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“Data is food for AI.” — Andrew Ng





Resumo
O posicionamento de roteadores e gateways de uma rede de comunicação sem fio para
Smart Grid (Rede Elétrica Inteligente) é um problema NP-Hard, visto que o número
de topologias possíveis cresce exponencialmente de acordo com o número 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 difícil. Adicionalmente, a topologia de
comunicação deve levar em consideração a posição dos dispositivos de automação de
distribuição (DAs) previamente instalados para suportar a operação 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 heurístico analítico,
e foi denominada de AIDA (AI-driven AMI network planning with DA-based information
and a link-specific propagation model), que usa a Potência Recebida Estimada no Enlace
(Link Received Power, LRP) como métrica para avaliar a possibilidade de conexão entre
medidores e posições candidatas. O método também usa os valores de LRP calculados
para as arestas de uma Minimum Spanning Tree (Árvore Geradora Mínima) para propor
uma análise simplificada de conexões com múltiplos saltos. Outra abordagem, denominada
de AIDA-ML, avalia o uso de algoritmos de Machine Learning (Aprendizagem de Máquina)
para implementar uma estratégia de posicionamento mais eficiente que a utilizada pelo
método analítico proposto, capaz de aprender a partir dele. Para a implementação do
método baseado em Machine Learning, um processo de Feature Engineering (Engenharia
de Características) é utilizado para a criação de datasets com características que consigam
reproduzir o funcionamento do método analítico e seus resultados. O uso de uma estratégia
de machine learning tem o propósito principal de alcançar resultados comparáveis aos
obtidos com o método analítico, demandando, porém, menor tempo de processamento. Em
experimentos realizados com dados de cenários reais, em uma rede aérea de distribuição,
incluindo informações sobre 26 municípios do estado do Paraná, Brasil, com coordenadas
geográficas 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 conexão de medidores inteligentes dentro dos mesmos parâmetros
mínimos estabelecidos para o método analítico, com a vantagem de reduzir em 87,60%, em
média, o tempo de processamento em comparação ao que seria consumido pela abordagem
heurística. O AIDA-ML também é capaz de reduzir em 96,86% o número de cálculos de
LRP exigidos para o posicionamento de roteadores/gateways em comparação 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 (AI-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 Paraná, 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 INTRODUÇÃO

O uso de técnicas de inteligência artificial (IA) e machine learning (ML) está cada
vez mais evidente no cotidiano das mais diversas áreas da sociedade, como na segurança,
na saúde, nos esportes, na detecção de fraudes, nas finanças, na automação industrial,
na recomendação de produtos, no processamento de linguagem natural, entre outras (LI;
ZHANG, 2017; ISLAM et al., 2020; ZHANG, 2021; ASSUNÇÃO et al., 2022; HUANG et
al., 2022). Em relação à sua aplicação em redes de comunicação sem fio, em especial na
área de Smart Grids (SG), a crescente variedade de tecnologias desenvolvidas aplicáveis à
área, 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 operação 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 comunicação entre os nós de uma rede sem fio (rede wireless) de múltiplos
saltos (multihop) depende da existência de elementos como roteadores, que auxiliam no
roteamento de pacotes de dados, e gateways, que atuam como concentradores e permitem
a interconexão com outras redes. Nesse contexto, posicionar tais elementos de comunicação
não é uma tarefa trivial.

O posicionamento de roteadores e gateways inclui as tarefas de estabelecer a
quantidade necessária de equipamentos e a localização em que devem ser instalados
de forma a possibilitar a maior quantidade de benefícios em critérios como cobertura,
desempenho da rede e custo total da solução. Sob o ponto de vista de planejamento, é
importante buscar um trade-off entre tais critérios, considerando as características técnicas
dos equipamentos a serem instalados e requisitos de qualidade estabelecidos para o projeto.

Questão de Pesquisa

A questão de pesquisa que esta tese busca responder pode ser formulada da
seguinte forma: Dado um conjunto de posições candidatas para o posicionamento de
roteadores/gateways, e obtendo características do cenário (medidores, postes, equipamentos
de automação) e topografia em seu entorno, é possível utilizar técnicas de machine learning
para determinar as posições para instalação de roteadores e gateways de forma a assegurar
conectividade e desempenho em redes de comunicação de smart grids?
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1.1 DEFINIÇÃO DO PROBLEMA
O posicionamento de roteadores e gateways em redes wireless é 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 posições possíveis para
a instalação de tais equipamentos e a multiplicidade de possibilidades de conexões entre
medidores e os dispositivos concentradores. Tal posicionamento reflete diretamente nas
métricas de desempenho da rede, impactando, especialmente, a cobertura, a latência e
throughput do sistema como um todo.

A Figura 1 apresenta um cenário geral de aplicação do problema de posicionamento
de equipamentos de comunicação em smart grid, mais especificamente na área de infraes-
trutura de medição avançada (AMI, Advanced Metering Infrastructure). Nesse cenário,
que considera que as residências, instalações comerciais, industriais e rurais fazem uso de
medidores inteligentes de energia, podem ser observadas regiões com alta concentração
desses equipamentos e regiões mais esparsas. Além disso, a topografia do terreno é variável,
com regiões mais planas e áreas mais acidentadas, favorecendo diferentes qualidades de
sinal transmitido, visto que a comunicação entre os equipamentos é wireless (comunicação
sem-fio). Elementos da rede elétrica, em especial os postes de energia, são considerados
como posições de interesse para a instalação de equipamentos de comunicação, como
roteadores e gateways. É por intermédio de tais equipamentos que os dados de leituras
dos medidores inteligentes são encaminhados para o Centro de Operação de Distribuição
(COD) do sistema.

Figura 1 – Cenário 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 solução. Estabelecer um conjunto muito pequeno de tais equipamentos
pode ser insuficiente para garantir a cobertura necessária e o desempenho esperado para o
sistema. Em contrapartida, definir como solução um conjunto excessivo de equipamentos
pode resultar em desperdício de investimento sem, necessariamente, conseguir obter um
desempenho ideal para o sistema.

A definição da posição ideal para a instalação de roteadores e gateways, deve
considerar posições candidatas com capacidade técnica suficiente para viabilizar que
tais equipamentos recebam a energia elétrica que necessitam para a sua ativação. Além
disso este posicionamento deve ocorrer em locais onde a propagação de sinal seja mais
favorável. Em redes elétricas inteligentes, os postes existentes em determinada região
podem ser indicados como posições candidatas para a instalação desses dispositivos, desde
que possuam os requisitos técnicos suficientes. Esses requisitos incluem a tensão máxima
exigida pelo dispositivo e a ausência de incompatibilidade técnica com os equipamentos já
instalados nesse mesmo poste.

Deve-se dar destaque, também, à necessidade de minimizar a quantidade de posições
candidatas selecionadas para a instalação 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
comunicação 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 solução proposta, em especial quando comparada
ao uso de uma abordagem analítica.

Objetivos Específicos:

Os objetivos específicos estabelecidos para esta pesquisa incluem:

• Avaliar estratégias de machine learning existentes, aplicáveis ao planejamento de
redes wireless, e propor um método capaz de recomendar posicionamento que assegure
desempenho geral da rede dentro de parâmetros pré-estabelecidos, indicados pela
indústria e pelo operador da rede.
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• Desenvolver um método analítico de posicionamento que permita rotular posições
candidatas a fim de viabilizar a construção de uma base de dados de treinamento que
possa ser utilizada pelos algoritmos de machine learning (aprendizagem de máquina)
para geração do modelo final de posicionamento. O desenvolvimento desse método
é justificado pela inexistência na literatura de uma base de dados disponível para
aprendizagem de posicionamento de dispositivos de comunicação de redes sem fio
para smart grids.

• Analisar técnicas de extração de features a partir de objetos existentes no entorno
de posições candidatas e estabelecer conjunto de características suficientes para o
uso de algoritmos de machine learning para posicionamento de roteadores/gateways.

1.3 HIPÓTESES DE PESQUISA

Nesta seção são formuladas as hipóteses a serem investigadas pela pesquisa e
responder à questão de pesquisa formulada na Seção 1.

H01 (Hipótese Nula 01): Não é possível estabelecer posições de roteadores/gateways
em redes wireless a partir de características de elementos do cenário existente no entorno
de posições candidatas.

HA1 (Hipótese Alternativa 01): É possível estabelecer posições de roteadores/gateways
em redes wireless a partir de características de elementos do cenário existente no entorno
de posições candidatas.

H02 (Hipótese Nula 02): Não é possível atingir qualidade das conexões da rede
em parâmetros aceitáveis usando técnicas de machine learning para posicionamento de
roteadores/gateways.

HA2 (Hipótese Alternativa 02): É possível atingir qualidade das conexões da rede
em parâmetros aceitáveis usando técnicas de machine learning para posicionamento de
roteadores/gateways.

H03 (Hipótese Nula 03): O estabelecimento de posições candidatas com o uso de
algoritmos de ML não diminui o espaço de conexões entre medidores e postes a serem
avaliadas em comparação ao utilizado por um método analítico.

HA3 (Hipótese Alternativa 03): O estabelecimento de posições candidatas com o uso
de algoritmos de ML diminui o espaço de conexões entre medidores inteligentes e postes a
serem avaliadas em comparação ao utilizado por um método analítico.
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1.4 MÉTODO DE PESQUISA

Esta pesquisa foi desenvolvida com a utilização de um método experimental (ex-
perimentação). Inicialmente, foi estabelecido um modelo de trabalho e a definição do
método avaliativo a ser utilizado. Depois disso, um processo iterativo de realização de
experimentos, observação de resultados e ajustes de modelo foi utilizado.

Com foco especial na análise da aplicabilidade de métodos de machine learning para
o posicionamento de dispositivos de comunicação, uma fase inicial incluiu o desenvolvimento
de um método analítico, inovador em suas características em relação a outros existentes na
literatura, para servir como base para a caracterização, implementação e experimentação
do método baseado em aprendizagem de máquina.

1.5 DESAFIOS

Vários foram os desafios considerados no desenvolvimento da pesquisa.

Um primeiro desafio foi o de selecionar um conjunto de características capazes de
qualificar posições candidatas de forma a auxiliar o processo de classificação por métodos
de machine learning. Essa dificuldade advém do fato de que muitas das estratégias de
posicionamento de dispositivos de comunicação encontradas na literatura são baseadas em
técnicas heurísticas e modelos de otimização que não fazem uso de técnicas de machine
learning.

Outro desafio a ser destacado foi o de selecionar algoritmo de machine learning que
consiga demonstrar nível de aprendizagem capaz de posicionar roteadores e gateways em
localizações que assegurem desempenho da rede wireless dentro de parâmetros estabelecidos,
suficientes para o atendimento de demandas de comunicação.

O problema de posicionamento de dispositivos em smart grids é aplicado a cenários
que podem ter de milhares a centenas de milhares (ou mesmo milhões) de medidores
inteligentes e postes a serem considerados. Por isso, outro grande desafio é o de estruturar
a aplicação de forma que o resultado final de posicionamento seja alcançado no menor
tempo de processamento possível, dando preferência a execuções que possam ser realizadas
em questões de horas e não dias no caso de processamento de dados de uma grande cidade.

Além disso, deve-se considerar que as necessidades de planejamento não se limitam
à proposição de topologia para novas regiões em que o smart grid será instalado, mas
também para a atualização de eventual rede de comunicação pré-existente.

Finalmente, outro desafio enfrentado incluiu vencer as dificuldades impostas pela
diversidade de cenários em que a aplicação final será utilizada, visto que diferentes regiões
podem apresentar condições geográficas distintas e concentrações variadas de medidores
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a serem conectados. Dessa forma, o método desenvolvido deve evitar o viés causado por
regiões de alta densidade, comum em regiões urbanas altamente densas de moradias. Com
isso, deve-se assegurar que o método consiga apresentar capacidade de classificação tanto
em regiões rurais esparsas como em regiões urbanas densas.

1.6 CONTRIBUIÇÕES

As contribuições 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
heurística e que utiliza um modelo de propagação que leva em consideração as perdas
decorrentes do perfil topográfico de terreno existente entre medidores e posições de
roteadores e gateways. Diferenciando-se de outros métodos encontrados na literatura, o
método proposto utiliza abordagens que minimizam a quantidade de conexões a avaliar,
pelo uso de árvore geradora mínima (Minimum Spanning Tree, MST ), tornando-o aplicável
a cenários de larga escala. Essa aplicabilidade a grandes cenários se dá pela capacidade de
diminuir a complexidade de um método de posicionamento ao se reduzir a quantidade de
posições candidatas a serem avaliadas. Trata-se de um método com dependência forte de
processamento e complexidade computacionais.

Outra contribuição (e principal resultado buscado por esta pesquisa) está no
desenvolvimento de um modelo de posicionamento que aprende com os resultados gerados
por outro método (no caso, um método analítico). Para isso, a contribuição a ser destacada
está no desenvolvimento de um método baseado em técnicas de machine learning que seja
capaz de diminuir o espaço de posições candidatas a serem avaliadas e alcançar resultados
comparáveis aos obtidos com o método analítico proposto, mas capaz de apresentar,
também, ganhos significativos de processamento, tornando-o mais aderente à realidade de
uma aplicação final.

Finalmente, um diferencial a ser destacado é o da realização de experimentos com
dados de cenários reais de aplicação de smart grids, com características suficientes para
avaliar o desempenho dos métodos, como com a existência de regiões com diferentes
características geográficas e grande variação na quantidade e densidade de equipamentos a
serem avaliados.
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1.7 PUBLICAÇÕES
Durante o desenvolvimento da pesquisa para a elaboração desta tese de doutorado,

duas publicações foram realizadas em jornais de relevância técnica e acadêmica. Essas
publicações representam uma extensão significativa do trabalho apresentado nesta tese,
fornecendo insights e contribuições importantes para o campo da pesquisa, em especial
nas áreas de posicionamento de dispositivos e de inteligência 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 publicações na área de ciência e tecnologia de sensores, e
está acessível pelo link <https://doi.org/10.3390/s22239105>. Esse artigo apresenta o
método analítico de posicionamento (AIDA) desenvolvido nesta pesquisa e compara suas
características com outros métodos encontrados na literatura, destacando seus diferenciais.
Experimentos são realizados com dados de cenários reais de larga-escala e com a avaliação
do comportamento do método com dois modelos de propagação 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 área de inteligência artificial, e está acessível 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 à Decisão) e foca na
importância do processo de Engenharia de Características do cenário na definição de
uma estratégia efetiva para o posicionamento de equipamentos de comunicação em redes
wireless em smart grids.

Essas publicações demonstram o comprometimento em contribuir ativamente para
o avanço do conhecimento na área de estudo desta pesquisa, enfatizando a relevância da
pesquisa para o contexto acadêmico atual.

Através da integração de trabalhos publicados e com a pesquisa desenvolvida,
espera-se enriquecer ainda mais o diálogo acadêmico e promover o avanço contínuo da
área de estudo.

1.8 ESTRUTURA DA TESE
A presente tese está organizada em capítulos. Além do capítulo de Introdução,

inclui os seguintes capítulos:

• Capítulo 2 – Fundamentação Teórica: 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 seções 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 descrição de características de métodos de machine
learning e técnicas de otimização de modelos, entre outros conceitos úteis, para a
melhor compreensão do texto.

• Capítulo 3 – Estado-da-Arte: apresenta os resultados de pesquisa bibliográfica
efetuada para a identificação de aplicação de técnicas de machine learning em
problemas de posicionamento de dispositivos em redes de comunicação sem fio.

• Capítulo 4 – Método AIDA: descreve as características de um método heurístico e
resultados de experimentos efetuados para o posicionamento de roteadores/gateways
com o uso dessa abordagem.

• Capítulo 5 – Método AIDA-ML: apresenta um método que utiliza uma abordagem
baseada em machine learning para o posicionamento de roteadores/gateways.

• Capítulo 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 comunicação. Compara os resultados obtidos com essa
abordagem em relação aos obtidos com o método analítico AIDA.

• Capítulo 7 – Conclusão: analisa as contribuições da pesquisa, faz uma revisão dos
objetivos e hipóteses estabelecidos e, por fim, apresenta uma lista com oportuni-
dades de trabalhos futuros que podem evoluir para outras contribuições científicas
relacionadas ao tema da tese.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo, inicialmente é apresentada a arquitetura de uma rede de comunicação
de um smart grid com as características técnicas e restrições que foram consideradas
para o desenvolvimento dos métodos de posicionamento propostos por este trabalho.
Esse detalhamento é necessário dada a diversidade de tecnologias disponíveis e as várias
implementações de redes elétricas inteligentes que podem ser encontradas no mercado.

Em seguida, o conceito de posições candidatas é explicado por sua importância
para o processo de seleção de recursos considerados para a instalação de roteadores e
gateways. O termo posições candidatas será utilizado com frequência ao longo do texto e,
por isso, merece uma explicação neste capítulo.

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 variação do problema das p-Medianas. Esse tema é explorado
nesta seção para melhor caracterizar a forma clássica de conceituar esse tipo de problema.

Outro conceito apresentado nesta seção é referente ao modelo de perda de percurso
do enlace. Para estabelecer a conexão entre medidores inteligentes e roteadores/gateways
é necessário que a potência de sinal recebido no enlace seja suficiente para assegurar o
processo de comunicação e transferência de pacotes de dados pela rede de comunicação.
Por esse motivo, nesta seção são explicados alguns conceitos relevantes, os tipos de perdas
considerados e o modelo de cálculo de potência recebida utilizado pelos métodos propostos
pelo estudo.

Na sequência, o termo árvore geradora mínima é apresentado devido à sua relevância
para o processo de avaliação de conexões entre medidores inteligentes explorado pelos
métodos de posicionamento propostos por este estudo. O uso desse tipo de árvore visa
minimizar a quantidade de conexões entre medidores a serem consideradas, e o uso dessa
abordagem pode refletir em ganhos no processo de análise de cenários de larga escala e,
por isso, a importância de apresentá-lo nesta seção.

Além desses conceitos, uma seção apresenta o funcionamento geral dos três algorit-
mos de machine learning utilizados nos experimentos realizados neste trabalho, incluindo
os métodos: Regressão Logística, Random Forest e XGBoost.

Finalmente, conceitos básicos relacionados à otimização de modelos de machine
learning são introduzidos para auxiliar no entendimento de técnicas que serão exploradas
neste estudo.
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2.1 ARQUITETURA DE UMA REDE DE COMUNICAÇÃO DE
UM SMART GRID

Os autores em (AMIN; WOLLENBERG, 2005) introduzem o conceito de smart grid
(SG), ou rede elétrica inteligente, apresentando diferentes características inerentes a um
sistema dessa natureza. De acordo com os autores, os sistemas modernos de infraestrutura
estão 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 substituição 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
inteligência a um sistema de transmissão de energia, ao sugerir o uso de um sistema
distribuído composto por dispositivos/sensores inteligentes ou processadores independentes
em todos os componentes da rede, incluindo subestações e usinas de energia. A capacidade
de autorrecuperação também é uma característica destacada por Amin e Wollenberg (2005)
para o conceito de smart grid que deve ser entendido, então, como um termo abrangente
por envolver aspectos relativos a tecnologias de informação, monitoramento e controle,
participação de mercado, regulação e planejamento.

O conceito de uma rede elétrica inteligente vai além da digitalização dos processos
de controle e distribuição de energia, pois inclui, também, conforme explicado pelos autores
em (VLASOV; ADAMOVA; SELIVANOV, 2021), a incorporação de conceitos como fontes
de energia renováveis, eficiência energética e novos aspectos relacionados ao armazenamento
e consumo de energia. Num smart grid, busca-se, também, um processo de distribuição
de energia mais confiável, mais seguro e de mais fácil gerenciamento pela distribuidora e
pelos próprios consumidores. Diferentemente do que usualmente ocorre numa rede elétrica
tradicional, num SG a comunicação é bidirecional, permitindo fluxo de informações do
centro de operação de distribuição às extremidades da rede (como instalações residenciais,
indústrias e equipamentos de automação) e vice-versa.

Em (CECATI et al., 2010), os autores explicam que, num smart grid, os medidores
de consumo de energia são denominados de medidores inteligentes (smart meters, SMs) e são
componentes principais de uma estrutura denominada de Advanced Metering Infrastructure
(AMI), ou infraestrutura de medição avançada, que inclui funções de monitoramento e
controle de dispositivos e aparelhos. Num AMI, as tecnologias de comunicação mais viáveis
de acordo com Cecati et al. (2010), incluem a comunicação sem fio (wireless) e a Power Line
Communication (PLC), que utiliza a própria rede de energia elétrica para a transmissão
de dados. É importante destacar que, na rede backhaul que faz a ligação de gateways e
dispositivos de automação, além da comunicação sem fio, podem existir infraestruturas de
comunicação disponíveis que utilizam cabos de fibra ótica como meio de transmissão.
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Para o escopo deste trabalho, os dois principais componentes de uma rede de
comunicação de um smart grid incluem a rede AMI e a rede de automação. Para ambas
as redes, é importante estabelecer comunicação bidirecional com o centro de operação de
distribuição para fins de aquisição e gerenciamento de dados. Usando uma arquitetura de
comunicação sem fio padronizada, a rede AMI conecta smart meters (SMs), roteadores
e gateways. A rede de automação é de missão crítica porque conecta os dispositivos de
automação (DA, Distribution Automation) à infraestrutura de comunicação do smart
grid, tornando-se altamente dependente do posicionamento correto dos equipamentos de
comunicação.

2.1.1 Arquitetura Geral da Rede

Este estudo considera o uso do padrão de comunicação sem fio Wi-SUN (Wireless
Smart Utility Network) (Wi-SUN Alliance® (Wi-SUN Alliance, —-)), que implementa
uma arquitetura de rede mesh baseada no padrão 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 comunicação através de múltiplos saltos (multihop) entre
medidores, roteadores e gateways. Nesse contexto, os medidores são capazes de efetuar o
roteamento de pacotes, encaminhando mensagens entre os medidores no seu entorno e as
posições 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
necessário, e que apresenta maior potência de transmissão que um medidor comum. Os
extensores devem ser posicionados de forma estratégica para garantir a comunicação em
posições de mais difícil acesso ou com condição de comunicação mais restrita. Assim, de
uma forma geral, ao nos referirmos ao posicionamento de roteadores/gateways, estamos
nos referindo à identificação de posições para a instalação 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 restrições está associado ao
projeto da rede, para garantir o máximo rendimento com a menor latência possível a
um custo reduzido. O desempenho da rede é altamente dependente da instalação, em
posições adequadas, de dispositivos para o processo de comunicação entre a rede NAN
(Neighborhood Area Network, ou rede da área de vizinhança) do smart grid, os gateways e
a rede WAN (Wide Area Netowrk, ou rede de longa distância), onde o Centro de Operação
de Distribuição (COD) está instalado.
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A Figura 2.a apresenta os elementos de interesse para o cenário de smart grid
tratado por este estudo. A comunicação sem fio entre os elementos da região NAN ocorre
de acordo com o protocolo de mensagens utilizado pela rede. Neste caso, considera-se a
utilização do protocolo RPL, que permite a existência de diferentes rotas visando minimizar
os pontos de falha pela possibilidade de utilizar nós pais alternativos (nós de backup) para o
encaminhamento de mensagens. Analisando do ponto de vista de cada medidor inteligente,
diferentes opções de comunicação são possíveis, seja conectando o medidor diretamente a
um gateway, a um roteador, ou mesmo usando encaminhamento de mensagens com o uso
de múltiplos saltos através de outros medidores.

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

Os medidores inteligentes, roteadores, gateways e dispositivos DA estão na região
NAN. Os dispositivos DA incluem reguladores de tensão e religadores automáticos, entre
outros equipamentos. Todos esses elementos devem estar conectados para garantir a
comunicação com a rede backhaul, que conecta os principais elementos de comunicação e
estabelece um canal confiável de acesso bidirecional da NAN ao COD da rede inteligente.

Em um cenário típico de rede inteligente, o posicionamento correto dos equipamentos
de comunicação (no caso, os gateways e roteadores) garante a comunicação entre um grande
número 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) estão dispersos por uma grande área geográfica, trazendo complexidade
ao planejamento do posicionamento.

Na prática, roteadores e gateways são, comumente, instalados em postes. A instala-
ção geralmente é feita em áreas com grande concentração de medidores e equipamentos a
serem conectados. Com isso, um conjunto de posições candidatas pode ser estabelecido
a partir do conjunto de postes da região. Para o planejamento da rede AMI e posiciona-
mento dos principais dispositivos, os métodos propostos neste estudo sugerem dar especial
preferência ao uso de postes que hospedam DAs, pois geralmente esses dispositivos de
automação já estão instalados na região, possuem conexão direta com a rede backhaul e
são elementos importantes na infraestrutura da rede elétrica. Em alguns casos, os DAs
já podem estar interligados via cabo de fibra ótica, reforçando 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 já conectados a essa rede, favorece-se a criação de uma topologia que
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exija menos elementos para atender a essa necessidade especial dos gateways. O número
de postes com DAs é, geralmente, bem inferior à demanda de uma rede AMI; portanto,
depois de priorizar o uso das posições com DAs, devem ser selecionados outros postes em
posições adequadas para o processo de comunicação.
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Figura 2 – Arquitetura de uma rede de comunicação de um smart grid. (a) Visão geral de
um cenário de smart grid, destacando os principais elementos nas regiões NAN
e WAN. (b) Diagrama dos fluxos de tráfego das redes backhaul e AMI para
demonstrar os principais elementos na transferência de informações entre os
dispositivos end-point e o centro de operação de distribuição.

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

As restrições apresentadas nesta seção são baseadas em diretrizes para a implemen-
tação e operação do smart grid de uma grande empresa de energia elétrica no estado do
Paraná, no sul do Brasil. A lista de restrições inclui:

• 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 óptica (backbone WAN) nas subestações elétricas.

• A rede wireless backhaul é segmentada em três redes locais virtuais (VLANs) com
diferentes prioridades de tráfego. A primeira VLAN serve para monitoramento
de rádio e tem a prioridade mais alta. A segunda VLAN é para automação de
equipamentos da rede de distribuição de energia e tem a segunda maior prioridade.
Finalmente, a terceira VLAN é para o tráfego de comunicação AMI. Essa VLAN
transporta o tráfego de dados de medição inteligente da rede Wi-SUN e tem a
prioridade mais baixa. As redes de comunicação AMI e DA são separadas por
VLANs em cada ponto de entroncamento com a rede física (subestação, estações
VHF ou ramal), pois isso aumenta o nível de segurança da rede de comunicação
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 são responsáveis pelo enca-
minhamento de mensagens pela rede; e (iii) gateways AMI que aceitam conexões
de roteadores, bem como conexões diretas de medidores e, além de retransmitirem
mensagens, servem como interface de comunicação entre a rede AMI e a rede backhaul.

• Em relação à rede backhaul, os elementos de interesse para este estudo são os
roteadores do backhaul, com os quais se ligam os dispositivos DA e que também
permitem a ligação 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
operação de distribuição. Neste estudo, ao nos referirmos a roteadores e gateways,
estamos nos referindo de forma simplificada a roteadores e gateways da rede AMI.

• A infra-estrutura da rede de comunicação de automação e medição é baseada na
existência de postes, como ocorre em diversas empresas no mundo. A vantagem
da utilização dos postes se baseia no fato de fazerem parte dos ativos da empresa,
minimizando a necessidade de contratação de infraestrutura de terceiros. Além
disso, os postes oferecem a tensão de alimentação necessária para a configuração e
operação dos dispositivos de comunicação e apresentam uma altura favorável para o
posicionamento dos roteadores e gateways.
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• Os DAs são instalados em postes e principalmente na rede elétrica aérea. As redes
subterrâneas de energia estão restritas a pequenas áreas no Brasil, em alguns centros
urbanos, e são tratadas como exceção (fora do escopo deste estudo). A comunicação
com o equipamento DA usa o protocolo de rede distribuída (DNP3) sobre IP
usando pooling, sem fazer uso de mensagens não solicitadas (mensagens enviadas
automaticamente pelos dispositivos ao servidor) devido a uma limitação do sistema
de Supervisão e Aquisição de Dados (Supervisory Control and Data Acquisition,
SCADA).

• O gerenciamento do fluxo de informações dos end-points para o centro de operação
de distribuição considera que os dados dos elementos da rede AMI (por exemplo,
medidores inteligentes) e os DAs compartilharão a infraestrutura física da rede
backhaul. No entanto, as informações fluem por diferentes VLANs e com diferentes
prioridades, explicadas a seguir: (i) As informações de monitoramento de consumo de
energia e tensão dos medidores geralmente são obtidas na rede AMI por meio de um
mecanismo de pooling gerenciado pelo centro de operação de distribuição, 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 regiões para a leitura) e temporalmente (para
realizar a leitura de diferentes áreas em diferentes períodos). 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 são considerados dispositivos de alta prioridade; assim, seu status
é lido com mais frequência (leitura de alta frequência), pois o centro de operação de
distribuição os monitora continuamente e age sobre eles com a rapidez necessária.
Apesar dessa leitura de alta frequência, é fundamental destacar que o número de
DAs em uma rede inteligente é consideravelmente inferior ao número de medidores
inteligentes. Assim, seu tráfego representa uma alta frequência de leituras, mas para
uma relativa pequena quantidade de dispositivos.

• Finalmente, a função de rede AMI não se restringe a medição e faturamento. Ela
deve oferecer suporte a uma comunicação bidirecional que permita que um controle
remoto desligue/religue a energia da casa dos consumidores — além de suportar
alarmes de last-gasp (último suspiro) informando a falta de energia nas casas dos
consumidores, facilitando a identificação de trechos defeituosos e a coordenação de
equipes de manutenção com maior assertividade. A rede de comunicação 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 POSIÇÕES CANDIDATAS

Para este estudo, o termo posições candidatas (candidate positions, CPs) se refere
às posições dos postes da rede de distribuição de energia elétrica, incluindo os postes com
equipamentos de automação a eles anexados. As posições são chamadas de candidatas
porque sua promoção a uma posição de roteador ou gateway dependerá da existência de
SMs conectados à sua posição ao final do processo de planejamento.

Os métodos de posicionamento propostos por este estudo, inicialmente priorizam
a seleção de postes com dispositivos DA, pois esses equipamentos precisam estar conec-
tados diretamente à rede de comunicação do backhaul. Depois disso, postes comuns são
considerados para conectar os medidores inteligentes restantes.

A utilização de postes para a instalação 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 instalação de roteadores e gateways.

Considerando a irregularidade do terreno das regiões e o elevado número de postes
existentes em cada cidade, os métodos desenvolvidos neste estudo utilizam uma abordagem
de grid (grade) para fazer uma seleção otimizada de um subconjunto de postes e minimizar
o esforço computacional necessário para escolher as coordenadas mais adequadas para o
posicionamento dos dispositivos de comunicação. Mais detalhes sobre este processo são
apresentados na Seção 4.2.3.

2.3 PROBLEMA DAS p-MEDIANAS

A atividade de posicionamento de gateways consiste em estabelecer as melhores
posições para a instalação de tais equipamentos num cenário de rede de comunicação.
As tecnologias de rede, os equipamentos e as aplicações envolvidas podem ser as mais
diversas possíveis. 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 funções no cenário em
que são aplicados) como roteadores, gateways, controladores, switches, coordenadores,
concentradores, e podem ser utilizados em aplicações como comunicação 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 denominação 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, instalações (facilities) e dispositivos.
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Pode ser estendido/adaptado e encontrado sob a denominação de Facility Location problems,
Controller Placement problems (CPP), dentre outros nomes, e tem aplicabilidade em um
universo amplo de situações como na identificação da melhor posição para a construção
ou posicionamento de instalações numa rede de distribuição, ou estabelecer qual a melhor
posição para a instalação de escolas numa cidade, hospitais, etc. Considere o cenário de
exemplo em que uma rede de lojas de departamento possui diversas filiais espalhadas
pelo país e precisa estabelecer qual a melhor localidade para a instalação de um centro
de distribuição. Pode-se dizer que a melhor posição para o centro de distribuição deve
ser aquela que assegure que a rede conseguirá atender à demanda dos clientes de forma
satisfatória. Do ponto de vista da empresa, espera-se que o posicionamento assegure ganhos
para a empresa, tal como mais agilidade no processo de distribuição, a redução de custos
de transporte, ou mesmo a possibilidade de expandir o volume de vendas pela abertura de
novas frentes de comercialização como, por exemplo, e-commerce.

