 0,262
IMBITUVA 10171 1,376 0,236 8,514 0,403 8,514 0,226 0,462 0,246
CARAMBEI 7512 0,612 0,506 0,612 0,399 0,612 0,399 0,612 0,572
QUITANDINHA 6761 0,562 0,118 0,399 0,104 0,385 0,104 1,139 0,104
IVAI 6392 1,737 1,267 1,392 1,126 1,471 1,126 2,206 1,502
SAO JOAO DO TRIUNFO 6241 1,330 0,336 1,106 0,689 1,058 0,545 1,041 0,609
BALSA NOVA 6106 0,311 0,295 0,328 0,311 0,328 0,311 1,752 0,311
AGUDOS DO SUL 5383 9,530 3,771 7,449 3,418 7,449 3,028 5,759 3,938
RIO AZUL 5309 0,603 0,490 3,899 | 0,170 3,974 3,748 4,125 1,582
PIEN 5303 0,924 0,754 1,207 0,849 1,207 0,849 1,207 0,849
INACIO MARTINS 5275 7,052 5,460 7,393 5,592 7,147 5,763 6,521 5,156
REBOUCAS 5224 0,708 0,632 0,727 0,689 0,727 0,670 0,708 0,651
TEIXEIRA SOARES 4854 3,028 2,658 2,905 0,762 2,905 0,742 0,845 0,680
CAMPO DO TENENTE 4224 2,060 0,568 2,131 1,870 2,249 1,894 2,131 1,563
GUAMIRANGA 3727 2,844 0,563 2,415 1,261 5,983 1,395 3,086 1,422
PORTO AMAZONAS 2375 1,768 0,589 1,347 0,421 0,842 0,421 1,389 1,305
RIO NEGRO 1610 6,584 0,807 6,584 0,932 6,584 0,932 2,298 0,932

MEDIA: 17932 2,659 1,041 3,271 1,235 3,085 1,459 2,261 1,436

Figura 37 — Mapa de calor comparando percentuais de medidores nao conectados obtidos
pela baseline e experimentos REF1, REF2 e REF3. Os dados estao classificados
por ordem decrescente de ntmero de medidores, e as cidades com maiores
quantidades de medidores estao em destaque. O quadro central destaca a faixa
de cidades em que os resultados obtidos com AIDA-ML sao melhores.

Fonte: Autoria prépria.

Sob o ponto de vista de totais de medidores conectados (Tabela 19), pode-se

observar que a baseline com (TopN40 + 15% CPs) totaliza 461.096 medidores conectados
e o segundo melhor total é obtido por REF3 + 15% CPs, que totalizou 457.967 medidores

conectados do total geral de 466.237 medidores, conseguindo melhores resultados que a

baseline em 5 cidades.

Em relacgao ao total de CPs selecionadas, a Tabela 18 mostra que a baseline seleciona

uma média de 92 CPs por cidade (em média) para a abordagem BU, enquanto as demais
abordagens (REF1 + 15% CPs, REF2 + 15% CPs e REF3 + 15% CPs) selecionam 91,

91 e 90 CPs, respectivamente. Esse posicionamento de menor quantidade de CPs pode

justificar o motivo pelo qual a cobertura com esses métodos é ligeiramente menor que a
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Tabela 19 — Total de medidores conectados obtidos pela baseline e experimentos REF1,

REF2 e REFS3.

Cidade Nam. TopN40| TopN40| REF1 REF1 REF2 REF2 REF3 REF3
Medi- + + 15% + 15% + 15%
dores 15%CPs| CPs CPs CPs

AGUDOS DO SUL 5383 4870 5180 4982 5199 4982 5220 5073 5171

ARAUCARIA 52836 51146 51959 50677 52099 50677 51522 51155 51427

BALSA NOVA 6106 6087 6088 6086 6087 6086 6087 5999 6087

CAMPO DO TE- | 4224 4137 4200 4134 4145 4129 4144 4134 4158

NENTE

CARAMBEI 7512 7466 7474 7466 7482 7466 7482 7466 7469

CONTENDA 10319 10280 10307 10254 10292 10280 10292 10270 10292

FAZENDA RIO | 56157 52790 55139 49673 54394 49667 53431 53433 54512

GRANDE

GUAMIRANGA 3727 3621 3706 3637 3680 3504 3675 3612 3674

IMBITUVA 10171 10031 10147 9305 10130 9305 10148 10124 10146

INACIO MARTINS 5275 4903 4987 4885 4980 4898 4971 4931 5003

IRATI 23027 22860 22889 22900 22962 22885 22956 22847 22909

IVAI 6392 6281 6311 6303 6320 6298 6320 6251 6296

LAPA 19339 18031 19062 18068 19067 19046 19068 18027 18141

MANDIRITUBA 11689 11626 11660 11633 11655 11633 11655 11621 11647

PALMEIRA 14887 14673 14836 14735 14800 14743 14813 14659 14806

PIEN 5303 5254 5263 5239 5258 5239 5258 5239 5258

PONTA GROSSA 150951 139461 149346 135097 143210 138740 143211 145459 148436

PORTO AMAZONAS 2375 2333 2361 2343 2365 2355 2365 2342 2344

PRUDENTOPOLIS 18982 18891 18945 18908 18928 18914 18939 18835 18935

QUITANDINHA 6761 6723 6753 6734 6754 6735 6754 6684 6754

REBOUCAS 5224 5187 5191 5186 5188 5186 5189 5187 5190

RIO AZUL 5309 5277 5283 5102 5300 5098 5110 5090 5225

RIO NEGRO 1610 1504 1597 1504 1595 1504 1595 1573 1595

SAO JOAO DO | 6241 6158 6220 6172 6198 6175 6207 6176 6203

TRIUNFO

SAO MATEUS DO 21583 21372 21467 21398 21510 21424 21515 21385 21468

SUL

TEIXEIRA SOARES 4854 4707 4725 4713 4817 4713 4818 4813 4821

’ TOTAL: 466237 | 445668 | 461096 | 437134 | 454415 | 441682 | 452745 | 452385 | 457967

obtida pela baseline.

Com o objetivo de comparar os valores de cobertura (percentual de medidores
conectados, que corresponde ao valor complementar dos dados da Figura 37 necessarios
para totalizar 100%) obtidos com os experimentos realizados com 40 features (TopN40,
REF1, REF2, REF3 e suas variagoes com acréscimo de 15% de CPs), foi utilizado o Teste
de Friedman (teste estatistico ndo-paramétrico de Friedman, (FRIEDMAN, 1937)).

Entre os resultados do Teste de Friedman, é de interesse para este estudo a andlise
do valor obtido para p-value (valor-p) que é uma medida estatistica que ajuda a avaliar
a evidéncia contra uma hipotese nula. Assumindo que tal hipétese nula corresponde a
nao evidenciagao de diferencga estatisticamente significativa entre os resultados avaliados,
pode-se estabelecer que uma hipotese alternativa indica que existe, sim, uma diferenca
entre os valores. Para este estudo, o nivel de significancia considerado para a andlise
de p-value foi estabelecido em 0,05. Portanto, valores inferiores a esse limite, indicam a

ocorréncia de diferenga estatisticamente significativa.
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O valor de p-value obtido com o Teste de Friedman (p-value < 2,2 -1071%) sugere
que existe uma diferenca estatistica entre os resultados dos experimentos. No entanto, ao
comparar com um Diagrama de Diferenca Critica (Critical Difference Diagram, (DEMSAR,
2006)) os valores de cobertura obtidos por cidade (Figura 38), observa-se que nao had uma
diferenca estatisticamente significativa entre os resultados obtidos quando analisados os
experimentos com conjuntos originais de CPs entre si e os experimentos com datasets
acrescidos de 15% no ntmero de posi¢oes candidatas entre si. Nesse tipo de diagrama, os
resultados que nao apresentam diferencas estatisticamente significativas estao conectados
por uma linha horizontal e, quando nao ha ligacao entre os experimentos, isso indica que

os resultados dos experimentos sdo estatisticamente diferentes.

CD

2 3 4 5 6 7

| | | | | |
TopN40_Mais15percCP 1 REF2_Original
REF2_Mais15percCPs —48M8 TopN40_Original
REF1_Maisl5percCPs —48M8M8 ———— REF3_Original
REF3_Mais15percCPs L REF1 Original

Figura 38 — Diagrama de Diferenga Critica avaliando a cobertura obtida com TopN40 e
experimentos realizados com REF1, REF2 e REF3. Nivel de significancia (a)
igual a 0,05.

Fonte: Autoria proépria.

Avaliando exclusivamente os resultados de experimentos com datasets acrescidos
de 15% de CPs, foi obtido como resultado do Teste de Friedman um valor de p-value
igual a 0,04042, que possibilita dizer que os resultados obtidos pelos experimentos sao
estatisticamente diferentes. Uma analise mais detalhada, realizada com um teste post-hoc,
no caso o Nemenyi Test (NEMENYT, 1962), que realiza uma comparagao pareada entre os
diferentes experimentos, revelou os resultados destacados na Figura 39, que mostram que
a diferenga mais significativa ocorre na comparagao entre os resultados dos experimentos
com o dataset TopN40 + 15% de CPs e os experimentos com REF3 + 15% de CPs.

Ao analisar o Diagrama de Diferenca Critica para os experimentos com os datasets
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TopN40, REF1, REF2 e REF3 acrescidos de 15% de CPs (Figura 40), pode-se observar
que a configuragdo TopN40 + 15% de CPs (ou seja, a baseline) se destaca das demais,
apresentando uma diferenca estatisticamente significativa em relacao aos resultados obtidos
com REF3 + 15% de CPs (visto que nao hd nenhuma linha conectando os resultados
desses dois experimentos). Em relacdo aos demais experimentos, no entanto, a diferenca
nao pode ser dita como estatisticamente significativa, porém a posicao de TopN40 + 15%
de CPs no gréfico (primeira posigdo mais a esquerda do grafico) qualifica esse experimento

como o que apresenta melhores resultados.

Com base nos resultados obtidos com os experimentos adicionais realizados nesta
secao, pode-se considerar que a escolha de algoritmo de aprendizagem (no caso, o XGBo-
ost), bem como a configuragdo de hiperpardmetros utilizada nos experimentos principais
deste estudo (em especial para o dataset “TopN40 + 15% CPs”), estdo devidamente

estabelecidas, em especial por viabilizarem o alcance de um maior valor de cobertura

Pairwise comparisons using Nemenyi-wilcoxon-wilcox all-pairs test for a two-way
balanced complete block design

data: y, groups and blocks

REF1_MaislSpercCPs REF2_Maisl5percCPs REF3_MaislSpercCPs
REFZ_MaislSperccps 0.950 -
REF3_MaislSperccPs 0.768 0.435 -
TopN4Q_MaislSperccP 0.314 0.639 0.036

Figura 39 — Resultados do teste post-hoc Nemenyi Test, que faz uma analise pareada dos

resultados obtidos pelos experimentos realizados com os datasets TopN40,
REF1, REF2 e REF3 acrescidos de 15% de CPs.

Fonte: Autoria prépria.

CD

TopN40_Mais15percCP

REF1_Mais15percCPs

REF2_Mais15percCPs

REF3_Mais15percCPs

Figura 40 — Diagrama de Diferenca Critica avaliando a cobertura obtida com os datasets
TopN40, REF1, REF2 e REF3 acrescidos de 15% de CPs. Nivel de significAncia
(o) igual a 0,05.