Aplicado ao cenário de redes de comunicação, o problema das p-Medianas pode ser
utilizado de forma a identificar qual a melhor posição para a instalação de gateways ou
concentradores de forma a assegurar maior throughput, menor latência, economia de gastos
de instalação pela minimização do número 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 cenário simplificado de um smart grid em que é necessário
posicionar roteadores/gateways para a comunicação entre medidores inteligentes e o centro
de operação de distribuição da companhia de energia. É possível observar que, apesar de
existirem vários postes candidatos para a instalação de roteadores/gateways, apenas alguns
serão selecionados para a conexão dos medidores inteligentes. A quantidade depende de
diferentes fatores, como o orçamento disponível, a potência de transmissão dos medidores,
a localização dos postes candidatos, o volume de informações 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 relação à complexidade, o problema das p-Medianas é considerado um
problema NP-Hard mesmo para redes com estrutura simples (exemplo: grafo planar com
grau máximo de vértice 3), dado o grande número de posições possíveis disponíveis para
a instalação dos equipamentos. Por isso, a busca por diferentes abordagens para a sua
resolução é frequente na literatura. Sobre isso, os autores em (LORENA et al., 2001) citam
referências que abordam sobre o uso de vários métodos heurísticos e métodos que exploram
busca em árvore, bem como o uso combinado de técnicas de relaxação lagrangeana e
otimização por subgradientes de um ponto de vista primal-dual para o problema das
p-Medianas.
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Quadra 
residencial

Rua, avenida Medidor inteligente 

Poste (posição candidata)

Poste (selecionado para instalação 
de  um roteador/gateway)

Conexão entre um medidor e uma 
posição de roteador/gateway

Figura 3 – Cenário-exemplo de aplicação do problema das p-Medianas para o posiciona-
mento de roteadores/gateways no contexto de um smart grid.

Fonte: Autoria própria.

Sob o ponto de vista formal, o problema das p-Medianas pode ser modelado
matematicamente como um problema de programação 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

instalações a partir de um conjunto de m posições candidatas para atender a um conjunto
de n clientes e associar cada cliente a uma única instalação. De acordo com os autores, o
custo dessa associação corresponde à soma das distâncias mais curtas cij de um cliente
a uma instalação. Tal distância pode, às vezes, ser ponderada por um fator apropriado
para representar, por exemplo, a demanda em um nó 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 Equação (2.1):

z∗ = min
x,y

m∑
i=1

n∑
j=1

cijxij (2.1)
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sujeito a:

m∑
i=1

xij = 1, ∀j,

m∑
i=1

yi = p,

xij ≤ yi, ∀i, j,

xij, yi ∈ {0, 1}

onde m corresponde ao total de posições candidatas para o posicionamento de instalações,
p corresponde ao total de instalações a serem posicionadas, n corresponde ao total de
clientes a serem atendidos pelas instalações que serão posicionadas, cij corresponde à
distância entre a posição do cliente j à posição da instalação i, xij = 1 se a instalação
i serve o cliente j, senão xij = 0 e yi = 1 se uma instalação for posicionada na posição
candidata i, senão yi = 0.

2.4 MODELO DE PERDA DE PERCURSO DO ENLACE
Nesta seção, é descrito o modelo de cálculo de perda de percurso do enlace utilizado

para o cálculo de potência recebida estimada no enlace (link received power, LRP). Neste
trabalho, o valor de LRP é usado como métrica para estabelecer a conexão entre um
medidor inteligente e uma posição candidata e sua descrição foi adaptada de (MOCHINSKI
et al., 2022).

O LRP é calculado com base na potência de transmissão, ganhos de antena e
modelo de perda de percurso (path loss, PL) do canal de rádio.

Para estimar a perda de potência do enlace (link power loss, LPL), considera-se
a perda de percurso do enlace e a perda por difração (diffraction loss, DL). O LPL
considera o perfil detalhado do terreno, que é construído da seguinte forma: inicialmente,
são identificadas as coordenadas e o comprimento do trajeto entre o medidor inteligente e
a CP. O caminho é dividido em 100 pontos equidistantes, obtendo-se a elevação do terreno
em cada ponto. Com as medidas de elevação e a posição de cada ponto, obtém-se o perfil
detalhado do terreno.

A utilização de uma análise detalhada do perfil do terreno evita (ou minimiza) a
necessidade de classificação empírica do terreno, pois é muito difícil (ou impreciso) definir
se, para uma região específica, o terreno é, por exemplo, totalmente acidentado ou plano,
ou apenas 50% montanhoso com densidade de árvores leves ou pesadas, e assim por diante.

A International Telecommunication Union (ITU)1 apresenta em suas recomendações
1 <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 difração de enlaces de rádio. O método Delta-
Bullington é apresentado na ITU-R P.526-13 (International Telecommunication Union,
2013) e tem como objetivo determinar a difração de um enlace de rádio considerando
os múltiplos obstáculos determinados pelo perfil do terreno entre as coordenadas dos
dispositivos transmissor e receptor. A perda por difração do método Bullington para o
caminho é dada pela Equação (2.2):

LdB
b = LdB

uc + (1− e−LdB
uc /6) · (10 + 0, 02 · d) (2.2)

onde LdB
uc é a knife-edge loss (perda de gume de faca) para o ponto Bullington, e d é a

distância (em km) entre o transmissor e o receptor. O modelo inclui três tipos de perda
por difração (DL) (mais detalhes em (International Telecommunication Union, 2013)):

• Bullington DL para o perfil real do percurso (actual path profile) (LdB
ba ): Para o cálculo

de LdB
ba , aplica-se o método de Bullington através da Equação (2.2) considerando o

perfil real do terreno com todas as suas elevações. O obstáculo que causa a maior
difração é considerado para o cálculo.

• Bullington DL para um perfil suavizado do percurso (smooth path profile) (LdB
bs ): Esta

perda de difração considera um terreno sem elevações. Para o cálculo de LdB
bs , aplica-

se o método de Bullington utilizando a Equação (2.2) considerando um obstáculo
equivalente com alturas equivalentes das antenas transmissora e receptora.

• Perda por difração da Terra esférica (spherical-Earth diffraction loss) (LdB
sph): Essa

perda por difração leva em consideração a curvatura da Terra e é calculada como a
perda por difração interpolada, dada pela Equação (2.3):

LdB
sph = [1− h/hreq] · Ah (2.3)

onde h é a menor altura livre entre o caminho curvo da Terra e o raio entre as
antenas, hreq é o espaço livre necessário para perda por difração ser igual a zero e
Ah é a perda por difração para o percurso usando o raio da Terra modificado. Se Ah

for negativo, a perda por difração para o caminho é zero e nenhum cálculo adicional
é necessário.

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

LDL (dB) = LdB
ba + max(LdB

sph − LdB
bs , 0). (2.4)

A perda de percurso corresponde à redução da densidade de potência de uma onda
de rádio à medida que ela se propaga pelo canal (WU et al., 2020). Essa atenuação de
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sinal geralmente é o resultado de fenômenos físicos de propagação, como reflexão, refração,
difração e espalhamento (POPOOLA et al., 2019). Considerando a frequência de operação
dos rádios, o fenômeno de difração 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 Equação (2.5), onde λ é o comprimento de onda,
e d é a distância entre transmissor e receptor, em metros. O parâmetro β é o expoente
de perda do percurso e d0 é a distância de referência. O modelo log-distance path loss
estabelece que a perda de potência é diretamente proporcional ao logaritmo da distância
entre transmissor e receptor e implica que, quanto maior a distância, maior a perda de
potência.

PL (dB) = 10 · log10

(4πd0

λ

)2
+ 10 · β · log10

(
d

d0

)
(2.5)

A perda de potência no enlace é dada pela Equação (2.6).

LPL (dB) = PL (dB) + LDL (dB) (2.6)

Por fim, a potência 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 SM
tx (dBm) + GSM

tx (dBi)

+ GRT/GW
rx (dBi)− LPL (dB) (2.7)

onde P SM
tx é a potência de transmissão do medidor SM, GSM

tx é o ganho da antena do SM
(smart meter, medidor inteligente) e GRT/GW

rx é o ganho da antena do roteador/gateway. A
Equação (2.7) também é válida para calcular o LRP para o enlace entre dois medidores
inteligentes.

2.5 ÁRVORE GERADORA MÍNIMA
Um grafo G = (V, E) é composto por um conjunto de vértices V e arestas (edges)

E, conforme ilustrado na Figura 4. A representação matemática, computacional ou gráfica
da relação entre vértices e arestas de um grafo permite identificar a interdependência entre
os elementos que o compõem. Os grafos possuem aplicações em diferentes áreas como no
mapeamento das relações entre os participantes de uma rede social, na representação de
redes de transporte, no processamento de linguagem natural, entre outras. Para o interesse
deste estudo, o grafo será utilizado para representar a relação entre medidores inteligentes
num smart grid.
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Figura 4 – Exemplo de grafo com 5 vértices e 7 arestas.

Fonte: Autoria própria.

Uma árvore geradora mínima (MST) corresponde a uma árvore formada pela
seleção de arestas de um grafo de forma que o caminho resultante da soma dos pesos
(custos ou dimensões) das arestas seja o menor, que conecte todos os vértices e que não gere
ciclos. Diferentes algoritmos podem ser utilizados para a geração 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 árvore dupla (MARCH; RAM; GRAY, 2010), entre outros.

Os algoritmos diferem entre si pela abordagem como efetuam a geração da árvore.
Mas, de forma geral, todos buscam formar uma árvore de menor custo que conecte todos
vértices sem a formação de ciclos. O algoritmo Kruskal, por exemplo, para um determinado
grafo G, estrutura a árvore geradora de forma iterativa a partir da escolha e adição à arvore
da aresta disponível que apresente o menor peso (menor custo ou menor comprimento) sem
formar nenhum ciclo com as arestas já escolhidas. Com isso, diferentes subárvores vão se
formando até que, ao final, todas as arestas pertençam à mesma árvore. O algoritmo Prim,
por sua vez, inicia a construção da árvore pela seleção aleatória de um vértice. A partir
desse vértice, avalia os pesos (custo ou comprimento) das arestas conectadas a esse vértice
e seleciona como próximo vértice da árvore aquele com o qual a aresta de ligação possui
menor custo. Também de forma iterativa, o algoritmo repete esse processo (analisando
vértices já pertencentes à árvore e os pesos das arestas a eles conectados) até que todos os
vértices pertençam à arvore geradora mínima. A Figura 5 ilustra a construção de uma
MST para o grafo da Figura 4 usando o algoritmo Prim.

2.6 ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Nesta seção são descritas as características principais dos algoritmos considerados
nos experimentos desenvolvidos para este estudo, em especial na Seção 6 que apresentam
resultados com uso dos métodos de machine learning no método AIDA-ML.
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Iteração 1 - Um vértice é selecionado aleatoriamente, 
no caso o vértice A. Esse vértice passa a pertencer 
ao conjunto dos vértices que comporão a MST. Os 
demais ficam reservados para as próximas iterações. 
São analisadas as arestas de A para identificar qual a 
que possui menor peso (no caso, a aresta {A,B} com 
valor 4).

Iteração 2 - O vértice B passa a pertencer ao 
conjunto dos vértices que comporão a MST 
juntamente com o vértice A. Os demais ficam 
reservados para as próximas iterações. São 
analisadas as arestas disponíveis de A ({A,D}) e B  
({B,C} e {B,E}) para identificar qual a que possui 
menor peso (no caso, a aresta {B,C} com valor 3).

Iteração 3 - O vértice C passa a pertencer ao conjunto 
dos vértices que comporão a MST juntamente com os 
vértices A e B. Os demais ficam reservados para as 
próximos iterações. São analisadas as arestas 
disponíveis de A, B e C para identificar qual a que 
possui menor peso e que, se escolhida não forma 
ciclo (no caso, a aresta {C,D} com valor 2).

Iteração 4 - O vértice D passa a pertencer ao conjunto 
dos vértices que comporão a MST juntamente com os 
vértices A, B e C. Os demais ficam reservados para as 
próximos iterações. São analisadas as arestas 
disponíveis de A, B, C e D para identificar qual a que 
possui menor peso e que, se escolhida não forma ciclo 
(no caso, a aresta {C,E} com valor 6).

Iteração 5 - O vértice E passa a pertencer ao 
conjunto dos vértices que comporão a MST 
juntamente com os vértices A, B, C e D. Com isso, 
todos vértices já compõem a árvore mínima.

Árvore geradora mínima (MST) construída com 
o algoritmo Prim. 

Figura 5 – Exemplo de execução do algoritmo Prim para a construção da MST.

Fonte: Autoria própria.

O autor em (MITCHELL, 1997) define machine learning como a área de conhe-
cimento cujo objetivo consiste em desenvolver sistemas que aprendem com experiências
passadas e melhoram seu desempenho à medida que novas experiências são 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 experiência E em relação a alguma classe de tarefas T e medida
de desempenho P, se seu desempenho em tarefas em T, medido por P, melhora com a
experiência E.

Para o escopo desta pesquisa, o foco será dado no uso da aprendizagem supervisio-
nada, que pode ser usada para problemas de classificação ou regressão, e que utiliza um
conjunto de dados de treinamento rotulado para modelar a relação entre as variáveis de
entrada e prever uma variável de saída, denominada de classe ou target, e que corresponde
ao resultado do processo de classificação.

Os algoritmos descritos nesta seção incluem os métodos de Regressão Logística
(Logistic Regression, LR), Random Forest (RF) e XGBoost (XGB), selecionados por
utilizarem abordagens diferentes para o processo de classificação e por serem amplamente
utilizados na literatura.

2.6.1 Regressão Logística (LR)

A regressão logística é um modelo estatístico originalmente proposto pelo autor
em (COX, 1958), aplicável a problemas de classificação binária e para a estimativa de
probabilidade de classe. Os autores em (BARTOSIK; WHITTINGHAM, 2021) explicam
que a regressão logística utiliza uma combinação linear de recursos e aplica a eles uma
função sigmoide não linear para redução dos erros residuais. Além disso, explicam que
a regressão logística depende do conceito de chance do evento, que é a probabilidade
de um evento ocorrer dividida pela probabilidade de não ocorrer. De maneira similar
ao que ocorre com a regressão linear, a regressão logística utiliza pesos (coeficientes)
associados às variáveis de entrada. Para a regressão logística, a relação entre os pesos e o
resultado do modelo é exponencial, não linear. De acordo com os autores em (MOLNAR,
2022), o modelo de regressão logística usa a função logística para assegurar que a saída
de uma equação linear esteja no intervalo entre 0 e 1. A função logística é definida pela
Equação (2.8):

logistic(x) = 1
1 + e−x

(2.8)

A Figura 6 ilustra o gráfico da função logística definida pela Equação (2.8), para o
intervalo de -6 a 6,

Os autores (MOLNAR, 2022) explicam que num modelo de regressão linear, a
relação entre o resultado e os recursos são modelados com uma equação linear, tal como
indicado na Equação (2.9),

ŷ(i) = β0 + β1x1
(i) + · · ·+ βpxp

(i) (2.9)
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Figura 6 – Gráfico da função logística.

Fonte: Adaptado de (MOLNAR, 2022).

onde ŷ(i) corresponde ao valor previsto de uma instância i e equivale a uma soma ponderada
de seus p recursos. Os parâmetros β1 a βp representam os pesos ou coeficientes das
características e o primeiro peso na soma (β0) é chamado de intercepto. Ele equivale ao
ponto de interseção da reta de regressão no eixo vertical.

Para a classificação, os autores (MOLNAR, 2022) explicam que as probabilidades
de classe devem variar entre 0 e 1. Para conseguir isso, então, a expressão (2.9) é envolvida
na função logística, tal como indicado na Equação (2.10),

P (y(i) = 1) = 1
1 + e−(β0+β1x1(i)+···+βpxp

(i)) (2.10)

onde P (y(i) = 1) corresponde à probabilidade da classe ser igual a 1.

A Figura 7, adaptada de (MOLNAR, 2022) apresenta um exemplo de aplicação da
regressão logística. Nesse exemplo, amostras de tumores são classificadas com a função
logística quanto à sua malignidade conforme o tamanho que apresentam. Com a regressão
logística, a classificação qualifica a observação de forma categórica, 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 regressão
logística equivalem, aproximadamente, aos pesos das características, de forma a mapear
os pesos de cada recurso para um valor entre 0 e 1 por meio da função logística em forma
de S. Esse valor pode ser interpretado como a probabilidade de uma instância pertencer
a uma determinada classe. Para a classificação, o algoritmo de aprendizagem ajusta os
pesos para classificar corretamente os dados de treinamento. O ajuste de pesos deve levar
em conta a preocupação para minimizar a possibilidade de overfitting. Para isso, métodos
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Figura 7 – Exemplo de aplicação de regressão logística.

Fonte: Adaptado de (MOLNAR, 2022).

como o método de descida do gradiente e outras variantes são opções utilizadas. Uma vez
escolhidos os pesos, a função logística é aplicada a qualquer exemplo não visto para obter
a probabilidade de pertencer a uma classe.

Ainda de acordo com (GUDIVADA et al., 2016), a regressão logística é um método
simples e, popularmente, usado como um algoritmo inicial para problemas de classificação.
O método é pouco propenso a problemas de overfitting e o uso da descida de gradiente
para o ajuste de parâmetros torna rápido o processo de treinamento do modelo.

2.6.2 Random Forest (RF)

O algoritmo Random Forest (floresta aleatória) é um método de aprendizagem
supervisionada que, de acordo com o autor em (BREIMAN, 2001), faz uso de uma
combinação de classificadores do tipo árvore de decisão em que cada árvore depende dos
valores de um vetor aleatório amostrado independentemente com a mesma distribuição
para todas as árvores que compõem a floresta. Os autores em (CUTLER; CUTLER;
STEVENS, 2011) explicam que uma floresta aleatória (random forest) é uma combinação
(um ensemble) baseado em árvore em que cada árvore depende de uma coleção de variáveis
aleatórias.

O Random Forest pode ser utilizado em problemas de regressão e de classificação.
Para o treinamento, o algoritmo RF aplica a técnica de bootstrapping, criando J modelos,
sendo um para cada árvore criada pelo método, a partir de amostras com reposição de
dados extraídas aleatoriamente do dataset de treinamento. O RF aplica, também, o que é
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denominado de feature bagging, fazendo a seleção aleatória de atributos ou características
consideradas no treinamento. Após a criação de J modelos, o resultado do processo de
predição para uma nova instância x (não considerada no treinamento), será dado pela
Equação (2.11) (para problemas de regressão) e pela Equação (2.12) (para problemas
de classificação) (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2011), que fazem a agregação dos
resultados gerados pelos diferentes modelos. Em resumo, o algoritmo RF usa o conceito de
bagging (bootstrapping + aggregation) que corresponde ao uso de vários modelos para o
treinamento e a agregação das predições geradas por cada árvore da floresta.

f̂(x) = 1
J

J∑
j=1

ĥj(x) (2.11)

f̂(x) = arg maxy

J∑
j=1

I(ĥj(x) = y) (2.12)

onde ĥj(x) é a previsão da variável de resposta da instância x usando a árvore de índice j.

Para problemas de classificação, que são o principal interesse deste estudo, o
Random Forest usa o método de votação majoritária (majority voting) para definir a classe
que será atribuída a uma determinada instância submetida ao processo de classificação.
Com esse método, o resultado da predição corresponderá ao resultado que ocorrer mais
vezes no total de árvores 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 definição do valor do atributo target ao realizar a classificação.

Para o treinamento do método Random Forest, diferentes hiperparâmetros podem
ser ajustados, como, por exemplo: o número de árvores da floresta, a função a ser usada
para medir a qualidade da divisão de um nó (split), a profundidade máxima das árvores, o
número mínimo de amostras exigidas para dividir um nó interno, bem como o número
mínimo de amostras para um nó folha, entre outros.

2.6.3 XGBoost (XGB)

XGBoost (acrônimo para eXtreme Gradient Boosting), (CHEN; GUESTRIN, 2016),
é um algoritmo de machine learning baseado em árvores de decisão que utiliza um processo
de boosting para a construção do modelo de aprendizagem. Nesse processo, o modelo é
construído de forma sequencial, com a incorporação de modelos simples (no caso, modelos
baseados em árvores de decisão) de forma incremental com o objetivo de corrigir erros
de predição observados na iteração anterior e alcançar um modelo final mais assertivo. O
modelo é ajustado para corrigir erros do modelo anterior usando gradientes de uma função
de perda. Por isso a denominação 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 atribuído por suas qualidades, conforme
destacadas por (CHEN; GUESTRIN, 2016), que incluem: escalabilidade, capacidade para
lidar com dados esparsos, suporte para uso em computação distribuída e paralela, entre
outras.

O XGBoost utiliza um processo de regularização (denominado de regularized
learning objective, ou objetivo de aprendizagem regularizada) para minimizar a ocorrência
de overfitting. De acordo com (XGBoost developers, 2022), num ensemble de árvores, tais
como os usados pelo algoritmo Random Forest, os scores (pontuação) de predição de cada
árvore para uma dada instância são somados para definir o score final do modelo, conforme
Equação (2.13).

ŷi =
K∑

k=1
fk(xi), fk ∈ F (2.13)

onde K é o número de árvores, fk é uma função no espaço funcional F , e F é o conjunto
de todas as árvores de decisão possíveis. A função objetivo a ser otimizada é dada pela
Equação (2.14):
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obj(θ) =
n∑
i

l(yi, ŷi) +
K∑

k=1
ω(fk) (2.14)

onde ω(fk) corresponde à complexidade da árvore fk.

No caso do XGBoost, o treinamento do modelo é feito de forma incremental
(additive training), treinando uma árvore, ajustando o que foi aprendido e adicionando
outra árvore em seguida e repetindo o processo para melhorar o modelo. Os autores em
(XGBoost developers, 2022) explicam que, num cenário de boosting uma predição é dada
pela Equação (2.15):

ŷ
(0)
i = 0

ŷ
(1)
i = f1(xi) = ŷ

(0)
i + f1(xi)

ŷ
(2)
i = f1(xi) + f2(xi) = ŷ

(1)
i + f2(xi)

· · ·

ŷ
(t)
i =

t∑
k=1

fk(xi) = ŷ
(t−1)
i + ft(xi) (2.15)

onde ŷ
(t)
i corresponde ao valor da predição da instância i no passo t. O autor em (AGUIAR,

2020) explica que na Equação (2.15), a predição na iteração t è equivalente a predição na
iteração t − 1 somada à predição de um novo modelo, ft, e o erro no modelo (loss) na
iteração t é definido pela Equação (2.16):

Lt =
n∑

i=1
l(yi, ŷt−1

i + ft(xi)) (2.16)

onde t representa o número da iteração, n é o número total de amostras, l é uma função
de erro (por exemplo: MSE, mean squared error), yi é o valor do target, ŷ

(t−1)
i corresponde

à predição do (t-ésimo−1) modelo para a amostra xi. O autor em (AGUIAR, 2020)
complementa que, adicionando um termo de regularização (Ω(ft)) para minimizar a
ocorrência de overfitting, tem-se a Equação (2.17):

Lt =
n∑

i=1
l(yi, ŷt−1

i + ft(xi)) + Ω(ft) (2.17)

O autor complementa que, para o XGBoost, a função loss deve ser vista como um
problema de otimização e, por isso, deve-se buscar um valor de ft que minimiza L. Após
algumas transformações na expressão original, a Equação (2.18) apresenta a função de
perda para a iteração t:
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Lt ≈
n∑

i=1

[
gift(xi) + 1

2hift(xi)2
]

+ Ω(ft) (2.18)

onde gi corresponde a um gradiente e hi 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 OTIMIZAÇÃO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING

Os algoritmos de machine learning, tal como os descritos na Seção 2.6, e outros
algoritmos encontrados na literatura podem, de uma forma geral e em diferentes níveis,
ter seu desempenho otimizado pelo uso de algumas estratégias como as de seleção de
características e de otimização de hiperparâmetros, descritas nesta seção.
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2.7.1 Seleção de Características

O processo de seleção de características (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 acurácia) ou no desempenho geral em termos de
custo computacional (reduzindo o tempo de processamento, por exemplo). Um conjunto
reduzido de características também ajuda a gerar modelos mais simples, facilitando
a compreensão do modelo de ML gerado. Outros exemplos de benefícios da seleção
de características são destacados por Guyon e Elisseeff (2003) e incluem: facilitar a
visualização e compreensão dos dados, reduzir os requisitos de medição e armazenamento,
diminuir os tempos de treinamento, e desafiar a Maldição da Dimensionalidade (Curse of
Dimensionality, (BELLMAN; KALABA, 1959; BELLMAN, 1961)) de forma a melhorar o
desempenho do processo de predição.

Os autores em (BLUM; LANGLEY, 1997) abordam sobre a questão da relevância
de uma feature. Abaixo, seguem algumas de suas definições:

• Feature relevante ao target: Uma característica xi é relevante para uma função-
target c (função-alvo c) se existir um par de exemplos A e B no espaço de instâncias,
tal que A e B diferem apenas em sua atribuição a xi e c(A) ̸= c(B). Ou seja, conforme
os autores explicam, essa definição estabelece que xi é relevante se existir algum
exemplo no espaço de instâncias para o qual ajustar o valor de xi, mantendo fixos os
valores das demais features, afeta a classificação dada pela função-target c.

• Feature fortemente relevante para a amostra/distribuição: Uma caracterís-
tica xi é fortemente relevante para a amostra S se existirem exemplos A e B em S

que diferem apenas em sua atribuição a xi e têm rótulos diferentes (ou têm distribui-
ções diferentes de rótulos se aparecerem em S várias vezes). Da mesma forma, xi é
fortemente relevante para a função-target c e a distribuição D se existirem exemplos
A e B com probabilidade não nula sobre D que diferem apenas em sua atribuição a
xi e satisfazem c(A) ̸= c(B). De acordo com os autores, essa definição é similar à
definição anterior (Feature relevante ao target), com a diferença de que A e B devem
estar em S, ou devem ter probabilidade não nula.

• Feature fracamente relevante para a amostra/distribuição: Uma caracte-
rística xi é fracamente relevante para a amostra S (ou para o alvo c e a distribuição
D) se for possível remover um subconjunto das características de modo que xi se
torne fortemente relevante.

• Feature com utilidade incremental: Dada uma amostra de dados S, um algo-
ritmo de aprendizagem L e um conjunto de características A, a característica xi é
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incrementalmente útil para L em relação a A se a acurácia da hipótese que L gera
usando o conjunto de características {xi}∪A for melhor do que a acurácia alcançada
usando apenas o conjunto de características A.

Apesar da possibilidade de se avaliar a relevância de uma determinada feature,
os autores em (KOHAVI; JOHN, 1997) destacam que a relevância de uma característica
não implica, necessariamente, que ela esteja no subconjunto ótimo de características.
Complementam ainda que o contrário também é verdadeiro, ao indicar que a irrelevância
de uma característica não implica que ela não deva estar no subconjunto ótimo de
características. Para esse último caso, mencionam um exemplo de um cenário 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 classificação a
que o dataset seja submetido.

Uma visão mais recente apresentada por Li et al. (2017) adiciona a seleção de
características sob a perspectiva dos dados. Para isso, avaliam se os dados são estáticos ou
dinâmicos (streaming), se podem ser considerados dados convencionais ou heterogêneos, se
representam fluxos de dados ou fluxos de características, entre outros aspectos, e selecionam
o método mais adequado para a escolha das features de interesse.

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

Seleção do tipo Filtro:

Na seleção com o uso de filtro, as características são avaliadas independentemente
umas das outras, sem considerar como uma combinação delas pode afetar o desempenho
do modelo, e a seleção pode ocorrer sem levar em conta o algoritmo de machine learning
que será utilizado. Métodos estatísticos ou heurísticos são geralmente usados para avaliar
a relevância de cada característica.

Para a filtragem, pode-se avaliar, por exemplo: a quantidade de informação que
uma feature fornece sobre a variável alvo (classe); a relevância da feature, ou a força de
associação entre uma feature e a variável alvo; a autocorrelação entre uma feature e as
demais características. Entre as técnicas utilizadas para fazer essa seleção, podem ser
usadas, entre outras, medidas de correlação e de ganho de informação.

Os autores em (LI et al., 2017), mencionam que os métodos de seleção baseados
em estatísticas (statistical-based methods) podem ser entendidos como métodos baseados
em filtros, e sugerem o uso de algumas abordagens como a análise de variância dos dados
(sugerindo, por exemplo, a remoção de atributos nos casos em que apresentem variância
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igual a 0); a análise de t-score ou a análise de Chi-Square score, dando maior importância
a características com maiores valores nesses indicadores; a análise de Gini index, dando
prioridade à seleção de features com menor valor desse indicador; entre outras possibilidades.

Seleção com o uso de Wrappers:

A seleção com o uso de wrappers envolve o treinamento do modelo usando diferentes
subconjuntos de características e a avaliação do desempenho do modelo com base em sua
capacidade de prever corretamente. Métodos wrapper usam algoritmos de aprendizado
para avaliar diferentes combinações de características.

Os autores em (KOHAVI; JOHN, 1997) destacam a importância de usar métodos de
avaliação apropriados para estimar o desempenho do modelo com diferentes subconjuntos
de características. Esses métodos podem incluir validação cruzada e separação 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 obtenção 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 múltiplas vezes.

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

• Sequential forward selection (SFS): É um método de seleção de características que
começa com um conjunto vazio de features e, a cada iteração, adiciona a feature que
tiver o maior impacto no desempenho do modelo. O processo é repetido até que o
número desejado de características seja alcançado.

• Recursive feature elimination (RFE): É um processo de seleção de características que
inicia com o conjunto completo de features e, a cada iteração, treina o modelo e avalia
a importância de cada característica. A feature menos importante é removida. O
processo é repetido até se atingir a quantidade de features determinada pelo usuário.
O critério para escolher qual característica que deve ser removida é o impacto que
ela tem no desempenho do modelo. Geralmente, isso é medido pela pontuação de
importância atribuída a cada característica pelo modelo.

• Sequential backward selection (SBS): É uma técnica de seleção de características que
começa com um conjunto completo de características e, a cada iteração, remove a
característica que causa a menor diminuição no desempenho do modelo. O processo
é repetido até que o número desejado de características seja alcançado. A principal
diferença entre o SBS e o RFE é que o SBS remove as features com base na sua
importância para o desempenho do modelo, enquanto o RFE remove as features com
base na sua importância relativa às outras características. Em outras palavras, o SBS
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é mais sensível ao impacto da remoção de uma característica no desempenho geral do
modelo, enquanto o RFE é mais sensível à importância relativa das características.

É importante destacar que, como esses processos são iterativos, é possível avaliar
após a sua execução qual combinação de features apresenta melhor resultado conforme a
métrica de qualidade escolhida pelo usuário no momento da execução.

Seleção do tipo Embutida (Embedded):

A seleção com o uso de método embedded incorpora a seleção de features diretamente
no processo de treinamento do modelo. Isso significa que a seleção de características ocorre
embutida/integrada ao processo de construção do modelo de machine learning.

O método de regularização L1 (Lasso), por exemplo, pode ser considerado como
um método embutido de seleção de features. Isso ocorre porque a penalidade L1 pode
forçar alguns dos coeficientes do modelo a serem zero. Em outras palavras, a regularização
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 árvores de decisão para estimar a
importância de cada característica para o modelo de ML.

Seleção Híbrida:

A seleção híbrida usa uma combinação das técnicas descritas anteriormente.

Um método híbrido pode, por exemplo, usar uma estratégia de filtro para reduzir
o número de características e, em seguida, usar uma técnica de wrapper para selecionar as
features mais relevantes. Ou então, pode-se utilizar, inicialmente, uma técnica de wrapper
para selecionar as características mais relevantes e, depois, usar uma técnica embedded
para refinar a seleção.

Além dos processos de seleção de features apresentados, os autores em (GUYON;
ELISSEEFF, 2003), por sua vez, exploram também a construção automática de features
e o uso de técnicas para a redução de dimensionalidade pela transformação dos dados.
Os autores destacam que um desempenho melhor pode ser alcançado com o uso de
características derivadas da entrada original. Além disso, sugerem que a construção de
características pode ser vista como uma oportunidade para incorporar conhecimento
específico do domínio nos dados. Entre os métodos de construção de features, destacam
o uso de técnicas como agrupamento, transformações lineares básicas das variáveis de
entrada (PCA–Principal Component Analysis, SVD–Singular Value Decomposition, LDA–
Linear Discriminant Analysis), transformações lineares mais sofisticadas (como o uso de
transformadas espectrais (por exemplo, Fourier, Hadamard, entre outros)), ou mesmo a
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aplicação de funções simples a subconjuntos de variáveis.

As possibilidades de seleção de features são diversas. Com isso, a experimenta-
ção com diferentes abordagens pode possibilitar a exploração de diferentes cenários e
comportamentos dos algoritmos de aprendizagem.

2.7.2 Otimização de Hiperparâmetros

O processo de otimização de hiperparâmetros busca identificar os valores para
os hiperparâmetros de um algoritmo de machine learning que favorecem a obtenção de
melhores resultados na classificação de determinado conjunto de dados em análise. O
tema pode ser encontrado na literatura sob diferentes denominações, mas em especial
como tuning de hiperparâmetros ou Hyperparameter Optimization (HPO). Em (ZöLLER;
HUBER, 2021), os autores explicam em detalhes o histórico sobre o processo de HPO e
comparam diferentes ferramentas disponíveis.

A escolha dos valores dos hiperparâmetros pode ser feita de forma empírica, com a
exploração manual (busca manual) de valores conforme a experiência do cientista de dados
que está fazendo o uso de determinado algoritmo de machine learning, ou por técnicas
que facilitam a busca automatizada em um espaço maior de valores.

Entre as possibilidades existentes, a técnica de grid search (disponível para o
Python, por exemplo, na função sklearn.model_selection.GridSearchCV (PEDREGOSA et
al., 2011)) é bem difundida e faz uma busca exaustiva em um espaço amplo e pré-definido
de valores para os hiperparâmetros do modelo. Com o objetivo de reduzir o espaço de busca,
uma estratégia de random search (BERGSTRA; BENGIO, 2012), ou busca aleatória,
também pode ser utilizada; nesse caso, ao invés de percorrer todos os valores do domínio de
busca estabelecido, o processo faz uma busca aleatória de valores no intervalo estabelecido
para cada parâmetro, geralmente numa quantidade de iterações determinada pelo usuário.

Outra possibilidade de HPO inclui o uso de ferramentas de AutoML (Automated
Machine Learning) (FERREIRA et al., 2021), que buscam automatizar os processos de
seleção de algoritmos e de tuning de hiperparâmetros. O espaço de atuação 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 vários estágios podendo incluir os
processos de preparação de dados, feature engineering, seleção de modelo de aprendizagem
e tuning de hiperparâmetros.

Para este estudo, o interesse está no uso de AutoML como uma técnica de HPO,
uma vez que pode simplificar esse processo usando abordagens como, por exemplo, pesquisa
aleatória, otimização bayesiana e algoritmos genéticos para encontrar os melhores valores
de hiperparâmetros de forma automatizada.

Atualmente, várias são as ferramentas de AutoML disponíveis na literatura. Para
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este estudo, foram selecionadas três bibliotecas para o Python que implementam funções
para o processo de HPO e que estão 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 otimização bayesiana para automatizar
o processo de seleção de modelos e ajuste de hiperparâmetros.

Em relação 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 já implementados e validados.

A estrutura de funcionamento do Auto-sklearn está representada na Figura 10 e
envolve, de forma geral, as seguintes etapas:

Meta-
aprendizagem
(meta-learning)

Pré-processador 
de dados
(data pre-
processor)

Pré-processador 
de features

(feature 
preprocessor)

Classificador
(classifier)

Otimizador 
Bayesiano

Framework de ML

Construção 
do ensemble

(build 
ensemble)

Sistema 
AutoML

Figura 10 – Estrutura de Auto-sklearn.

Fonte: Adaptado de (FEURER et al., 2015).

1. Inicialmente o usuário fornece um conjunto de dados de treino e de teste e pode
especificar diferentes parâmetros adicionais, como métrica de avaliação do modelo,
tempo máximo de processamento, número de modelos a serem avaliados, limite de
memória a ser considerado, etapas a serem consideradas (por exemplo: se deve fazer
ou não a seleção de features), entre outros.

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

3. Segue, então, com a construção de modelos de ML, explorando automaticamente um
espaço de busca de modelos e de seus hiperparâmetros. Para essa busca, utiliza um
otimizador bayesiano, que procura priorizar para etapas posteriores configurações
que apresentaram melhores resultados em iterações anteriores.

4. Em relação à seleção de features e de hiperparâmetros, 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 configuração ótima.

5. O Auto-sklearn avalia a execução dos vários modelos produzidos e seleciona o modelo
mais apropriado considerando o desempenho alcançado e as configurações de execução
estabelecidas pelo usuário.

O processo de otimização bayesiana é utilizado por várias ferramentas de AutoML.
Os autores em (FEURER et al., 2015) destacam que as principais características que
diferem o Auto-sklearn de outros métodos são, em primeiro lugar, a inclusão de uma etapa
de meta-aprendizagem (meta-learning), usada para iniciar o procedimento de otimiza-
ção bayesiana, que auxilia na obtenção de melhoria na eficiência. Em segundo lugar, a
inclusão de uma etapa automatizada de construção de ensemble de modelos, que permite
considerar todos os classificadores avaliados pelo processo de otimização bayesiana. O
Auto-sklearn aplica o meta-learning para selecionar instâncias 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 características que podem ser
extraídas de um conjunto de dados e aplicadas a novos conjuntos de dados para comparação.

TPOT :

A biblioteca TPOT (Tree-based Pipeline Optimization Tool) (OLSON et al., 2016) é
uma ferramenta de AutoML que utiliza programação genética na otimização de pipelines de
machine learning. O TPOT usa algoritmos de aprendizagem e funções de transformação de
dados disponíveis no scikit-learn. Além disso, o TPOT integra a otimização de Pareto com
o objetivo de auxiliar na produção de pipelines compactos sem comprometer a performance
da classificação.

Pré-processamento 
de features

Seleção do 
modeloLimpeza dos dados Otimização de 

parâmetros
Validação de 

modelo
Dados originais 

(Raw data)

Seleção de features

Construção de 
features

Processos 
automatizados por TPOT

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, estão 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 padrão (Stan-
dardScaler) que usa a média e a variância da amostra para padronizar as caracterís-
ticas; além disso, oferecem outro operador, denominado de escalonamento robusto
(RobustScaler) que usa a mediana e a amplitude interquartil da amostra para
dimensionar as características; e também dispõem de um operador denominado
de PolynomialFeatures que gera features por meio de combinações polinomiais de
características numéricas.

• Decomposição: para a decomposição, implementam uma variante da Análise
de Componentes Principais (PCA), denominada de RandomizedPCA que usa a
Decomposição Singular de Valores Randomizada (SVD).

• Seleção de características: para a seleção de características, implementam dife-
rentes abordagens como a eliminação recursiva de características (Recursive Feature
Elimination (RFE)); uma outra estratégia denominada de SelectKBest, que escolhe
as k-melhores características; uma seleção com base no percentil superior das carac-
terísticas (SelectPercentil); e uma estratégia que remove as características que não
atendem a um limite mínimo de variância (Variance Threshold).

• Modelos: para a aprendizagem supervisionada, que é o interesse deste estudo,
implementam modelos baseados em árvores (Decision Tree, Random Forest, Gradient
Boosting, entre outros), modelos lineares como SVM e Regressão Logística, e k-nearest
neighbors.

Em comparação 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 características e um modelo, não con-
seguindo, dessa forma, gerar pipelines grandes/complexos, muitas vezes necessários para
problemas de AutoML. Para contornar isso, os autores do TPOT identificaram que o
uso de programação genética (GP, ou genetic programming) na otimização de pipelines,
poderia favorecer o projeto de pipelines mais adequadas para problemas de classificação
supervisionada.

Scikit-Optimize (skopt):

A biblioteca Scikit-Optimize, disponível em <https://scikit-optimize.github.io/>,
implementa métodos de otimização baseados em modelos sequenciais que podem ser usados

https://scikit-optimize.github.io/
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na minimização de funções. Para o escopo deste estudo, o interesse nessa biblioteca está
em seu uso como uma ferramenta de AutoML para a otimização de hiperparâmetros.

Para isso, são de interesse as seguintes funções de skopt:

• skopt.dummy_minimize — Busca aleatória por amostragem uniforme dentro de
limites estabelecidos. A função gera pontos no espaço de busca de forma aleatória
e avalia a função objetivo nesses pontos. Essa função tende a requerer grande
quantidade de avaliações da função objetivo para encontrar uma solução.

• skopt.gbrt_minimize — Otimização sequencial usando Gradient-Boosted Regression
Trees (GBRT). A função skopt.gbrt_minimize utiliza o modelo GBRT para fazer
previsões sobre o valor da função objetivo em locais não explorados. Em seguida,
avalia a função objetivo nos pontos onde o modelo GBRT sugere que há uma alta
probabilidade de encontrar um mínimo. Esses pontos são escolhidos de maneira
inteligente para explorar áreas promissoras do espaço de busca, minimizando o
número de avaliações necessárias.

• skopt.gp_minimize - Otimização bayesiana usando processos gaussianos para minimi-
zar uma função objetivo. Um processo gaussiano é um tipo de modelo probabilístico
em que cada conjunto de variáveis aleatórias, em qualquer intervalo de tempo, segue
uma distribuição gaussiana (distribuição normal). O processo gaussiano é usado para
modelar a função objetivo, permitindo que o algoritmo de otimização faça previsões
sobre o valor da função objetivo em locais não explorados.

De uma forma geral, para todas as funções de skopt descritas nesta seção, o usuário
deve determinar a quantidade de iterações que devem ser realizadas.

2.8 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capítulo, o conceito de arquitetura do smart grid foi apresentado para melhor
delimitar o cenário de estudo, e o termo posições candidatas foi introduzido para explicar,
de forma geral, como se dá a seleção de postes no processo de posicionamento.

O problema das p-Medianas serve como referência para a modelagem teórica do
método analítico proposto por este estudo. O modelo de cálculo de perdas e de potência
recebida no enlace apresentado serve, por sua vez, para avaliar a possibilidade de conexão
entre medidores e posições candidatas.

O conceito de árvore geradora mínima é explorado nesta pesquisa na análise de
conexões com múltiplos saltos.
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Além disso, uma explicação geral sobre alguns algoritmos de machine learning foi
apresentada por se referirem aos métodos explorados nos experimentos realizados por esta
pesquisa.

Por último, a seção explorou também os conceitos de seleção de características e
otimização de hiperparâmetros 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 capítulo, além de servirem como referência teórica
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 comunicação em redes de comunicação sem fio e o uso de abordagens
de machine learning. No próximo capítulo, referências que abordam sobre o posicionamento
de roteadores/gateways e o uso de técnicas de inteligências artificial/machine learning são
apresentadas.
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Nos anos recentes, termos como IoT (Internet of Things), Big Data, redes mesh,
redes 5G, entre outros, têm se incorporado ao vocabulário cotidiano das pessoas em
diferentes áreas. Isso pode ser justificado pelo uso cada vez mais intenso de tecnologias sem
fio, com a aplicação difundida em diversas áreas e facilitada pelo surgimento de dispositivos
de custo mais acessíveis, com o surgimento de dispositivos de transmissão em longo alcance
e com as tecnologias que permitem velocidades de transmissão e de processamento cada
vez maiores. Conceitos como cidades inteligentes (smart cities) e redes elétricas inteligentes
(smart grids) surgem como áreas de aplicação dessas novas tecnologias de comunicação
sem fio. Juntamente com esses conceitos, o uso de tecnologias de inteligência artificial
e machine learning tem se intensificado com o propósito de viabilizar o gerenciamento
e processamento do volume de dados gerados e, também, para possibilitar antever as
demandas geradas por esses cenários. (YARALI, 2022a; SHAFIQUE et al., 2020; YARALI,
2022b; PONCHA et al., 2018; AL-SAMAWI; SINGH, 2022).

Apesar do uso crescente de tecnologias de comunicação sem fio na área de smart
grids, não se identificou na literatura recente um estudo que apresente uma visão geral
das aplicações de IA/ML para comunicação 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 comunicação. É possível encontrar trabalhos como os
desenvolvidos pelos autores em (MOCANU, 2017), (DHARMADHIKARI et al., 2021),
(MIN et al., 2021), (TESTI et al., 2019), (HORIHATA et al., 2020) e (ZHAO et al., 2022),
que abordam diferentes usos de IA/ML em problemas de comunicação sem fio, alguns
mais focados em aspectos como alocação de recursos, otimização de consumo de energia,
análise de consumo, enquanto outros abordam temas como segurança, topologia de rede e
portfólio de investimento. No entanto, nenhum com foco específico na aplicação de ML na
área de interesse deste trabalho.

Dessa forma, com o objetivo de preencher essa lacuna, este capítulo apresenta os
resultados de uma pesquisa de referências bibliográficas sobre a utilização de técnicas de
inteligência artificial e machine learning em problemas de posicionamento de gateways
que avalia um conjunto de referências buscadas tendo como foco principal a área de
redes de comunicação, porém com certo viés à procura por referências na área de smart
grids e tecnologias aplicáveis a essa área. Com isso, diferentes tecnologias de redes foram
identificadas e avaliadas quanto ao problema de posicionamento de dispositivos e processos
de planejamento de infraestrutura.
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Como resultado, é apresentado um panorama das técnicas utilizadas objetivando
identificar as encontradas com mais frequência e as tendências observadas. Além disso,
o estudo procurou localizar referências com abordagem similar à explorada como tema
principal desta pesquisa.

3.1 PRINCIPAIS TÉCNICAS DE POSICIONAMENTO

Nesta seção, são apresentadas informações sobre as referências selecionadas para
análise 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 aplicação de técnicas de IA/machine learning nesse cenário.

O interesse principal é o de identificar a aplicabilidade na área de smart grid (SG).
Para isso, foi feita uma exploração 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 área de smart grid, visto que o problema geral denominado de
gateway placement problem é de aplicação em diferentes cenários. Algumas referências
podem abordar questões de infraestrutura e foram selecionadas a título de complementação
do estudo como exploração de uso das técnicas de IA/ML.

Sobre a terminologia, roteadores e gateways são explorados na literatura sob diferen-
tes denominações, 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 sinônimos de roteadores/gateways,
pois o interesse é o de identificar técnicas de posicionamento de dispositivos de redes de
comunicação que podem servir como elementos concentradores que atuam como interface
de comunicação, recebendo pacotes de dados por sua interface de entrada (oriundos de
diferentes dispositivos) e encaminhando tais pacotes de informação em direção a um
centro de operação de distribuição que concentra e processa todos os dados. O caminho de
comunicação em sentido inverso também é válido nesse cenário.

Para a seleção de referências, diferentes bases foram consultadas, incluindo: IEEE
Xplore, ACM Digital Library, SpringerLink, Elsevier (ScienceDirect) e pesquisas abertas
no buscador Google. Uma exploração inicial em tais bases buscou identificar a aplicação de
técnicas de machine learning em redes de comunicação sem fio de uma forma geral. Dessa
busca, 112 referências 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 variações dessas combinações de forma a não limitar a
busca apenas a aplicações em smart grids, permitindo encontrar referências que abordassem
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sobre outras tecnologias de rede, como redes mesh, redes de sensores, entre outras. A
busca inicial procurou identificar referências datadas do ano 2018 em diante, encontrando
artigos até o ano de 2022. Para esse intervalo, 84 referências 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 relevância). Das 112 referências encontradas, 88 se
referiam a artigos de conferências e monografias, e 24 classificadas como surveys. Em relação
ao principal tema explorado por essas referências, tem-se a seguinte distribuição: controller
placement (43,5%), análise de dados e monitoramento (21,0%), eficiência energética (16,9%),
segurança (8,9%) e detecção de anomalias (8,5%).

Após a identificação das 112 referências, uma filtragem foi feita de forma a priorizar
as referências que abordavam sobre o problema de posicionamento de dispositivos, que foram
classificadas conforme o quadro apresentado na Figura 12, resultando em 38 referências de
interesse. A classificação qualifica a referência em relação ao método utilizado (IA/ML ou
Outro Método) e quanto à área de aplicação do trabalho (se direcionado principalmente
para smart grid ou direcionado para outras áreas/outros temas, mas de interesse para o
estudo sobre o posicionamento de gateways). É importante ressaltar que, um trabalho
classificado com a indicação de usuário de métodos de IA/ML, não está limitado ao uso
dessas abordagens, uma vez que é comum a modelagem de problemas de posicionamento
como problemas de Programação Linear Inteira, pelo conjunto de restrições que possui,
mas resolvidos com técnicas de clusterização ou outra técnica de IA/ML como algoritmo
principal. Nesses casos, o trabalho foi classificado como usuário de método IA/ML. A
classificação de trabalho como uma aplicação de smart grid pode ser identificada pelo
título 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 MÉTODO 
(31 REFS)

OUTROS MÉTODOS 
(7 REFS)

SMART GRID
 (9 REFS)

OUTROS TEMAS
 (22 REFS)

SMART GRID 
(4 REFS)

OUTROS TEMAS
 (3 REFS)

Figura 12 – Classificação das referências selecionadas.

Fonte: Autoria própria.

Do total de referências selecionadas para a análise, 34,2% abordam smart grid como
tema principal. Essa indicação pode estar no título do trabalho, ou descrita explicitamente
no texto. Mas também é importante verificar que uma boa parcela das referências abordam
sobre outras áreas de aplicação com o intuito de deixar o trabalho mais amplo. Redes
mesh, por exemplo, têm grande aplicabilidade no cenário 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 é válido 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 incluídos na lista de trabalhos selecionados. Da mesma forma, o
uso de estratégias para posicionamento de dispositivos em redes LoRaWAN, SDN, 5G,
entre outros, foram explorados para avaliar as técnicas de IA/ML ou outra utilizadas em
problemas de posicionamento de dispositivos. Um exemplo da importância de se considerar
diferentes tecnologias de rede pode ser evidenciado no trabalho de (SCARAMELLA et al.,
2022) que explora a comunicação LoRaWAN sobre redes Wi-SUN, que é uma tecnologia
amplamente utilizada em redes elétricas inteligentes.

A diversidade de tecnologias de redes existentes no cenário da comunicação wireless
pode ser visualizada na Figura 13.

HTS (High Throughput Sattelite)
1,9%
Optical networks, Fibra ótica
3,7%

SDN
11,1%

M2M (machine-to-machine) communications
5,6%

IoT
13,0%

LPWAN (Low Power Wide AN)
3,7%

WLAN (Local)
1,9%

WMN (Mesh)
14,8%

WSN (Sensors)
5,6%

LoRa networks (LoRa), LoRaWAN
9,3%

WPAN
1,9%
Wi-Fi
1,9%

2G/3G
3,7%

5G
5,6%

ZigBee IEEE 802.15.4
3,7%

Aplicação do estudo / tecnologia de rede

Figura 13 – Classificação das referências por área/tecnologia de aplicação.

Fonte: Autoria própria.

Quanto à técnica utilizada por cada referência, 81,6% utilizam ou citam o uso de
métodos baseados em IA ou o uso de técnicas de ML (principalmente como método auxiliar).
Do total de referências, 92,7% apresentam foco principal no processo de posicionamento de
gateways (ou controller placement). As demais referências abordam aspectos relativos ao
planejamento da rede sob diferentes focos como eficiência energética, segurança, expansão
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 referência, verificar os resultados obtidos com as diferentes
abordagens propostas.
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3.1.1 IA/ML para posicionamento de dispositivos de comunicação em smart
grid

Para o posicionamento de DAPs (Data Aggregation Points) em NAN, os autores
em (GALLARDO; AHMED; JARA, 2021) propõem o uso de técnicas de agrupamento
para minimizar a distância entre DAPs e SMs, dividindo as vizinhanças em sub-redes.
Com isso, também procuram reduzir o número 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 necessária. Os autores
citam que o problema de posicionamento de DAPs é um tópico subexplorado no domínio
de smart grids. Os métodos utilizados pelos autores incluem distância de Haversine, Floyd-
Warshall algorithm (para encontrar rota de menor caminho entre um determinado nó e
outro nó da rede) e o algoritmo de clusterização k-Medoids, que levam em consideração a
distância entre medidores inteligentes e o alcance de transmissão dos medidores.

A minimização de distância 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 clusterização Clustering-based DAP Placement Algorithm que
faz o agrupamento buscando a minimização de distância. Os autores utilizam, também, o
Floyd Warshall algorithm para a busca de menor caminho, e a distância entre os nós como
informações consideradas pelo método.

As análises de topologias da rede de energia e da rede de comunicação 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 tráfego
de dados e a minimização de custos. O trabalho objetiva fazer isso sem comprometer
QoS (Quality of Service). Isso é alcançado 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 comunicação, pode levar a uma ineficiente agregação de dados. Portanto,
de acordo com os autores, o problema de posicionamento de DAPs não deve considerar a
rede de comunicação isolada da rede elétrica. O problema é formulado pelos autores como
um mixed integer non-linear optimization problem, e a otimização é feita com algoritmo
genético. As características de rede consideradas pelo estudo incluem: delay, número
de smart meters (nós) por cluster, path loss, tamanho de pacotes, taxa de transmissão,
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 vários níveis,



76 Capítulo 3. ESTADO-DA-ARTE

com o objetivo de minimizar custos de construção da rede e maximizar o número de
nós facilitadores no nível da rede de forma a assegurar a flexibilidade é apresentado
pelos autores em (SILVA, 2012). Nesse estudo, os autores sugerem que ele é aplicável
para redes smart grid e usos similares, pois a mesma arquitetura é válida para rede de
telecomunicações para redes elétricas, água, gás. A abordagem utilizada pelos autores
inclui o uso de algoritmos evolucionários. Sugerem um método denominado de algoritmo
multinível 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 nós e algoritmos de otimização de objetivo único (como GA – Genetic Algorithm –,
ou PSO – Particle Swarm Optimization) e multiobjetivos (como NSGA-II e MOPSO).
Para o processamento, eles levam em consideração a quantidade de nós de demanda, nós
facilitadores e custos de trajetos entre nós de demanda, nós facilitadores e nós ascendentes.
Os resultados obtidos são comparados com a análise individual de cada nível da rede
com a análise multinível 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
níveis. Os autores também comparam os resultados com as soluções que seriam obtidas
com projetistas usando ferramentas básicas.

Os autores em (SOUZA et al., 2013) propõem um algoritmo para determinar a
localização ótima de concentradores em smart grids para um cenário baseado no protocolo
de comunicação ZigBee Mesh IEEE 802.15.4 no acesso final e comunicação GPRS (global
packet radio service) no concentrador da rede mesh, conectando diretamente com o head-
end system da concessionária (backhaul). O estudo pressupõe uma arquitetura de smart grid
com neighborhood area network, onde estão localizados os medidores, wide area network,
onde estão posicionados os coletores (geralmente instalados em postes de iluminação), e
um head-end system, camada em que é efetuado o gerenciamento da rede. A comunicação
entre coletores e interface de gerenciamento (Backhaul) é baseada em comunicação por IP
(Internet Protocol). Os autores indicam que uma das grandes dificuldades no projeto de
redes NAN em smart grids é o posicionamento de nós coletores. O posicionamento ideal
otimiza custos e melhora o desempenho do sistema. Para isso, os autores propõem um
método que considera o posicionamento de concentradores em postes. Então, todos os
postes disponíveis passam a ser posições possíveis (posições candidatas) para a instalação
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 formação de clusters, tendo como
centroides as posições candidatas (postes).

O posicionamento de concentradores é geralmente definido de forma a atingir deter-
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minados objetivos como, por exemplo, a minimização 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 nós por concentrador, a carga
nos nós dominantes e a quantidade de saltos permitida na comunicação dos medidores
com seus respectivos concentradores. Para esse balanceamento, eles consideram como
fatores que afetam o desempenho da rede (parâmetros de QoS) os seguintes elementos:
vazão, atrasos e perdas. O algoritmo Kmeans-Dijkstra procura minimizar a quantidade
de saltos na rede. Os concentradores são considerados centros de massa do algoritmo
k-Means. O Kmeans-Dijkstra é capaz de minimizar a quantidade de saltos, mas não 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 restrições como: carga,
carga nos nós dominantes e quantidade máxima de saltos.

Um processo iterativo de minimização de número de saltos, com consequente
maximização de throughput e diminuição 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 otimização de
posicionamento de dispositivos em redes wireless, poucos são os que tratam, especificamente,
de localização 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 consideração o throughput médio, o atraso e a
otimização de número de saltos. Os autores não fazem uso de um algoritmo ou técnica
específica de otimização, mas utilizam um processo iterativo de minimização de número
de saltos, com consequente maximização de throughput e diminuição de tempo de espera
(atrasos na rede). Inicialmente, é utilizado um algoritmo de agrupamento (clustering) como
o 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 análise de throughput, estimam a probabilidade de perda de
pacote, a quantidade de tempo de operação do sistema sem erros no canal wireless, e
definem a taxa de erro de pacote. Consideram também a potência de transmissão e a
distância (saltos) entre os nós e estimam a relação sinal-ruído (SNR). O throughput é
definido pelo número médio de pacotes recebidos por unidade de tempo no receptor, que,
no caso, é o coletor (DCU) em análise. Pode ser entendido, também, como a taxa de
serviço de pacotes em um determinado nó (x-hop node) que não são bloqueados pelos nós
intermediários entre o determinado nó (x-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



78 Capítulo 3. ESTADO-DA-ARTE

de 1 servidor e um buffer de tamanho K. O throughput médio por nó pode ser usado como
medida de eficiência média por nó. Para a análise de delay, é considerado que o tempo
para entrega de um pacote de um nó até o destino (no caso um coletor) corresponde à
soma do tempo de transmissão e do tempo de espera (atraso) nas filas existentes por todos
os nós intermediários.

Em (XING et al., 2016), os autores abordam sobre o posicionamento de APs (access
points) em smart grids, com rede de comunicação implementada com PLC (power-line
communication) network que, primeiramente, estabelece um modelo de otimização para
a localização do AP que minimiza o custo de instalação de APs, enquanto satisfaz as
restrições de confiabilidade, atraso de rede e resiliência. Em seguida, um algoritmo genético
melhorado é proposto para resolver o problema de otimização. Quanto aos aspectos de
restrições de projeto, citam: a) minimização do custo de construção da rede, principalmente
dos custos de instalação dos APs; b) maximização do nível médio de confiabilidade em
condições normais de operação; c) garantia de que os ENs (end-nodes) estejam sempre
conectados a pelo menos um AP, a fim de manter a rede funcionando em um nível adequado,
mesmo que um enlace fique indisponível (ou seja, garantindo que a confiabilidade da rede
permaneça acima de um limite predefinido); e d) redução do atraso de comunicação para
atender aos requisitos da aplicação. Nesse trabalho, o algoritmo utilizado para resolver o
problema de planejamento é um algoritmo genético melhorado. Para evitar o ótimo local e
manter a diversidade populacional, a função densidade foi introduzida com base no GA
padrão. Entre os elementos de rede avaliados, destacam-se: transmission delay, custo de
implantação do AP, número de nós (end-nodes), número de posições candidatas para os
APs, conjunto de caminhos entre APs e ENs, e confiabilidade do caminho entre APs e
ENs.

A minimização de latência 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 latência máxima de propagação dos dados entre cada DAP e os
medidores associados a ele. Utilizam um Algoritmo de Dijkstra para o cálculo de menor
caminho entre dois nós e levam em conta a Distância de Haversine entre os elementos.
Usam uma abordagem clustering-based DAP placement (CDP) para o posicionamento.
As principais características de rede consideradas pelos autores incluem: quantidade de
medidores, posição dos medidores, alcance de transmissão e o número de DAPs.
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3.1.2 IA/ML para posicionamento de dispositivos de comunicação 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 número médio de saltos (ANH, average number of hops) e maximizar a
capacidade da rede backhaul (BNC, backhaul network capacity). Eles exploram métodos
heurísticos baseados em IA/ML para definir as posições 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 execução
do método, avaliam o alcance de sinal de cada micro-célula da rede, além do número de
saltos e capacidade da rede.

O posicionamento de gateways em LPWAN/redes de sensores considerando can-
celamento de interferência (interference cancellation) de forma a maximizar a PDR
(packet delivery ratio, ou taxa de entrega de pacotes) é abordado pelos autores em (TIAN;
WEITNAUER; NYENGELE, 2018). Para isso, eles avaliam a minimização do número de
contenção média, que é inversamente proporcional ao PDR utilizando algoritmos gulosos:
WBG (weight bipartite graph); e PGL, abordagem que limita posições de gateways a pontos
ou pixels num grid retangular. Os autores sugerem essa abordagem quando o número 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 função de transmitter
ativada (receiver desligado), para economia de energia. Gateways coordenam a recepção de
dados para reduzir perda de pacotes e maximizar a eficiência do canal, fornecendo diversi-
dade contra desvanecimento (fading) e IC (interference cancellation) para mitigar colisões
de pacotes. O método avalia o cancelamento de interferência de sinal. Quando múltiplos
sensores enviam sinais para o mesmo gateway, pode haver interferência/sobreposição de
sinais, colisões. Pacotes com maior nível de sinal tendem a ser interpretados com maior
facilidade, sofrendo menos com o efeito de colisões. Os gateways são posicionados de forma
que, juntos, eles atendam ao número máximo de pares de sensores.

A minimização de latência é abordada também por (AOUN et al., 2006) em estudo
sobre o posicionamento de gateways em WMN com restrições de QoS. Para minimizar a
latência (atraso), os autores citam que é preciso determinar um raio de cluster ou uma
profundidade máxima de árvore entre origem e gateway. Eles propõem um algoritmo
recursivo denominado de Recursive_DS, caracterizado como um polynomial time near-
optimal algorithm. O algoritmo divide o conjunto de nós em clusters disjuntos. Nesses
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clusters, um nó atua como gateway tendo os demais nós conectados a ele. Em cada
cluster, uma spanning tree com raiz no gateway é usada para agregar e assegurar o
tráfego/encaminhamento de mensagens. O algoritmo é baseado no conceito de dominant
set (DS), fazendo uso de aproximações recursivas do problema de mínimo DS. Além disso,
usam um algoritmo guloso para fazer a seleção do nó que será 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 heurístico é
abordado pelos autores em (HE et al., 2017b) para o posicionamento de controladores e
para a otimização de redes de comunicação (data-driven optimization). Primeiramente,
o modelo proposto usa um algoritmo heurístico que estabelece uma solução inicial e, na
sequência, predições com algoritmos de machine learning podem resultar em soluções
de melhor qualidade e com tempo de execução reduzido. Eles caracterizam o problema
como um problema das p-Medianas (weighted controller placement problem (WCPP)) e
usam um algoritmo guloso para minimizar a função objetivo, implementado como um
algoritmo de busca local que iterativamente altera a posição de controladores e avalia
a solução. Algoritmos de machine learning são explorados para aprender a partir da
distribuição de tráfego observada no passado e serem usados em processo de classificação
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 avaliação no processo de
otimização, principalmente, a intensidade de tráfego em cada nó da rede. Adicionalmente,
avaliam a latência entre os nós, o conjunto de chaves (switches, ou roteadores) e o conjunto
de controladores (controllers). Como resultado, apresentam o conjunto de nós indicando a
melhor posição para os controladores.

Os autores em (LANGE et al., 2015) propõem um framework denominado Pareto-
based Optimal COntroller placement (POCO) que sugere um posicionamento “pareto
optimal” respeitando diferentes métricas de desempenho. O estudo é direcionado a redes
SDN, cujo princípio chave consiste em separar o plano de dados do plano de controle. As
características de rede consideradas pelo processo incluem a latência (entre nós e contro-
ladores, e entre controladores), balanceamento de carga e tolerância a falhas (resiliência
em relação a interrupções do controlador). Para pequenas redes, o framework realiza
uma busca exaustiva pelas posições possíveis. Para redes maiores, faz uso de abordagem
heurística com acurácia menor, mas que alcança um resultado em curto espaço de tempo
computacional. Essa abordagem heurística do domínio da otimização 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
propõe uma estratégia de posicionamento ótimo de gateways em redes LoRaWAN que
usa o método estatístico Gap para definir o número 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 simulações
realizadas e procuram atender a requisitos de QoS. Uma variação do método, denominada
de DPLACE é apresentada pelos autores em (MATNI et al., 2020). Nessa versão, os
autores utilizam o Fuzzy C-Means para determinar a quantidade de clusters, o método
estatístico GAP para o posicionamento e o k-Means para ajustar as posições finais de
forma a resultar em menores valores de CAPEX e OPEX, mantendo bom nível 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 RSSI e a distância
entre os dispositivos para efetuar a clusterização, além de avaliar PDR e Packet Delay.

O posicionamento de gateway levando em conta a eficiência energética é explorado
pelos autores em (PATIL; GOKHALE, 2021). Para o posicionamento de gateways os
autores usam um método de otimização baseado, especialmente, em distância (Euclidiana
e de Manhattan), levando também em consideração para a definição da posição final dos
gateways, a distância 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 estágios: no 1o estágio, é feita a seleção de posição candidata usando a distância
Euclidiana e, no 2o estágio, é feita a seleção da localização do gateway usando a distância
de Manhattan.

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

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 tráfego e throughput. Utilizam o algoritmo de
triangulação Delaunay para identificar a topologia da rede. O algoritmo de posicionamento
é analisado para rotas estáticas (static, maximum occupancy) e dinâmicas (dynamic, partial
occupancy). Autores também propõem um algoritmo para tratar a recuperação de desastres.
Os métodos utilizados pelos autores incluem GLA (gateway locations algorithm), que discute
a resolução do problema de otimização da rede, a avaliação de Distância Euclidiana para
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determinar a melhor rota e GA-MST (genetic algorithm minimum spanning tree) usado
nos cenários de recuperação de desastre (backup scenario). Entre as principais informações
utilizadas no posicionamento, estão a distância entre os nós e o tráfego 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 ótimo número de gateways redundantes. Utilizam técnica de deep
learning que permite predizer a atenuação provocada por chuva pela análise de séries
temporais de cada área de gateway em conjunto com cadeias de Markov para estabelecer
o número 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 informações da rede: capacidade do enlace, rain attenuation (atenuação 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 número possível 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, decomposição de
área e abordagem heurística (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 nós do roteador para uma determinada região de
implantação atendam aos objetivos do problema RNP e suas restrições. Isso significa que a
configuração de rede backbone WMN resultante maximiza a cobertura da rede, mantendo
sua conectividade e minimizando o número de router nodes usados. A segunda etapa
(GNP) garante que o número de nós de gateway atribuídos seja mínimo e a divisão do
grafo de topologia da rede em um conjunto de clusters disjuntos (sub-redes) satisfaça a três
restrições de QoS: RQoS (maximum communication delay), LQoS (maximum relay load
for each RN, router node) e SQoS (gateway throughput). Ainda sobre o método, os autores
propõem o algoritmo RRT-WMN (onde RRT = rapidly exploring random trees, ou árvore
aleatória de exploração rápida) e fazem uso combinado com uma abordagem heurística
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 restrições de QoS, são usados como entrada para uma abordagem
de agrupamento de grafos (que integra o weighted recursive dominating set algorithm).
Dentre as restrições consideradas pelos métodos estão: obstáculos, 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 quão bem interconectados estão os roteadores. Eles indicam que
a conectividade, inclusive, é mais importante que a cobertura da rede ou cobertura do
cliente, pois garante que os nós dos roteadores estão 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
número mínimo de GNs e seus posicionamentos para garantir um nível suficiente de QoS
com base em critérios que influenciem diretamente as medidas de desempenho da rede,
como atraso de comunicação, carga do roteador e limites de capacidade dos gateways.