Fonte: Autoria prépria.
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médio em comparacao com os resultados obtidos apés HPO. Com essa configuragao, é
possivel observar, de uma forma geral, resultados satisfatérios (com cobertura média dentro
dos pardmetros estabelecidos) para o conjunto de cidades avaliadas, tanto para aquelas

com maiores quantidades de medidores, como para as demais.

6.8 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos com os experimentos realizados com AIDA-ML em diferentes
conjuntos de features demonstram que, com o uso de uma abordagem baseada em machine
learning, é possivel alcancar desempenho compativel com AIDA analitico no que se refere,

em especial, ao percentual de medidores conectados.

Isso é demonstrado com os testes efetuados com datasets de 40 features (em suas
variagoes) com os quais foi possivel obter percentuais médios de medidores nao conectados
inferiores a 2%, que corresponde ao valor de referéncia considerado pelo método analitico
como stopping criteria. Entretanto, é importante destacar que os percentuais de medidores

nao conectados obtidos com o método analitico foram sempre inferiores aos de AIDA-ML.

Em relagdo ao tempo de processamento, por sua vez, o método AIDA-ML consegue
se destacar, fazendo a selecao de posi¢oes candidatas em tempo que corresponde, em média,
a 12,40% do tempo utilizado pelo método analitico, se considerados os valores obtidos no
processamento das 26 cidades do experimento; ou seja, uma reducao de 87,60%, em média,
no tempo de processamento em comparagao ao que seria demandado por AIDA analitico.
O ganho com o uso de AIDA-ML também fica evidente em rela¢do ao nimero de calculos
de LRP necessérios, visto que com o método de ML tem-se um ganho médio de 96,86%

em relacao a esse aspecto.
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Nesta secao sao analisadas as contribui¢oes da pesquisa e as confrontamos com
0s requisitos iniciais pré-estabelecidos. De forma geral, observa-se que as contribuigoes
atenderam as expectativas cientificas e técnicas. Por tratar-se de uma problematica
complexa, a presente tese certamente nao aborda todas as nuances e condigoes relacionadas
ao posicionamento de dispositivos de redes de comunica¢ao sem fio projetadas como
suporte de automacao para smart grids; portanto, concluimos a se¢ao com oportunidades
de pesquisas (trabalhos futuros) que poderiam evoluir para outras contribuigoes cientificas

relacionadas ao tema desta tese.

O problema de posicionamento de roteadores e gateways é tratado na literatura,
na maior parte dos casos, com o uso de abordagens heuristicas ou como um problema de

otimizagdo numérica.

Neste estudo, dois métodos inovadores foram apresentados: (i) AIDA (analitico),
que corresponde a uma abordagem heuristica aplicada para problemas de larga-escala, que
faz uso de uma analise detalhada de perfil de terreno existente para o calculo de perdas
no canal de comunicagdo, que minimiza a necessidade de anélises a serem efetuadas entre
medidores e posi¢oes candidatas pelo uso de uma MST, e que explora duas abordagens
de clusterizacao para a conexao entre medidores, roteadores e gateways; e (ii) AIDA-ML,
que corresponde a um método baseado em técnicas de machine learning para efetuar
o posicionamento de roteadores/gateways, com o propésito de ser uma abordagem tao
eficiente quanto a abordagem analitica, e que é capaz de apresentar ganhos nos resultados

finais, em especial em relacao ao tempo de processamento e ao volume de calculos efetuados.

Para viabilizar a abordagem de machine learning proposta pelo estudo, os resultados
obtidos com o método analitico serviram como base para treinamento de dados. Isso
transfere ao método ML proposto uma caracteristica inovadora, para a qual nao foi

identificada estratégia similar na literatura recente consultada.

Os experimentos demonstram que o método analitico, com seu modelo de cédlculo
de perdas, que faz uma analise detalhada de perfil, apresenta uma abordagem pouco
explorada na literatura e é capaz de obter resultados melhores que métodos com uso de

um modelo geral de célculo de poténcia recebida.

Em relacao ao método AIDA-ML, os experimentos demonstraram que ele é capaz
de obter resultados comparaveis (dentro dos limites estabelecidos) aos do método analitico,
com ganho importante, em especial, em relagdo ao tempo de processamento. A capacidade
do método AIDA-ML de conseguir selecionar posi¢oes candidatas num tempo que equivale,

em média, a 12,40% do tempo exigido pelo método analitico (ou seja, uma redugao de
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87,60%), sugere grande capacidade de ganho computacional ao que seria necessario para
efetuar o processamento de centenas de cidades, com diferentes caracteristicas geograficas e
diferentes quantidades de elementos (postes e medidores inteligentes) envolvidos. O ganho
também poderia ser percebido de forma expressiva em relacao ao total de calculos de LRP
efetuados, uma vez que AIDA-ML foi capaz de realizar uma quantidade de calculos 96,86%

inferior ao demandado por AIDA.

Em contraste com o apresentado pelos autores em (HE et al., 2017a), que propoem
o uso combinado de método heuristico e machine learning para o posicionamento de
controladores em redes SDN baseado na intensidade de trafego em cada né da rede e usam
técnicas de machine learning como método de otimizacdo, na presente tese a técnica de
machine learning é implementada em AIDA-ML para o planejamento de AMI, ou seja
para todo o processo de definicao da topologia da rede, aprendendo com os resultados de
outro sistema (no caso, o método analitico AIDA). Além disso, confrontando os resultados
obtidos com esta pesquisa em relacao aos trabalhos da literatura consultada e apresentada
na Secao 3, pode-se dizer que o presente trabalho apresenta uma abordagem inovadora para
o posicionamento de roteadores/gateways pelo uso de estratégias de machine learning e de
extracao de features em cenario de smart grid (incluindo, como resultado, a criagdo de uma
base de dados de treinamento obtida em cenérios reais), enquanto as abordagens usuais se
baseiam em clusterizagao e métodos essencialmente heuristicos ou de programagao por

restricoes.

Por fim, a questao de pesquisa estabelecida para este estudo procurava avaliar se
" . - . -

Dado um conjunto de posigoes candidatas para o posicionamento de gateways, e obtendo
caracteristicas do cendrio (medidores, postes, equipamentos de automagdio) e topografia em
seu entorno, € possivel utilizar técnicas de machine learning para determinar as posigoes
para instalacao de roteadores e gateways de forma a assequrar conectividade e desempenho
em redes de comunicagdo de smart grids?”. Com base na analise dos resultados, hipoteses
e objetivos, tem-se a percepcao que sim, é possivel utilizar técnicas de machine learning

como uma alternativa as técnicas tradicionais de posicionamento.

7.1 ANALISE DE OBJETIVOS E HIPOTESES

Em relagao aos objetivos de pesquisa apresentados na Secao 1.2 pode-se dizer que o
objetivo de “ Avaliar estratégias de machine learning existentes, apliciveis ao planejamento
de redes wireless, e propor um método capaz de recomendar posicionamento que assequre
desempenho geral da rede dentro de parametros pré-estabelecidos, indicados pela indiustria e
pelo operador da rede” foi atingido com a proposicao do método AIDA-ML descrito neste
documento, capaz de obter resultados comparaveis aos obtidos com o método analitico, com

a vantagem de consumir um tempo de processamento expressivamente menor, demandando
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apenas 12,40%, em média, do tempo exigido pelo método AIDA analitico.

Em relagao ao objetivo de “Desenvolver um método analitico de posicionamento
que permita rotular posicoes candidatas a fim de viabilizar a construcao de uma base de
dados de treinamento que possa ser utilizada pelos algoritmos de machine learning para
geracdo do modelo final de posicionamento”, os resultados obtidos com a abordagem de
machine learning demonstram que o uso de bases de dados de treinamento geradas a partir
de resultados do método AIDA analitico é capaz de produzir modelos de aprendizagem com
caracteristicas suficientes para a discriminagao das posicoes candidatas submetidas para o
processo de classificacao, qualificando-as dentro dos parametros estabelecidos e fazendo a
selecao de posicoes candidatas em quantidades e posigoes que asseguram conectividade e
qualidade de enlace capazes de obter o nivel de cobertura esperado. Com isso, considera-se

que esse objetivo também foi atingido.

Quanto ao objetivo de “Analisar técnicas de extracio de features a partir de
objetos existentes no entorno de posicoes candidatas e estabelecer conjunto de caracteris-
ticas suficientes para o uso de algoritmos de machine learning para posicionamento de
roteadores/gateways” pode-se considerar que ele foi atingido, uma vez que identificou-
se um conjunto de caracteristicas (40 features) suficientemente simples e robusto que
permitiu aos métodos de aprendizagem o alcance de resultados do posicionamento de

roteadores/ gateways dentro dos limites de referéncia estabelecidos para os experimentos.

Em relagao as hipoteses apresentadas na Segao 1.3 observa-se que a hipotese nula
HO1, que estabelece que “Nao ¢é possivel estabelecer posigoes de roteadores/gateways em
redes wireless a partir de caracteristicas de elementos do cendrio existente no entorno de
posicoes candidatas”, foi refutada com os estudos e experimentos realizados, visto que o
uso de um método de ML para o posicionamento baseado em caracteristicas de elementos
do cendrio e suas relagoes é capaz de efetuar o posicionamento de roteadores/ gateways
dentro dos parametros estabelecidos. Os parametros definidos para o método estabelecem
a observancia da quantidade maxima de medidores nao conectados P = 2% e os
resultados com AIDA-ML mostram percentuais abaixo desse limite uma vez que, em
experimentos com a configuragao “T'opN40 + 15%C Ps”, o percentual médio de medidores
nao conectados totalizou 1,041%. Além disso, para a mesma configuragao, o valor médio
de LRP calculado foi de -69,099 dBm, que é bem superior a exigéncia de buscar uma
solugdo que garanta LRP > —95 dBm nas conexodes entre os dispositivos de comunicagao.

Com isso, é possivel afirmar que a hipotese alternativa, HA1, é valida.

Quanto a hipdétese nula HO02, que estabelece que “Nao ¢é possivel atingir qualidade
das conexoes da rede em parametros aceitaveis usando técnicas de machine learning para
posicionamento de roteadores/gateways”, destaca-se que ela foi refutada pelos estudos e
experimentos realizados, visto que o uso do método AIDA-ML foi capaz de posicionar os

dispositivos de comunicacao de forma a assegurar conectividade entre medidores inteligentes
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e posigoes de roteadores/gateways com garantia de poténcia média recebida estimada no
enlace (LRP) superior ao minimo estabelecido (LRP > —95 dBm), com percentual de
cobertura dentro dos limites também considerados pelo método analitico e respeitando o
nimero maximo de saltos definido como limite (A4, = 7). Dessa forma, estabelece-se que

a hipotese alternativa, HA2, é valida.

Finalmente, em relagao a hipétese nula H03, que determina que “O estabeleci-
mento de posicoes candidatas com o uso de algoritmos de ML nao diminui o espago de
conexoes entre medidores e postes a serem avaliadas em comparacdo ao utilizado por um
método analitico”, é possivel refuta-la com os estudos e experimentos realizados, visto que o
uso do método AIDA-ML possibilita tempo de processamento expressivamente menor que
o demandado pelo método analitico (87,60% menor que o exigido por AIDA) por reduzir
o computo de LRP entre medidores e posi¢oes de postes selecionados da regiao em analise,
dependendo apenas da geragao de caracteristicas para um conjunto minimo de features (da
ordem de 40 features) para cada posi¢ao candidata analisada. Ao efetuar o posicionamento
de roteadores/ gateways para a cidade com maior nimero de medidores do experimento
(Ponta Grossa, com 150.951 medidores), por exemplo, o método AIDA analitico faz o
calculo de 1.999.370 valores de LRP para as diferentes conexoes possiveis entre medidores e
outros medidores, e entre medidores e posi¢des candidatas (CPs), considerando a execugao
de 3 iteragoes. O método AIDA-ML, por sua vez, precisa efetuar o calculo de features
para 1.227 posigoes candidatas (total para as 3 iteragoes simuladas). Considerando que
a configuracao com 40 features foi a que apresentou melhores resultados, a quantidade
de valores de LRP a serem computados totaliza 1.227 x 9 (visto que das 40 features,
apenas 9 demandam calculo de LRP), que é igual a 11.043 calculos. Para outra cidade
com menos medidores (Pien, com 5.303 medidores), o método AIDA analitico executa a
analise de LRP para 24.428 conexoes, enquanto o método AIDA-ML efetua o calculo para
2.133 atributos de LRP para o dataset de classificagdo com 40 features. A diferenca na
quantidade de conexoes avaliadas por AIDA e por AIDA-ML tende a ser expressiva na
maioria dos casos; excecoes, no entanto, podem ocorrer em regidoes com baixa quantidade
de medidores e que demandem grande quantidade de CPs a serem avaliadas devido a
extensdo geografica e baixa densidade de medidores por km?. Por exemplo, na cidade
de Porto Amazonas, com 2.375 medidores e 2,5 medidores por km?, sdo efetuados 5.417
calculos de LRP por AIDA contra 3.303 por AIDA-ML. Considerando apenas os calculos
de LRP demandados por AIDA-ML em comparacao aos efetuados por AIDA, observa-se
(considerando as 26 cidades dos experimentos) um ganho médio de 96,86% para AIDA-ML.
Levando em consideracao que a reducao de conexoes avaliadas é expressiva para a maior

parte dos casos avaliados, estabelece-se que a hipétese alternativa, HA3, é valida.
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7.2 TRABALHOS FUTUROS

Neste estudo foram apresentados dois métodos para o posicionamento de roteado-
res/gateways em redes de comunicacao de smart grids, sendo um denominado de AIDA,
que usa uma abordagem analitica para o posicionamento, e outro que usa uma abordagem
baseada em machine learning e é denominado de AIDA-ML. Ambos os métodos fazem a
selegao de posigoes candidatas (postes) para a instalagdo de equipamentos de comunicagao
levando em consideracao as posicoes de postes e medidores inteligentes existentes na regiao

em andalise.

Em relagdo ao método AIDA (analitico), em especial no processo de seleciao de
posigoes candidatas com o uso de grid, sugere-se avaliar a priorizacao de postes instalados
em posigoes mais altas, que tendem a favorecer melhor qualidade na transmissao/recepcao
de sinal. Além disso, em relacao a otimizacao do niimero de posi¢oes candidatas selecionadas
(que reflete no total de equipamentos a serem instalados computado pela solucao), pode-se
avaliar ajustes nas estratégias de clustering (abordagens BU e TD) de forma a priorizar as
analises de comunicacao via multiplo salto antes de dar prioridade ao uso das posigoes

candidatas em suas capacidades maximas.

Deve-se avaliar, também, para o método analitico, a viabilidade de sua adaptacao
para suportar a selecao de diferentes modelos de propagacgao de sinal, utilizados como base
para o calculo dos valores de poténcia recebidos nos enlaces entre medidores e dispositivos

de comunicacao.

E importante destacar que, ao adaptar o método analitico para o uso de diferentes
modelos de propagagdo, € essencial o retreinamento de modelo do método AIDA-ML, visto
que ele é altamente dependente das configuragoes utilizadas para o processamento do

método analitico.

Outras possibilidades de estudo para trabalho futuro incluem: i) O uso dos métodos
AIDA e AIDA-ML em projetos de expansao da rede. Para isso, um estudo de otimizacao
multiestagio (PREKOPA, 1995) pode ser uma base para a proposicao de estratégia para
a modelagem do problema; ii) A generalizagdo dos métodos para os cendrios de smart
cities ou de multiutilities visto que uma infraestrutura de comunicacao como a adotada
para o contexto de smart grids pode servir, também, como referéncia para o estudo de
sistemas de fornecimento de gas encanado e dgua, por exemplo. iii) Avaliar a viabilidade
de se criar um método hibrido que possa tomar a decisao entre usar o método AIDA
(analitico) ou 0 método AIDA-ML de acordo com as caracteristicas da cidade; essa avaliagao
¢ motivada pela percep¢ao obtida com a andlise do mapa de calor da Figura 37, que
apresenta melhores resultados de AIDA-ML para cidades com nimero de medidores no
intervalo central (cidades com niimero de medidores entre 6.106 e 23.027). Além disso,

outras caracteristicas das cidades devem ser avaliadas, para verificar de que forma a
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concentracao de medidores e as dimensdes das cidades, entre outras informagoes, podem

impactar na selecao do melhor método.
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APENDICE A - Lista de Caracteristicas de

Posicoes Candidatas

Tabela 20 — Lista de caracteristicas de posicoes candidatas.

Inicio da Tabela de Caracteristicas de Posi¢cbes Candidatas

Tipo Caracteristica Descricao

Identificagdo ID_CP Identificador da posi¢do candidata (CP)

Identificacao ID_ Latitude Latitude da coordenada da CP

Identificacao ID_ Longitude Longitude da coordenada da CP

Identificacao ID_ NomeCidade Nome da cidade ou regido da CP

Identificacao ID_ Iteracao Nuamero da iteracdo de AIDA a qual os resultados se
referem

Local L_SMs_CP Total de medidores no entorno da posicdo, indicada
como posic¢io candidata CP. Considera o total de me-
didores no raio de alcance da CP

Local L_SMs_ SupACapacidade Flag que indica que o total de medidores existentes na
regido é superior & capacidade da posigao

Local L_DA Flag que indica se a CP possui (1) ou ndo possui (0)
equipamento de automacdo (DA) instalado

Local (relevo) L_Elev_ CP Elevacdo (em m) da coordenada geografica da CP

Local (relevo)
Local (relevo)
Local (relevo)
Local (relevo)
Local (relevo)
Local (relevo)
Local (relevo)
Local (relevo)
Local (relevo)

Local (relevo)

Local (relevo)

Local (relevo, qualidade
de sinal)
Local (relevo, qualidade

de sinal)

L_DiffElev_N_ 100m
L_ DiffElev_ N_ 200m
L_DiffElev_ N_ 300m
L_ DiffElev_ N_ 400m
L DiffElev. N 500m
L DiffElev. N 1000m
L DiffElev. N 1500m
L_DiffElev_ N_ 2000m
L_DiffElev_ N_ 2500m

L_DiffElev_N_ 3000m

L_DiffElev_ X NNNm

L_LRP_N_100m

L_LRP_N_200m

Diferenga de elevagao (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a 100 m ao N da CP

Diferenga de elevagao (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a 200 m ao N da CP

Diferenga de elevag¢do (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a 300 m ao N da CP

Diferenga de elevac¢do (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a 400 m ao N da CP

Diferenga de elevac¢do (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a 500 m ao N da CP

Diferenga de elevac¢do (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a 1000 m ao N da CP

Diferenga de elevacdo (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a 1500 m ao N da CP

Diferenca de elevagdo (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a 2000 m ao N da CP

Diferenga de elevagao (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a 2500 m ao N da CP

Diferenga de elevagao (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a 3000 m ao N da CP

Diferenga de elevag¢do (em m) em relagdo a L__Elev_ CP
da coordenada a diferentes distancias de determinada
posicdo cardeal da CP, onde X={NE, E, SE, S, SW,
W, NW} e NNN={100, 200, 300, 400, 500, 1000, 1500,
2000, 2500, 3000}

LRP entre a CP e a coordenada a 100 m ao N da CP.

LRP entre a CP e a coordenada a 200 m ao N da CP.
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Continuacdo da Tabela 20 - Caracteristicas de Posi¢oes Candidatas
Tipo Caracteristica Descricao

Local (relevo, qualidade
de sinal)
Local (relevo, qualidade
de sinal)
Local (relevo, qualidade
de sinal)
Local (relevo, qualidade
de sinal)
Local (relevo, qualidade
de sinal)
Local (relevo, qualidade
de sinal)
Local (relevo, qualidade
de sinal)
Local (relevo, qualidade

de sinal)

Local (relevo)

Local (relevo, qualidade
de sinal)

Local (relevo, qualidade
de sinal)

Local (relevo, qualidade
de sinal)

Local (relevo, qualidade
de sinal)

Local (relevo, qualidade
de sinal)

Local (relevo, qualidade
de sinal)

Local (relevo, qualidade
de sinal)

Local (relevo, qualidade
de sinal)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-

dores)

L_LRP_N_300m
L_LRP_N_400m
L _LRP_N_500m
L_LRP_N_1000m
L_LRP_N_1500m
L_LRP_N_2000m
L LRP_N_2500m

L _LRP_N_3000m

L_LRP_X NNNm

'I;;LRPiN
L_LRP_NE

L _LRP_E

L _LRP_SE

L _LRP_S

L LRP_SW
L_LRP_W
L_LRP_NW

L_ Centroide_ LAT
L_ Centroide_ LON
L_Dist_ N
L_Dist_ NE
L_Dist E
L_Dist_SE

L Dist S
L_Dist_ SW
L_Dist W

L_Dist_ NW

LRP entre a CP e a coordenada a 300 m ao N da CP.
LRP entre a CP e a coordenada a 400 m ao N da CP.
LRP entre a CP e a coordenada a 500 m ao N da CP.
LRP entre a CP e a coordenada a 1000 m ao N da CP.
LRP entre a CP e a coordenada a 1500 m ao N da CP.
LRP entre a CP e a coordenada a 2000 m ao N da CP.
LRP entre a CP e a coordenada a 2500 m ao N da CP.

LRP entre a CP e a coordenada a 3000 m ao N da CP.

LRP entre a CP e a coordenada a diferentes distancias
de determinada posicao cardeal da CP, onde X={NE,
E, SE, S, SW, W, NW} e NNN={100, 200, 300, 400,
500, 1000, 1500, 2000, 2500, 3000}

Valor de LRP entre a CP de RO e extremo N do alcance.

Valor de LRP entre a CP de RO e extremo NE do
alcance.
Valor de LRP entre a CP de RO e extremo E do alcance.

Valor de LRP entre a CP de RO e extremo SE do
alcance.
Valor de LRP entre a CP de RO e extremo S do alcance.

Valor de LRP entre a CP de RO e extremo SW do
alcance.

Valor de LRP entre a CP de RO e extremo W do
alcance.

Valor de LRP entre a CP de RO e extremo NW do
alcance.

Latitude do centroide calculado com base nas posi¢oes
dos medidores no alcance da CP de RO.

Longitude do centroide calculado com base nas posi¢oes
dos medidores no alcance da CP de RO.

Distancia do centroide de medidores de RO até posigao
N no limite do alcance da posicao.

Distancia do centroide de medidores de RO até posicao
NE no limite do alcance da posicao.

Distancia do centroide de medidores de RO até posic¢ao
E no limite do alcance da posigao.

Distancia do centroide de medidores de RO até posic¢ao
SE no limite do alcance da posigao.

Distancia do centroide de medidores de RO até posig¢ao
S no limite do alcance da posicdo.

Distancia do centroide de medidores de RO até posi¢ao
SW no limite do alcance da posigao.

Distancia do centroide de medidores de RO até posi¢ao
W no limite do alcance da posigao.