A otimização de throughput é o objetivo do estudo de (LI et al., 2008) que aborda
sobre o posicionamento de gateways em WMN. Levam em consideração o número de
gateways a serem posicionados e o modelo de interferência da rede. O método proposto
pelos autores pode ser estendido para redes mesh multi-canais e multi-rádios. Os autores
propõem o posicionamento baseado num grid, avaliam diferentes posições para os gateways e
selecionam a combinação que assegure maior throughput. A estratégia proposta é comparada
com o posicionamento aleatório e com o posicionamento fixo. De acordo com os autores, o
posicionamento baseado em grid foi o que apresentou melhor resultado nos experimentos
realizados. Em relação ao método apresentado pelos autores, citam o uso de: mixed integer
linear programming para a otimização/maximização de throughput (routing problem); greedy
algorithm para interference-free link scheduling; e grid-based gateway placement scheme
(que usa o método de programação linear usado para o throughput como ferramenta de
avaliação) para seleção da posição. Para o processamento do posicionamento, as principais
informações consideradas pelo método incluem a análise de alcance (para análise de
alcance de interferência), achieved flow (relação entre o fluxo obtido em relação ao fluxo
demandado, tratado como uma constraint), e total schedule traffic.

Os autores em (HAJDU; DáVID; KRéSZ, 2021) abordam sobre características 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 críticos, com
maior carga; e BAL (balance load), cujo melhor cenário ocorre quando todos os sensores
possuem a mesma carga. As principais informações consideradas nesse processo, incluem a
análise da carga nos nós e número de gateways.

O posicionamento de gateways em LoRa Network, levando em conta de forma
conjunta os problemas de posicionamento de gateway, atribuição de fator de espalhamento
e alocação de energia, é tratado pelos autores em (OUSAT; GHADERI, 2019). Eles
estabelecem uma abordagem para definir a atribuição ótima de spreading factor para cada
célula (conjunto de end devices) individual e então aplicam uma abordagem gulosa para
instalar os gateways. Têm como objetivo maximizar a eficiência energética e throughput,
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com posicionamento mínimo de gateways de forma a ter menos custos de implantação e
operação. Formulam o problema como um mixed-integer non-linear program (MINLP), e
usam uma abordagem heurística/gulosa (greedy LoRaPlanning) para o posicionamento
de gateways. Entre os elementos de rede considerados pelo método, incluem: posições
candidatas de gateways, posições dos nós end devices, fator de espalhamento (spreading
factor) e potência de sinal.

O uso de redes tolerantes a atrasos (delay tolerant networks, DTNs) como backbone
para comunicação 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 maximização de influência. Têm 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 (maximal sensor Coverage, MSC ), que
busca maximizar a cobertura dos gateways (abordagem minimal set cover problem), e
abordagens heurísticas e gulosas para análise de latência, com os métodos CELF-MDD
e Greedy-MDD. As principais características de rede avaliadas incluem: latência, rota e
posição de sensores.

Abordagens meta-heurísticas são exploradas por (ALI, 2016) para o posicionamento
de gateways em WMN. Para isso, utilizam GA e SA (simulated annealing), considerando
o número de gateways e o número de saltos que os pacotes precisam trafegar entre a
origem e o destino (router/gateway). Têm como objetivo minimizar a variação 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 características
de rede consideradas no processo de posicionamento, observam-se: o número de saltos
e a quantidade de roteadores associados a cada gateway, de forma a alcançar melhor
balanceamento de carga/tráfego 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 soluções inviáveis.
O RGA difere do GA por detectar e reparar soluções inviáveis geradas pelas operações
de cruzamento e mutação, além de se mostrar computacionalmente eficiente, com tempo
reduzido de processamento quando comparado ao GA. As principais características da rede
consideradas pelo método incluem: máximo número 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 distâncias dos gateways na fase inicial e no tempo de voo. O objetivo do
processo de otimização é obter partículas 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 distâncias) e as principais características de
rede avaliadas incluem a PDR e a distância entre gateways.

Os autores em (NANDA; KUMAR, 2016) estudam o posicionamento de gateways
em rede mesh híbrida, com interface 2G/3G com a Internet em alguns nós para alívio
de carga, quando essa está alta em determinado cluster da rede. Têm 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
estatístico ARIMA (autoregressive integrated moving average), treinado e usado para
predizer a carga no grid no próximo intervalo de tempo, denominado de época, e o uso de
GSO (glowworm swarm optimization, otimização por colônia/enxame de vagalume) usado
para definir a melhor posição dos gateways. Quanto às informações de rede avaliadas,
consideram: carga predita para determinado ponto da rede, carga atual em determinado
ponto e a posição dos clusters de descarregamento (offload clusters).

O posicionamento de controladores em SDN de redes híbridas 5G-Satellite é
explorado pelos autores em (TORKZABAN; BARAS, 2021). Fazem isso usando MILP
(mixed 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 vão receber as
instruções de forma confiável. O método objetiva, também, implantar os controladores
SDN próximos aos gateways de satélite para garantir que a conexão entre as duas camadas
ocorra com a menor latência. Para o cálculo de menor caminho entre cada par de nós,
autores usam Yen’s algorithm. Usam MILP para posicionamento de gateways e comparam
com um algoritmo guloso. A latência e a probabilidade de falhas nos caminhos de controle
são as principais características avaliadas.

A necessidade de prever a expansão 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 necessário. Os autores usam uma abordagem baseada em capacitated
geometric set cover problem (combinatorial optimization problem set cover) e avaliam o
QoS baseado na investigação da probabilidade de colisão. O objetivo geral é minimizar
os spreading factors necessários ao transmitir pacotes LoRa para todos os sensores sem
sobrecarregar a rede com gateways. Além disso, os autores observam que limitar o número
de sensores por gateway no posicionamento tem pequena influência no resultado. Eles
utilizam os métodos ILP e VoronoiLocalSearch (GeometricLocalSearch), e usam como
informações de rede a posição dos nós sensores e o alcance de sinal de sensores e gateways.
A metodologia utilizada consiste de três etapas: na primeira etapa, avaliam as entradas



86 Capítulo 3. ESTADO-DA-ARTE

geradas pelos sensores, as posições possíveis para a instalação de gateways, o alcance
de transmissão e o número de sensores por gateway; na segunda etapa, parâmetros de
transmissão LoRa são avaliados e os sensores são mapeados para gateways que estiverem
mais próximos; na etapa três, é avaliada a probabilidade de colisão de pacotes de cada
sensor e da rede como um todo.

3.1.3 Posicionamento de dispositivos de comunicação com o uso de outras
técnicas

Nesta seção são descritas as referências cuja abordagem não evidencia o uso de
uma técnica de IA/ML como ferramenta principal ou complementar para a resolução do
problema descrito pelos autores de cada trabalho. De um modo geral, pode-se evidenciar
que os métodos alternativos às técnicas de IA/ML incluem, especialmente, os relacionados
à área de programação linear, sendo a programação linear inteira ou programação linear
inteira mista as encontradas com mais frequência nas referências 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 transmissão de energia,
quanto ao posicionamento de equipamentos com o objetivo de minimizar custos operacionais
e custos de instalação, além de satisfazer requisitos de latência e largura de banda.
Consideram uma rede hierárquica composta de rede cabeada, rede sem fio e tecnologia
celular e formulam um modelo ILP para definir a posição ótima para a instalação de torres
de transmissão celular, a serem usadas no monitoramento de linhas de transmissão de
energia. Avaliam a variação na largura de banda de fluxo, variação na latência do fluxo,
tamanho de rede, variação na cobertura celular, período operacional, custo baseado na
utilização do enlace, falta de confiabilidade do enlace e implantação incremental.

Técnicas de programação linear são encontradas, também, no trabalho dos autores
(ZHEN et al., 2019) que apresentam um estudo sobre o posicionamento de concentradores
em projetos de expansão de smart grids, maximizando QoS e fazendo análise de path loss
propagation model para estabelecer raio de comunicação. O estudo objetiva maximizar
a capacidade de buffer residual da rede sob os impactos de restrições orçamentárias,
requisitos de conectividade de rede, limitações de distância devido a path loss (perda
de percurso) e enlaces de comunicação redundantes para aumentar a robustez de uma
rede de comunicação de rede inteligente em expansão. Utilizam métodos baseados em
mixed integer non-linear programming e mixed integer linear programming, denominados de
SGEP-A (que maximiza a capacidade residual média do buffer), SGEP-MM (que maximiza
a capacidade residual mínima do buffer), SGEP-R (que visa minimizar a capacidade total
de buffer residual recíproco). Para a análise de path loss propagation model, utilizam o
SUI model para estabelecer o modelo de perdas associado às características da região em
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análise.

Um modelo de otimização pode ser utilizado para o posicionamento de gateways
de forma a balancear o tempo de vida da rede e o custo de implantação (maximização
do tempo de vida e minimização 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 consideração a energia
consumida para a transmissão de pacotes e o tempo de vida da rede (network lifetime).

A resiliência da rede é um tema pouco explorado. Sobre isso, os autores em
(BOONKAJAY et al., 2021) destacam a existência de referências sobre o posicionamento
de gateways quanto a QoS e balanceamento de carga, mas não identificaram estudos quanto
a resiliência da rede. Os autores, então, apresentam um trabalho sobre o posicionamento
de gateways de emergência e propõem o uso de uma interface NB-IoT (narrowband
Internet-of-Things) para que alguns medidores inteligentes possam agir como gateways de
emergência em redes Wi-SUN. O posicionamento é definido com o uso de uma abordagem
de ILP problem. A previsão de gateways de emergência é importante para manter a rede
operacional em situações em que a interferência de sinal possa estar comprometendo
a operação normal da rede. Entre as características de rede utilizadas pelos autores,
destacam-se: a quantidade de medidores, a diversidade de caminhos, o número de saltos
entre medidores e gateways, a proximidade dos clusters (medido pelo path loss médio entre
nós e os gateways de emergência) e o consumo de energia.

Os autores em (HELLER; SHERWOOD; MCKEOWN, 2012) apresentam um estudo
teórico sobre o problema de posicionamento de controladores em redes SDN. Discutem o
tema apresentando e discutindo métricas de avaliação e cenários de utilização do processo de
instalação de controladores em diferentes posições da rede. Citam que é importante avaliar,
por exemplo, quantos controladores são necessários, qual a melhor posição para esses
controladores em determinada topologia, e sugerem verificar se um controlador é eficiente,
se o posicionamento afeta a latência e quais vantagens/desvantagens identificadas em cada
topologia experimentada. Quanto a métricas de posicionamento, sugerem avaliar a latência
média da rede, a latência do pior caso, bem como o posicionamento de controladores de
forma a maximizar o número de nós dentro de certa faixa de latência. Utilizam ILP para
fazer experimentos que complementam o estudo teórico 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 posição. Consideram que um algoritmo de k-centro
(k-center algorithm) nem sempre é aplicável. Sugerem, então, considerar um capacitated
K-problem e mostram que o uso dessa abordagem é capaz de alcançar uma latência menor
que implementações baseadas em CPP. Um modelo de programação inteira é utilizado
para encontrar o número mínimo de controladores com um raio r específico. Utilizam
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uma abordagem baseada em restrições, e consideram a carga dos controladores (devido a
limitação da capacidade do servidor, latência do processamento da mensagem, ou falha).
Para isso, procuram minimizar a latência média. Em resumo, a avaliação é feita sob o ponto
de vista de carga e de raio (máxima distância/latência de cada switch ao controlador). De
acordo com os autores, a diferença do problema clássico é que a carga de cada vértice não é
constante com base na análise da última subseção. Uma variante do problema é minimizar
a latência média em vez da latência máxima. Os autores discutem, principalmente, como
minimizar a latência máxima de forma a evitar que alguns switches fiquem muito longe de
seus controladores atribuídos.

O posicionamento de controladores em redes SDN considerando fluxos dinâmicos de
tráfego é apresentado por (HE et al., 2017a), com o objetivo de minimizar o tempo de setup
do fluxo. Os autores levam em consideração as latências do processo de setup e implementam
uma abordagem de MIP (mixed integer programming). Eles também comparam o modelo
proposto CTR-SW, que considera a movimentação de controlador e switches (interruptores)
ao mesmo tempo, com outros dois modelos (CTR e SW ) que consideram ou a movimentação
de controlador ou a movimentação de switch, separadamente. O modelo CTR (Controller-
Topology-Route model) é usado num cenário em que a atribuição switch-to-controller é fixa.
Os domínios de controle permanecem inalterados enquanto se avalia o tempo necessário
para estabelecer novas conexões de fluxo na rede SDN considerando diferentes posições
do controlador. Duas restrições estabelecidas para a solução garantem que haja apenas
um controlador para cada domínio de controle e as chaves de domínio sejam atribuídas a
esse controlador. No modelo SW (Switch-Based model) é considerado um cenário em que
os controladores permanecem em seus lugares e os interruptores mudam suas atribuições.
Uma restrição estabelecida para a solução fixa a localização de cada controlador.

3.2 MÉTODOS IDENTIFICADOS PARA O POSICIONAMENTO
E TAXONOMIA

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

Dada a diversidade de métodos observados nas referências, a Figura 15 procura
concentrar os métodos em categorias com o objetivo de identificar aquelas que mais se
destacam. É importante mencionar que uma mesma referência pode fazer uso de diferentes
abordagens como, por exemplo usar, um método de clusterização para um agrupamento
inicial dos equipamentos e o uso de método heurístico para avaliar se o agrupamento
gerado inicialmente pode ser otimizado quanto a alguma métrica.
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Figura 14 – Classificação das referências por tipo de método utilizado.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 15 – Classificação das referências por categoria de método utilizado.

Fonte: Autoria própria.

Em relação aos elementos avaliados no processo de posicionamento de dispositivos,
várias características ou métricas podem ser levadas em consideração. A Figura 16 dá um
panorama geral dos principais elementos utilizados pelas referências.

Uma vez identificados os métodos utilizados com maior frequência na literatura
consultada para resolução de problemas de posicionamento de gateway, este estudo propõem
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Figura 16 – Classificação das referências por elemento avaliado/utilizado no processo de
posicionamento ou planejamento.

Fonte: Autoria própria.

uma taxonomia que inclui a categoria e identificação de métodos utilizados/citados ou
propostos pelas referências consultadas.

As Tabelas 1 e 2 apresentam a lista de referências consultadas com as indicações
de método e categoria do método citado ou proposto pela referência. Destacam-se os mé-
todos heurísticos, meta-heurísticos, clusterização e programação por restrições (constraint
programming) como os mais utilizados.

Tabela 1 – Lista de métodos de posicionamento de dispositivos de comunicação por cate-
goria.

Início da Tabela de Lista de Métodos por Categoria
Categoria Método Referências que citam, utilizam ou propõem o método

Minimum Spanning Tree
(MST)

(MAHMOUD; ISMAIL; DARWEESH, 2020)

Algoritmos de busca de
menor caminho (Dijkstra,
BFS, Bellman-Ford, Floyd-
Warshall, Yen’s algorithm.)

(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)

(HE) Heuristics Recursivo (AOUN et al., 2006), (FERREIRA et al., 2015)
Grid-based gateway place-
ment

(LI et al., 2008)

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

Greedy-MDD (Greedy Mini-
mal Delivery Delay)

(MADAMORI, 2019)
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Continuação da Tabela 1 - Lista de Métodos por Categoria
Categoria Método Referências que citam, utilizam ou propõem o método

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

(MADAMORI, 2019)

Set Cover problem (LOH et al., 2021), (MADAMORI, 2019)
Decomposição de área (WZOREK; BERGER; DOHERTY, 2021)
Abordagem heurística (LANGE et al., 2015), (TANAKORNPINTONG et al.,

2017),(WZOREK; BERGER; DOHERTY, 2021),(OUSAT;
GHADERI, 2019),(MADAMORI, 2019)

(MH) Metaheuristics

RGA (Repairing Genetic Al-
gorithm)

(TANG; CHEN, 2017)

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

Pareto Simulated Annealing
(PSA)

(LANGE et al., 2015)

PSODIST (PSO modificado
para considerar distâncias)

(NYIRENDA, 2021)

GSO (Glowworm Swarm
Optimization)

(NANDA; KUMAR, 2016)

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

(RAITHATHA et al., 2021), (SILVA, 2012), (LANGE et al.,
2015), (ALI, 2016), (TANG; CHEN, 2017), (NYIRENDA,
2021), (NANDA; KUMAR, 2016), (XING et al., 2016),
(MAHDY et al., 2017)

(CL) Clustering

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

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

Fuzzy Clustering (MATNI, 2020), (MATNI et al., 2020)
Clusterização (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)

Clustering Based Gateway
Placement Algorithm

(WANG et al., 2017)

(CT) Constraint
Programming/Linear
Programming

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

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

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

(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

Distância Euclidiana (ED) (PATIL; GOKHALE, 2021), (MAHMOUD; ISMAIL;
DARWEESH, 2020)

Distância de Manhattan
(MD)

(PATIL; GOKHALE, 2021)

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

LSTM (RNN) (CORNEJO et al., 2020)
(NN) Neural Networks NN (Neural Networks),

ANN (Artificial NN)
(HE et al., 2017b)



92 Capítulo 3. ESTADO-DA-ARTE

Continuação da Tabela 1 - Lista de Métodos por Categoria
Categoria Método Referências que citam, utilizam ou propõem o método
(OP) Optimization
method

Métodos de otimização (HELLER; SHERWOOD; MCKEOWN, 2012), (LIU et al.,
2011)

Maximal Sensor Coverage,
MSC

(MADAMORI, 2019)

(LS) Local Search,
Geometric Local Search

VoronoiLocalSearch (LOH et al., 2021)
Local Search, Geometric Lo-
cal Search...

(HE et al., 2017b), (LOH et al., 2021)

(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 experimentação 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 experimentação com dados sintéticos.

3.3 DISCUSSÃO

3.3.1 Características/elementos de rede considerados para o posicionamento
de gateways

Os métodos baseados em IA ou métodos de machine learning mais utilizados pelas
referências são os métodos de clusterização, abordagens heurísticas e meta-heurísticas. Es-
pecificamente, sobre métodos de machine learning, é possível notar um uso mais expressivo
de técnicas de clusterização, ou aprendizagem não-supervisionada. Quanto às técnicas de
aprendizagem supervisionada e redes neurais, elas geralmente são utilizadas como técnicas
acessórias ou complementares em conjunto com outras estratégias.

Técnicas baseadas em constraint programming, como ILP e suas extensões aparecem
em grande número nas referências, citadas muitas vezes como método principal, ou então
como método para estabelecer a modelagem formal do problema. É de conhecimento da
literatura que problemas de posicionamento de gateways são classificados como problemas
NP-Hard devido à grande quantidade de restrições geralmente associadas ao cenário de
aplicação. O posicionamento de gateways, de um modo geral, procura estabelecer o melhor
local para a instalação dos equipamentos de comunicação da rede. Para isso, diferentes
elementos ou diferentes características da rede podem ser levados em consideração no
momento de avaliar o resultado do método proposto. Na Figura 16 é possível observar que
as características de interesse principal (as citadas com mais frequência) incluem: latência
ou atraso (12,8%); potência ou alcance de sinal (7,2%); tráfego, vazão ou throughput (6,4%);
número de saltos (6,4%); quantidade de nós (4,8%); número de controladores ou gateways
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Tabela 2 – Referências consultadas e categorias dos métodos citados em cada referência.
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; DáVID; 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) ✓ ✓

a serem posicionados (4,0%); path loss (4,0%); carga nos nós controladores (4,0%); posição
dos nós (3,2%); consumo de energia (2,4%).



94 Capítulo 3. ESTADO-DA-ARTE

Tabela 3 – Comparativo de características entre o método AIDA e referências sobre posi-
cionamento de dispositivos de comunicação em smart grids.

Referências

AIDA (W
A

N
G

et
al

.,
20

17
)

(M
A

H
D

Y
et

al
.,

20
17

)

(G
A

LL
A

R
D

O
;A

H
M

E
D

;J
A

R
A

,2
02

1)

(L
IU

et
al

.,
20

11
)

(R
O

LI
M

et
al

.,
20

18
)

(A
A

LA
M

IF
A

R
et

al
.,

20
14

)

(S
O

U
ZA

et
al

.,
20

13
)

(K
O

N
G

,2
01

9)

(L
A

N
G

et
al

.,
20

22
)

(I
N

G
A

et
al

.,
20

18
)

(P
IR

A
K

et
al

.,
20

17
)

(S
T

IR
I

et
al

.,
20

22
)

(Z
H

E
N

et
al

.,
20

19
)

Heurística ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Meta-Heurística ✓ ✓
Particionamento
de Rede

✓ ✓

Clusterização ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Modelagem como
Problema de
Programação
Linear/Não-linear

✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Cobertura de Con-
juntos

✓ ✓ ✓

Localização de Ins-
talações

✓ ✓ ✓

Atribuição de
Rota

✓

Modelo Analítico ✓
Modelo de Propa-
gação com Análise
do Perfil Topográ-
fico do Terreno

✓

Modelo de Propa-
gação com Análise
Simplificada do
Terreno

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Uso de Postes
como Posições
Candidatas

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Prioriza o Uso de
Postes com Equi-
pamentos de Auto-
mação

✓

Total de medido-
res (Experimento
com Dados Reais)

234797 294 891 29002 67 381 31

Total de medido-
res (Experimento
com Dados Sinté-
ticos)

348 81 N.D.* 17121 24011 8020 5000 275

* N.D. - Não Disponível. Fonte: Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022)
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3.3.2 Tendências

Ao analisar as abordagens utilizadas pelos autores das referências consultadas, fica
evidente que o uso de clusterização, heurísticas e meta-heurísticas, bem como técnicas
de programação linear, são dominantes na resolução de problemas de posicionamento de
gateways.

A utilização de técnicas de redes neurais tem sido experimentada em diferentes
cenários da comunicação sem fio, resultado do aumento na capacidade de processamento
dos computadores modernos. Dispositivos com funções mais especializadas (como os
sensores, por exemplo), apesar de apresentarem capacidade computacional maior que as
apresentadas por dispositivos similares mais antigos, devem priorizar a eficiência 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 existência de literatura sobre o uso de redes neurais
e redes neurais profundas em redes de comunicação sem fio (exemplos: (MOCANU, 2017),
(CORNEJO et al., 2020), (TESTI et al., 2019), (HE et al., 2017b)), geralmente as aplicações
de tais técnicas não têm foco na definição de posições de dispositivos de comunicação, mas
sim como instrumentos para o controle, análise de demandas de uso energético, tendências
de consumo de energia, entre outros. Com isso, o uso de abordagens de clusterização
e modelos baseados em heurísticas ou meta-heurísticas devem se manter como técnicas
principais no processo de posicionamento de roteadores/gateways.

Com o uso cada vez mais expressivo de sistemas de comunicação sem fio, com
geração elevada de dados a serem processados, pode-se dizer que uma tendência a ser
explorada é a ampliação da utilização de técnicas de processamento de fluxos de dados,
para que o processamento de informações e tomada de ação possam ocorrer em tempo
de resposta mais rápidos. Um exemplo de aplicação é apresentado pelos autores em
(DHARMADHIKARI et al., 2021), que explora temas como segurança, análise de consumo
de energia e eficiência energética.

3.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS
A pesquisa desenvolvida neste estudo para identificação da literatura recente

existente em relação ao uso de técnicas de IA/machine learning para posicionamento de
gateways mostra que não existe uma técnica dominante a ser adotada. A diversidade de
tecnologias de rede e cenários de aplicação certamente justificam essa constatação, uma
vez que existem particularidades de cada estudo em relação à área e cenário de aplicação.

A grande variedade de tecnologias se evidencia nos estudos mais recentes para
atender a necessidades de diferentes cenários de aplicação, como no uso de sensores ou
outros dispositivos de IoT, redes 5G, 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 adoção de novas tecnologias.

Fica evidente, pelo resultado da pesquisa efetuada, que não foram identificadas
referências que utilizem a análise de características de um cenário de smart grid como
base para o treinamento e classificação com métodos de machine learning para a definição
de posições 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 clássicas como o uso de técnicas de otimização como abordagens de
constraint programming se fazem presentes na literatura, juntamente com outras abordagens.
Nenhuma técnica, no entanto, parece ser adotada como padrão dominante, inclusive abrindo
possibilidades para a exploração para o uso combinado de diferentes técnicas. Apesar disso,
técnicas de clusterização e abordagens heurísticas/meta-heurísticas apresentam grande
representatividade de uso nos cenários avaliados, sugerindo que técnicas baseadas em
IA/ML apresentam relevante importância para resolução de problemas de posicionamento
de gateways.
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4 MÉTODO AIDA

Este capítulo apresenta uma proposta de método analítico para o projeto preliminar
de redes de comunicação em redes elétricas inteligentes (smart grids), na camada que
integra medidores inteligentes, roteadores e gateways. Mais especificamente, avalia uma
determinada região geográfica e propõe as posições de equipamentos de comunicação para
o processo de comunicação entre a região NAN de um smart grid e gateways responsáveis
pela integração com a região WAN onde o centro de operação de distribuição está instalado.

O método AIDA está 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, acessível pelo link <https://doi.org/10.3390/
s22239105>. No artigo, experimentos são realizados com 4 regiões do estado do Paraná.
Além disso, o método é avaliado com dois modelos de perda para o cálculo de potência
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 802.16.3c-01/29r4, seção Suburban Path Loss model). Neste documento, por sua
vez, os experimentos são realizados com uma base que contém 26 municípios e a análise
de desempenho avalia os resultados das duas diferentes abordagens de clusterização
implementadas pelo método.

Em uma rede de comunicação AMI, posicionar os principais dispositivos (roteadores
e gateways) é uma tarefa complexa. Inicialmente, requer conhecimento sobre a posição de
medidores inteligentes, dispositivos de automação de distribuição e postes. Conhecer as
informações técnicas sobre a tecnologia de comunicação e a área geográfica também é im-
portante. O planejamento de uma rede AMI envolve preocupações particulares com relação
aos custos e desempenho geral da rede de comunicação, pois o posicionamento adequado
dos principais dispositivos pode reduzir significativamente o custo total de implantação.
Portanto, ao projetar uma rede de comunicação para um smart grid, além de priorizar
a conectividade dos medidores inteligentes, também é importante levar em consideração
as posições dos dispositivos de automação da distribuição. A rede de comunicação para
gerenciamento dos equipamentos DA deve ter alto desempenho e confiabilidade, sendo
assim essencial ter sempre em mente a importância de sua conexão com a rede backhaul.

Além disso, uma avaliação mais detalhada das conexões entre dispositivos na fase
de planejamento ajuda a antecipar a ocorrência de enlaces potencialmente não confiáveis
durante a fase de implementação. Na pesquisa desenvolvida para a proposição do método
apresentado nesta seção, o interesse consiste em propor um método para posicionar os
dispositivos de comunicação, apresentando um bom trade-off entre a cobertura da rede

https://doi.org/10.3390/s22239105
https://doi.org/10.3390/s22239105
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e o número de dispositivos de comunicação a serem instalados. Conforme apresentado
na Seção 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 são as referências que exploram cenários reais de grande escala ou que
exploram meticulosamente a viabilidade de comunicação entre medidores e equipamentos
de comunicação considerando a topografia detalhada entre os dispositivos. Adicionalmente,
diferentemente de outros métodos da literatura, o método de posicionamento proposto
nesta seção procura priorizar posições candidatas em que estejam instalados equipamentos
DAs.

AIDA (acrônimo para AI-driven AMI network planning with DA-based information
and a link-specific propagation model)1 é um método heurístico e iterativo que visa
minimizar o número de medidores não conectados a cada iteração do método. Durante
a execução, um conjunto de medidores não conectados é submetido ao método para
ser processado a cada iteração. Após o término da iteração corrente, a porcentagem
de medidores não conectados (Pu) é avaliada. Uma nova iteração é iniciada se essa
porcentagem for maior que o critério de parada (P max

u ), que estabelece a quantidade
máxima de medidores não conectados aceitos pela simulação. Uma lista de medidores não
conectados restantes é processada na execução subsequente. O fato de o método admitir
um resultado em que nem todos os medidores estão conectados deriva da razão de o mesmo
poder ser utilizado para uma análise ou estudo preliminar, em que se pode tolerar um
certo nível de não cobertura de sinal.

As principais contribuições obtidas com o desenvolvimento do método AIDA in-
cluem: (i) A proposição de um método eficiente de planejamento da camada de comunicação
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 municípios do estado do
Paraná e um total de 466.237 medidores inteligentes. A exploração de cenários de grande
escala não é comum na literatura e permite avaliar o método proposto em condições reais,
com características de terreno distintas de forma a avaliar o desempenho do método em
regiões urbanas e áreas rurais, com diferentes concentrações de medidores (regiões com
alta densidade e regiões esparsas); (ii) Para o cálculo de potência recebida estimada no
enlace, o estudo avalia a utilização de um modelo de propagação que não depende da
classificação empírica do terreno por fazer uso de um modelo capaz de avaliar, de forma
detalhada, o perfil do terreno para o cálculo das perdas por difração; (iii) A aplicação de
uma heurística baseada em grid para determinar as posições candidatas para a instalação
dos equipamentos de comunicação visa minimizar o número de posições de postes a serem
avaliadas. Adicionalmente, o método propõe o uso de um mecanismo simplificado para a
análise de conectividade com múltiplos saltos (multihop) baseado no uso de uma árvore

1 Em tradução livre, AIDA pode ser lido como “Planejamento de rede AMI orientado por técnicas de IA
com informações baseadas em posições de DAs e um modelo de propagação específico”.
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geradora mínima para reduzir o número de conexões a serem analisadas. As estratégias
selecionadas visam equilibrar complexidade e qualidade da solução final. É importante
destacar que o método AIDA faz uso de uma seleção de posições candidatas baseada em
grid que prioriza o uso de posições de dispositivos de automação, combinada com uma
heurística MST para explorar as conexões de múltiplos saltos e minimizar o número de
conexões a serem analisadas. O objetivo de priorizar a utilização de postes com dispositivos
de automação visa possibilitar, sempre que possível, o posicionamento de roteadores e
gateways em locais próximos à rede backhaul.

O método proposto explora algoritmos de machine learning não
supervisionados (no caso, algoritmos de agrupamento), algoritmos de processamento
de grafos (árvore geradora mínima), algoritmos de busca exaustiva e de busca gulosa.
A potência média recebida estimada no enlace é utilizada como base para a análise de
conectividade. O LRP é calculado usando um modelo de propagação detalhado, que inclui
o cálculo de perda de difração que leva em consideração o perfil topográfico entre as
coordenadas geográficas dos pontos na análise do enlace. O método Delta-Bullington (In-
ternational Telecommunication Union, 2013) é usado para calcular a perda de difração
usando as características do perfil do terreno entre as coordenadas. O método estima o LRP
com base nas características técnicas dos dispositivos, incluindo potência de transmissão,
sensibilidade do receptor e ganhos das antenas.

4.1 PROBLEMA DE OTIMIZAÇÃO MULTIOBJETIVO
O método caracteriza-se como um problema de otimização multiobjetivo e busca

atingir as funções objetivo descritas nesta subseção. A primeira função objetivo visa
maximizar o valor LRP obtido para uma conexão entre um medidor inteligente vi e uma
posição de um equipamento de comunicação (no caso, um roteador ou gateway) kj (4.1):

maximizar LRPvi→kj
, ∀ vi ∈ {V}, kj ∈ {K} (4.1)

onde V = {v1, . . . , vu} é o conjunto de medidores inteligentes e K é o conjunto de
equipamentos de comunicação posicionados. Para reduzir os custos de instalação, a segunda
função objetivo visa minimizar o número de equipamentos posicionados (4.2).

minimizar |K| (4.2)

onde K representa um subconjunto do conjunto de posições candidatas C = {c1, . . . , cz}.
Considerando os equipamentos de comunicação posicionados, a terceira função objetivo
visa maximizar o número de equipamentos instalados em postes com equipamentos de
automação da distribuição, DA (4.3):

maximizar |KDA| (4.3)



100 Capítulo 4. MÉTODO AIDA

onde KDA ⊆ K. Posicionar um equipamento de comunicação em postes com DA minimiza
o custo de configuração, pois garante que o dispositivo será instalado em um ponto onde
a rede de backhaul já foi configurada. A quarta função objetivo maximiza o número de
medidores inteligentes conectados a um equipamento de comunicação para construir o
conjunto de SMs conectados e otimizar o uso de cada equipamento (4.4):

maximizar |Vconkj
| (4.4)

onde Vconkj
é igual ao número de medidores inteligentes vi ∈ {V} conectados ao dispositivo

kj ∈ {K}. A quinta função objetivo maximiza o valor médio de LRP para a solução (4.5):

maximizar
(

1
n

n∑
i=1

LRPvi→kj

)
, ∀ vi ∈ {V}, kj ∈ {K} (4.5)

onde n é o número de medidores inteligentes conectados. A última função objetivo minimiza
a porcentagem de medidores inteligentes não conectados, Pu, avaliados a cada iteração do
método pelo critério de parada (4.6). O percentual máximo deve ser ajustado de acordo
com os requisitos do projeto, e é definido como parâmetro para a execução do método:

minimizar Pu, ∀ vi ∈ {V}, kj ∈ {K} (4.6)

onde Pu ≤ P max
u , e P max

u representa o critério de parada das iterações do método.