Distancia do centroide de medidores de RO até posicao

NW no limite do alcance da posigao.
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Tipo

Caracteristica

Descricao

Local (relevo, qualidade
de sinal)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade medi-
dores)

Local (densidade de
postes)

Local (densidade de

postes)
Local (densidade de
postes)
Local (densidade de
postes)

Local (densidade de
postes)
Local (densidade de
postes)
Local (densidade de
postes)
Local (densidade de
postes)
Local (densidade de
postes)
Local (densidade de
postes)
Local (densidade de
postes)
Local (relevo, qualidade
de sinal)
Local (relevo, qualidade
de sinal)
Local (relevo, qualidade
de sinal)

L LRP_ Centroide

L_ DistMin_ SMs

L DistMax SMs

L_ DistMed_ SMs

L_ DistDevPad__SMs

L_ Postes_ CP

L CentroidePostes LAT

L CentroidePostes LON

L_ DistPoste_ N

L_DistPoste  NE

L_ DistPoste_E

L_ DistPoste_SE

L_ DistPoste_S

L_ DistPoste_ SW

L _DistPoste. W

L _DistPoste. NW

L Dist CP_ CentroideG

L_ DiffElev_ CP_ CentroideG

L_LRP_CP_ CentroideG

Valor de LRP entre RO e o centroide da regido.

Distancia entre a CP e o medidor mais préximo e dentro
do raio de alcance.

Distancia entre a CP e o medidor mais distante, mas
dentro do raio de alcance.

Distancia média entre a CP e os medidores dentro do
raio de alcance.

Desvio padrao das distancias entre a CP e os medidores
dentro do raio de alcance.

Total de Postes no entorno da posi¢ao indicada como
CP. Considera total de Postes no raio de alcance da
CP.

Latitude do centroide calculado com base nas posigoes
dos Postes no alcance da CP de RO.

Longitude do centroide calculado com base nas posi¢oes
dos Postes no alcance da CP de RO.

Distancia do centroide de Postes de RO até posigao N
no limite do alcance da posicao.

Distancia do centroide de Postes de RO até posi¢do NE
no limite do alcance da posic¢ao.

Distancia do centroide de Postes de RO até posicdo E
no limite do alcance da posigao.

Distancia do centroide de Postes de RO até posi¢cao SE
no limite do alcance da posic¢ao.

Distancia do centroide de Postes de RO até posicao S
no limite do alcance da posicao.

Distancia do centroide de Postes de RO até posigao SW
no limite do alcance da posicao.

Distancia do centroide de Postes de RO até posicao W
no limite do alcance da posicdo.

Distancia do centroide de Postes de RO até posicao
NW no limite do alcance da posigio.

Distancia (em m) entre a CP em andlise e o centroide
de SMs da regido

Diferenga de elevagdo (em m) entre a elevagdo da CP
em anilise e o centroide de SMs da regiao

Valor de LRP entre a CP em analise e o centroide de
SMs da regiao

Regional (densidade de
medidores)
Regional (densidade de
medidores)
Regional (densidade de
medidores)
Regional (densidade de
medidores)
Regional (densidade de
medidores)
Regional (densidade de
medidores)
Regional (densidade de
medidores)
Regional (densidade de
medidores)
Regional (densidade de

medidores)

R_SMs_RI1

R_SMs_R2

R_SMs_R3

R SMs R4

R_SMs_Rb

R_SMs_R6

R_SMs_RT7

R_SMs_RS

R_ perc_ SMs

Total de medidores na regido R1
Total de medidores na regiao R2
Total de medidores na regidao R3
Total de medidores na regido R4
Total de medidores na regido R5
Total de medidores na regido R6
Total de medidores na regiao R7
Total de medidores na regiao R8

Percentual de medidores da CP em relagao ao Total

de medidores das regides em andlise (R1 a R8)




Iteracdo (I) anterior

Iteracdo (I) anterior

Iteracdo (I) anterior

Iteracdo (I) anterior
Iteracao (I) anterior
Iteracdo (I) anterior

Iteracdo (I) anterior

Iteracdo (I) anterior

I_ L SMs CP1

I_L_SMs_SupACapacidade_CP1

I L. DA CP1

I_Dist_ CP_CP1
I_Dist_ CP_ Centroide_ CP1
I_LRP_CP_CP1

I_LRP_CP_ Centroide_CP1

I _ID CPS8 (ignorar no treinamento)
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Tipo Caracteristica Descricao

Regional (densidade de | R_Dist_R1 Distancia do centroide de RO & CP da regido R1

medidores)

Regional (densidade de | R_Dist_ R2 Distancia do centroide de RO & CP da regido R2

medidores)

Regional (densidade de | R_Dist_R3 Distancia do centroide de RO & CP da regido R3

medidores)

Regional (densidade de | R_Dist_R4 Distancia do centroide de RO a CP da regiao R4

medidores)

Regional (densidade de | R_Dist_R5 Distancia do centroide de RO a CP da regiao R5

medidores)

Regional (densidade de | R_ Dist_R6 Distancia do centroide de RO & CP da regiao R6

medidores)

Regional (densidade de | R_Dist_ R7 Distancia do centroide de RO a CP da regiao R7

medidores)

Regional (densidade de | R_Dist_R8 Distancia do centroide de RO & CP da regido R8

medidores)

Regional (relevo, quali- | R_LRP_R1 LRP entre o centroide de RO e a CP da regiao R1.

dade de sinal) Observagdo: Considera o centroide de RO (ao invés das
coordenadas da CP) como base para poder verificar
qual a capacidade de conexao entre as demais regides
e o centro de concentragdo dos medidores de RO.

Regional (relevo, quali- | R_LRP_R2 LRP entre o centroide de RO e a CP da regiao R2

dade de sinal)

Regional (relevo, quali- | R_LRP_R3 LRP entre o centroide de RO e a CP da regido R3

dade de sinal)

Regional (relevo, quali- | R_LRP_RA4 LRP entre o centroide de RO e a CP da regido R4

dade de sinal)

Regional (relevo, quali- | R_LRP_R5 LRP entre o centroide de RO e a CP da regidgo R5

dade de sinal)

Regional (relevo, quali- | R_LRP_R6 LRP entre o centroide de RO e a CP da regido R6

dade de sinal)

Regional (relevo, quali- | R_LRP_R7 LRP entre o centroide de RO e a CP da regiao R7

dade de sinal)

Regional (relevo, quali- | R_LRP_RS8 LRP entre o centroide de RO e a CP da regiao R8

dade de sinal)

Iteracdo (I) anterior I_ID_CP1 ID_CP da CP da iteracdo anterior que é a 1¢ mais

préxima (CP1) da CP em anilise

Total de SMs no entorno da posi¢do CP1 (mesmo valor
jé calculado para a CP na iteragdo anterior)

Flag que indica que o total de SMs existentes na regido
de CP1 ¢é superior a capacidade da posi¢do (mesmo
valor ja calculado para a CP na iteragdo anterior)
Flag que indica se a posi¢do CP1 possui (1) ou ndo
possui (0) equipamento de automagdo (DA) instalado
(mesmo valor ja calculado para a CP na iteragdo ante-
rior)

Distancia entre a CP em analise e CP1. Distancia da
CP da iteracao anterior que estd mais préxima (CP1)
da CP em andlise

Distancia entre a CP em andlise e o centroide dos SMs
de CP1

LRP entre a posicao de CP e a posicao de CP1

LRP entre a posicdo de CP e o centroide de SMs de
CP1

ID_CP da CP da iteracdo anterior que é a 8% mais

préxima (CP8) da CP em anilise
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Tipo

Caracteristica

Descricao

Iteracdo (I) anterior

Iteragdo (I) anterior

Iteragéo (I) anterior

Iteracéo (I) anterior

Iteracdo (I) anterior

Iteracdo (I) anterior

Iteracdo (I) anterior

I L SMs CPS8

I_L_SMs_SupACapacidade_CP8

I L DA _CPS8

I_Dist_ CP_CP8

I_Dist_ CP_ Centroide_ CP8

I LRP_CP_CPS8

I LRP CP_Centroide CP8

Total de SMs no entorno da posigdo CP8. (mesmo valor
ja calculado para a CP na iteragdo anterior)

Flag que indica que o total de SMs existentes na regiao
de CP8 é superior a capacidade da posi¢do (mesmo
valor j& calculado para a CP na iteragdo anterior)
Flag que indica se a posigdo CP8 possui (1) ou ndo
possui (0) equipamento de automacdo (DA) instalado
(mesmo valor ja calculado para a CP na iteragdo ante-
rior)

Distancia entre a CP em andlise e CP8

Distancia entre a CP em anélise e o centroide dos SMs
de CP8

LRP entre a posicao de CP e a posi¢ao de CP8

LRP entre a posicao de CP e o centroide de SMs de
CP8

Global (densidade
medidores)

Global (dimensdes
regiao)

Global (dimensdes

regiao)

Global (dimensdes

regido)

Global (dimensdes

regido)

de

da

da

da

da

Global (qualidade de si-

nal)

Global (qualidade de si-

nal)

Global (densidade
medidores)
Global (densidade
postes)

Global (densidade
medidores)
Global (densidade
postes)

Global (posicdo)

Global (posicdo)

de

de

de

de

Global (relevo, quali-

dade de sinal)

Global (relevo, quali-

dade de sinal)

Global (relevo, quali-

dade de sinal)

Global (relevo, quali-

dade de sinal)

Global (relevo, quali-

dade de sinal)

Global (relevo, quali-

dade de sinal)

Global (relevo, quali-

dade de sinal)

G__perc_ SMs

G__BboxArea_SMs

G_ Compriimento. W__E

G__Comprimento_ N_S

G_ ComprimentoD_ SW__NE

G__LRP_ Diagonal_SW_NE

G__LRP_ Diagonal NW_ SE

G__Total SMs

G__Total_Postes

G_SMs_km?2

G__Postes__km?2

G__Centroide_ LAT (ignorar no treina-

mento)

G__Centroide_ LON (ignorar no treina-

mento)

G_Dist Centroide N

G_Dist_Centroide_ NE

G_ Dist_ Centroide_ E

G__Dist_ Centroide_ SE

G__Dist_ Centroide__S

G__Dist_ Centroide_ SW

G_Dist  Centroide W

Percentual de medidores da CP em relagdo ao total de
medidores da regido em analise

BoundingBox Area (em km?2) da regido delimitada
pelos medidores posicionados nos extremos da regiao
Dimenséo horizontal (de W para E) da regido (em
m). Comprimento medido horizontalmente entre os
medidores dos pontos extremos em Leste e Oeste
Dimenséo vertical (de N para S) da regido (em m).
Comprimento medido verticalmente entre os medidores
dos pontos extremos em Norte e Sul

Dimensao diagonal (de SW para NE) da regido (em m).
Comprimento medido diagonalmente pontos extremos
(inferior esquerdo e superior direito)

Valor de LRP entre o extremos da diagonal de SW
para NE

Valor de LRP entre o extremos da diagonal de NW
para SE

Total de medidores da regido em anélise

Total de postes da regido em anélise

Quantidade de medidores por km?

Quantidade de postes por km?2

Latitude do Centroide dos SMs da regiao

Longitude do Centroide dos SMs da regido

Distancia entre o centroide de SMs e o ponto mais a N
Distancia entre o centroide de SMs e o ponto mais a
NE

Distancia entre o centroide de SMs e o ponto mais a E
Distancia entre o centroide de SMs e o ponto mais a
SE

Distancia entre o centroide de SMs e o ponto mais a S
Distancia entre o centroide de SMs e o ponto mais a
SW

Distancia entre o centroide de SMs e o ponto mais a
w
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Tipo Caracteristica Descricao

Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)
Global (relevo,
dade de sinal)

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

quali-

G_Dist Centroide. NW

G_DiffElev_ N

G_DiffElev_ NE

G_DiffElev_E

G_ DiffElev_SE

G__DiffElev_S

G_DiffElev. SW

G_DiffElev. W

G_DiffElev. NW

G_LRP_ Centroide N

G_LRP_ Centroide NE

G__LRP_ Centroide_E

G__LRP_ Centroide_ SE

G__LRP_ Centroide_ S

G_LRP Centroide SW

G_LRP Centroide W

G_LRP Centroide NW

Distancia entre o centroide de SMs e o ponto mais a
NW

Diferenga de elevacdo (em m) entre o centroide de SMs
e a posicdo mais a N

Diferenga de elevagdo (em m) entre o centroide de SMs
e a posi¢do mais a NE

Diferenga de elevacdo (em m) entre o centroide de SMs
e a posi¢cdo mais a E

Diferenga de elevacdo (em m) entre o centroide de SMs
e a posigdo mais a SE

Diferenga de elevacdo (em m) entre o centroide de SMs
e a posi¢do mais a S

Diferenga de elevacdo (em m) entre o centroide de SMs
e a posi¢ado mais a SW

Diferenga de elevacdo (em m) entre o centroide de SMs
e a posi¢do mais a W

Diferenga de elevacdo (em m) entre o centroide de SMs
e a posicdo mais a NW

Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
aN

Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a NE

Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
aE

Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a SE

Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
aS

Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a SW

Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a W

Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a NW

Classe (target, rétulo)

CLASSE_CP

Classifica a posigéo candidata (CP) entre “1” (escolhida

para a instalacdo de roteador) e “0” (descartada)

Final da Tabela 20 - Caracteristicas de Posi¢oes Candidatas
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APENDICE B — Tabelas com Resultados de
Experimentos Principais com AIDA-ML

Utilizando Diferentes Quantidades de Features

Tabela 21 — Tabela com resultados do processo de Validagao-ML do processamento de
CPs definidas por AIDA-ML para datasets com top-n 20 features

Abordagem TD (Top-Down)

Abordagem BU (Bottom-Up)

Cidade CPs CPs CPs Quant. | % SMs | LRP CPs Quant. | % SMs | LRP

AIDA AIDA- | Usadas | SMs nao médio Usadas | SMs nao médio

Anali- ML nao conec- nao conec-

tico conec- | tados conec- | tados

tados tados
AGUDOS DO SUL 44 36 34 359 6,67 -82,130 | 36 373 6,929 -79,076
ARAUCARIA 56 55 52 2862 5,417 -68,798 | 55 1612 3,051 -67,511
BALSA NOVA 44 44 44 17 0,278 -77,235 | 44 18 0,295 -70,976
CAMPO DO TE-|65 61 60 32 0,758 -75,454 | 61 29 0,687 -73,006
NENTE
CARAMBEI 41 38 33 315 4,193 -75,349 | 37 33 0,439 -71,188
CONTENDA 43 60 55 63 0,611 -76,516 | 60 65 0,63 -69,117
FAZENDA RIO | 44 41 38 4807 8,56 -69,021 | 41 3972 7,073 -69,648
GRANDE
GUAMIRANGA 67 58 54 256 6,869 -80,109 | 58 252 6,761 -77,852
IMBITUVA 61 52 50 510 5,014 -70,796 | 52 404 3,972 -71,057
INACIO MARTINS 142 133 125 308 5,839 -79,793 | 130 304 5,763 -78,218
TIRATI 105 83 81 186 0,808 -67,965 | 83 143 0,621 -63,594
IVAI 117 102 101 381 5,961 -77,155 | 101 373 5,835 -76,385
LAPA 171 165 157 155 0,801 -69,934 | 165 70 0,362 -67,282
MANDIRITUBA 62 55 53 74 0,633 -76,417 | 55 71 0,607 -71,452
PALMEIRA 164 169 155 110 0,739 -70,963 | 165 135 0,907 -67,302
PIEN 39 39 39 116 2,187 -78,120 | 39 121 2,282 -74,567
PONTA GROSSA 249 192 182 19432 12,873 | -67,985 | 190 17626 11,677 | -68,863
PORTO AMAZONAS | 47 42 39 28 1,179 -68,387 | 42 28 1,179 -67,528
PRUDENTOPOLIS 196 187 180 154 0,811 -71,670 | 187 157 0,827 -69,247
QUITANDINHA 55 56 54 32 0,473 -78,296 | 56 30 0,444 -71,657
REBOUCAS 53 52 49 43 0,823 -72,028 | 51 43 0,823 -70,925
RIO AZUL 65 57 54 463 8,721 -75,576 | 56 245 4,615 -75,225
RIO NEGRO 38 35 31 97 6,025 -77,468 | 34 99 6,149 -72,582
SAO JOAO DO | 86 92 90 31 0,497 -76,714 | 92 35 0,561 -69,970
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 169 162 155 165 0,764 -73,353 | 160 160 0,741 -65,958
SUL
TEIXEIRA SOARES 62 58 56 151 3,111 -75,657 | 58 150 3,09 -73,545
[ Média: 88 82 78 [1198  [3,485 [-74,342 |81 1021 [2,935 [-71,297 |
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Tabela 22 — Tabela com resultados do processo de Validagao-ML do processamento de
CPs definidas por AIDA-ML para datasets com top-n 40 features

Abordagem TD (Top-Down)

Abordagem BU (Bottom-Up)

Cidade CPs CPs CPs Quant. | % SMs | LRP CPs Quant. | % SMs | LRP

AIDA AIDA- | Usadas | SMs nao médio Usadas | SMs nao médio

Anali- ML nao conec- nao conec-

tico conec- tados conec- tados

tados tados
AGUDOS DO SUL 44 34 32 508 9,437 -86,399 | 33 513 9,53 -84,482
ARAUCARIA 56 50 48 2885 5,46 -68,810 | 50 1690 3,199 -68,381
BALSA NOVA 44 45 45 18 0,295 -77,039 | 45 19 0,311 -70,614
CAMPO DO TE-|65 61 58 99 2,344 -84,648 | 61 87 2,06 -81,375
NENTE
CARAMBEI 41 40 34 315 4,193 | -75,328 | 38 46 0,612 | -71,684
CONTENDA 43 56 52 41 0,397 | -76,606 | 56 39 0,378 | -69,540
FAZENDA RIO | 44 41 38 4668 8,312 -68,969 | 41 3367 5,996 -69,331
GRANDE
GUAMIRANGA 67 62 57 110 2,951 -78,706 | 62 106 2,844 -75,773
IMBITUVA 61 53 51 817 8,033 -71,454 | 53 140 1,376 -68,935
INACIO MARTINS 142 121 113 375 7,109 -80,022 | 116 372 7,052 -78,376
TRATI 105 36 77 166 0,721 | -67,376 | 86 167 0,725 | -61,078
IVAI 117 109 105 121 1,893 -76,983 | 108 111 1,737 -73,072
LAPA 171 151 147 1230 6,36 -73,502 | 151 1308 6,764 -74,254
MANDIRITUBA 62 58 55 64 0,548 -76,239 | 58 63 0,539 -71,399
PALMEIRA 164 168 154 214 1,437 -69,390 | 164 214 1,437 -65,284
PIEN 39 38 38 44 0,83 -77,104 | 38 49 0,924 -73,070
PONTA GROSSA 249 209 195 14442 9,567 -66,843 | 205 11490 7,612 -66,359
PORTO AMAZONAS | 47 40 38 42 1,768 -69,212 | 40 42 1,768 -68,199
PRUDENTOPOLIS 196 194 187 91 0,479 -71,431 | 194 91 0,479 -68,801
QUITANDINHA 55 52 51 34 0,503 -78,380 | 52 38 0,562 -71,818
REBOUCAS 53 51 48 37 0,708 -71,875 | 50 37 0,708 -70,756
RIO AZUL 65 66 60 38 0,716 -72,864 | 65 32 0,603 -70,593
RIO NEGRO 38 34 31 104 6,46 -77,219 | 33 106 6,584 -73,897
SAO JOAO DO | 86 78 78 101 1,618 -77,752 | 78 83 1,33 -71,590
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 169 150 146 220 1,019 -73,512 | 149 211 0,978 -66,270
SUL
TEIXEIRA SOARES 62 57 55 144 2,967 -75,570 | 57 147 3,028 -69,559
[ Média: 88 81 77 [1036  [3,313 [-74,740 [ 80 791 [2,659 [-71,327 ]
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Tabela 23 — Tabela com resultados do processo de Validagao-ML do processamento de
CPs definidas por AIDA-ML para datasets com top-n 80 features

Abordagem TD (Top-Down)

Abordagem BU (Bottom-Up)

Cidade CPs CPs CPs Quant. | % SMs | LRP CPs Quant. | % SMs | LRP

AIDA AIDA- | Usadas | SMs nao médio Usadas | SMs nao médio

Anali- ML nao conec- nao conec-

tico conec- tados conec- tados

tados tados
AGUDOS DO SUL 44 35 33 398 7,394 -85,798 | 35 401 7,449 -83,787
ARAUCARIA 56 49 46 3109 5,884 -69,633 | 49 2215 4,192 -69,549
BALSA NOVA 44 43 43 27 0,442 -76,795 | 43 28 0,459 -69,973
CAMPO DO TE-|65 64 58 92 2,178 -84,368 | 64 80 1,894 -80,785
NENTE
CARAMBEI 41 39 33 288 3,834 -75,185 | 38 19 0,253 -71,534
CONTENDA 43 65 56 51 0,494 | -76,654 | 65 49 0,475 | -68,549
FAZENDA RIO | 44 38 36 4112 7,322 -68,804 | 38 3164 5,634 -69,768
GRANDE
GUAMIRANGA 67 62 57 71 1,905 -78,227 | 62 69 1,851 -75,608
IMBITUVA 61 52 50 1009 9,920 -71,804 | 52 866 8,514 -72,955
INACIO MARTINS 142 122 116 301 5,706 -79,535 | 119 299 5,668 -78,081
TRATI 105 33 78 176 0,764 | 67,531 | 83 176 0,764 | -61,508
IVAI 117 108 105 351 5,491 -76,918 | 107 319 4,991 -75,788
LAPA 171 159 151 1237 6,396 -73,120 | 159 1247 6,448 -73,655
MANDIRITUBA 62 57 55 67 0,573 -76,202 | 57 66 0,565 -71,051
PALMEIRA 164 156 144 209 1,404 -69,373 | 152 207 1,390 -65,506
PIEN 39 35 35 128 2,414 -78,093 | 35 144 2,715 -74,650
PONTA GROSSA 249 209 192 14562 9,647 -66,424 | 203 13026 8,629 -66,434
PORTO AMAZONAS | 47 45 43 23 0,968 -68,560 | 45 23 0,968 -66,328
PRUDENTOPOLIS 196 190 186 138 0,727 -71,412 | 190 143 0,753 -68,729
QUITANDINHA 55 53 52 26 0,385 -78,534 | 53 30 0,444 -71,899
REBOUCAS 53 53 49 35 0,670 -71,867 | 52 35 0,670 -70,698
RIO AZUL 65 67 61 30 0,565 | -73,006 | 67 24 0,452 | -70,672
RIO NEGRO 38 33 30 33 2,050 -76,572 | 32 34 2,112 -73,264
SAO JOAO DO | 86 82 80 185 2,964 -78,246 | 82 167 2,676 -71,960
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 169 167 157 224 1,038 -73,287 | 165 217 1,005 -65,983
SUL
TEIXEIRA SOARES | 62 59 57 139 2,864 -75,059 | 59 143 2,946 -69,059
[ Média: 88 82 77 [1039 [3,231 [-74,654 |81 892 [2,843 [-71,453 ]
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Tabela 24 — Tabela com resultados do processo de Validagao-ML do processamento de
CPs definidas por AIDA-ML para datasets com top-n 120 features