O posicionamento de roteadores e gateways é considerado um problema NP-Hard,
caracterizado por múltiplas funções objetivo, exigindo resolução complexa. Ele pode ser
tratado como um problema das p-Medianas (Seção 2.3) e o uso de uma abordagem
heurística orientada por IA visa reduzir sua complexidade e alcançar uma solução para o
problema em um tempo de processamento razoável. Portanto, é útil no planejamento de
cenários de grande escala.

4.2 ESTRUTURA DO MÉTODO AIDA

AIDA é um método que visa minimizar o número de medidores inteligentes não
conectados a cada iteração do método. Um conjunto de SMs não conectados é submetido
ao método para ser processado a cada iteração. Após o término da iteração atual, a
porcentagem de SMs não conectados (Pu) é avaliada. Uma nova iteração é iniciada se
esta porcentagem for maior que o critério de parada (P max

u ), que estabelece o máximo de
SMs não conectados aceitos pela simulação. Uma lista de SMs não conectados restantes
é processada na execução subsequente. O método AIDA inclui as etapas indicadas na
Figura 17.
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Figura 17 – Etapas do método AIDA.

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

4.2.1 Etapa 1 – Cálculo da MST

Nessa etapa, uma única árvore geradora mínima baseada nas coordenadas geográfi-
cas dos SMs é computada usando um algoritmo Boruvka de árvore dupla (DualTreeBoruvka
algorithm) proposto pelos autores em (MARCH; RAM; GRAY, 2010). Para o cálculo da
MST, todos os medidores inteligentes da iteração (que correspondem aos medidores não
conectados na iteração anterior do método) são considerados como vértices de um grafo.

A estratégia de utilizar uma MST visa identificar os medidores inteligentes que
sejam vizinhos mais próximos entre si e, com isso, minimizar o número de conexões
possíveis a serem avaliadas. Trata-se de uma estratégia com foco na aplicação do método
em cenários de larga escala.

4.2.2 Etapa 2 – Cálculo de LRP das arestas da MST

Após a construção da MST interligando os medidores da iteração, o cálculo de
LRP é executado para todas as arestas da árvore geradora mínima construída na Etapa 1
para identificar a potência recebida estimada no enlace que conecta cada par de medidores
da árvore.

Os valores de LRP computados para a MST são classificados em três categorias: (1)
Arestas azuis indicam enlaces de alta qualidade; (2) Arestas em cor laranja indicam enlaces
de qualidade média, com possibilidade de conexão incerta; (3) e Arestas em vermelho,
indicam enlaces de baixa qualidade, que não apresentam condições de conexão.
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As faixas de valores que estabelecem os limites para enlaces de alta, média e baixa
qualidade são especificados na Tabela 5. Com as arestas da MST coloridas conforme as
faixas estabelecidas, é possível visualizar um mapa de calor que apresenta um cenário geral
da qualidade de conexão por toda a região, conforme mostra a Figura 18. A Equação (2.7)
é considerada para o cálculo do LRP, conforme apresentado na Seção 2.4.

4.2.3 Etapa 3 – Cálculo das posições candidatas

O conjunto de posições candidatas para instalação de equipamentos de comuni-
cação (roteadores/gateways) é estabelecido com base nas posições dos postes com e sem
dispositivos DA. O método AIDA usa uma abordagem de grid para fazer a seleção otimi-
zada de um subconjunto de postes e minimizar o esforço computacional necessário para
escolher as posições mais ideais para a colocação dos roteadores e gateways. Além disso,
opta pela utilização de um grid para estabelecer a cobertura uniforme de toda a região.
Normalmente, a área territorial das cidades é irregular, apresentando uma concentração
(densidade) variada de postes e medidores, incluindo áreas urbanas muito densas e áreas
rurais esparsas. Abordagens baseadas em grids são 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

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

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

Primeiramente, a área da região é dividida em uma grade com o mesmo espaçamento
horizontal e vertical, considerando um alcance teórico de transmissão para os dispositivos
roteadores/gateways. Uma vez estabelecida a grade inicial, os pontos da grade são ajustados
para as posições mais próximas dos postes disponíveis na região (Figura 19), priorizando o
uso de postes com DA (função objetivo (4.3)).
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O método tenta manter os pontos da grade dentro de uma distância mínima de
separação para minimizar a alocação de posições candidatas. Pontos da grade que estejam
muito longe dos postes são descartados. A resolução da grade é ajustada a cada iteração
do AIDA para diminuir a distância entre os pontos. A cada nova iteração do método, os
postes selecionados para serem posições de CP (candidate position, posição candidata) em
iterações anteriores são ignorados.

Figura 19 – Grid inicial e posicionamento de posições candidatas.

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

4.2.4 Etapa 4 – Cálculo de LRP para a relação medidor–posição candidata

Essa etapa calcula os valores de LRP entre cada medidor inteligente e as posições
candidatas mais próximas dentro de um raio específico pré-estabelecido.

Considerando que o número de medidores inteligentes costuma ser alto e sabendo
que as posições candidatas estabelecidas para cada iteração estão dispersas por toda a
região, o método AIDA busca minimizar a quantidade de cálculos de LRP entre medidores
e CPs. Para isso, estabelece um alcance teórico e calcula a potência recebida apenas para
as posições dentro desse raio.

Inicialmente, para identificar as CPs dentro da faixa de cada medidor, são calculadas
as distâncias entre cada medidor e todas as CPs da iteração. Depois disso, o LRP é
calculado e armazenado em uma estrutura auxiliar apenas para as relações em que a
distância entre o medidor e a CP forem menores que cr

j , que corresponde ao raio de
comunicação estabelecido para as posições candidatas. Esse raio de comunicação e outros
parâmetros de interesse para o método AIDA são relacionados na Tabela 4 e, na Tabela 5,
podem ser obtidas as características técnicas de equipamentos e valores considerados para o
alcance de comunicação roteador/gateway, entre outros parâmetros utilizados na execução
de experimentos com AIDA.
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Nessa etapa, apenas os valores de LRP são calculados para todas as conexões
possíveis. No entanto, nenhuma verificação de capacidade é realizada em relação ao
número de conexões com as CPs. A verificação de capacidade é executada pelos pro-
cessos de clustering (agrupamento) definidos na Etapa 5—Clusterização de medidores
(Seção 4.2.5). Para o cálculo do LRP, é considerada a Equação (2.7) (ver a Seção 2.4 para
mais detalhes).

Tabela 4 – Parâmetros de entrada e saída dos algoritmos.

Parâmetro Descrição
V = {v1, . . . , vu} Conjunto de medidores inteligentes, vi

C = {c1, . . . , cz} Conjunto de CPs, cj, onde cj =< cn
j , cr

j >

cn
j Número de SMs conectados a cj

cr
j Raio de alcance de comunicação de cj

L Conjunto de valores de LRP, lvi,cj
, para os enlaces vi ↔ cj

Vcon Conjunto de SMs conectados a CPs, < vi, cj, lmax
vi,cj

>

M, N Subconjuntos de L
Q Subconjunto de C
lmin Valor de LRP mínimo para estabelecer uma conexão
nmax Número máximo de SMs por CP
dist(vi, cj) Distância entre SM vi e a CP cj

cs CP selecionada para conectar um SM vi

nv Contador de vi no alcance de uma CP cj

Tabela 5 – Características técnicas de equipamentos e parâmetros para o funcionamento
do método AIDA.

Parâmetro Descrição
Frequência de operação Wi-SUN 920 MHz
Potência de transmissão do medidor inteligente (Ptx) 26 dBm
Ganho de antena do medidor inteligente (Gtx) 2 dBi
Altura de instalação da antena do medidor inteligente 1.5 m
Ganho de antena do roteador/gateway (Grx) 6.25 dBi
Altura de instalação do roteador/gateway 7 m
Alcance de comunicação do roteador/gateway 3000 m
Número máximo de conexões aceitas pelo roteador/gateway
(nmax)

2000

Separação mínima entre postes e postes com DAs 1000 m
Valor mínimo de LRP para estabelecer uma conexão (lmin) −95 dBm
Critério de parada (Stopping criteria) P max

u = 2%
Número máximo de saltos (hmax) 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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4.2.5 Etapa 5 – Clusterização de medidores

Essa etapa se refere ao agrupamento de SMs a uma determinada posição candidata.
Nesse processo, são avaliados os valores de LRP calculados na etapa anterior, assim como
as conexões máximas aceitas pelas CPs (quantidade máxima de SMs que podem ser
conectados a uma CP). Uma conexão para uma relação SM ⇔ CP pode ser estabelecida
se o LRP mínimo (lmin) for alcançado.

Duas abordagens heurísticas são avaliadas para o agrupamento: Bottom-up e Top-
down. A cada iteração do AIDA, ambas as abordagens são executadas, e aquela que resultar
no menor número de CPs será tomada como base para definir a lista de SMs e postes
para a próxima iteração. Ambas as abordagens visam alcançar os objetivos expressos pelas
funções objetivo (4.1), (4.2), (4.4) e (4.5).

As abordagens de agrupamento são descritas a seguir (a Tabela 4 contém informa-
ções sobre seus parâmetros de entrada e de saída):

• Abordagem Bottom–Up (BU): nessa abordagem (Algoritmo 1, Figura 20), uma
estratégia de busca exaustiva é usada para avaliar os valores de LRP calculados
para o enlace entre cada medidor inteligente e as CPs ao seu alcance. Uma conexão
SM ⇔ CP é estabelecida com a posição 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 será conectado.

• Abordagem Top–Down (TD): nessa abordagem (Algoritmo 2, Figura 21), uma
estratégia de busca gulosa é usada para conectar o número máximo de SMs a cada
CP, apresentando LRP ≥ lmin, priorizando a conexão aos SMs com maiores valores
de potência recebida. Isso visa maximizar o uso da CP, conectando a ele o máximo
de medidores possível, limitado a nmax (ver Tabela 4).

4.2.6 Etapa 6 – Análise de múltiplos saltos

As abordagens Bottom-Up e Top-Down estabelecem a conexão viável de um salto
entre as posições candidatas e os medidores inteligentes. Os medidores inteligentes não
conectados pelas abordagens descritas devem, então, se conectar a um cluster de SMs
usando conexões de múltiplos saltos.

A MST calculada com as posições dos SMs é considerada para a análise teórica
da conexão de múltiplos saltos. Primeiro, são identificados os medidores inteligentes
pertencentes a clusters de SMs (ou seja, SMs já conectados a posições candidatas) e seus
enlaces com arestas da MST. Então, para cada SM que já pertence a um cluster, é realizada
uma busca por vizinhos adjacentes da MST (busca nos vértices da MST) que ainda não
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Algoritmo 1 Abordagem Bottom–Up (BU) – Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022)
1: Entrada: V , C, L, lmin, nmax

2: Saída: Vcon

3: Vcon ← {}
4: para todo vi ∈ V faça
5: K ← Selecione todo cj ∈ {C | (cn

j < nmax) ∧ (dist(vi, cj) ≤ cr
j)}

6: lmax ← lmin

7: cs ← {}
8: para todo ck ∈ K faça
9: lcon ← {lvi,ck

|(lvi,ck
∈ L)}

10: se lcon ≥ lmax então
11: lmax ← lcon

12: cs ← ck

13: fim-se
14: fim-para
15: se cs ̸= {} então
16: Vcon ← Vcon ∪ {< vi, cs, lmax >}
17: cn

s ← cn
s + 1

18: fim-se
19: fim-para

 00.0 127V

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

Estabelece a conexão com a posição candidata com a qual possui 
maior valor de LRP (maior ou igual a -95 dBm) que ainda tenha 
espaço de conexão disponível. 

-105 dBm

-82 dBm
-93 dBm

-84 dBm

Figura 20 – Estratégia de conexão entre medidor e posição candidata utilizada pela abor-
dagem Bottom-UP (BU).

estão conectados, mas têm valor de potência recebida suficiente para estabelecer a conexão
(ou seja, correspondem a enlaces azuis da MST, com LRP ≥ lmin). A busca é feita até
o limite máximo de saltos (hmax) estabelecido pelo método. Vizinhos com LRP ≥ lmin
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Algoritmo 2 Abordagem Top–Down (TD) – Adaptado de (MOCHINSKI et al., 2022)
1: Entrada: V , C, L, lmin, nmax

2: Saída: Vcon

3: M← Selecione todo vi, cj ∈ {L | lvi,cj
≥ lmin}

4: Q ← Selecione os distintos cj de M
5: Vcon ← {}
6: enquanto Verdadeiro faça
7: K ← Selecione todo cj, (count(vi) como nv) ∈ {M | nvz > nvz+1}
8: se K ̸= {} então
9: si ← {k1 | k1 é o primeiro cj de K}

10: N ← Selecione (vi, cj)n ∈ {M | (cj = si) ∧ (n ∈ {1, 2, .., nmax}) ∧ (dist(vi, cj) ≤
sr

i ) ∧ ((lvi,cj
)z > (lvi,cj

)z+1)}
11: M←M−N
12: Q ← Q− {si}
13: Vcon ← Vcon ∪ {< vi, si, lvi,si

> ∀ vi ∈ N}
14: senão
15: exit // sai do laço do enquanto
16: fim-se
17: se Q = {} então
18: exit // sai do laço do enquanto
19: fim-se
20: fim-enquanto

 00.0 127V

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

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

-105 dBm-82 dBm-93 dBm-84 dBm

 00.0 127V 00.0 127V 00.0 127V  00.0 127V

-117 dBm

Figura 21 – Estratégia de conexão entre posição candidata e medidores utilizada pela
abordagem Top-Down (TD).

são conectados ao cluster SM. Ao encontrar um vizinho com valor de potência recebida
menor que o mínimo requerido, tal nó é descartado e permanece desconectado por não
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apresentar condições técnicas para a conexão.

4.2.7 Etapa 7 – Avaliação do critério de parada

Para o método AIDA, uma nova iteração é contada para cada ciclo de execução do
método que inclui os passos 1, 2, 3, 4, 5 e 6 (Figura 17). O número de iterações executadas
pelo método depende do número de iterações necessárias para atingir a cobertura esperada
(total de medidores inteligentes conectados), e irá variar de acordo com as condições da
região, sua forma, número de postes, quantidade e concentração de medidores inteligentes.

Após cada iteração de AIDA, o método verifica se todos os SMs estão conectados ou
se o critério de parada (Tabela 5) foi alcançado. Caso o percentual de SMs não conectados
(Pu) seja maior que o estabelecido (P max

u ), uma nova iteração deve ser realizada para
minimizá-lo (função objetivo (4.6)) e a Etapa 8—Ajuste de grid e de listas de SMs e posições
candidatas é executado (Seção 4.2.8). Caso contrário, o método pode executar a análise
de posicionamento de gateways (Etapa 9—Posicionamento de gateways, Seção 4.2.9).

4.2.8 Etapa 8 – Ajuste de grid e de listas de SMs e posições candidatas

O AIDA é um método iterativo e, após a execução de uma iteração, caso ainda
não tenha sido atingido o percentual estabelecido de SMs não conectados (P max

u ), alguns
parâmetros devem ser ajustados antes de iniciar a execução de outro método. A Figura 22
ilustra o processo iterativo apresentando, inicialmente, uma imagem com todos os medidores
não conectados e, em seguida, imagens com as posições candidatas consideradas e os
medidores conectados em cada iteração do método.

Os parâmetros a serem considerados em uma nova iteração incluem a lista de
SMs que permaneceram desconectados na iteração anterior e a lista de CPs utilizadas.
Com relação ao cálculo das CPs para a nova iteração, o grid utilizado para identificar
as posições candidatas deve ser ajustado, geralmente adotando um novo espaçamento
horizontal e vertical entre os pontos da grade que represente metade do valor usado na
iteração anterior, resultando em um grid mais denso (conforme indicado na Tabela 6). A
informação sobre as CPs utilizadas nas iterações anteriores é importante porque, para a
nova iteração, as posições dos postes anteriormente considerados como CPs são ignoradas
nas novas iterações.

Tabela 6 – Parâmetros de iteração para definição de grid e separação de postes.

Parâmetro Iteração
1

Iteração
2

Iteração
3

Espaçamento do grid (km) 5.0 2.5 1.25
Distância mínima entre postes (km) 3.0 1.5 0.75
Distância mínima entre postes e postes com DA (km) 1.0 1.0 1.0
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(a) Situação inicial                       (b) Situação após 1a iteração        (c) Situação após 2a iteração

Legenda: Medidor não conectado

Medidor conectado diretamente a uma posição candidata

Medidor conectado a uma posição candidata via múltiplos saltos

Posição candidata

Posição candidata selecionada para 
a instalação de roteador/gateway

(Todos os medidores estão desconectados)

Figura 22 – Ilustração do processo iterativo do método AIDA.

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

4.2.9 Etapa 9 – Posicionamento de gateways

Com a execução das etapas anteriores, o método AIDA é capaz de identificar as
melhores posições de postes para instalação de roteadores e gateways. Inicialmente, as
posições de postes são selecionadas com a ajuda de uma grade e promovidas a posições
candidatas. A partir dessas posições candidatas, algumas posições são selecionadas como
as mais adequadas para o posicionamento dos principais dispositivos (ou seja, roteadores e
gateways). Esta seleção de CPs é feita na Etapa 5—Clusterização de medidores do método
AIDA (Seção 4.2.5). As CPs consideradas no posicionamento do gateway serão aquelas
calculadas pela abordagem de agrupamento SM (Bottom–Up ou Top–Down) que minimiza
efetivamente o número de CPs necessárias.

Na etapa de posicionamento do gateway, descrita nesta seção, as posições candidatas
selecionadas para uma região (ver exemplo na Figura 23) são avaliadas para determinar se
serão consideradas posições para instalação de roteadores ou gateways. A princípio, todas
as posições candidatas selecionadas são consideradas posições válidas para a instalação de
roteadores.

Posteriormente, um processo de agrupamento é usado para determinar o conjunto
de roteadores que serão 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 incluídos no mesmo cluster e estabelecer a melhor posição para
o gateway de cada grupo. A Figura 24 ilustra o resultado do processo de agrupamento
dessa etapa. Os parâmetros de entrada desse algoritmo de agrupamento incluem a lista de
CPs selecionadas (já consideradas como posições de roteadores), o número de medidores



110 Capítulo 4. MÉTODO AIDA

Figura 23 – Exemplo de cenário com a indicação das posições candidatas selecionadas
pelo método AIDA.

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

conectados a cada posição candidata e o máximo de conexões aceitas por um gateway.
O número 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 próximas cuja
soma de medidores conectados a cada uma não exceda o limite de conexões estabelecido
para o gateway. Esse limite é um parâmetro determinado para a execução do método, mas
pode variar de acordo com as características técnicas do equipamento.

Em algumas situações, pode ocorrer que um determinado grupo calculado pelo
algoritmo Weighted K-Means contenha apenas uma posição candidata selecionada. Isso
pode acontecer porque o número de medidores conectados à CP é igual ou próximo ao
limite de medidores estabelecido para o cluster. Neste caso, esta posição será classificada
como gateway. Em outros casos, o grupo será formado por um conjunto de roteadores e
um gateway (selecionado dentre as posições das CPs no cluster). Após esse processo de
agrupamento, as posições dos equipamentos de comunicação são estabelecidas e o método
AIDA é concluído.

4.3 EXPERIMENTOS E RESULTADOS PRELIMINARES
Para experimentos com o método AIDA, foram utilizados os dados de 26 municípios

do estado do Paraná. A lista de municípios considerados no estudo inclui as regiões (cidades)
indicadas na Tabela 7. Desses municípios, são consideradas como dados de entrada para o
método AIDA as coordenadas geográficas de medidores inteligentes e de postes. Além disso,
são consideradas as posições de postes utilizadas para o posicionamento de dispositivos de
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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).

automação da rede. A soma total de medidores inteligentes utilizados nos experimentos é
de 466.237 medidores. O uso de posições reais dos dispositivos e de uma grande quantidade
de medidores e postes servem como base para a avaliação do desempenho do método em
cenários de larga escala.

Tabela 7 – Dados gerais das cidades utilizadas nos experimentos.
Região (Cidade) Medidores Postes BB Area

km2
Medidores/km2 Postes/km2

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 2448,5 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 1244,5 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 comparação 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 possível observar que a abordagem TD demanda
uma quantidade menor de CPs para a conexão que a abordagem BU. A coluna Ganho
nessa tabela é computada de acordo com a Equação (4.7) que define o ganho relativo da
abordagem Top–Down (TD) em comparação à abordagem Bottom–Up (BU) em relação à
redução no número de CPs selecionadas.

Gr(%) =
(

1− CP T D
s

CP BU
s

)
· 100 (4.7)

Tabela 8 – Tabela com resultados do método AIDA analítico.
Abordagem TD (Top-Down) Abordagem BU (Bottom-Up)

Cidade SMs CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP mé-
dio

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP mé-
dio

Ganho
(Gr(%))

AGUDOS DO SUL 5383 44 77 1,430 -82,271 48 77 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-
NENTE

4224 65 4 0,095 -77,643 74 4 0,095 -75,168 12,2%

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
GRANDE

56157 44 0 0,000 -79,140 58 0 0,000 -73,720 24,1%

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
TRIUNFO

6241 86 13 0,208 -78,686 93 16 0,256 -74,644 7,5%

SAO MATEUS DO
SUL

21583 169 0 0,000 -72,857 190 0 0,000 -67,576 11,1%

TEIXEIRA SOARES 4854 62 17 0,350 -76,229 67 17 0,350 -73,514 7,5%
MÉDIAS: 17932 88 19 0,262 -76,228 99 19 0,258 -69,731 11,2%

Ao analisar as Tabelas 8 e 9 é possível extrair alguns resultados que ajudam a
compreender melhor as características que diferem as duas abordagens de clusterização do
método (TD e BU).

A abordagem Bottom–Up se destaca por sua capacidade de assegurar um percentual
médio de medidores não conectados (0,258%) ligeiramente menor que a apresentada pela



4.4. CONSIDERAÇÕES FINAIS 113

abordagem TD (que foi de 0,262%). A diferença mais perceptível, no entanto, de BU em
comparação a TD, é quanto ao valor médio de LRP apresentado pela solução, 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 analítico usando a aborda-
gem Top-Down, que foi a que apresentou maiores ganhos, estão indicadas na Tabela 9.

Tabela 9 – Resultados de AIDA Analítico (quantidade de iterações e números de CPs)
obtidos com a abordagem Top-Down.

Resultados AIDA (analítico)
Região (Cidade) Medidores Iterações CPs Não

Selecionadas
CPs

Selecionadas
Total
CPs

CPs seleciona-
das/Total

CPs

SMs/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 77 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 CONSIDERAÇÕES FINAIS
Neste capítulo, 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 parâmetros estabelecidos, atendendo a todas as
restrições modeladas para o problema.

No próximo capítulo, 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 analítico, com o uso uma estratégia de execução
mais simples e eficiente.
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5 MÉTODO AIDA-ML

No capítulo anterior, foi apresentado o método analítico AIDA que faz o posicio-
namento de roteadores e gateways levando em consideração o resultado da análise ponto
a ponto da conectividade entre as posições de medidores inteligentes de uma região e as
posições de postes selecionados como posições candidatas.

Na abordagem analítica, a análise é detalhada e custosa do ponto de vista com-
putacional, visto que avalia várias possibilidades de combinações, além de fazer a análise
detalhada do perfil de terreno para todas essas combinações, até chegar à solução final.

Neste capítulo, é apresentado o método AIDA-ML que, utilizando a experiência
adquirida com o método analítico e com o uso de estratégias de machine learning, procura
simplificar o processo de seleção de posições candidatas para a instalação de roteadores e
gateways, reduzindo o volume de análises de perfis de terreno e diminuindo expressivamente
o número de combinações de conectividade entre medidores e posições candidatas a serem
avaliadas.

O método AIDA-ML está 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, acessível
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 à Decisão) e foca na importância
do processo de Engenharia de Características do cenário na definição de uma estratégia
efetiva para o posicionamento de equipamentos de comunicação em redes wireless em
smart grids.

Conforme descrito anteriormente nesta pesquisa, o posicionamento de roteado-
res/gateways é um problema complexo, dado que os cenários típicos de aplicação envolvem
grandes quantidades de medidores inteligentes, postes e várias posições candidatas para
selecionar os pontos ideais para a instalação de equipamentos.

Ao analisar a estrutura funcional do método analítico AIDA, observa-se a oportu-
nidade de explorar a criação de uma alternativa técnica que, com o uso de uma estrutura
mais simples, consiga alcançar resultados competitivos e, também, ganhos em aspectos
como menor tempo de processamento e menor quantidade de cálculos necessários para
chegar a uma solução. A ideia de criar um método baseado em aprendizagem de máquina,
que aprende com base no modo operacional e nos resultados do método analítico, surge
não apenas visando alcançar 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 implementação de um método baseado em machine
learning parte da análise do modo operacional do método heurístico, passa pela compreen-
são de sua dinâmica iterativa (que visa estabelecer conexões entre medidores e posições
candidatas em cada execução do método) e na observação dos resultados gerados. Como
resultado dessa análise, foi concluído que um processo de engenharia de características
poderia ser empregado para representar (através da implementação de datasets de carac-
terísticas) a funcionalidade do método AIDA e servir de base para treinar um modelo
de aprendizagem de máquina de classificação binária, caracterizando assim o método
AIDA-ML.

Na seção a seguir, o processo de engenharia de características é 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 sequência, o método AIDA-ML
é apresentado em detalhes.

5.1 ENGENHARIA DE CARACTERÍSTICAS

O processo de engenharia de características (feature engineering) é parte essencial
do método AIDA-ML, uma vez que as características (features) serão elementos básicos
para os processos de treinamento e classificação.

A proposta do método consiste em simplificar a abordagem utilizada pelo método
analítico AIDA, de forma a dispensar a análise detalhada de perfis de terreno para todos os
medidores e posições candidatas e tornar o processo de posicionamento mais simples, mais
rápido, de forma a alcançar resultados dentro de limites comparáveis entre os métodos.
A questão principal em relação a isso, então, consiste em identificar como fazer para
que a versão ML do método consiga sugerir posições adequadas para a instalação de
roteadores e gateways sem necessitar efetuar uma análise detalhada tal como a executada
pelo método analítico. Para isso as características utilizadas como base para o processo de
classificação devem refletir propriedades e comportamentos da região em análise, porém
sem a exigência de uma análise ponto a ponto. A Figura 1, apresentada na Seção 1.1, dá
uma ideia geral sobre as características que podem ser evidenciadas num cenário de smart
grid, com medidores instalados em terrenos com perfis variados e em regiões com alta
densidade de medidores e regiões esparsas.
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5.1.1 Considerações sobre posições candidatas e sua importância no processo
de definição de características

O estudo do conjunto de posições candidatas e da conexão de medidores inteligentes
após diferentes iterações do método analítico AIDA é importante para estabelecer as
informações a serem extraídas do cenário e que podem compor o conjunto de características
de tais posições.

Considerando o cenário da Figura 25, é possível observar que o conjunto de
medidores disponíveis para conexão é alterado a cada iteração do método analítico AIDA:
os medidores conectados a posições candidatas em cada iteração devem ser desconsiderados
em iterações futuras por não estarem mais disponíveis para conexão. O mesmo ocorre em
relação às posições de postes usados em iterações anteriores, que devem ser ignoradas em
iterações seguintes.

ITERAÇÃO 1 - SITUAÇÃO INICIAL ITERAÇÃO 1 - SITUAÇÃO FINAL

Posição Candidata

Medidor inteligente não conectado

Medidor inteligente conectado

ITERAÇÃO 2 - SITUAÇÃO INICIAL ITERAÇÃO 2 - SITUAÇÃO FINAL

Legenda:

Posição Candidata de iteração anterior Medidor inteligente conectado em 
iteração anterior

Legenda:

Posição Candidata de nova iteração 
próxima de posição anterior, em outro 
poste próximo

Poste (posições parciais apresentadas 
apenas a título ilustrativo e suprimidas nas 
demais imagens) 

Figura 25 – Cenário de conectividade de medidores a posições candidatas após diferentes
iterações do método AIDA.

Fonte: Autoria própria.

Na sequência apresentada na Figura 26, são representados (de forma simplificada)
os passos do processo iterativo utilizado pelo método analítico AIDA para a conexão entre
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medidores e posições candidatas. Os gráficos levam em consideração os resultados obtidos
com a abordagem Top-Down.

(a)                                                  (b)                                               (c)                                        

(d)                                                  (e)                                               (f)                                        

Figura 26 – Exemplo do processo iterativo realizado por AIDA.

Fonte: Autoria própria.

Na Figura 26.a, todos os medidores inteligentes estão desconectados e indicados
em preto. Nas Figuras 26.b e 26.c, o grid virtual é calculado e plotado (pontos roxos).
Na sequência, as posições candidatas são calculadas, ajustadas para posições de postes
próximos e selecionadas para evitar posições muito próximas. Em vermelho estão indicadas
as posições candidatas referentes a postes e, em verde, as posições das coordenadas de
DAs.

A Figura 26.d apresenta as posições candidatas da iteração 1 que foram utilizadas
(indicadas em azul e que, no caso, correspondem a todas as posições que estavam dispo-
níveis), os medidores conectados (em cinza) e os medidores remanescentes (a conectar),
indicados em preto.

A Figura 26.e apresenta as posições candidatas calculadas e posicionadas para a
iteração 2 (indicadas em vermelho). Para comparação, a figura mantém indicadas (em
azul) as posições usadas na iteração 1.

A Figura 26.f apresenta o resultado após a iteração 2, indicando as 11 posições
candidatas utilizadas pelo método Top-Down nessa iteração (posições em azul) e os 4
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medidores que ainda restaram sem conexão (indicados em preto). Em cinza estão indicados
os medidores conectados. É possível observar com as etapas indicadas na Figura 26 que, à
medida que as iterações vão sendo processadas, o grid fica mais denso e as posições dos
medidores sem conexão mais dispersas.

Para o processo de criação de features para uma nova região que venha a ser
processada com o método de machine learning para a determinação de posição de CPs
válidas, existe uma preocupação sobre como apresentar para a classificação pelos métodos
ML uma quantidade de posições que evite a geração de muitos falsos positivos que, por
suas características iniciais poderiam sugerir que seriam posições candidatas válidas.

No processo iterativo, a quantidade de medidores disponíveis para análise diminui
a cada iteração, dado que foram conectados em iterações anteriores do método. Isso afeta
a densidade de medidores e posições candidatas disponíveis para análise a cada iteração
pelo método analítico AIDA, sendo necessário reproduzir essa característica de alguma
forma no processo de criação de features a ser implementado.

Os cenários da Figura 25 e da Figura 26 sugerem questões para reflexão e deter-
minação das features a serem criadas para representar as características de cada posição
candidata:

Q.1) Em relação a uma posição candidata, é sabida a quantidade de medidores e
postes no seu entorno, e podem ser extraídas informações relativas ao relevo e qualidade
de sinal na região. Pelo processamento das cidades usadas nos experimentos com o
método analítico, é possível identificar se determinada posição foi utilizada ou não e a
quantidade de medidores que, ao fim do processamento, foram associados a cada posição
candidata. A informação de medidores conectados a uma posição candidata é relevante
para saber quanto do total de medidores uma posição candidata é capaz de absorver.
Porém, essa é uma informação que não pode ser registrada como uma feature, pois não
é uma informação conhecida antes do processamento. Como fazer, então, para qualificar
uma posição candidata de forma a indicar seu potencial de conectividade (potencial de
medidores a conectar)? Medidores no entorno estão acima da capacidade de conexão da
posição candidata? Acredita-se que features e flags desse tipo podem ser úteis.

Q.2) O conjunto de medidores disponíveis no entorno de uma posição candidata de
uma iteração deve considerar todos os medidores no seu raio de alcance que não estejam
conectados, mesmo que esse total ultrapasse o limite de conexões da posição candidata?
Em regiões com alta densidade e elevado número de medidores, é muito provável que nem
todos os medidores estarão conectados ao final da iteração, demandando nova etapa de
processamento. No entanto, computar o número total de medidores no entorno e classificar
a posição candidata como posição válida para o posicionamento de roteadores e gateways,
certamente deverá aumentar a complexidade de calibragem do modelo de aprendizagem,
visto que várias posições 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 número de
posições candidatas estabelecidas por um grid. A análise de todos os postes como posições
além de acarretar elevado tempo de processamento, pode indicar posições candidatas
como posições efetivas para a instalação de roteadores em número que acarretará elevado
custo de implantação e subutilização de equipamentos. Com isso, a opção pelo uso de
uma abordagem baseada em grid pode ajudar a diminuir o espaço de busca de soluções
e diminuir a possibilidade de indicação excessiva de posições a serem usadas para a
instalação de roteadores e gateways. Diferentemente do método analítico, cujo número de
iterações do método é definido em tempo de execução (que é executado até que se atinja o
percentual de medidores conectados especificado), a criação de datasets para classificação
deve estabelecer uma estratégia artificial de iterações para determinar a lista de posições
candidatas a serem avaliadas.