Abordagem TD (Top-Down)

Abordagem BU (Bottom-Up)

Cidade CPs CPs CPs Quant. | % SMs | LRP CPs Quant. | % SMs | LRP

AIDA AIDA- | Usadas | SMs nao médio Usadas | SMs nao médio

Anali- ML nao conec- nao conec-

tico conec- tados conec- tados

tados tados
AGUDOS DO SUL 44 38 36 243 4,514 -81,366 | 37 254 4,719 -77,523
ARAUCARIA 56 51 48 3107 5,88 -69,593 | 51 2163 4,094 -69,208
BALSA NOVA 44 38 38 28 0,459 -77,286 | 38 33 0,54 -71,116
CAMPO DO TE-|65 58 53 130 3,078 -85,309 | 58 113 2,675 -81,999
NENTE
CARAMBEI 41 37 34 314 4,18 75,296 | 37 45 0,599 | -71,698
CONTENDA 43 61 56 51 0,494 | -76,704 | 61 49 0,475 | 69,173
FAZENDA RIO | 44 36 35 5630 10,025 | -68,966 | 36 4425 7,88 -69,993
GRANDE
GUAMIRANGA 67 58 54 41 1,1 -77,423 | 58 39 1,046 -74,601
IMBITUVA 61 51 49 1020 10,029 | -71,821 | 51 877 8,623 -73,087
INACIO MARTINS 142 125 119 347 6,578 -80,191 | 121 346 6,559 -78,502
IRATI 105 80 76 276 1,199 -68,165 | 80 228 0,99 -62,470
IVAI 117 115 105 351 5,491 -77,375 | 111 346 5,413 -76,875
LAPA 171 154 148 2897 14,98 -75,407 | 153 3115 16,107 | -76,983
MANDIRITUBA 62 51 49 196 1,677 -76,878 | 51 196 1,677 -72,217
PALMEIRA 164 158 146 233 1,565 -71,301 | 154 232 1,558 -67,590
PIEN 39 37 37 58 1,094 -77,329 | 37 74 1,395 -73,551
PONTA GROSSA 249 198 185 14850 9,838 -66,914 | 193 13070 8,658 -66,619
PORTO AMAZONAS | 47 45 44 31 1,305 -68,857 | 45 31 1,305 -66,258
PRUDENTOPOLIS 196 193 189 110 0,579 -71,150 | 192 103 0,543 -68,482
QUITANDINHA 55 51 51 40 0,592 -78,675 | 51 47 0,695 -72,085
REBOUCAS 53 46 43 43 0,823 -72,148 | 45 43 0,823 -71,145
RIO AZUL 65 60 56 36 0,678 -73,270 | 59 30 0,565 -71,252
RIO NEGRO 38 37 33 33 2,05 -76,085 | 36 34 2,112 -72,406
SAO JOAO DO | 86 78 78 75 1,202 -77,444 | 78 80 1,282 -71,747
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 169 159 151 216 1,001 -73,391 | 158 183 0,848 -66,047
SUL
TEIXEIRA SOARES 62 57 54 139 2,864 -75,155 | 57 143 2,946 -73,048
[ Média: 88 80 76 [1173  [3,588 [-74,750 [ 79 1012 [3236  [-71,757 |
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Tabela 25 — Tabela com resultados do processo de Validagao-ML do processamento de
CPs definidas por AIDA-ML para datasets com 318 features

Abordagem TD (Top-Down)

Abordagem BU (Bottom-Up)

Cidade CPs CPs CPs Quant. | % SMs | LRP CPs Quant. | % SMs | LRP

AIDA AIDA- | Usadas | SMs nao médio Usadas | SMs nao médio

Anali- ML nao conec- nao conec-

tico conec- tados conec- tados

tados tados
AGUDOS DO SUL 44 34 32 269 4,997 -81,954 | 33 279 5,183 -80,559
ARAUCARIA 56 48 47 5208 9,857 -70,874 | 48 4026 7,62 -70,541
BALSA NOVA 44 41 41 27 0,442 -77,273 | 41 27 0,442 -71,311
CAMPO DO TE-|65 62 59 82 1,941 -84,723 | 61 66 1,563 -81,308
NENTE
CARAMBEI 41 43 36 103 1,371 | -74,806 | 43 33 0,439 | -68,175
CONTENDA 43 56 52 50 0,485 | -76,810 | 56 51 0,494 | -69,787
FAZENDA RIO | 44 36 34 7075 12,599 | -70,678 | 36 6208 11,055 | -73,111
GRANDE
GUAMIRANGA 67 60 56 74 1,986 -78,138 | 60 70 1,878 -75,360
IMBITUVA 61 51 51 795 7,816 -71,292 | 51 119 1,17 -68,799
INACIO MARTINS 142 122 112 342 6,483 -80,040 | 115 342 6,483 -78,681
IRATI 105 78 76 379 1,646 -68,548 | 78 300 1,303 -64,110
IVAI 117 107 103 370 5,788 -77,648 | 106 360 5,632 -75,857
LAPA 171 152 147 1534 7,932 -74,594 | 152 1359 7,027 -74,381
MANDIRITUBA 62 57 54 81 0,693 -76,414 | 57 81 0,693 -71,644
PALMEIRA 164 163 151 123 0,826 -69,344 | 162 121 0,813 -65,375
PIEN 39 33 33 139 2,621 -78,531 | 33 152 2,866 -75,187
PONTA GROSSA 249 200 182 21854 14,478 | -68,915 | 194 20831 13,8 -68,955
PORTO AMAZONAS | 47 45 44 16 0,674 -68,255 | 45 16 0,674 -66,356
PRUDENTOPOLIS 196 177 174 1269 6,685 -75,025 | 177 719 3,788 -72,102
QUITANDINHA 55 51 51 36 0,532 -78,616 | 51 41 0,606 -72,035
REBOUCAS 53 46 43 70 1,34 -72,294 | 45 72 1,378 -71,556
RIO AZUL 65 64 60 441 8,307 | -74,912 | 64 223 4,2 74,141
RIO NEGRO 38 33 31 98 6,087 -77,966 | 32 100 6,211 -74,895
SAO JOAO DO | 86 82 79 65 1,041 -77,205 | 82 45 0,721 -71,292
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 169 146 140 1032 4,782 -75,115 | 145 266 1,232 -68,567
SUL
TEIXEIRA SOARES | 62 61 58 29 0,597 -73,968 | 61 33 0,68 -71,311
[ Média: 88 79 75 [1599  [4,308 [-75,151 [ 78 1382 [3,383 [-72,131 |
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APENDICE C - Tabelas com Resultados de
Experimentos Principais com AIDA-ML

Utilizando Datasets com 40 Features

Tabela 26 — Tabela com resultados do processo de Validagao-ML do processamento de CPs
definidas por AIDA-ML para datasets com top-n 40 features com acréscimo
de 10% de CPs

Abordagem TD (Top-Down)

Abordagem BU (Bottom-Up)

Cidade CPs CPs CPs Quant. | % SMs | LRP CPs Quant. | % SMs | LRP

AIDA AIDA- | Usadas | SMs nao médio Usadas | SMs nao médio

Anali- ML nao conec- nao conec-

tico conec- tados conec- tados

tados tados
AGUDOS DO SUL 44 38 35 246 4,57 -84,431 | 37 266 4,941 -82,336
ARAUCARIA 56 55 53 2884 5,458 -69,206 | 55 1687 3,193 -68,299
BALSA NOVA 44 50 48 18 0,295 -76,776 | 50 19 0,311 -69,492
CAMPO DO TE-|65 68 63 73 1,728 -84,088 | 68 60 1,42 -80,11
NENTE
CARAMBEI 41 44 35 36 0,479 -66,799 | 42 38 0,506 -64,88
CONTENDA 43 62 55 29 0,281 -76,447 | 62 27 0,262 -68,519
FAZENDA RIO | 44 46 42 2358 4,199 -67,711 | 46 1435 2,555 -66,908
GRANDE
GUAMIRANGA 67 69 63 46 1,234 -77,33 68 42 1,127 -73,332
IMBITUVA 61 59 56 577 5,673 -70,354 | 59 24 0,236 -65,302
INACIO MARTINS 142 134 124 305 5,782 -79,288 | 129 303 5,744 -77,3
IRATI 105 95 85 141 0,612 -66,796 | 95 147 0,638 -60,813
IVAI 117 120 115 99 1,549 -76,802 | 119 89 1,392 -72,588
LAPA 171 167 159 162 0,838 -71,267 | 166 284 1,469 -70,096
MANDIRITUBA 62 64 60 47 0,402 -75,869 | 64 46 0,394 -70,099
PALMEIRA 164 185 162 86 0,578 -68,97 179 86 0,578 -64,702
PIEN 39 42 40 35 0,66 -77,362 | 42 40 0,754 -72,079
PONTA GROSSA 249 230 210 5338 3,536 -65,245 | 226 3458 2,291 -62,843
PORTO AMAZONAS | 47 44 42 29 1,221 -68,908 | 44 29 1,221 -67,71
PRUDENTOPOLIS 196 214 201 50 0,263 -71,288 | 213 50 0,263 -68,423
QUITANDINHA 55 58 56 9 0,133 -78,019 | 58 9 0,133 -71,322
REBOUCAS 53 57 53 33 0,632 -71,649 | 56 33 0,632 -70,39
RIO AZUL 65 73 64 32 0,603 -72,734 | 72 26 0,49 -69,861
RIO NEGRO 38 38 34 16 0,994 -75,993 | 37 18 1,118 -72,442
SAO JOAO DO | 86 86 85 51 0,817 -77,038 | 86 55 0,881 -70,723
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 169 165 157 165 0,764 -73,293 | 164 156 0,723 -65,87
SUL
TEIXEIRA SOARES 62 63 60 132 2,719 -74,884 | 62 136 2,802 -68,821
[ Média: 88 89 83 500 [1,770  [-73,790 [ 88 329 [1,387 [-69,818 ]




APENDICE C. Tabelas com Resultados de Ezperimentos Principais com AIDA-ML Utilizando Datasets

198

com 40 Features

Tabela 27 — Tabela com resultados do processo de Validagao-ML do processamento de CPs
definidas por AIDA-ML para datasets com top-n 40 features com acréscimo
de 15% de CPs

Abordagem TD (Top-Down)

Abordagem BU (Bottom-Up)

Cidade CPs CPs CPs Quant. | % SMs | LRP CPs Quant. | % SMs | LRP

AIDA AIDA- | Usadas | SMs nao médio Usadas | SMs nao médio

Anali- ML nao conec- nao conec-

tico conec- tados conec- tados

tados tados
AGUDOS DO SUL 44 40 37 193 3,585 -83,073 | 39 203 3,771 -79,744
ARAUCARIA 56 58 56 2496 4,724 -68,845 | 58 876 1,66 -67,077
BALSA NOVA 44 52 49 17 0,278 -76,791 | 52 18 0,295 -68,802
CAMPO DO TE-|65 71 63 24 0,568 -80,087 | 71 24 0,568 -76,623
NENTE
CARAMBEI 41 46 36 36 0,479 -66,8 44 38 0,506 -64,871
CONTENDA 43 65 58 12 0,116 -76,092 | 65 12 0,116 -67,671
FAZENDA RIO | 44 48 44 2092 3,725 -66,471 | 48 1018 1,813 -65,413
GRANDE
GUAMIRANGA 67 72 65 23 0,617 -76,751 | 71 21 0,563 -72,544
IMBITUVA 61 61 57 577 5,673 -70,33 61 24 0,236 -65,274
INACIO MARTINS 142 140 129 290 5,498 -79,144 | 135 288 5,46 -76,953
IRATI 105 99 89 132 0,573 -66,807 | 99 138 0,599 -59,47
IVAI 117 126 121 91 1,424 -76,599 | 125 81 1,267 -72,302
LAPA 171 174 166 154 0,796 -71,225 | 173 277 1,432 -69,935
MANDIRITUBA 62 67 63 29 0,248 -75,795 | 67 29 0,248 -69,611
PALMEIRA 164 194 168 52 0,349 -68,91 188 51 0,343 -64,502
PIEN 39 44 42 35 0,66 -77,327 | 44 40 0,754 -72,038
PONTA GROSSA 249 241 217 3275 2,17 -64,744 | 236 1605 1,063 -61,643
PORTO AMAZONAS | 47 46 44 14 0,589 -67,873 | 46 14 0,589 -66,634
PRUDENTOPOLIS 196 224 208 41 0,216 -71,118 | 223 37 0,195 -68,1
QUITANDINHA 55 60 58 9 0,133 -77,876 | 60 8 0,118 -71,114
REBOUCAS 53 59 53 33 0,632 -71,649 | 58 33 0,632 -70,37
RIO AZUL 65 76 65 32 0,603 -72,579 | 75 26 0,49 -69,585
RIO NEGRO 38 40 36 12 0,745 -75,682 | 39 13 0,807 -72,088
SAO JOAO DO | 86 90 89 17 0,272 -76,776 | 90 21 0,336 -70,115
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 169 173 163 124 0,575 -73,038 | 171 116 0,537 -65,544
SUL
TEIXEIRA SOARES 62 66 61 125 2,575 -74,713 | 65 129 2,658 -68,55
[ Média: 88 94 86 382 [1,455 [-73,350 [ 92 198 [1,041  [-69,099 ]
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Tabela 28 — Tabela com resultados do processo de Validagao-ML do processamento de CPs
definidas por AIDA-ML para datasets com top-n 40 features com PROBA 1

> 0.20
Abordagem TD (Top-Down) Abordagem BU (Bottom-Up)

Cidade CPs CPs CPs Quant. | % SMs | LRP CPs Quant. | % SMs | LRP

AIDA AIDA- | Usadas | SMs nao médio Usadas | SMs nao médio

Anali- ML nao conec- nao conec-

tico conec- tados conec- tados

tados tados
AGUDOS DO SUL 44 41 37 193 3,585 -82,99 40 203 3,771 -79,648
ARAUCARIA 56 53 51 2885 5,46 -69,204 | 53 1690 3,199 -68,353
BALSA NOVA 44 48 47 18 0,295 -76,881 | 48 19 0,311 -69,643
CAMPO DO TE-|65 64 61 94 2,225 -84,393 | 64 82 1,941 -80,751
NENTE
CARAMBEI 41 45 36 36 0,479 | -66,799 | 43 38 0,506 | -64,879
CONTENDA 43 66 59 12 0,116 -76,091 | 66 12 0,116 -67,63
FAZENDA RIO | 44 45 42 2663 4,742 -68,709 | 45 1878 3,344 -68,044
GRANDE
GUAMIRANGA 67 75 67 21 0,563 -76,62 74 19 0,51 -72,014
IMBITUVA 61 62 58 577 5,673 -70,329 | 62 24 0,236 -65,268
INACIO MARTINS 142 143 131 288 5,46 -79,095 | 138 286 5,422 -76,78
TIRATI 105 92 83 151 0,656 -67,294 | 92 157 0,682 -60,925
IVAI 117 143 130 65 1,017 -77,135 | 141 52 0,814 -71,241
LAPA 171 180 168 153 0,791 -71,136 | 179 276 1,427 -69,804
MANDIRITUBA 62 65 61 47 0,402 -75,844 | 65 46 0,394 -69,903
PALMEIRA 164 186 163 84 0,564 -68,967 | 180 84 0,564 -64,692
PIEN 39 43 41 35 0,66 -77,352 | 43 40 0,754 -72,063
PONTA GROSSA 249 245 220 2678 1,774 -64,434 | 239 491 0,325 -61,017
PORTO AMAZONAS | 47 49 46 9 0,379 -67,768 | 49 9 0,379 -66,43
PRUDENTOPOLIS 196 245 223 35 0,184 -70,909 | 244 35 0,184 -67,574
QUITANDINHA 55 57 55 22 0,325 -78,189 | 57 26 0,385 -71,552
REBOUCAS 53 55 52 37 0,708 | -71,718 | 54 37 0,708 | -70,463
RIO AZUL 65 76 65 32 0,603 -72,579 | 75 26 0,49 -69,585
RIO NEGRO 38 36 32 22 1,366 -75,986 | 35 24 1,491 -72,62
SAO JOAO DO | 86 86 85 51 0,817 -77,038 | 86 55 0,881 -70,723
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 169 169 160 131 0,607 -73,081 | 168 122 0,565 -65,604
SUL
TEIXEIRA SOARES | 62 65 61 125 2,575 -74,738 | 64 129 2,658 -68,593
[ Média: 88 94 86 402 [1,616 [-73,665 [ 92 225 [1,233  [-69,454 ]
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com 40 Features

Tabela 29 — Tabela com resultados do processo de Validagao-ML do processamento de CPs
definidas por AIDA-ML para datasets com top-n 40 features com PROBA 1

> 0.30
Abordagem TD (Top-Down) Abordagem BU (Bottom-Up)

Cidade CPs CPs CPs Quant. | % SMs | LRP CPs Quant. | % SMs | LRP

AIDA AIDA- | Usadas | SMs nao médio Usadas | SMs nao médio

Anali- ML nao conec- nao conec-

tico conec- | tados conec- | tados

tados tados
AGUDOS DO SUL 44 38 35 246 4,57 -84,431 | 37 266 4,941 -82,336
ARAUCARIA 56 51 49 2885 5,46 -69,21 51 1690 3,199 -68,365
BALSA NOVA 44 47 46 18 0,295 -76,933 | 47 19 0,311 -69,789
CAMPO DO TE-|65 61 58 99 2,344 -84,648 | 61 87 2,06 -81,375
NENTE
CARAMBEI 41 43 35 36 0,479 | -66,799 | 41 38 0,506 | -64,882
CONTENDA 43 61 55 29 0,281 -76,449 | 61 27 0,262 -68,571
FAZENDA RIO | 44 44 41 2909 5,18 -68,789 | 44 2007 3,574 -68,41
GRANDE
GUAMIRANGA 67 69 63 46 1,234 -77,33 68 42 1,127 -73,332
IMBITUVA 61 59 56 577 5,673 -70,354 | 59 24 0,236 -65,302
INACIO MARTINS 142 135 124 305 5,782 -79,305 | 130 303 5,744 -77,238
TRATI 105 89 80 164 0,712 -67,347 | 89 165 0,717 -60,98
IVAI 117 124 119 92 1,439 -76,675 | 123 82 1,283 -72,429
LAPA 171 166 156 162 0,838 -71,274 | 165 284 1,469 -70,111
MANDIRITUBA 62 61 58 51 0,436 -76,016 | 61 50 0,428 -70,451
PALMEIRA 164 179 161 95 0,638 -69,124 | 173 95 0,638 -64,866
PIEN 39 40 38 44 0,83 -77,491 | 40 49 0,924 -72,234
PONTA GROSSA 249 224 206 9228 6,113 -65,922 | 220 6617 4,384 -64,1
PORTO AMAZONAS | 47 45 43 14 0,589 -68,136 | 45 14 0,589 -66,936
PRUDENTOPOLIS 196 222 208 41 0,216 -71,118 | 221 37 0,195 -68,112
QUITANDINHA 55 55 54 22 0,325 -78,231 | 55 26 0,385 -71,611
REBOUCAS 53 53 50 37 0,708 | -71,829 | 52 37 0,708 | -70,688
RIO AZUL 65 73 64 32 0,603 -72,734 | 72 26 0,49 -69,861
RIO NEGRO 38 36 32 22 1,366 -75,986 | 35 24 1,491 -72,62
SAO JOAO DO | 86 80 79 89 1,426 -77,452 | 80 71 1,138 -71,259
TRIUNFO
SAO MATEUS DO | 169 161 154 205 0,95 -73,363 | 160 196 0,908 -65,988
SUL
TEIXEIRA SOARES | 62 63 60 132 2,719 -74,884 | 62 136 2,802 -68,821
[ Média: 88 88 82 676 [1,969 [-73,917 [ 87 477 [1,558 [-70,026 ]
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APENDICE D - Tabelas com Resultados de

Experimentos Adicionais com Técnicas de

AutoML, Otimizacao de Hiperparametros e

Selecao de Features

Tabela 30 — Resultados de experimentos adicionais com datasets com 40 features apos

HPO.
Inicio da Tabela de Resultados com 40 features apés HPO.
Features | Técnica Acuracia| Classificador Hiperparametros
(LOSO)
40 skopt.dummy_minimize 0,8734 XGBoost (xgbo- | learning_rate = 0,02504, n__estimators = 2238,
(Busca aleatéria, 500 calls) ost. XGBClassifier)| max_depth = 12, min child weight = 11,
subsample = 0,70774, colsample_bynode =
0,30457, num__parallel _tree = 2, gamma =
1,92242, colsample_bytree = 0,61318
40 skopt.dummy__minimize 0,8728 XGBoost (xgbo- | learning rate = 0,01661, n_ estimators = 1354,
(Busca aleatéria, 100 calls) ost.XGBClassifier)| max_depth = 11, min_ child_ weight = 10,
subsample = 0,74514, colsample_bynode =
0,33373, num__parallel_tree = 6, gamma =
1,51908, colsample_ bytree = 0,868934
40 skopt.gp_ minimize (otimizacdo | 0,8725 Light GBM max_bin = 1227, learning rate =
bayesiana usando processos (lightgbm. 0,027542196740280862, n_ estimators =
gaussianos, 500 calls) LGBMClas- 2500, num__leaves = 65
sifier)
40 skopt.gp__minimize (otimizagdo | 0,872 XGBoost (xgbo- | learning_rate = 0,00603, n__estimators = 2334,
bayesiana usando processos ost.XGBClassifier)| max_depth = 20, min__child_ weight = 6, sub-
gaussianos, 100 calls) sample = 1,0, colsample bynode = 0,52707,
num__parallel_tree = 7, gamma = 1,20866, col-
sample_bytree = 0,820437
40 skopt.gbrt_ minimize (otimiza- | 0,872 XGBoost (xgbo- | learning rate = 0,003625, n_ estimators =
¢ao sequencial usando gradient ost.XGBClassifier)| 3743, max_depth = 6, min_ child_weight =
boosted trees) 8, subsample = 0,66296, colsample_ bynode =
0,11123, num__parallel _tree = 8, gamma =
1,03936, colsample_ bytree = 0,927287
40 skopt.dummy__minimize 0,871 XGBoost (xgbo- | learning_rate = 0,00727, n__estimators = 1210,
(Busca aleatéria, 30 calls) ost.XGBClassifier)| max_depth = 16, min_ child_ weight = 11,
subsample = 0,96985, colsample_bynode =
0,38208, num__parallel tree = 7, gamma =
2,83169, colsample_ bytree = 0,94600
40 skopt.gp__ minimize (otimizacdo | 0,871 Light GBM max_bin = 1486, learning rate =
bayesiana usando processos (lightgbm. 0.10038589718153176, n_ estimators =
gaussianos, 100 calls) LGBMClas- 385, num__leaves = 96
sifier)
40 skopt.dummy__minimize 0,870 XGBoost (xgbo- | learning_rate = 0,02126, n_ estimators = 249,