O processo de engenharia de features deve privilegiar características que tenham
significado para os resultados do modelo. Sabendo disso, é possível inferir que os seguintes
conjuntos de características impactam no modelo de ML: i) Características sobre o relevo;
ii) Características sobre o processo iterativo do método analítico; iii) Características com
informações sobre a densidade de medidores no entorno de posições candidatas. Além disso,
considera-se que as features a serem usadas por AIDA-ML devem refletir as restrições e
heurísticas que o modelo analítico utiliza.

5.1.2 Tipos de características

Para a caracterização de uma região, diferentes features são estabelecidas de forma
a qualificar as posições candidatas à instalação de roteadores e gateways. A Figura 27 serve
como referência para facilitar o entendimento das descrições dos tipos de características.
Nessa figura, a posição central “R zero” (R0) corresponde à posição candidata de interesse,
para a qual se tem interesse de criar características para a sua descrição. No entorno de
R0 é possível identificar a existência de medidores inteligentes, postes e regiões de outras
posições candidatas (R1 a R8). Essas regiões no entorno podem ser entendidas como as
regiões que estão mais próximas da posição candidata (CP) central que está em análise.
As características propostas visam representar as propriedades da região possibilitando
analisar aspectos relativos a relevo, qualidade de sinal e densidade de equipamentos, sem
depender de uma análise minuciosa das possibilidades de interconexão entre todos os
medidores próximos e uma posição candidata como a utilizada pelo método analítico
AIDA.
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Dist. da posição 
candidata de R0 até 
o centroide de R0.

R0R4 R5

R2R1 R3

R7R6 R8

Feature REGIONAL:
Dist. da posição 
candidata de R3 até 
o centroide de R0.

Poste

Posição candidata (CP)

Medidor inteligente (SM)

R0 Região da posição candidata em 
análise

R1 Regiões (R1 a R8) mais próximas da 
posição candidata em análise

LEGENDA:

Centroide dos SMs da região R0

Figura 27 – Regiões (R1 a R8) localizadas no entorno de uma posição candidata central
indicada como R0 (“R zero”) .

Fonte: Autoria própria.

Features de Identificação:

As features de identificação representam informações chave para o cadastro e
identificação de posições candidatas. São de caráter único e capazes de distinguir uma
posição de outra.

Nos processos de treinamento e classificação, essas features são desconsideradas,
por servirem apenas como atributos de identificação.

Features Locais:

As features locais têm o objetivo de representar informações relacionadas à área
no alcance de comunicação de uma posição candidata em análise, conforme mostrado na
Figura 28. A região R0 ao redor da CP é considerada para calcular as features locais. Nessa
figura, os ícones azuis indicam postes selecionados como posições candidatas. No centro
da região está a CPR0, ou seja, a posição candidata em análise no processo de engenharia
de características. Na figura, para os ícones que representam casas, considera-se que todas
tenham um medidor inteligente instalado com capacidade de comunicação sem fio.

As features locais abrangem várias características, incluindo o número de medidores
inteligentes e postes dentro da faixa da posição candidata (CP), informações do terreno ao
redor da CP (variações de elevação), qualidade do sinal para diferentes posições ao redor
da CP para caracterizar a qualidade esperada da comunicação na região e a distância
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Figura 28 – Features Locais – Delimitação de área de abrangência.

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

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

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

• O número de medidores inteligentes ao redor da CP é importante para determinar se
a posição candidata sozinha é suficiente para conectar todos os medidores na região
ou se são necessárias CPs adicionais.

• Para caracterizar a topografia ao redor da CP, valores de elevação são registrados em
diferentes direções (Norte, Nordeste, Leste, Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste e Noroeste)
e em várias distâncias (100 m, 200 m, 300 m, 400 m, 500 m, 1000 m, 1500 m, 2000 m,
2500 m, 3000 m).

• A qualidade do sinal, representada pelo valor de LRP entre um medidor inteligente e
a posição da CP, é calculada usando o mesmo método que o utilizado por AIDA (ana-
lítico). Esse cálculo considera a potência de transmissão dos medidores inteligentes,
valores de ganho das antenas e a perda de percurso do canal.

• Informações sobre os postes presentes na região também são capturadas. O número
total de postes na região é calculado, e a posição do centroide desses elementos é
usada para determinar se a CP em análise está próxima ou distante de uma região
com alta concentração de postes.

Features Regionais:

As features regionais representam características que procuram capturar proprie-
dades de posições candidatas no entorno da posição em análise e que, por esse motivo,
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podem concorrer/competir na conexão dos mesmos medidores que existem na região. As
regiões de interesse se referem às 8 posições (R1, R2,... R8) localizadas no entorno de
uma região central indicada como R0 (Figura 29). Toda posição candidata terá 8 regiões
no seu entorno. Elas correspondem às 8 posições candidatas mais próximas da posição
candidata original, visto que a escolha de posições dispostas em posições cardeais reais
(N, NE, E, SE, S, SW, W e NW) seria inviável dado que os postes mais próximos nem
sempre estão dispostos ortogonalmente. É importante observar que a ortogonalidade não
ocorre apenas por questões de irregularidade das quadras, mas também porque, após o
estabelecimento do grid, cada ponto do grid pode ser deslocado para as coordenadas de um
poste verdadeiro e mais próximo da região em análise. De uma forma geral, as principais
informações relacionadas a essa categoria de features incluem:

Figura 29 – Features Regionais – Exemplo ilustrativo do posicionamento das regiões no
entorno da região R0.

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

• Características que indicam o número de medidores inteligentes em cada região ao
redor da CP em análise.

• Características relacionadas à qualidade do sinal entre a CP em análise e a CP em
cada uma das regiões R1 a R8.

• Características que representam a distância entre a CP em análise e o centroide das
regiões no entorno.

Features de Iteração Anterior:

As features de iteração anterior representam características que identificam relações
entre uma determinada iteração e a iteração que a antecedeu. São necessárias para
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incorporar ao processo de treinamento informações que permitam identificar a necessidade
de seleção de múltiplas posições candidatas próximas para assegurar a conexão de medidores
que existam na região.

Numa região com alta densidade de medidores, por exemplo, em número superior à
capacidade de conexões de um roteador, é provável que mais de uma posição candidata seja
necessária para estabelecer a cobertura de todos os medidores existentes. Ou seja, posições
candidatas selecionadas numa iteração anterior podem ser insuficientes para a conexão
dos medidores existentes, demandando a necessidade de seleção de posições candidatas
adicionais em novas iterações.

Numa região esparsa, por sua vez, é possível que uma posição candidata selecionada
numa iteração anterior tenha conseguido conectar todos os medidores no seu entorno,
diminuindo a necessidade de alocar uma nova posição candidata numa iteração posterior
na mesma região.

Features Globais:

As features globais buscam caracterizar a relevância da posição candidata em
análise em relação ao cenário geral. As principais informações relacionadas a esse tipo de
feature incluem:

• A criação de uma característica que representa a porcentagem de medidores inteli-
gentes dentro da faixa da CP em relação ao total de medidores da cidade em análise,
e que tem como objetivo indicar a importância da CP no processo de cobertura geral
de comunicação.

• Informações sobre a área total da região, largura e comprimento do terreno, o
número total de medidores e postes, o número de medidores por quilômetro quadrado
(medidores/km2), e o número de postes por quilômetro quadrado (postes/km2).

• Além disso, essa categoria inclui características que representam a posição do cen-
troide dos medidores inteligentes na região (indicando a concentração de medidores
inteligentes), informações de elevação do terreno em vários pontos e detalhes sobre a
qualidade do sinal (possibilitando a identificação de regiões com diferentes condições
de estabelecimento de conexão).

Feature Classe:

Corresponde ao atributo que rotula a posição candidata em análise, classificando-a
como uma posição válida (selecionada) ou não 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 classificação binária.
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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 passarão por
processo de classificação, visto que esse processo é responsável pela determinação de seu
valor no método AIDA-ML.

5.1.3 Relação de características

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

O conjunto de características inclui um total de 333 features descritas no
Apêndice A. Para o treinamento, são consideradas 318 features mais o atributo tar-
get (CLASSE_CP). As features ignoradas são as reservadas para a identificação do registro
ou informações complementares. Na estrutura, todos os atributos são numéricos, com
exceção de ID_NomeCidade.

5.2 ESTRUTURA DO MÉTODO AIDA-ML

O método AIDA-ML implementa uma abordagem de machine learning para po-
sicionamento de roteadores e gateways, e inclui os módulos de construção do modelo de
aprendizagem, de preparação de dados de uma nova região, e de classificação. A Figura 30
apresenta os módulos componentes de AIDA-ML e sua relação com o método AIDA. A
descrição detalhada dos módulos de AIDA-ML é apresentada nesta seção.

5.2.1 Construção do Modelo de Aprendizagem

O módulo de Construção do Modelo de Aprendizagem é utilizado para construir um
modelo de machine learning (Modelo ML) a partir do conhecimento gerado pelo método
analítico AIDA, suas características e comportamento. Este módulo inclui duas etapas
principais: Engenharia de Características e Treinamento.

a) Engenharia de Características:

Esse módulo gera um conjunto de dados de treinamento com base nos resultados
produzidos pelo método analítico AIDA.

O dataset de treinamento é composto por uma lista de posições candidatas (CP)
utilizadas por AIDA para o planejamento AMI de diversas cidades. Para cada posição
candidata, as características são criadas conforme relação apresentada na Seção 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 posição candidata como válida (1) ou inválida (0) para instalação de
roteadores/gateways.

O processo incorpora dados de diversas regiões para criar um conjunto de dados
de treinamento abrangente, capaz de capturar diversos cenários e servir como uma base
de conhecimento robusta. Essa abordagem garante que os processos de aprendizagem
realizados pela etapa de Treinamento possam avaliar com eficácia regiões com características
geográficas distintas e concentrações variadas de medidores inteligentes. Ao incluir dados
de diferentes regiões, o AIDA-ML pode adquirir uma compreensão mais ampla e melhorar
a sua capacidade de classificar e avaliar uma vasta gama de cenários geográficos.

Os parâmetros de entrada (Entradas) da etapa consistem nas coordenadas dos
medidores inteligentes e dos postes considerados em cada iteração do método AIDA. Além
disso, o módulo leva em consideração as coordenadas das posições candidatas de todas
as iterações realizadas por AIDA e a lista de posições selecionadas pelo método analítico
para o posicionamento de roteadores e gateways (target).

O processo de Engenharia de Características gera um conjunto de dados contendo
os recursos criados (Dataset de Treinamento), que são posteriormente utilizados para o
treinamento e criação 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 relações para determinar os critérios de classificação que criarão
um modelo capaz de selecionar ou rejeitar uma posição candidata para o posicionamento
de roteador e gateway.

5.2.2 Preparação de Dados de Uma Nova Região

O módulo de Preparação de Dados de Uma Nova Região foi projetado para gerar
conjuntos de dados contendo as características de posições candidatas para a classificação
de uma nova região. O objetivo principal desse módulo é produzir uma lista de posições
candidatas (e suas características) que passarão pelo processo de Classificação. Cada
elemento da lista é avaliado para determinar sua elegibilidade como posição para a
instalação final de roteadores e gateways de uma nova região.

As características das posições candidatas geradas por esse módulo seguem a
estrutura especificada na Seção 5.1.3. O atributo target (classe) nesse conjunto de dados é
deixado em branco, pois será estabelecido posteriormente pelo processo de classificação.

Os parâmetros de entrada do módulo incluem informações específicas da região,
como as coordenadas de medidores inteligentes e as coordenadas de postes da região. Como
saída, o módulo gera um conjunto de dados (Dataset de Classificação) que incorpora as
características criadas a partir dos dados da região a ser classificada.

Este módulo inclui duas etapas principais: Determinação de Posições Candidatas e
Engenharia de Características.

a) Determinação de Posições Candidatas:

A determinação dos postes que serão considerados como posições candidatas para a
instalação de roteadores/gateways na nova região a ser analisada, utiliza o mesmo processo
de cálculo de posições candidatas usado pelo método AIDA (descrito na Seção 4.2.3),
utilizando um grid para a escolha de um subconjunto de postes da região.

Diferentemente do método analítico, que estabelece posições candidatas para cada
iteração que venha a realizar, o método AIDA-ML, por sua vez, cria posições candidatas
simulando a ocorrência de 3 (três) iterações, visto que deve submeter à classificação os
dados de todas as posições candidatas de uma única vez. Essa quantidade de iterações foi
estabelecida após experimentos com o método, e visa dar cobertura tanto a cidades menores
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(que podem ser resolvidas pelo método analítico com 1 iteração) quanto a cidades com
grande número de medidores (normalmente resolvidas em até 3 iterações do método AIDA).

b) Engenharia de Características:

Esse módulo gera um conjunto de dados de classificação para as posições candidatas
estabelecidas para a nova região.

A criação de características é feita da mesma forma que a utilizada para o processo
de Engenharia de Características descrito no módulo de Construção de Modelo de Aprendi-
zagem (Seção 5.2.1), com a diferença de que, ao invés de considerar posições estabelecidas
por AIDA, considera as posições candidatas identificadas pela etapa anterior deste módulo
(Identificação de Posições Candidatas). Além disso, ao invés de gerar dados rotulados,
deixa o atributo Classe em branco para ser definido pelo processo de classificação.

5.2.3 Classificação

O módulo de Classificação usa o modelo de aprendizagem (Modelo ML) criado
pelo módulo de Construção do Modelo de Aprendizagem para classificar o Dataset de
Classificação com posições candidatas geradas pelo módulo de Preparação de Dados de
Uma Nova Região de AIDA-ML.

A classificação das posições candidatas é realizada por meio de uma tarefa de
machine learning de classificação binária que classifica uma CP como selecionada (1 ou
viável para instalação de roteadores/gateways) ou não selecionada (0 ou inviável).

Como resultado, o módulo de Classificação do AIDA-ML gera um conjunto de dados
contendo as coordenadas de posição selecionadas para instalação de roteadores/gateways
na região analisada.

5.3 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capítulo 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 módulos com funções que incluem: i) A
construção de dataset de treinamento e de um modelo de machine learning que incorpore
características de cenários avaliados originalmente pelo método AIDA (analítico); ii)
A preparação de dataset de classificação, com dados de uma região cujos dados não
tenham sido avaliados no processo de treinamento; iii) A classificação de dados de posições
candidatas de uma nova região, que é responsável pela identificação das melhores posições
para a instalação de roteadores/gateways para a região em análise.
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Para a criação de datasets de treinamento e de teste, um processo de engenharia
de características é utilizado de forma a gerar atributos capazes de qualificar as posições
candidatas de interesse para uma região. Entre as características, o processo de geração das
features deve ser capaz de computar informações quanto à identificação, aos aspectos locais
(topografia, densidade de medidores, qualidade de sinal) e às propriedades de regiões do
entorno da posição candidata em análise. Levando-se em consideração que o método AIDA
analítico é um processo iterativo, as features criadas para AIDA-ML devem, também,
ser capazes de caracterizar tal processo, visto que a concorrência por recursos entre uma
iteração e outra do método analítico é dinâmica, em razão do cenário de medidores e
postes disponíveis para a conexão se alterar completamente a cada iteração.

Com um conjunto de features capazes de sintetizar todos os aspectos funcionais e
resultados do método analítico, uma base de conhecimento consistente pode ser formada
para o processo de treinamento e classificação do método baseado em machine learning.

Sob o ponto de vista de implementação, o método AIDA-ML é um método mais
simples que o método analítico, tendo sua maior complexidade no processo de engenharia
de características.

Em relação aos resultados do processo de classificação, o método AIDA-ML busca
ser uma alternativa ao método AIDA analítico, capaz de efetuar o posicionamento de
roteadores/gateways em localizações que assegurem a conectividade de medidores inte-
ligentes dentro dos parâmetros estabelecidos, com a vantagem de apresentar ganhos no
processamento.

No capítulo a seguir, são descritos os experimentos e resultados obtidos com o
método AIDA-ML e um comparativo do seu desempenho em relação ao método AIDA
analítico.
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6 EXPERIMENTOS COM O MÉTODO
AIDA-ML E RESULTADOS

No capítulo 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 analítico. Neste capítulo, os
experimentos visam verificar o desempenho do método AIDA-ML e comparar os seus
resultados com os valores gerados pela versão analítica do método.

6.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

O protocolo experimental utilizado para validação do método AIDA-ML engloba
as seguintes tarefas:

• Descrição de dados de entrada: identificação de fontes e tipos de dados, análise
exploratória e proporção entre as classes.

• Protocolo de avaliação: definição da estratégia de execução dos experimentos (em
especial os processos de treinamento, validação e testes) no que se refere à forma
como os dados serão organizados/particionados.

• Métricas de avaliação: estabelecimento das métricas que permitem a comparação de
desempenho dos algoritmos nos diferentes cenários avaliados.

• Seleção de features: utilização de diferentes abordagens para avaliar o desempenho
de modelos de aprendizagem com diferentes conjuntos de features.

• Otimização de hiperparâmetros: uso de técnicas de otimização de hiperparâmetros
para buscar melhor desempenho dos modelos de machine learning.

6.1.1 Descrição de dados de entrada

Os dados de entrada utilizados nos processos de geração de features, treinamento e
testes de classificação incluem informações obtidas de 26 municípios do estado do Paraná
indicados na Tabela 7 (Seção 4.3). Os resultados obtidos com o processamento dessas
cidades com o método AIDA analítico, em especial em relação à lista de CPs selecionados,
estão indicados na Tabela 9 (Seção 4.3).
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Tal como para o método AIDA analítico, os dados de interesse desses municípios
incluem as coordenadas geográficas de medidores inteligentes e de postes, bem como as
posições dos dispositivos de automação da rede (DA devices).

Na Tabela 9, ao analisar as colunas referentes ao número de CPs, é possível
observar o desbalanceamento na distribuição de valores do atributo Classe que indica se
determinada posição candidata foi ou não selecionada como coordenada para a instalação
de roteadores/gateways. Do total de 5.861 posições candidatas criadas pelo método AIDA
para as cidades do estudo, 38,99% foram selecionadas e 61,01% não foram. É importante
destacar que não foi identificado nenhum comportamento padronizado quanto ao número
de CPs selecionadas ser sempre menor ou maior que o número de CPs não selecionadas
analisando cada cidade individualmente.

Quanto ao número de iterações realizadas por AIDA, o número médio calculado
foi igual a 2,08. Do total de cidades, uma demandou 1 iteração (no caso, Contenda), 3
necessitaram de 3 iterações (Araucária, Fazenda Rio Grande e Ponta Grossa) e o restante
(22 cidades) tiveram a solução obtida com 2 iterações cada.

O número 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 região.
Nessa coluna, os valores variam de 37,1 (para a cidade de Inácio Martins) a 1.276,3 (para a
cidade de Fazenda Rio Grande) indicando que a concentração de medidores é variável entre
os municípios, dependente de sua área territorial e do tipo da região (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 avaliação

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 existência
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, acurácia (POWERS,
2008) e AUC-PR (DAVIS; GOADRICH, 2006; KEILWAGEN; GROSSE; GRAU, 2014))
são calculadas para cada cidade individualmente. Adicionalmente, um valor médio do
desempenho obtido pela classificação 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 criação e avaliação 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 situação real de avaliação de topologia para uma cidade que
não tenha participado do processo de treinamento, tornando o processo de testes mais
próximo ao de um cenário real de aplicação do método.
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Figura 31 – Protocolo Leave-One-Subject-Out (LOSO).

Fonte: Autoria própria.

Ainda em relação ao treinamento, uma vez agrupados os dados de 25 cidades
(deixando os dados de uma cidade reservados para teste), 90% dos registros são usados
para treinamento e 10% para validação do processo de treino.

O desempenho dos algoritmos selecionados para os experimentos iniciais (Regressão
Logística, Random Forest e XGBoost) é verificado em testes preliminares considerando o
uso de sua configuração default de hiperparâmetros, conforme estabelecidos pela biblioteca
de funções de machine learning para o Python, o scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).
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6.1.3 Métricas de avaliação

Os autores em (DAVIS; GOADRICH, 2006) destacam que a análise do desempenho
de algoritmos de aprendizagem não deve estar limitada à análise de acurácia apenas. A
escolha pela melhor métrica deve levar em conta a distribuição da classe, verificando o
quanto a base de dados está ou não balanceada (diferença 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 análise de desempenho. Para tarefas com grande distorção
(bastante desequilíbrio) na distribuição de classes, o uso de curvas Precision-Recall se
mostra mais adequado. Brownlee (2020b) aborda sobre a aplicação de curvas ROC e curvas
PR em modelos de classificação binária, em especial para dados desbalanceados. A curva
ROC (DAVIS; GOADRICH, 2006) plota uma relação entre a taxa de falsos positivos
(no eixo horizontal) versus a taxa de verdadeiros positivos (no eixo vertical), e a curva
PR faz uma relação entre Precision (precisão) e Recall (revocação ou sensibilidade). O
autor complementa que a análise de curvas AUC (area under curve), no caso AUC-ROC e
AUC-PR, sumarizam as métricas e podem ser usadas para a comparação de classificadores.
Para este estudo, as principais métricas selecionadas para a comparação de desempenho
dos algoritmos de aprendizagem incluem a análise de acurácia e o uso da curva AUC-PR.

A acurácia pode ser expressa pela Equação (6.1):

acurácia = TP + TN

TP + TN + FP + FN
(6.1)

onde TP corresponde a classificações True Positive (Positivo Verdadeiro, registro classifi-
cado como verdadeiro sendo realmente verdadeiro), TN significa True Negative (Verdadeiro
Negativo, ou seja, resultados negativos classificados como negativos), FP corresponde a
resultados False Positive (Falso Positivo, ou seja, resultados classificados como positivos,
mas que na realidade são negativos), e FN 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 equações (6.2) e (6.3), os conceitos de Precision e Recall. É importante
explicar que Precision procura identificar do total de registros classificados como positivos,
quantos são realmente positivos; e Recall avalia de um total de exemplos positivos, quantos
são classificados como positivos; ou seja, quantos exemplos positivos foram corretamente
classificados pelo modelo (LEKHTMAN, 2019).
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precision = TP

TP + FP
(6.2)

recall = TP

TP + FN
(6.3)

Do ponto de vista do cenário de aplicação, em especial para comparar o desempenho
dos métodos AIDA e AIDA-ML, outros indicadores são analisados, entre eles: total de
CPs selecionadas, quantidade de medidores não conectados, percentual de medidores não
conectados e valor médio de LRP.

6.1.4 Seleção de features

Para este estudo optou-se pelo uso de duas abordagens distintas de seleção de
features, a saber:

• Seleção com o uso de filtro: Corresponde ao processo de seleção de característica
utilizado nos experimentos principais deste estudo (Seções 6.3, 6.4 e 6.5). Para essa
filtragem, optou-se pela análise do atributo feature_importances_ disponibilizado
pelo sklearn, que estabelece a importância de cada feature para o modelo de treina-
mento gerado. Ao invés de uma filtragem simples pela importância da característica
para o modelo de ML, a estratégia criada para este estudo utiliza uma avaliação
de relevância das características para um conjunto mais amplo de modelos (um
para cada cidade utilizada no treinamento). Essa estratégia é apresentada com mais
detalhes na Seção 6.3.1.

• Seleção automática de features com o uso de abordagens wrapper. A seleção sequencial
de features, que é uma técnica de wrapper, é utilizada nos experimentos adicionais
deste estudo (Seção 6.7), e envolve o uso de um modelo de aprendizado de máquina
(no caso, o XGBoost) para avaliar a qualidade das diferentes combinações de features.
Em outras palavras, ela incorpora o modelo de machine learning como uma parte
integral do processo de seleção de features. Para a seleção 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 classificação; 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 à quantidade de features de interesse. O objetivo de ambas as abordagens é
identificar a quantidade e combinação de features com as quais se obtém melhores
resultados no processo de classificação. Para os experimentos com essas abordagens,
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foram usadas funções da biblioteca MLxtend (RASCHKA, 2018), disponível para o
Python.

6.1.5 Otimização de hiperparâmetros

Neste estudo, além da seleção manual de hiperparâmetros (utilizada para os
experimentos principais, descritos nas Seções 6.3, 6.4 e 6.5), duas abordagens distintas de
otimização de hiperparâmetros são utilizadas, incluindo o grid search, que faz uma busca
sistemática em um espaço pré-definido de valores para os hiperparâmetros do modelo,
e técnicas de AutoML (Automated Machine Learning). Entre os diferentes métodos,
bibliotecas e abordagens de AutoML disponíveis, foram selecionados os seguintes métodos
para uso nos experimentos adicionais (Seção 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), disponível em <https://scikit-optimize.github.
io/>, que implementa métodos de otimização baseados em modelos sequenciais:

– skopt.dummy_minimize — Busca aleatória por amostragem uniforme dentro
de limites estabelecidos.

– skopt.gbrt_minimize — Otimização sequencial usando gradient-boosted trees.

– skopt.gp_minimize - Otimização bayesiana usando processos gaussianos.

6.2 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Esta seção 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 preparação de dados de uma
nova região, realizados para avaliar o número de iterações a serem simuladas de acordo
com características da cidade a classificar.

Após a execução 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 aderência de AIDA-ML em relação ao método analítico. Nesse processo, as posições de
CPs selecionadas pelo método de classificação de AIDA-ML são utilizadas como posições
candidatas (dados de entrada) no método AIDA analítico que executa uma iteração apenas
e obtém a cobertura de conexão dos medidores da região em análise.

https://scikit-optimize.github.io/
https://scikit-optimize.github.io/
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Quanto às linguagens de programação utilizadas no desenvolvimento de AIDA-ML,
o processo de engenharia de características, que cria os datasets de treinamento e de
teste, foi desenvolvido na Linguagem R, versão 4.2.1. Os processos de treinamento/criação
de modelo ML e de classificação de AIDA-ML, por sua vez, foram implementados na
linguagem Python, versão 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 Regressão Logística (biblioteca sklearn, método LogisticRegression),
Random Forest (biblioteca sklearn, método RandomForestClassifier) e XGBoost (biblioteca
xgboost, método XGBClassifier). Esses algoritmos foram selecionados por possuírem
características distintas para a criação do modelo de aprendizagem. O algoritmo de
Regressão Logística é um método de fácil entendimento, e os demais fazem uso de
abordagens distintas para a combinação de modelos simples, geralmente, árvores de
decisão, facilitando a compreensão do resultado obtido e da relevância dos atributos
considerados. Além disso, os algoritmos Random Forest e XGBoost usam estratégias para
a redução da dimensionalidade do espaço de características consideradas para a construção
de cada árvore.

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

Observação: os experimentos iniciais foram realizados com um conjunto de features
que ainda não contemplava todas as características apresentadas no Apêndice A, mas
tiveram grande importância para a seleção do algoritmo de machine learning a ser usado
para a construção do modelo de treinamento de AIDA-ML. Esses testes iniciais foram
realizados com datasets de testes que ainda não utilizavam o processo Engenharia de
Características da etapa de “Preparação de Dados de Uma Nova Região” de AIDA-ML,
e consideravam para o processo de classificação as posições candidatas estabelecidas
pelo método analítico AIDA. A natureza iterativa do método de pesquisa utilizado nos
experimentos possibilitou, em fase posterior, identificar a necessidade de criação de grupos
de features adicionais, que passaram a incluir características sobre a Iteração Anterior
e features Globais. Tais grupos de features se fizeram necessários para possibilitar a
validação do número ideal de iterações a serem consideradas pelo processo de Engenharia
de Características e a obtenção de percentual de cobertura de comunicação de medidores
inteligentes em valores competitivos com os obtidos com o método analítico. Antes da
inclusão dessas features, era possível perceber uma tendência a obter muitos resultados falsos
positivos, classificando como posições válidas para a instalação de roteadores/gateways
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um número muito superior ao computado pelo método AIDA para as mesmas regiões dos
experimentos.

Os resultados obtidos com os experimentos iniciais (classificação de base de testes)
com esses três algoritmos foram os seguintes:

• Regressão Logística: Acurácia = 90,054%, AUC-PR = 0,912 (Hiperparâmetros: pe-
nalty=’l2’, dual=False, tol=0.0001, C=1.0, fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
class_weight=None, random_state=None).

• Random Forest: Acurácia = 90,388%, AUC-PR=0,915 (Hiperparâmetros:
n_estimators=100, criterion=’gini’, max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, max_features=’sqrt’,
max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, bootstrap=True, oob_score=False, n_jobs=None, ran-
dom_state=None, verbose=0, warm_start=False, class_weight=None,
ccp_alpha=0.0, max_samples=None).

• XGBoost: Acurácia = 90,695%, AUC-PR=0,918 (Hiperparâmetros: tree_method=’hist’,
learning_rate=0.3, max_depth=3, reg_lambda = 1, n_estimators=100 ).

De uma forma geral, os resultados com os algoritmos foram muito próximos, com
valores levemente superiores para o método XGBoost. Por causa disso e pelo desempenho
demonstrado em diferentes competições do site Kaggle1, o algoritmo XGBoost (CHEN;
GUESTRIN, 2016) foi selecionado para o processo de classificação de AIDA-ML. Após
experimentos com variação manual de hiperparâmetros, os valores selecionados para o pro-
cesso de classificação com XGBoost foram os seguintes: tree_method = ’hist’, learning_rate
= 1, max_depth = 15, reg_lambda = 20, n_estimators= 500.

6.2.2 Análise de iterações 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 saídas computadas pelo
método AIDA analítico. Os dados nessas estruturas consideram todas as iterações que
o processo analítico necessitou para conectar os medidores disponíveis em cada cidade
(respeitando o critério de parada estabelecido pelo método). A quantidade de medidores
observados nas cidades disponíveis variou de 1.610 a 150.951 (Tabela 7). O número de
iterações exigidos pelo AIDA analítico para alcançar a conectividade dos medidores dentro
dos limites estabelecidos variou de 1 (uma) a 3 (três) iterações. Para a cidade com menos
medidores (Rio Negro, com 1.610 medidores) foram necessárias 2 iterações do método
1 https://www.kaggle.com/



6.2. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 139

Tabela 10 – Métricas de desempenho (LR com hiperparâmetros default)
Cidade Teste

to-
tal

Teste
0

Teste
1

TP FP TN FN TPR FPR TNR FNR LogisticR
accu
teste

LogisticR
aucPR

teste
AGUDOS DO
SUL

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

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
TENENTE

157 92 65 57 5 87 8 87,692 5,435 94,565 12,308 91,72 0,924

CARAMBEI 109 68 41 35 8 60 6 85,366 11,765 88,235 14,634 87,156 0,861
CONTENDA 46 3 43 43 3 0 0 100 100 0 0 93,478 0,967
FAZENDA
RIO GRANDE

146 102 44 36 5 97 8 81,818 4,902 95,098 18,182 91,096 0,876

GUAMIRANGA 132 65 67 55 9 56 12 82,09 13,846 86,154 17,91 84,091 0,886
IMBITUVA 130 69 61 53 6 63 8 86,885 8,696 91,304 13,115 89,231 0,914
INACIO
MARTINS

302 160 142 126 16 144 16 88,732 10 90 11,268 89,404 0,914

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 390 219 171 150 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 91,463 6,538 93,462 8,537 92,689 0,923
PIEN 82 43 39 35 4 39 4 89,744 9,302 90,698 10,256 90,244 0,922
PONTA
GROSSA

1245 996 249 212 32 964 37 85,141 3,213 96,787 14,859 94,458 0,875

PORTO
AMAZONAS

124 77 47 42 4 73 5 89,362 5,195 94,805 10,638 92,742 0,923

PRUDENTOPOLIS395 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 9,091 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 86 48 38 34 4 44 4 89,474 8,333 91,667 10,526 90,698 0,918
SAO JOAO
DO TRIUNFO

193 107 86 76 5 102 10 88,372 4,673 95,327 11,628 92,228 0,937

SAO MATEUS
DO SUL

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

TEIXEIRA
SOARES

167 105 62 57 5 100 5 91,935 4,762 95,238 8,065 94,012 0,934

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

analítico. A cidade de Contenda, com 10.319 medidores, foi resolvida com 1 iteração e
Ponta Grossa, com 150.951 medidores, demandou 3 iterações, assim como outras cidades
com grande número de medidores como Fazenda Rio Grande (com 56.157) e Araucária
(com 52.836 medidores) que também foram solucionadas com 3 iterações, sugerindo que
esse seja um número que atende a cidades com esta característica.

A geração de dados de testes para uma nova região, em especial o processo de
engenharia de características, tem como parâmetros de entrada conhecidos as coordenadas
de medidores e as coordenadas de postes da cidade a classificar. Para esse caso, o número
de iterações que o método analítico precisaria executar é conhecido apenas após a execução
do método. Para os experimentos realizados com AIDA-ML, então, ficou estabelecido que
o total de iterações a serem utilizadas para a geração de features para bases de dados
de classificação (dataset de classificação) deve ser igual a 3 (três), aplicável a todos os
municípios, independentemente da quantidade de medidores que possua, deixando para o
processo de classificação, indicar quais devem ser definidas como CPs selecionadas.
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Tabela 11 – Métricas de desempenho (RF com hiperparâmetros default)
Cidade Teste

to-
tal

Teste
0

Teste
1

TP FP TN FN TPR FPR TNR FNR RF accu
teste

RF
aucPR

teste
AGUDOS DO
SUL

79 35 44 41 4 31 3 93,182 11,429 88,571 6,818 91,139 0,94

ARAUCARIA 238 182 56 49 3 179 7 87,5 1,648 98,352 12,5 95,798 0,923
BALSA NOVA 111 67 44 40 2 65 4 90,909 2,985 97,015 9,091 94,595 0,949
CAMPO DO
TENENTE

157 92 65 59 5 87 6 90,769 5,435 94,565 9,231 92,994 0,934

CARAMBEI 109 68 41 33 8 60 8 80,488 11,765 88,235 19,512 85,321 0,842
CONTENDA 46 3 43 43 3 0 0 100 100 0 0 93,478 0,967
FAZENDA RIO
GRANDE

146 102 44 39 6 96 5 88,636 5,882 94,118 11,364 92,466 0,894

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 85,246 7,246 92,754 14,754 89,231 0,917
INACIO
MARTINS

302 160 142 129 18 142 13 90,845 11,25 88,75 9,155 89,735 0,915

IRATI 192 87 105 78 7 80 27 74,286 8,046 91,954 25,714 82,292 0,901
IVAI 235 118 117 100 15 103 17 85,47 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 91,667 8,065 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 88,372 7,692 90,244 0,919
PONTA
GROSSA

1245 996 249 225 40 956 24 90,361 4,016 95,984 9,639 94,859 0,886

PORTO
AMAZONAS

124 77 47 43 2 75 4 91,489 2,597 97,403 8,511 95,161 0,951

PRUDENTOPOLIS 395 199 196 169 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 13,208 82,883 0,862
RIO AZUL 143 78 65 55 9 69 10 84,615 11,538 88,462 15,385 86,713 0,888
RIO NEGRO 86 48 38 33 4 44 5 86,842 8,333 91,667 13,158 89,535 0,909
SAO JOAO DO
TRIUNFO

193 107 86 76 7 100 10 88,372 6,542 93,458 11,628 91,192 0,926

SAO MATEUS
DO SUL

398 229 169 149 21 208 20 88,166 9,17 90,83 11,834 89,698 0,904

TEIXEIRA
SOARES

167 105 62 55 5 100 7 88,71 4,762 95,238 11,29 92,814 0,923

MÍNIMO 74,286 1,648 0 0 82,292 0,842
MÁXIMO 100 100 98,352 25,714 95,798 0,967
MÉDIA 88,591 11,921 88,079 11,409 90,388 0,915

6.3 SELEÇÃO DE CARACTERÍSTICAS

O processo de geração de features utilizado pelos módulos de AIDA-ML faz,
originalmente, a geração de 333 características. Desse total, 318 características podem ser
utilizadas para os processos de treinamento e classificação. Apesar dessas características
expressarem informações particulares acerca de cada posição candidata, pode ocorrer o
fato de nem todas terem caráter relevante para os algoritmos de machine learning, em
especial por não serem suficientemente discriminantes para a definição do atributo classe.

Por essa questão, nesta seção são apresentados os resultados de experimentos
que analisaram e identificaram as features mais relevantes para AIDA-ML, de forma
a estabelecer uma estratégia para a redução de dimensionalidade das bases de dados
utilizadas no experimento.
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Tabela 12 – Métricas de desempenho (XGB com hiperparâmetros default)
Cidade Teste

to-
tal

Teste
0

Teste
1

TP FP TN FN TPR FPR TNR FNR XGBoost
accu
teste

XGBoost
aucPR

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
TENENTE

157 92 65 57 6 86 8 87,692 6,522 93,478 12,308 91,083 0,916

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
GRANDE

146 102 44 38 3 99 6 86,364 2,941 97,059 13,636 93,836 0,916

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
MARTINS

302 160 142 129 18 142 13 90,845 11,25 88,75 9,155 89,735 0,915

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 6,098 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
AMAZONAS

124 77 47 43 3 74 4 91,489 3,896 96,104 8,511 94,355 0,941

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 86 48 38 33 4 44 5 86,842 8,333 91,667 13,158 89,535 0,909
SAO JOAO DO
TRIUNFO

193 107 86 73 8 99 13 84,884 7,477 92,523 15,116 89,119 0,909

SAO MATEUS DO
SUL

398 229 169 154 24 205 15 91,124 10,48 89,52 8,876 90,201 0,907

TEIXEIRA
SOARES

167 105 62 58 5 100 4 93,548 4,762 95,238 6,452 94,611 0,94

MÍNIMO 76,19 1,493 0 0 82,813 0,871
MÁXIMO 100 100 98,507 23,810 97,297 0,975
MÉDIA 89,425 12,015 87,985 10,575 90,695 0,918

6.3.1 Estratégia implementada

A estratégia utilizada para a seleção 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 análise. 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 importância.

2) Depois de se obter os dados de importância 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 SomaImportanciaFeature.

3) O dataset com a soma de importâncias das features foi ordenado por SomaIm-
portanciaFeature em ordem decrescente. Uma vez ordenado, foram obtidas as listas com as
n-features mais relevantes, selecionando as 20, 40, 80 e 120 características 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 classificação de AIDA-ML e a validação com
AIDA analítico das posições selecionadas.

6.3.2 Características Selecionadas

Nesta seção, estão indicadas as características identificadas como as mais relevantes
para o processo de treinamento. Para a análise e seleção das features, foram considerados
datasets originais com 318 características. Os conjuntos com as 20, 40, 80 e 120 features
mais importantes são indicados a seguir e as descrições de cada feature estão disponíveis
no Apêndice A.

Conjunto das 20 features mais importantes = {I_Dist_CP_CP7, I_Dist_CP_CP8,
I_Dist_CP_CP5, ID_Iteracao, I_LRP_CP_CP1, I_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, I_Dist_CP_CP2, G_BboxArea_SMs, L_DistMin_SMs, R_SMs_R2,
L_SMs_CP, R_LRP_R1, R_LRP_R2, L_Postes_CP}

Conjunto das 40 features mais importantes = {I_Dist_CP_CP7, I_Dist_CP_CP8,
I_Dist_CP_CP5, ID_Iteracao, I_LRP_CP_CP1, I_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, I_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,
L_DiffElev_NW_1000m, L_Centroide_LON, R_SMs_R1, L_Elev_CP,
L_LRP_NE_100m, L_DiffElev_E_200m, I_L_SMs_CP4, L_LRP_NW_100m}

Conjunto das 80 features mais importantes = {I_Dist_CP_CP7, I_Dist_CP_CP8,
I_Dist_CP_CP5, ID_Iteracao, I_LRP_CP_CP1, I_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, I_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,
L_DiffElev_NW_1000m, L_Centroide_LON, R_SMs_R1, 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_R1, I_L_SMs_CP3, R_Dist_R2,
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L_DiffElev_NW_200m, I_LRP_CP_CP4, L_DiffElev_N_3000m,
L_DiffElev_NW_500m, L_DistPoste_S, L_DiffElev_E_300m, L_DiffElev_N_1000m,
L_DiffElev_W_100m, G_DiffElev_E, L_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_R8,
I_LRP_CP_CP3, L_LRP_N_100m, L_DiffElev_SW_300m, L_Dist_CP_CentroideG,
R_SMs_R5, 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, I_Dist_CP_CP8,
I_Dist_CP_CP5, ID_Iteracao, I_LRP_CP_CP1, I_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, I_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,
L_DiffElev_NW_1000m, L_Centroide_LON, R_SMs_R1, 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_R1, I_L_SMs_CP3, R_Dist_R2,
L_DiffElev_NW_200m, I_LRP_CP_CP4, L_DiffElev_N_3000m,
L_DiffElev_NW_500m, L_DistPoste_S, L_DiffElev_E_300m, L_DiffElev_N_1000m,
L_DiffElev_W_100m, G_DiffElev_E, L_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_R8,
I_LRP_CP_CP3, L_LRP_N_100m, L_DiffElev_SW_300m, L_Dist_CP_CentroideG,
R_SMs_R5, 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, I_Dist_CP_Centroide_CP1, R_Dist_R8, 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_CP8,
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 ANÁLISE DE DESEMPENHO COM DIFERENTES CONJUN-
TOS DE FEATURES

Nesta seção são 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 combinação
que apresentar melhor desempenho. Para essa análise, datasets com diferentes quantidades
de features mais relevantes foram utilizados pelo processo de classificação de AIDA-ML.

A análise de desempenho do processo de classificação de AIDA-ML considerou: (i)
O número de CPs selecionadas pelo processo de classificação em relação ao total de CPs
selecionadas pelo processo AIDA analítico; (ii) A cobertura de conexão (% de medidores
conectados) obtida com as CPs selecionadas pela Classificação de AIDA-ML. Observação:
essa análise de cobertura (e de qualidade média de sinal) foi feita submetendo as CPs
selecionadas ao método AIDA analítico, de forma a verificar (em uma única iteração) se as
posições propostas por AIDA-ML garantem boa cobertura. Esse processo foi denominado
de Validação-ML (Figura 32) e busca avaliar a aderência dos resultados de AIDA-ML em
relação ao método analítico.

Validação-ML
AIDA-ML

Entradas

Saídas

Saídas

Saídas geradas por uma iteração de AIDA:
- % de medidores conectados
- LRP (Link Received Power) médio
- Lista de postes utilizados

Saídas geradas por AIDA-ML:
- Coordenadas de posições 

selecionadas para a instalação 
de roteadores/gateways

AIDA
(Analítico)

Figura 32 – Estrutura do processo Validação-ML.

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

A Tabela 13 apresenta um comparativo entre as quantidades de CPs selecionadas
pelo processo de classificação 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 Analítico AIDA-ML Total de CPs selecionadas pelo processo de classificação
Cidade SMs Iter. CPs

AIDA
analí-
tico

Iter. CPs
compu-
tadas
por
AIDA-
ML

318 fea-
tures

20 fea-
tures

40 fea-
tures

80 fea-
tures

120 fea-
tures

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-
NENTE

4224 2 65 3 449 62 61 61 64 58

CARAMBEI 7512 2 41 3 286 43 38 40 39 37
CONTENDA 10319 1 43 3 436 56 60 56 65 61
FAZENDA RIO
GRANDE

56157 3 44 3 146 36 41 41 38 36

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
TRIUNFO

6241 2 86 3 587 79 92 78 82 78

SAO MATEUS DO
SUL

21583 2 169 3 1226 146 162 150 167 159

TEIXEIRA SOARES 4854 2 62 3 491 61 58 57 59 57

Experimentos de validação com AIDA Analítico adaptado para uma única iteração,
ou seja, com Validação-ML, foram efetuados considerando as diferentes quantidades de
CPs selecionadas pelo processo de Classificação para datasets com diferentes conjuntos de
features (Tabela 13) e estão disponíveis no Apêndice B.

Na Tabela 14 são apresentados os resultados médios obtidos pelo método de
Validação-ML com as diferentes configurações e serve para selecionar a abordagem com
melhores resultados.
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Tabela 14 – Resultados médios obtidos com Validação-ML (validação com AIDA analí-
tico) para quantidades de CPs definidas em experimentos com AIDA-ML
considerando diferentes quantidades de features.

Valores Médios
Item AIDA TopN20 TopN40 TopN80 TopN120 318 fea-

tures
CPs selecionadas (para AIDA, con-
sidera valor de TD; para os demais
(AIDA-ML), considera o total médio de
CPs classificadas como selecionadas)

88 82 81 82 80 79

Quant. de cidades cujo número de CPs
selecionadas por AIDA-ML é superior
ao de AIDA analítico

N/A 4 4 2 1 2

Abordagem
TD

(TD) CPs usadas (média) 88 78 77 77 76 75
(TD) % médio SMs não conectados 0,262 3,485 3,313 3,231 3,588 4,308
(TD) LRP Médio -76,228 -74,342 -74,740 -74,654 -74,750 -75,151
(TD) Quant. de cidades com 2% ou
menos de SMs não conectados

26 13 14 12 14 13

Abordagem
BU

(BU) CPs usadas (média) 99 81 80 81 79 78
(BU) % médio SMs não conectados 0,258 2,935 2,659 2,843 3,236 3,383
(BU) LRP Médio -69,731 -71,297 -71,327 -71,453 -71,757 -72,131
(BU) Quant. de cidades com 2% ou
menos SMs não conectados

26 14 16 14 15 15

A estrutura de dataset que apresentou melhores resultados no processo de Validação-
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
não conectados e percentual médio de medidores não conectados, ambos para as abordagens
TD e BU.

Analisando as features que compõem esse conjunto de 40 características mais
relevantes, é importante destacar:

• 15 features (exemplo: I_Dist_CP_CP1, I_Dist_CP_CP2, entre outras) se referem
a características de CPs da iteração anterior, sugerindo que é importante observar,
na classificação de uma CP, as posições de iterações anteriores que podem concorrer
pelos mesmos recursos, no caso os mesmos medidores a serem conectados;

• 5 features contém informações sobre variações na elevação do terreno (como
L_DiffElev_E_200m e L_DiffElev_NW_1000m, entre outras), indicando que a
topografia é um fator importante na definição da classe;

• 6 características se referem a informações sobre regiões no entorno (como R_LRP_R2
e R_SMs_R1, por exemplo).

• Outras características trazem informações sobre a área da região (G_BboxArea_SMs),
o total de medidores da região da CP (L_SMs_CP), o percentual de medidores na
área da CP em relação ao total de medidores a serem conectados (G_perc_SMs) e
informações sobre postes da região (L_Postes_CP, L_CentroidePostes_LON).

• No geral, as features procuram sintetizar informações sobre topografia, qualidade de
sinal e quantidade de dispositivos no entorno da região em análise.
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6.5 ANÁLISE DE AIDA-ML UTILIZANDO DATASETS COM 40
FEATURES

Nesta seção são apresentados os resultados de experimentos efetuados com o dataset
TopN40, com 40 features, com o objetivo de avaliar o comportamento desse cenário ao
efetuar variações na quantidade de CPs selecionadas como uma fase de pós-processamento.

Duas estratégias foram avaliadas: i) Aumentar a quantidade de CPs selecionadas
além da quantidade observada quando se analisa a classificação original obtida com
XGBoost; ii) Avaliar diferentes pontos de corte de probabilidade (ajuste de threshold)
para determinação da classe adotada por XGBoost. Nesse último caso, inicialmente é
importante destacar que, de uma forma padrão, quando o XGBoost faz a definição do valor
do atributo target (classe) definindo-o como 0 ou 1, faz isso a partir da determinação de
uma probabilidade para a classe. Instâncias cuja probabilidade de classe = 1 (PROBA_1)
é maior ou igual a 50% (0,50) são diretamente definidos como 1 (positivas). No entanto,
considerando que o volume de dados disponíveis para treinamento é muito limitado,
ou então quando há um desbalanceamento de valores do atributo target (quantidade
de posições selecionadas << quantidade de posições 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 validação com AIDA analítico foram efetuados considerando
as diferentes abordagens de definição de número de CPs selecionadas após processo de
classificação para datasets com 40 features e estão disponíveis no Apêndice C.

Na Figura 33 é possível visualizar uma comparação entre as posições candidatas
selecionadas pelos métodos AIDA analítico e AIDA-ML para uma mesma região. Pode-se
notar que, para a maioria dos casos, as posições selecionadas pelo método de machine
learning coincidem com as do método analítico. Quando não coincidem, o método de
machine learning é capaz de selecionar posições próximas capazes de assegurar a cobertura.
No caso da figura, o método analítico posicionou 105 dispositivos deixando 0,074% de
medidores não conectados com a abordagem TD, totalizando 17 medidores. O método
AIDA-ML selecionou 99 posições, e avaliações com o método Validação-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 região foi de -66,807 dBm, portanto, dentro da faixa que estabelece enlaces com
capacidade de comunicação.

Na Tabela 15 são apresentados os resultados médios obtidos com as diferentes
configurações e serve para identificar a abordagem com melhores resultados.
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CPs selecionadas por 
AIDA analítico

CPs selecionadas por 
AIDA-ML que coincidem 
com posições de AIDA 
analítico

CPs selecionadas 
exclusivamente por 
AIDA-ML

Medidores inteligentes

Figura 33 – Comparativo de seleção de CPs entre método AIDA analítico e AIDA-ML.

Fonte: Autoria própria.

Tabela 15 – Resultados médios obtidos com Validação-ML (validação com AIDA analí-
tico) para quantidades de CPs definidas em experimentos com AIDA-ML
considerando 40 features.

Valores Médios (AIDA-ML com 40 features)
Item AIDA TopN40 +10%

CPs
+15%
CPs

PROBA_1
≥ 0.20

PROBA_1
≥ 0.30

CPs selecionadas (para AIDA, con-
sidera valor de TD; para os demais
(AIDA-ML), considera o total MÉDIO
de CPs classificadas como selecionadas)

88 81 89 94 94 88

Quant. de cidades cujo número de CPs
selecionadas por AIDA-ML é superior
ao de AIDA analítico

N/A 4 15 20 18 10

Abordagem
TD

(TD) CPs usadas (média) 88 77 83 86 86 82
(TD) % médio SMs não conectados 0,262 3,313 1,770 1,455 1,616 1,969
(TD) LRP Médio -76,228 -74,740 -73,790 -73,350 -73,665 -73,917
(TD) Quant. de cidades com 2% ou
menos de SMs não conectados

26 14 19 19 19 18

Abordagem
BU

(BU) CPs usadas (média) 99 80 88 92 92 87
(BU) % médio SMs não conectados 0,258 2,659 1,387 1,041 1,233 1,558
(BU) LRP Médio -69,731 -71,327 -69,818 -69,099 -69,454 -70,026
(BU) Quant. de cidades com 2% ou
menos SMs não conectados

26 16 20 23 21 19

Um dos requisitos principais do processo de posicionamento de roteadores/gateways
considerados nesta tese visa obter um percentual máximo de medidores não conectados
igual ou inferior a 2% (que corresponde ao limite estabelecido para o método AIDA
Analítico). 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 seleção de mais 15% de CPs que
o estabelecido por PROBA_1 >= 0.5), nota-se que os percentuais de medidores não
conectados resultaram em 1,455% para a abordagem TD e 1,041% na abordagem BU nas
validações das CPs estabelecidas pelo processo de classificação de AIDA-ML.

Do ponto de vista de potência recebida (LRP), é possível 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 analítico (-76,228
dBm) pode-se dizer que a potência média recebida obtida com AIDA-ML é cerca de 3,8%
maior. Evidentemente, nesse caso, é necessário considerar aspectos relativos a custo de
instalação 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 à obtida com AIDA analítico.

6.6 ANÁLISE DE TEMPO DE EXECUÇÃO E QUANTIDADE DE
CÁLCULOS DE LRP

Nesta seção é apresentada uma análise comparativa do tempo de execução e da
quantidade de cálculos de LRP dos métodos AIDA analítico e AIDA-ML.

A Tabela 16 apresenta os tempos de processamento e a quantidade de cálculos
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 relação ao tempo de processamento, destaca-se que o método AIDA-ML é
capaz de completar a seleção de posições candidatas em um tempo médio que corresponde
a apenas 12,40% do tempo requerido pelo método analítico; ou seja, um ganho de 87,60%
no tempo de processamento em relação ao que seria exigido pelo método analítico AIDA.

Os resultados da Tabela 16 também destacam que, com o uso do método de machine
learning, foi possível reduzir significativamente o tamanho do espaço de busca de conexões
entre medidores e postes em comparação com o método analítico. Essa redução no espaço
de busca contribui para a notável diminuição no tempo de processamento, pois elimina
a necessidade de calcular a potência recebida estimada no enlace (LRP) para todas as
conexões possíveis entre medidores e posições de postes selecionados para cada região
analisada. Ao invés disso, o AIDA-ML se concentra na geração de características para um
conjunto mínimo de features (no caso, 40 features) para cada posição candidata.

Considerando as 26 regiões dos experimentos, o método heurístico efetuou 4.215.064
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cálculos de LRP. No entanto, ao considerar os experimentos com os conjuntos de dados de 40
features, o AIDA-ML exigiu o cálculo de apenas 132.480 valores de LRP, resultando em uma
redução de 96,86% na quantidade total de cálculos. Ao posicionar roteadores/gateways
para a região com maior número de medidores no experimento (Ponta Grossa, com
150.951 medidores), o método analítico AIDA calcula 1.999.370 valores de LRP para
diversas conexões entre medidores, bem como entre medidores e posições candidatas (CPs),
usando três iterações. O método AIDA-ML, por sua vez, necessita calcular características
para apenas 1.227 posições candidatas para três iterações simuladas. Sabendo-se que a
configuração com 40 características é a que produz melhores resultados, o número total de
features dependentes de cálculos de LRP a serem computados foi equivalente a 1.227×9
(pois apenas 9 características se referem a valores de LRP), resultando em 11.043 cálculos
de LRP. Da mesma forma, para outra região com menos medidores, como a cidade de

Tabela 16 – Ganho de AIDA-ML vs AIDA em relação ao tempo de processamento e ao
tamanho do espaço de busca. As regiões são classificadas em ordem decrescente
de ganho no tempo de processamento. O número de cálculos de LRP para
AIDA-ML se referem a datasets com 40 features. Tempos de processamento
em (hh:mm:ss).

Tempo de processamento #Cálculos de LRP
Região Cidade #SMs AIDA AIDA-

ML
Ganho
de
AIDA-
ML

AIDA AIDA-
ML

Ganho
de
AIDA-
ML

7 FAZENDA RIO
GRANDE

56157 05:23:00 0:12:30 96,13% 675.148 1.314 99,81%

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%
6 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

SUL
21583 01:20:23 0:22:36 71,88% 130.876 11.034 91,57%

22 RIO AZUL 5309 00:18:42 0:05:16 71,84% 20.307 4.023 80,19%
24 SAO JOAO DO

TRIUNFO
6241 00:21:53 0:06:48 68,93% 26.374 5.283 79,97%

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-

NENTE
4224 00:14:13 0:05:40 60,14% 13.772 4.041 70,66%

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 analítico AIDA realiza cálculos de LRP para 24.428
conexões, enquanto o método AIDA-ML requer apenas cálculos para 2.133 features de
LRP no conjunto de dados de classificação. A disparidade no número de conexões 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 analítico. Considerando
que o estado do Paraná possui 399 municípios, pode-se estimar, então, que o tempo total
de processamento com AIDA seria de, aproximadamente, 648 horas. O método AIDA-ML,
por sua vez, efetuaria esse cálculo em cerca de 80,5 horas.

Número de medidores por quilômetro quadrado de cada cidade do experimento
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Figura 34 – Análise da variação do ganho percentual de AIDA-ML (comparado a AIDA)
em relação ao tempo de processamento e ao número de cálculos de LRP. Os
valores entre parênteses identificam as cidades às 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 número de cálculos de LRP à medida
que o número de medidores inteligentes por km2 aumenta (Figura 34). Observando essa
figura, em relação ao tempo de processamento, o menor ganho de AIDA-ML foi observado
para Inácio Martins (10), com ganho de 40,79%. E, quanto ao número de cálculos 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 TÉCNICAS DE AU-
TOML, OTIMIZAÇÃO DE HIPERPARÂMETROS E SELEÇÃO
DE FEATURES
Nas seções anteriores, foi evidenciado que o uso de um dataset com 40 features

selecionadas a partir da análise da importância das features para o modelo de treinamento
(em especial na combinação “TopN40 + 15% CPs”) é capaz de fornecer resultados melhores
em termos de cobertura de conexão que os obtidos com o uso de um dataset original com
todas as características do cenário. Experimentos avaliando o tempo de processamento e
o espaço de busca também demonstram grande ganho em relação ao método heurístico
AIDA.

Nesta seção, são descritos os experimentos adicionais realizados com o objetivo
de verificar se uma combinação diferente de características, o uso de hiperparâmetros
diferentes para XGBoost ou mesmo o uso de outro algoritmo de aprendizagem é capaz de
alcançar melhoria nos resultados, em especial quanto à acurácia e cobertura de conexão
dos medidores inteligentes.

Em relação ao processo de otimização de hiperparâmetros (HPO) e análise de
diferentes algoritmos, os experimentos adicionais incluíram:

• O uso de técnica de Grid Search para a otimização de hiperparâmetros.

• O uso da biblioteca Scikit-Optimize (skopt) considerando as funções skopt.dummy_minimize
(busca aleatória por amostragem uniforme dentro de limites estabelecidos),
skopt.gbrt_minimize (otimização sequencial usando gradient-boosted trees) e
skopt.gp_minimize (otimização bayesiana usando processos gaussianos) para a oti-
mização de hiperparâmetros.

• O uso de técnicas de AutoML, incluindo o uso de funções 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 relação ao processo de seleção de features, os experimentos adicionais incluíram:

• Experimentos com wrappers com o objetivo de buscar uma combinação de features
capaz de obter melhores valores de acurácia com o protocolo LOSO que os obtidos
anteriormente.

Os diferentes experimentos realizados nesta etapa visam verificar a possibilidade
de obtenção de resultados melhores em relação aos valores obtidos com o dataset “TopN40
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+ 15% CPs”, com o qual foi possível obter, nos experimentos principais deste estudo, e
com a abordagem BU, um percentual médio de medidores não conectados igual a 1,041%
com uma média de 92 CPs usadas por cidade.

Nesta etapa, essa combinação “TopN40 + 15% CPs” será designada de baseline,
servindo, portanto, de parâmetro base de comparação em relação aos demais experimentos
realizados. Para essa baseline, a acurácia obtida com o protocolo LOSO nos experimentos
principais foi de 0,8589 com os hiperparâmetros de XGBoost iguais a: tree_method=’hist’,
learning_rate=1, max_depth=15, reg_lambda=20, n_estimators=500.

As tabelas com os valores de acurácia obtidos com as diferentes estratégias utilizadas
nos experimentos adicionais estão disponíveis no Apêndice D, com resultados para os
experimentos realizados com 40 e 318 features, e também para 36 e 79 features (selecionadas
pelo processo de seleção sequencial de features). Ao todo foram realizados 37 experimentos
para avaliação de acurácia, 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 seleção sequencial de features (sequential feature selection)
na modalidade de busca Backward (SBS), cujo processo inicia com a análise de todas
as características e, gradualmente extrai uma feature e analisa os valores de acurácia, o
melhor valor foi encontrado para um total de 36 features (Figura 35), com uma acurácia
de 0,8729 em experimentos com validação cruzada com 5 folds. Com o protocolo LOSO,
experimentos realizados em datasets com as 36 features selecionadas pelo método SBS
alcançaram uma acurácia de 0,8634 (Tabela 32 do Apêndice D) após processo de HPO
com skopt.dummy_minimize. Para a estratégia de busca Forward (SFS), que inicia com
nenhuma feature e, gradualmente vai incrementando o número de características, o melhor
resultado foi alcançado com 79 features, com uma acurácia de 0,8770 (Figura 36) em
experimentos com validação cruzada com 5 folds. Com o protocolo LOSO, a melhor acurácia
obtida em experimentos realizados com dataset contendo as 79 features selecionadas
pelo método SFS foi de 0,8678 (Tabela 33 do Apêndice D) após processo de HPO com
skopt.dummy_minimize.

Em relação aos experimentos com 318 features, é possível observar na Tabela 31
do Apêndice D que a melhor acurácia obtida foi de 0,8646 em experimentos com busca
aleatória de hiperparâmetros (skopt.dummy_minimize).

Analisando as tabelas do Apêndice D, observa-se que os maiores valores de acurácia
foram obtidos com datasets de 40 features. Por isso, para a comparação com a baseline,
este estudo focará na análise dos valores da Tabela 30 do apêndice.

Na Tabela 17 (que sumariza os melhores resultados encontrados na Tabela 30
do Apêndice D), observa-se que os três maiores valores de acurácia obtidos com os
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0,8729

36

Figura 35 – Resultado de processo de seleção sequencial de features - Backward. Melhor
valor de acurácia obtido para 36 features com validação cruzada com 5 folds.

Fonte: Autoria própria.

0,8770

79

Figura 36 – Resultado de processo de seleção sequencial de features - Forward. Melhor
valor de acurácia obtido para 79 features com validação cruzada com 5 folds.

Fonte: Autoria própria.

experimentos adicionais para datasets com 40 features foram: 0,8734 (obtido com XGBoost,
estratégia de busca aleatória de hiperparâmetros e 500 iterações); 0,8728 (obtido com
XGBoost, estratégia de busca aleatória de hiperparâmetros e 100 iterações); e 0,8725
(obtido com LightGBM, otimização bayesiana usando processos gaussianos para a busca
de hiperparâmetros, e 500 iterações).

Em comparação com os experimentos realizados com 36, 79 e 318 features, nota-se
que acurácias obtidas nos experimentos adicionais com 40 features se destacam em relação
às demais.

As três configurações que produziram maior acurácia para 40 features serão, então,
usadas como referência para comparação com os valores obtidos pela baseline, e passarão
a ser referidas a partir deste ponto do texto como:



6.7. EXPERIMENTOS ADICIONAIS COM TÉCNICAS DE AUTOML, OTIMIZAÇÃO DE
HIPERPARÂMETROS E SELEÇÃO DE FEATURES 155

• REF1 - estratégia com a melhor acurácia.

• REF2 - estratégia com a 2a melhor acurácia.

• REF3 - estratégia com a 3a melhor acurácia.

Tabela 17 – Comparativo entre os 3 maiores valores de acurácia obtidos com os experi-
mentos adicionais de AIDA-ML e a baseline.

Features Técnica Acurácia
(LOSO)

Classificador Hiperparâmetros

40 BASELINE 0,8589 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

tree_method=’hist’, learning_rate=1,
max_depth=15, reg_lambda=20,
n_estimators=500

40 (REF1)
skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 500 calls)

0,8734 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

40 (REF2)
skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 100 calls)

0,8728 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

learning_rate = 0,01661, n_estimators = 1354,
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 (REF3) skopt.gp_minimize
(otimização bayesiana usando
processos gaussianos, 500 calls)

0,8725 LightGBM
(lightgbm.
LGBMClas-
sifier)

max_bin = 1227, learning_rate =
0,027542196740280862, n_estimators =
2500, num_leaves = 65

Para comparações com a baseline, as posições candidatas selecionadas pelo processo
de classificação de AIDA-ML realizado para as três estratégias, foram submetidas ao
processo de Validação-ML com o objetivo de avaliar o percentual de cobertura que cada
estratégia seria capaz de alcançar. Adicionalmente, além das posições candidatas originais
de REF1, REF2 e REF3, experimentos complementares foram realizados com a adição de
mais “15% de CPs”, gerando as configurações “REF1 + 15% CPs”, “REF2 + 15% CPs” e
“REF2 + 15% CPs”, submetendo-as também ao processo de Validação-ML.

A Tabela 18 mostra um comparativo dos resultados consolidados de Validação-ML
obtidos pelos experimentos principais realizados com 40 features (TopN40 e “TopN40 +
15% CPs”) e os valores obtidos com validações realizadas com REF1, REF2 e REF3 e
suas variações.

Comparando o valor de acurácia obtida por REF1 (0,8734) com a acurácia da
baseline (0,8589), observa-se um ganho de 1,688%. No entanto, apesar de as acurácias
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 relação aos percentuais
de cobertura calculados com Validação-ML é que a configuração utilizada pela baseline é
capaz de alcançar com a abordagem BU (Bottom-Up) um percentual médio de medidores
não conectados igual a 1,041%, enquanto esse percentual é de 1,235%, 1,459% e 1,436%
para REF1, REF2 e REF3, respectivamente.
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Tabela 18 – Comparativo de desempenho de resultados com 40 features versus resultados
após HPO (REF1, REF2 e REF3). Os valores foram computados com o uso
do método de Validação-ML.

Valores Médios (AIDA-ML com 40 features vs. resultados após HPO)
Item AIDA TopN40 TopN40

+15%
CPs

REF1 REF1
+15%
CPs

REF2 REF2
+15%
CPs

REF3 REF3
+15%
CPs

CPs selecionadas (para
AIDA, considera valor
de TD; para os demais
(AIDA-ML), considera
o total médio de CPs
classificadas como sele-
cionadas)

88 81 94 79 92 80 92 79 92

Quant. de cidades cujo
número de CPs seleci-
onadas por AIDA-ML
é superior ao de AIDA
analítico

N/A 4 20 1 19 1 17 1 17

Abordagem
TD

(TD) CPs usadas (mé-
dia)

88 77 86 76 85 76 86 76 85

(TD) % médio SMs não
conectados

0,262 3,313 1,455 3,787 1,744 3,620 2,052 2,993 1,972

(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
com 2% ou menos de
SMs não conectados

26 14 19 13 19 14 18 13 18

Abordagem
BU

(BU) CPs usadas (mé-
dia)

99 80 92 78 91 79 91 78 90

(BU) % médio SMs não
conectados

0,258 2,659 1,041 3,271 1,235 3,085 1,459 2,261 1,436

(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
com 2% ou menos SMs
não conectados

26 16 23 14 22 15 20 15 21

O mapa de calor apresentado na Figura 37 mostra os percentuais de medidores
não conectados por cidade, calculados para a baseline e para REF1, REF2 e REF3. A
configuração baseline consegue melhores resultados de cobertura com datasets acrescidos
de 15% de CPs em relação a REF1, REF2 e REF3 em 14 das 26 cidades avaliadas. Isso
significa que a diferença de acurácia nos testes com protocolo LOSO ocorre em diferentes
conjuntos de cidade. Avaliando as cidades com maiores números de medidores (Ponta
Grossa, com 150.951 medidores, Fazenda Rio Grande, com 56.157 medidores, e Araucária,
com 52.836 medidores), observa-se que a baseline (TopN40 + 15% de CPs) obtém melhores
resultados nessas cidades quando comparada aos demais experimentos, com exceção apenas
nos testes com REF1 + 15% CPs para a cidade de Araucária.