(Busca aleatéria, 30 calls)

ost.XGBClassifier)

max_ depth = 14, min_ child_ weight = 9, sub-
sample = 0,5637, colsample_ bynode = 0,50318,

num_ parallel_tree = 5
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Continuacdo da Tabela 30 - Resultados com 40 features apés HPO.
Features | Técnica Acuracia| Classificador Hiperparametros
(LOSO)

40 skopt.gp_ minimize (otimizagao | 0,870 Histogram-based | max_iter = 1882, learning rate = 0,15903,
bayesiana usando processos Gradient Bo- | max_depth = 71, 12_ regularization = 0,18288
gaussianos, 100 calls) osting(sklearn.

ensemble. Hist-
GradientBoos-
tingClassifier)

40 TPOT (verbosity=1, | 0,868 XGBoost (xgbo- | alpha=1, learning rate=0.1, max_ depth=9,
population_ size = 50, ost.XGBClassifier)| min_ child weight=9, n__estimators=100,
config_ dict="TPOT n__jobs=1, subsample=0.7000000000000001,
cuML", n_ jobs = - tree_ method="gpu_ hist", verbosity=0
1, max__time_ mins=5,
use__dask=True, ran-
dom__state=2023)

40 Auto-sklearn 0,866 Histogram-based | early stopping=True, 12_regularization=
Gradient Bo- | 0.00487178522148225, lear-
osting(sklearn. ning rate=0.024432206340259912,
ensemble. Hist- | max_ iter=512, max_ leaf nodes=9,
GradientBoos- min_ samples_ leaf=189,
tingClassifier) n_iter _no_ change=1, random_ state=2003,

validation_ fraction = None, warm__start=True

40 skopt.gp__minimize (otimizagdo | 0,866 Random Forest | n_ estimators = 2149, max_features = ‘sqrt’,
bayesiana usando processos (cuml.ensemble. max__depth = 27, min_samples_split = 10,
gaussianos, 300 calls) RandomForest- min_samples_ leaf = 1, bootstrap = False

Classifier)

40 skopt.gp_ minimize (otimizacdo | 0,865 Random Forest | n_ estimators = 2500, max_ features = ‘auto’,
bayesiana usando processos (cuml.ensemble. max_ depth = 16, min_ samples_ split = 5,
gaussianos, 200 calls) RandomForest- min_samples_ leaf = 1, bootstrap = False

Classifier)

40 RandomizedSearchCV 0,864 XGBoost (xgbo- | alpha=0.09999999999999999, le-
(dask__ml.model__selection. 0st.XGBClassifier)| arning_rate=0.1, max_ depth=9,
RandomizedSearcCV, 100 min__child_ weight=2, n__estimators=200
iteragoes)

40 LOSO, LGBM, Default params | 0,864 Light GBM Default, random__state=2023

(lightgbm.
LGBMClas-
sifier)

40 TPOT (verbosity=3, popula- | 0,864 Gradient Bo- | learning_rate=0.1, max_ depth=10,
tion_size = 500, n_jobs = osting (skle- | max_ features=0.55, min_samples_leaf=17,
60, max_ time_ mins=900, ran- arn.ensemble. min_ samples_split=4, n_ estimators=100,
dom_ state=2023) GradientBoos- subsample=0.8500000000000001

tingClassifier)

40 LOSO, XGBClassifier, default | 0,8614 XGBoost (xgbo- | Default, seed=2022
params, seed = 2022 0st. XGBClassifier)

40 BASELINE 0,8589 XGBoost (xgbo- | tree_method="hist’, learning rate=1,

ost.XGBClassifier)| max_ depth=15, reg_lambda=20,
n_ estimators=500
40 skopt.gp_ minimize (otimizagdo | 0,549 Logistic Regres- | penalty = ‘none’, C = 93,25641

bayesiana usando processos

gaussianos, 100 calls)

sion (cuml. li-
near model. lo-

gisticregression)

Final da Tabela 30 - Resultados com 40 features ap6s HPO.




203

Tabela 31 — Resultados de experimentos adicionais com datasets com 318 features apos

HPO.
Features | Técnica Acuracia| Classificador Hiperparametros
(LOSO)

318 skopt.dummy__minimize 0,8646 XGBoost (xgbo- | learning rate = 0,02126, n_ estimators = 249,

(Busca aleatéria, 30 calls) ost. XGBClassifier)| max_depth = 14, min child weight = 9,
subsample = 0,56375, colsample_ bynode =
0,50318, num__parallel _tree = 5

318 skopt.dummy__minimize 0,864 XGBoost (xg- | learning_rate = 0,02496, n__estimators = 1337,

(Busca aleatéria, 30 calls) boost.dask. max_ depth = 21, min_ child_weight = 7,
DaskXGBClassi- | subsample = 0,60669, colsample bynode =
fier) 0,870104, num_ parallel_tree = 3

318 TPOT (verbosity=3, popula- | 0,861 Gradient Bo- | learning_rate=0.1, max_ depth=10,
tion_size = 500, n_jobs = osting (skle- | max_ features=0.55, min_samples_leaf=17,
60, max_ time_ mins=900, ran- arn.ensemble. min_ samples_ split=4, n_ estimators=100,
dom_ state=2023) GradientBoos- subsample=0.8500000000000001

tingClassifier)

318 RandomizedSearchCV 0,861 XGBoost (xgbo- | alpha=0.09999999999999999, le-
(dask__ml.model__selection. ost.XGBClassifier)| arning_rate=0.1, max_ depth=9,
RandomizedSearcCV, 100 min_ child_weight=2, n_ estimators=200
iteracoes)

318 TPOT (verbosity=1, | 0,860 XGBoost (xgbo- | alpha=1, learning rate=0.1, max_ depth=9,
population_ size = 50, 0st.XGBClassifier)| min__child_ weight=9, n__estimators=100,
config_ dict="TPOT n__jobs=1, subsample=0.7000000000000001,
cuML", n__jobs = - tree__method="gpu_ hist", verbosity=0
1, max__time mins=>5,
use__dask=True, ran-
dom__state=2023)

318 XGBClassifier, default params, | 0,860 XGBoost (xgbo- | Default, seed=2022
seed = 2022 ost. XGBClassifier)

318 TPOT  (verbosity=2, po- | 0,859 XGBoost (xgbo- | alpha=10, learning_ rate=0.1,
pulation_ size = 500, ost.XGBClassifier)| max_ depth=5, min_ child_ weight=5,
config_ dict="TPOT n__estimators=100, n_ jobs=1, subsample=0.8,
cuML", n_jobs = 100, tree__method="gpu_ hist", verbosity=0
max_ time mins=1200,
use__dask=True, ran-
dom_ state=2023)

318 TPOT (verbosity=3, popula- | 0,859 Gradient Bo- | learning_rate=0.1, max_ depth=10,
tion_size = 500, n_jobs = osting (skle- | max_features=0.55, min_samples_leaf=17,
60, max_ time_ mins=900, ran- arn.ensemble. min_ samples_ split=4, n_ estimators=100,
dom__state=2023) GradientBoos- subsample=0.8500000000000001

tingClassifier)

318 TPOT (verbosity=2, gene- | 0,859 XGBoost (xgbo- | alpha=10, learning rate=0.1, max_ depth=9,
rations=GENERATIONS, ost.XGBClassifier)| min_ child_weight=19, n_ estimators=100,
population_ size = POP__SIZE, n_jobs=1, subsample=0.7500000000000001,
cv=CV, n_jobs = 1, con- tree__method="gpu_ hist", verbosity=0
fig dict="TPOT cuML",
use__dask=True, ran-
dom_ state=2023)

318 Auto-sklearn 0,857 Histogram-based | early stopping=True, 12 regularization=
Gradient Bo- | 0.00487178522148225, lear-
osting(sklearn. ning_rate=0.024432206340259912,
ensemble. Hist- | max_ iter=>512, max_ leaf nodes=9,
GradientBoos- min_ samples_ leaf=189,
tingClassifier) n_iter_no_ change=1, ran-

dom__state=2003,validation__fraction =
None, warm__start=True

318 BASELINE 0,856 XGBoost (xgbo- | tree_method = ‘hist’, learning_rate=1,

0st.XGBClassifier)| max_depth=15, reg_lambda = 20,
n__estimators = 500, seed = 2023

318 Teste manual com LGBM, pa- | 0,856 Light GBM Default, random__state=2023

rametros default (lightgbm.
LGBMClas-
sifier)

318 Teste manual com GradientBo- | 0,854 Gradient Bo- | Default
ostingClassifier, parametros de- osting (skle-
fault arn.ensemble.

GradientBoos-
tingClassifier)

318 skopt.dummy_ minimize 0,673 PCA(40 com- | learning rate = 0,00231, n_ estimators =
(Busca aleatéria, 100 calls) ponentes) + | 268, max_depth = 3, min_ child_weight

XGBoost (xgbo- | = 9, colsample bynode = 0,719572,
ost.XGBClassifier)| num_ parallel tree = 1
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Tabela 32 — Resultados de experimentos adicionais com datasets com 36 features apos

HPO.
Features | Técnica Acurécia| Classificador Hiperparametros
(LOSO)
36 skopt.dummy_minimize 0,8634 XGBoost (xgbo- | learning rate = 0,0059441870224408765,
(Busca aleatéria, 500 calls) ost. XGBClassifier)| n_estimators = 2045, max depth = 6,
min_ child_weight = 12, subsample =
0,5054952088175283, colsample_bynode =
0,12397857582004676, num__parallel_ tree
= 6, gamma = 0,3466421353313136, col-
sample__bytree = 0,8469003238194956,
tree__method = ‘gpu__hist’, random_ state =
2023
36 XGBClassifier (sem dask) 0,862 XGBoost (xgbo- | learning rate = 0,02504, n__estimators = 2238,
ost.XGBClassifier)| max_depth = 12, min_ child_ weight = 11,
subsample = 0,70774, colsample bynode =
0,30457, num__parallel_tree = 2, gamma =
1,92242, colsample_ bytree = 0,61318
36 XGBClassifier (sem dask) 0,859 XGBoost (xgbo- | tree_method = ‘gpu_hist’, seed = 2022
ost. XGBClassifier)

Tabela 33 — Resultados de experimentos adicionais com

HPO.

datasets com 79 features apos

Features

Técnica

Acuracia
(LOSO)

Classificador

Hiperparametros

79

skopt.dummy__minimize
(Busca aleatéria, 500 calls)

0,8678

XGBoost (xgbo-
ost. XGBClassifier)

learning_rate = 0,023948526542341687,
n_estimators = 994, max_depth = 10,
min__child__weight = 7, subsample =
0,5648725086828695, colsample bynode =
0,7304797653575524, num_ parallel tree
= 2, gamma = 3,5682439120622123, col-
sample_ bytree = 0,9228165887330854,
tree__method = ‘gpu__hist’, random_ state =
2023

79

XGBClassifier (sem dask)

0,860

XGBoost (xgbo-
ost. XGBClassifier)

learning_ rate = 0,02504, n__estimators = 2238,
max__ depth = 12, min_ child_ weight = 11,
subsample = 0,70774, colsample_bynode =
0,30457, num__parallel tree = 2, gamma =
1,92242, colsample_ bytree = 0,61318

79

XGBClassifier (sem dask)

0,854

XGBoost (xgbo-
ost. XGBClassifier)

tree__method = ‘gpu_ hist’, seed = 2022
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