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 número 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 máximos de
não cobertura buscados devem ser menores que 2%; portanto, outros valores grifados
em amarelo também são bons resultados. Os valores tendendo à cor vermelha denotam
configurações em que a cobertura mínima esperada não é alcançada com o método.
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Figura 37 – Mapa de calor comparando percentuais de medidores não conectados obtidos
pela baseline e experimentos REF1, REF2 e REF3. Os dados estão classificados
por ordem decrescente de número de medidores, e as cidades com maiores
quantidades de medidores estão em destaque. O quadro central destaca a faixa
de cidades em que os resultados obtidos com AIDA-ML são melhores.

Fonte: Autoria própria.

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 relação 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 REF3.

Cidade Núm.
Medi-
dores

TopN40 TopN40
+
15%CPs

REF1 REF1
+ 15%
CPs

REF2 REF2
+ 15%
CPs

REF3 REF3
+ 15%
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-
NENTE

4224 4137 4200 4134 4145 4129 4144 4134 4158

CARAMBEI 7512 7466 7474 7466 7482 7466 7482 7466 7469
CONTENDA 10319 10280 10307 10254 10292 10280 10292 10270 10292
FAZENDA RIO
GRANDE

56157 52790 55139 49673 54394 49667 53431 53433 54512

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
TRIUNFO

6241 6158 6220 6172 6198 6175 6207 6176 6203

SAO MATEUS DO
SUL

21583 21372 21467 21398 21510 21424 21515 21385 21468

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 necessários
para totalizar 100%) obtidos com os experimentos realizados com 40 features (TopN40,
REF1, REF2, REF3 e suas variações com acréscimo de 15% de CPs), foi utilizado o Teste
de Friedman (teste estatístico não-paramétrico de Friedman, (FRIEDMAN, 1937)).

Entre os resultados do Teste de Friedman, é de interesse para este estudo a análise
do valor obtido para p-value (valor-p) que é uma medida estatística que ajuda a avaliar
a evidência contra uma hipótese nula. Assumindo que tal hipótese nula corresponde à
não evidenciação de diferença estatisticamente significativa entre os resultados avaliados,
pode-se estabelecer que uma hipótese alternativa indica que existe, sim, uma diferença
entre os valores. Para este estudo, o nível de significância considerado para a análise
de p-value foi estabelecido em 0,05. Portanto, valores inferiores a esse limite, indicam a
ocorrência de diferença estatisticamente significativa.



6.7. EXPERIMENTOS ADICIONAIS COM TÉCNICAS DE AUTOML, OTIMIZAÇÃO DE
HIPERPARÂMETROS E SELEÇÃO DE FEATURES 159

O valor de p-value obtido com o Teste de Friedman (p-value < 2, 2 · 10−16) sugere
que existe uma diferença estatística entre os resultados dos experimentos. No entanto, ao
comparar com um Diagrama de Diferença Crítica (Critical Difference Diagram, (DEMŠAR,
2006)) os valores de cobertura obtidos por cidade (Figura 38), observa-se que não há uma
diferença 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 número de posições candidatas entre si. Nesse tipo de diagrama, os
resultados que não apresentam diferenças estatisticamente significativas estão conectados
por uma linha horizontal e, quando não há ligação entre os experimentos, isso indica que
os resultados dos experimentos são estatisticamente diferentes.

2 3 4 5 6 7

CD

TopN40_Mais15percCP

REF2_Mais15percCPs

REF1_Mais15percCPs

REF3_Mais15percCPs

REF2_Original

TopN40_Original

REF3_Original

REF1_Original

Figura 38 – Diagrama de Diferença Crítica avaliando a cobertura obtida com TopN40 e
experimentos realizados com REF1, REF2 e REF3. Nível de significância (α)
igual a 0,05.

Fonte: Autoria própria.

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 são
estatisticamente diferentes. Uma análise mais detalhada, realizada com um teste post-hoc,
no caso o Nemenyi Test (NEMENYI, 1962), que realiza uma comparação pareada entre os
diferentes experimentos, revelou os resultados destacados na Figura 39, que mostram que
a diferença mais significativa ocorre na comparação 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 Diferença Crítica 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 configuração TopN40 + 15% de CPs (ou seja, a baseline) se destaca das demais,
apresentando uma diferença estatisticamente significativa em relação aos resultados obtidos
com REF3 + 15% de CPs (visto que não há nenhuma linha conectando os resultados
desses dois experimentos). Em relação aos demais experimentos, no entanto, a diferença
não pode ser dita como estatisticamente significativa, porém a posição de TopN40 + 15%
de CPs no gráfico (primeira posição mais à esquerda do gráfico) qualifica esse experimento
como o que apresenta melhores resultados.

Com base nos resultados obtidos com os experimentos adicionais realizados nesta
seção, pode-se considerar que a escolha de algoritmo de aprendizagem (no caso, o XGBo-
ost), bem como a configuração de hiperparâmetros utilizada nos experimentos principais
deste estudo (em especial para o dataset “TopN40 + 15% CPs”), estão devidamente
estabelecidas, em especial por viabilizarem o alcance de um maior valor de cobertura

Figura 39 – Resultados do teste post-hoc Nemenyi Test, que faz uma análise pareada dos
resultados obtidos pelos experimentos realizados com os datasets TopN40,
REF1, REF2 e REF3 acrescidos de 15% de CPs.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 40 – Diagrama de Diferença Crítica avaliando a cobertura obtida com os datasets
TopN40, REF1, REF2 e REF3 acrescidos de 15% de CPs. Nível de significância
(α) igual a 0,05.

Fonte: Autoria própria.
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médio em comparação com os resultados obtidos após HPO. Com essa configuração, é
possível observar, de uma forma geral, resultados satisfatórios (com cobertura média dentro
dos parâmetros estabelecidos) para o conjunto de cidades avaliadas, tanto para aquelas
com maiores quantidades de medidores, como para as demais.

6.8 CONSIDERAÇÕES 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 possível alcançar desempenho compatível com AIDA analítico 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
variações) com os quais foi possível obter percentuais médios de medidores não conectados
inferiores a 2%, que corresponde ao valor de referência considerado pelo método analítico
como stopping criteria. Entretanto, é importante destacar que os percentuais de medidores
não conectados obtidos com o método analítico foram sempre inferiores aos de AIDA-ML.

Em relação ao tempo de processamento, por sua vez, o método AIDA-ML consegue
se destacar, fazendo a seleção de posições candidatas em tempo que corresponde, em média,
a 12,40% do tempo utilizado pelo método analítico, se considerados os valores obtidos no
processamento das 26 cidades do experimento; ou seja, uma redução de 87,60%, em média,
no tempo de processamento em comparação ao que seria demandado por AIDA analítico.
O ganho com o uso de AIDA-ML também fica evidente em relação ao número de cálculos
de LRP necessários, visto que com o método de ML tem-se um ganho médio de 96,86%
em relação a esse aspecto.





163

7 CONCLUSÃO

Nesta seção são analisadas as contribuições da pesquisa e as confrontamos com
os requisitos iniciais pré-estabelecidos. De forma geral, observa-se que as contribuições
atenderam às expectativas científicas e técnicas. Por tratar-se de uma problemática
complexa, a presente tese certamente não aborda todas as nuances e condições relacionadas
ao posicionamento de dispositivos de redes de comunicação sem fio projetadas como
suporte de automação para smart grids; portanto, concluímos a seção com oportunidades
de pesquisas (trabalhos futuros) que poderiam evoluir para outras contribuições científicas
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 heurísticas ou como um problema de
otimização numérica.

Neste estudo, dois métodos inovadores foram apresentados: (i) AIDA (analítico),
que corresponde a uma abordagem heurística aplicada para problemas de larga-escala, que
faz uso de uma análise detalhada de perfil de terreno existente para o cálculo de perdas
no canal de comunicação, que minimiza a necessidade de análises a serem efetuadas entre
medidores e posições candidatas pelo uso de uma MST, e que explora duas abordagens
de clusterização para a conexão 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 propósito de ser uma abordagem tão
eficiente quanto à abordagem analítica, e que é capaz de apresentar ganhos nos resultados
finais, em especial em relação ao tempo de processamento e ao volume de cálculos efetuados.

Para viabilizar a abordagem de machine learning proposta pelo estudo, os resultados
obtidos com o método analítico serviram como base para treinamento de dados. Isso
transfere ao método ML proposto uma característica inovadora, para a qual não foi
identificada estratégia similar na literatura recente consultada.

Os experimentos demonstram que o método analítico, com seu modelo de cálculo
de perdas, que faz uma análise 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 cálculo de potência recebida.

Em relação ao método AIDA-ML, os experimentos demonstraram que ele é capaz
de obter resultados comparáveis (dentro dos limites estabelecidos) aos do método analítico,
com ganho importante, em especial, em relação ao tempo de processamento. A capacidade
do método AIDA-ML de conseguir selecionar posições candidatas num tempo que equivale,
em média, a 12,40% do tempo exigido pelo método analítico (ou seja, uma redução de
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87,60%), sugere grande capacidade de ganho computacional ao que seria necessário para
efetuar o processamento de centenas de cidades, com diferentes características geográficas e
diferentes quantidades de elementos (postes e medidores inteligentes) envolvidos. O ganho
também poderia ser percebido de forma expressiva em relação ao total de cálculos de LRP
efetuados, uma vez que AIDA-ML foi capaz de realizar uma quantidade de cálculos 96,86%
inferior ao demandado por AIDA.

Em contraste com o apresentado pelos autores em (HE et al., 2017a), que propõem
o uso combinado de método heurístico e machine learning para o posicionamento de
controladores em redes SDN baseado na intensidade de tráfego em cada nó da rede e usam
técnicas de machine learning como método de otimização, 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 definição da topologia da rede, aprendendo com os resultados de
outro sistema (no caso, o método analítico AIDA). Além disso, confrontando os resultados
obtidos com esta pesquisa em relação aos trabalhos da literatura consultada e apresentada
na Seção 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
extração de features em cenário de smart grid (incluindo, como resultado, a criação de uma
base de dados de treinamento obtida em cenários reais), enquanto as abordagens usuais se
baseiam em clusterização e métodos essencialmente heurísticos ou de programação por
restrições.

Por fim, a questão de pesquisa estabelecida para este estudo procurava avaliar se
“Dado um conjunto de posições candidatas para o posicionamento de gateways, e obtendo
características do cenário (medidores, postes, equipamentos de automação) e topografia em
seu entorno, é possível utilizar técnicas de machine learning para determinar as posições
para instalação de roteadores e gateways de forma a assegurar conectividade e desempenho
em redes de comunicação de smart grids?”. Com base na análise dos resultados, hipóteses
e objetivos, tem-se a percepção que sim, é possível utilizar técnicas de machine learning
como uma alternativa às técnicas tradicionais de posicionamento.

7.1 ANÁLISE DE OBJETIVOS E HIPÓTESES

Em relação aos objetivos de pesquisa apresentados na Seção 1.2 pode-se dizer que o
objetivo de “Avaliar estratégias de machine learning existentes, aplicáveis ao planejamento
de redes wireless, e propor um método capaz de recomendar posicionamento que assegure
desempenho geral da rede dentro de parâmetros pré-estabelecidos, indicados pela indústria e
pelo operador da rede” foi atingido com a proposição do método AIDA-ML descrito neste
documento, capaz de obter resultados comparáveis aos obtidos com o método analítico, 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 analítico.

Em relação ao objetivo de “Desenvolver um método analítico de posicionamento
que permita rotular posições candidatas a fim de viabilizar a construção de uma base de
dados de treinamento que possa ser utilizada pelos algoritmos de machine learning para
geração 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 analítico é capaz de produzir modelos de aprendizagem com
características suficientes para a discriminação das posições candidatas submetidas para o
processo de classificação, qualificando-as dentro dos parâmetros estabelecidos e fazendo a
seleção de posições candidatas em quantidades e posições que asseguram conectividade e
qualidade de enlace capazes de obter o nível de cobertura esperado. Com isso, considera-se
que esse objetivo também foi atingido.

Quanto ao objetivo de “Analisar técnicas de extração de features a partir de
objetos existentes no entorno de posições candidatas e estabelecer conjunto de caracterís-
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 características (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 referência estabelecidos para os experimentos.

Em relação às hipóteses apresentadas na Seção 1.3 observa-se que a hipótese nula
H01, que estabelece que “Não é possível estabelecer posições de roteadores/gateways em
redes wireless a partir de características de elementos do cenário existente no entorno de
posições candidatas”, foi refutada com os estudos e experimentos realizados, visto que o
uso de um método de ML para o posicionamento baseado em características de elementos
do cenário e suas relações é capaz de efetuar o posicionamento de roteadores/gateways
dentro dos parâmetros estabelecidos. Os parâmetros definidos para o método estabelecem
a observância da quantidade máxima de medidores não conectados P max

u = 2% e os
resultados com AIDA-ML mostram percentuais abaixo desse limite uma vez que, em
experimentos com a configuração “TopN40 + 15%CPs”, o percentual médio de medidores
não conectados totalizou 1,041%. Além disso, para a mesma configuração, o valor médio
de LRP calculado foi de -69,099 dBm, que é bem superior à exigência de buscar uma
solução que garanta LRP ≥ −95 dBm nas conexões entre os dispositivos de comunicação.
Com isso, é possível afirmar que a hipótese alternativa, HA1, é válida.

Quanto à hipótese nula H02, que estabelece que “Não é possível atingir qualidade
das conexões da rede em parâmetros aceitáveis 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 comunicação de forma a assegurar conectividade entre medidores inteligentes
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e posições de roteadores/gateways com garantia de potência média recebida estimada no
enlace (LRP) superior ao mínimo estabelecido (LRP ≥ −95 dBm), com percentual de
cobertura dentro dos limites também considerados pelo método analítico e respeitando o
número máximo de saltos definido como limite (hmax = 7). Dessa forma, estabelece-se que
a hipótese alternativa, HA2, é válida.

Finalmente, em relação à hipótese nula H03, que determina que “O estabeleci-
mento de posições candidatas com o uso de algoritmos de ML não diminui o espaço de
conexões entre medidores e postes a serem avaliadas em comparação ao utilizado por um
método analítico”, é possível refutá-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 analítico (87,60% menor que o exigido por AIDA) por reduzir
o cômputo de LRP entre medidores e posições de postes selecionados da região em análise,
dependendo apenas da geração de características para um conjunto mínimo de features (da
ordem de 40 features) para cada posição candidata analisada. Ao efetuar o posicionamento
de roteadores/gateways para a cidade com maior número de medidores do experimento
(Ponta Grossa, com 150.951 medidores), por exemplo, o método AIDA analítico faz o
cálculo de 1.999.370 valores de LRP para as diferentes conexões possíveis entre medidores e
outros medidores, e entre medidores e posições candidatas (CPs), considerando a execução
de 3 iterações. O método AIDA-ML, por sua vez, precisa efetuar o cálculo de features
para 1.227 posições candidatas (total para as 3 iterações simuladas). Considerando que
a configuração 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 cálculo de LRP), que é igual a 11.043 cálculos. Para outra cidade
com menos medidores (Pien, com 5.303 medidores), o método AIDA analítico executa a
análise de LRP para 24.428 conexões, enquanto o método AIDA-ML efetua o cálculo para
2.133 atributos de LRP para o dataset de classificação com 40 features. A diferença na
quantidade de conexões avaliadas por AIDA e por AIDA-ML tende a ser expressiva na
maioria dos casos; exceções, no entanto, podem ocorrer em regiões com baixa quantidade
de medidores e que demandem grande quantidade de CPs a serem avaliadas devido à
extensão geográfica e baixa densidade de medidores por km2. Por exemplo, na cidade
de Porto Amazonas, com 2.375 medidores e 2,5 medidores por km2, são efetuados 5.417
cálculos de LRP por AIDA contra 3.303 por AIDA-ML. Considerando apenas os cálculos
de LRP demandados por AIDA-ML em comparação aos efetuados por AIDA, observa-se
(considerando as 26 cidades dos experimentos) um ganho médio de 96,86% para AIDA-ML.
Levando em consideração que a redução de conexões avaliadas é expressiva para a maior
parte dos casos avaliados, estabelece-se que a hipótese alternativa, HA3, é válida.
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7.2 TRABALHOS FUTUROS

Neste estudo foram apresentados dois métodos para o posicionamento de roteado-
res/gateways em redes de comunicação de smart grids, sendo um denominado de AIDA,
que usa uma abordagem analítica para o posicionamento, e outro que usa uma abordagem
baseada em machine learning e é denominado de AIDA-ML. Ambos os métodos fazem a
seleção de posições candidatas (postes) para a instalação de equipamentos de comunicação
levando em consideração as posições de postes e medidores inteligentes existentes na região
em análise.

Em relação ao método AIDA (analítico), em especial no processo de seleção de
posições candidatas com o uso de grid, sugere-se avaliar a priorização de postes instalados
em posições mais altas, que tendem a favorecer melhor qualidade na transmissão/recepção
de sinal. Além disso, em relação à otimização do número de posições candidatas selecionadas
(que reflete no total de equipamentos a serem instalados computado pela solução), pode-se
avaliar ajustes nas estratégias de clustering (abordagens BU e TD) de forma a priorizar as
análises de comunicação via múltiplo salto antes de dar prioridade ao uso das posições
candidatas em suas capacidades máximas.

Deve-se avaliar, também, para o método analítico, a viabilidade de sua adaptação
para suportar a seleção de diferentes modelos de propagação de sinal, utilizados como base
para o cálculo dos valores de potência recebidos nos enlaces entre medidores e dispositivos
de comunicação.

É importante destacar que, ao adaptar o método analítico para o uso de diferentes
modelos de propagação, é essencial o retreinamento de modelo do método AIDA-ML, visto
que ele é altamente dependente das configurações utilizadas para o processamento do
método analítico.

Outras possibilidades de estudo para trabalho futuro incluem: i) O uso dos métodos
AIDA e AIDA-ML em projetos de expansão da rede. Para isso, um estudo de otimização
multiestágio (PRÉKOPA, 1995) pode ser uma base para a proposição de estratégia para
a modelagem do problema; ii) A generalização dos métodos para os cenários de smart
cities ou de multiutilities visto que uma infraestrutura de comunicação como a adotada
para o contexto de smart grids pode servir, também, como referência para o estudo de
sistemas de fornecimento de gás encanado e água, por exemplo. iii) Avaliar a viabilidade
de se criar um método híbrido que possa tomar a decisão entre usar o método AIDA
(analítico) ou o método AIDA-ML de acordo com as características da cidade; essa avaliação
é motivada pela percepção obtida com a análise do mapa de calor da Figura 37, que
apresenta melhores resultados de AIDA-ML para cidades com número de medidores no
intervalo central (cidades com número de medidores entre 6.106 e 23.027). Além disso,
outras características das cidades devem ser avaliadas, para verificar de que forma a
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concentração de medidores e as dimensões das cidades, entre outras informações, podem
impactar na seleção do melhor método.
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APÊNDICE A – Lista de Características de
Posições Candidatas

Tabela 20 – Lista de características de posições candidatas.

Início da Tabela de Características de Posições Candidatas
Tipo Característica Descrição
Identificação ID_CP Identificador da posição candidata (CP)
Identificação ID_Latitude Latitude da coordenada da CP
Identificação ID_Longitude Longitude da coordenada da CP
Identificação ID_NomeCidade Nome da cidade ou região da CP
Identificação ID_Iteracao Número da iteração de AIDA a qual os resultados se

referem
Local L_SMs_CP Total de medidores no entorno da posição, indicada

como posição 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
região é superior à capacidade da posição

Local L_DA Flag que indica se a CP possui (1) ou não possui (0)
equipamento de automação (DA) instalado

Local (relevo) L_Elev_CP Elevação (em m) da coordenada geográfica da CP
Local (relevo) L_DiffElev_N_100m Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a 100 m ao N da CP
Local (relevo) L_DiffElev_N_200m Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a 200 m ao N da CP
Local (relevo) L_DiffElev_N_300m Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a 300 m ao N da CP
Local (relevo) L_DiffElev_N_400m Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a 400 m ao N da CP
Local (relevo) L_DiffElev_N_500m Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a 500 m ao N da CP
Local (relevo) L_DiffElev_N_1000m Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a 1000 m ao N da CP
Local (relevo) L_DiffElev_N_1500m Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a 1500 m ao N da CP
Local (relevo) L_DiffElev_N_2000m Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a 2000 m ao N da CP
Local (relevo) L_DiffElev_N_2500m Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a 2500 m ao N da CP
Local (relevo) L_DiffElev_N_3000m Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a 3000 m ao N da CP
... ... ...
Local (relevo) L_DiffElev_X_NNNm Diferença de elevação (em m) em relação a L_Elev_CP

da coordenada a diferentes distâncias de determinada
posição cardeal da CP, onde X={NE, E, SE, S, SW,
W, NW} e NNN={100, 200, 300, 400, 500, 1000, 1500,
2000, 2500, 3000}

... ... ...
Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N_100m LRP entre a CP e a coordenada a 100 m ao N da CP.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N_200m LRP entre a CP e a coordenada a 200 m ao N da CP.
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Continuação da Tabela 20 - Características de Posições Candidatas
Tipo Característica Descrição
Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N_300m LRP entre a CP e a coordenada a 300 m ao N da CP.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N_400m LRP entre a CP e a coordenada a 400 m ao N da CP.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N_500m LRP entre a CP e a coordenada a 500 m ao N da CP.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N_1000m LRP entre a CP e a coordenada a 1000 m ao N da CP.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N_1500m LRP entre a CP e a coordenada a 1500 m ao N da CP.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N_2000m LRP entre a CP e a coordenada a 2000 m ao N da CP.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N_2500m LRP entre a CP e a coordenada a 2500 m ao N da CP.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N_3000m LRP entre a CP e a coordenada a 3000 m ao N da CP.

... ... ...
Local (relevo) L_LRP_X_NNNm LRP entre a CP e a coordenada a diferentes distâncias

de determinada posição cardeal da CP, onde X={NE,
E, SE, S, SW, W, NW} e NNN={100, 200, 300, 400,
500, 1000, 1500, 2000, 2500, 3000}

... ... ...
Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_N Valor de LRP entre a CP de R0 e extremo N do alcance.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_NE Valor de LRP entre a CP de R0 e extremo NE do
alcance.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_E Valor de LRP entre a CP de R0 e extremo E do alcance.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_SE Valor de LRP entre a CP de R0 e extremo SE do
alcance.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_S Valor de LRP entre a CP de R0 e extremo S do alcance.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_SW Valor de LRP entre a CP de R0 e extremo SW do
alcance.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_W Valor de LRP entre a CP de R0 e extremo W do
alcance.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_NW Valor de LRP entre a CP de R0 e extremo NW do
alcance.

Local (densidade medi-
dores)

L_Centroide_LAT Latitude do centroide calculado com base nas posições
dos medidores no alcance da CP de R0.

Local (densidade medi-
dores)

L_Centroide_LON Longitude do centroide calculado com base nas posições
dos medidores no alcance da CP de R0.

Local (densidade medi-
dores)

L_Dist_N Distância do centroide de medidores de R0 até posição
N no limite do alcance da posição.

Local (densidade medi-
dores)

L_Dist_NE Distância do centroide de medidores de R0 até posição
NE no limite do alcance da posição.

Local (densidade medi-
dores)

L_Dist_E Distância do centroide de medidores de R0 até posição
E no limite do alcance da posição.

Local (densidade medi-
dores)

L_Dist_SE Distância do centroide de medidores de R0 até posição
SE no limite do alcance da posição.

Local (densidade medi-
dores)

L_Dist_S Distância do centroide de medidores de R0 até posição
S no limite do alcance da posição.

Local (densidade medi-
dores)

L_Dist_SW Distância do centroide de medidores de R0 até posição
SW no limite do alcance da posição.

Local (densidade medi-
dores)

L_Dist_W Distância do centroide de medidores de R0 até posição
W no limite do alcance da posição.

Local (densidade medi-
dores)

L_Dist_NW Distância do centroide de medidores de R0 até posição
NW no limite do alcance da posição.
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Continuação da Tabela 20 - Características de Posições Candidatas
Tipo Característica Descrição
Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_Centroide Valor de LRP entre R0 e o centroide da região.

Local (densidade medi-
dores)

L_DistMin_SMs Distância entre a CP e o medidor mais próximo e dentro
do raio de alcance.

Local (densidade medi-
dores)

L_DistMax_SMs Distância entre a CP e o medidor mais distante, mas
dentro do raio de alcance.

Local (densidade medi-
dores)

L_DistMed_SMs Distância média entre a CP e os medidores dentro do
raio de alcance.

Local (densidade medi-
dores)

L_DistDevPad_SMs Desvio padrão das distâncias entre a CP e os medidores
dentro do raio de alcance.

Local (densidade de
postes)

L_Postes_CP Total de Postes no entorno da posição indicada como
CP. Considera total de Postes no raio de alcance da
CP.

Local (densidade de
postes)

L_CentroidePostes_LAT Latitude do centroide calculado com base nas posições
dos Postes no alcance da CP de R0.

Local (densidade de
postes)

L_CentroidePostes_LON Longitude do centroide calculado com base nas posições
dos Postes no alcance da CP de R0.

Local (densidade de
postes)

L_DistPoste_N Distância do centroide de Postes de R0 até posição N
no limite do alcance da posição.

Local (densidade de
postes)

L_DistPoste_NE Distância do centroide de Postes de R0 até posição NE
no limite do alcance da posição.

Local (densidade de
postes)

L_DistPoste_E Distância do centroide de Postes de R0 até posição E
no limite do alcance da posição.

Local (densidade de
postes)

L_DistPoste_SE Distância do centroide de Postes de R0 até posição SE
no limite do alcance da posição.

Local (densidade de
postes)

L_DistPoste_S Distância do centroide de Postes de R0 até posição S
no limite do alcance da posição.

Local (densidade de
postes)

L_DistPoste_SW Distância do centroide de Postes de R0 até posição SW
no limite do alcance da posição.

Local (densidade de
postes)

L_DistPoste_W Distância do centroide de Postes de R0 até posição W
no limite do alcance da posição.

Local (densidade de
postes)

L_DistPoste_NW Distância do centroide de Postes de R0 até posição
NW no limite do alcance da posição.

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_Dist_CP_CentroideG Distância (em m) entre a CP em análise e o centroide
de SMs da região

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_DiffElev_CP_CentroideG Diferença de elevação (em m) entre a elevação da CP
em análise e o centroide de SMs da região

Local (relevo, qualidade
de sinal)

L_LRP_CP_CentroideG Valor de LRP entre a CP em análise e o centroide de
SMs da região

Regional (densidade de
medidores)

R_SMs_R1 Total de medidores na região R1

Regional (densidade de
medidores)

R_SMs_R2 Total de medidores na região R2

Regional (densidade de
medidores)

R_SMs_R3 Total de medidores na região R3

Regional (densidade de
medidores)

R_SMs_R4 Total de medidores na região R4

Regional (densidade de
medidores)

R_SMs_R5 Total de medidores na região R5

Regional (densidade de
medidores)

R_SMs_R6 Total de medidores na região R6

Regional (densidade de
medidores)

R_SMs_R7 Total de medidores na região R7

Regional (densidade de
medidores)

R_SMs_R8 Total de medidores na região R8

Regional (densidade de
medidores)

R_perc_SMs Percentual de medidores da CP em relação ao Total
de medidores das regiões em análise (R1 a R8)
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Continuação da Tabela 20 - Características de Posições Candidatas
Tipo Característica Descrição
Regional (densidade de
medidores)

R_Dist_R1 Distância do centroide de R0 à CP da região R1

Regional (densidade de
medidores)

R_Dist_R2 Distância do centroide de R0 à CP da região R2

Regional (densidade de
medidores)

R_Dist_R3 Distância do centroide de R0 à CP da região R3

Regional (densidade de
medidores)

R_Dist_R4 Distância do centroide de R0 à CP da região R4

Regional (densidade de
medidores)

R_Dist_R5 Distância do centroide de R0 à CP da região R5

Regional (densidade de
medidores)

R_Dist_R6 Distância do centroide de R0 à CP da região R6

Regional (densidade de
medidores)

R_Dist_R7 Distância do centroide de R0 à CP da região R7

Regional (densidade de
medidores)

R_Dist_R8 Distância do centroide de R0 à CP da região R8

Regional (relevo, quali-
dade de sinal)

R_LRP_R1 LRP entre o centroide de R0 e a CP da região R1.
Observação: Considera o centroide de R0 (ao invés das
coordenadas da CP) como base para poder verificar
qual a capacidade de conexão entre as demais regiões
e o centro de concentração dos medidores de R0.

Regional (relevo, quali-
dade de sinal)

R_LRP_R2 LRP entre o centroide de R0 e a CP da região R2

Regional (relevo, quali-
dade de sinal)

R_LRP_R3 LRP entre o centroide de R0 e a CP da região R3

Regional (relevo, quali-
dade de sinal)

R_LRP_R4 LRP entre o centroide de R0 e a CP da região R4

Regional (relevo, quali-
dade de sinal)

R_LRP_R5 LRP entre o centroide de R0 e a CP da região R5

Regional (relevo, quali-
dade de sinal)

R_LRP_R6 LRP entre o centroide de R0 e a CP da região R6

Regional (relevo, quali-
dade de sinal)

R_LRP_R7 LRP entre o centroide de R0 e a CP da região R7

Regional (relevo, quali-
dade de sinal)

R_LRP_R8 LRP entre o centroide de R0 e a CP da região R8

Iteração (I) anterior I_ID_CP1 ID_CP da CP da iteração anterior que é a 1a mais
próxima (CP1) da CP em análise

Iteração (I) anterior I_L_SMs_CP1 Total de SMs no entorno da posição CP1 (mesmo valor
já calculado para a CP na iteração anterior)

Iteração (I) anterior I_L_SMs_SupACapacidade_CP1 Flag que indica que o total de SMs existentes na região
de CP1 é superior à capacidade da posição (mesmo
valor já calculado para a CP na iteração anterior)

Iteração (I) anterior I_L_DA_CP1 Flag que indica se a posição CP1 possui (1) ou não
possui (0) equipamento de automação (DA) instalado
(mesmo valor já calculado para a CP na iteração ante-
rior)

Iteração (I) anterior I_Dist_CP_CP1 Distância entre a CP em análise e CP1. Distância da
CP da iteração anterior que está mais próxima (CP1)
da CP em análise

Iteração (I) anterior I_Dist_CP_Centroide_CP1 Distância entre a CP em análise e o centroide dos SMs
de CP1

Iteração (I) anterior I_LRP_CP_CP1 LRP entre a posição de CP e a posição de CP1
Iteração (I) anterior I_LRP_CP_Centroide_CP1 LRP entre a posição de CP e o centroide de SMs de

CP1
... ... ...
Iteração (I) anterior I_ID_CP8 (ignorar no treinamento) ID_CP da CP da iteração anterior que é a 8a mais

próxima (CP8) da CP em análise
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Continuação da Tabela 20 - Características de Posições Candidatas
Tipo Característica Descrição
Iteração (I) anterior I_L_SMs_CP8 Total de SMs no entorno da posição CP8. (mesmo valor

já calculado para a CP na iteração anterior)
Iteração (I) anterior I_L_SMs_SupACapacidade_CP8 Flag que indica que o total de SMs existentes na região

de CP8 é superior à capacidade da posição (mesmo
valor já calculado para a CP na iteração anterior)

Iteração (I) anterior I_L_DA_CP8 Flag que indica se a posição CP8 possui (1) ou não
possui (0) equipamento de automação (DA) instalado
(mesmo valor já calculado para a CP na iteração ante-
rior)

Iteração (I) anterior I_Dist_CP_CP8 Distância entre a CP em análise e CP8
Iteração (I) anterior I_Dist_CP_Centroide_CP8 Distância entre a CP em análise e o centroide dos SMs

de CP8
Iteração (I) anterior I_LRP_CP_CP8 LRP entre a posição de CP e a posição de CP8
Iteração (I) anterior I_LRP_CP_Centroide_CP8 LRP entre a posição de CP e o centroide de SMs de

CP8
Global (densidade de
medidores)

G_perc_SMs Percentual de medidores da CP em relação ao total de
medidores da região em análise

Global (dimensões da
região)

G_BboxArea_SMs BoundingBox Area (em km2) da região delimitada
pelos medidores posicionados nos extremos da região

Global (dimensões da
região)

G_Compriimento_W_E Dimensão horizontal (de W para E) da região (em
m). Comprimento medido horizontalmente entre os
medidores dos pontos extremos em Leste e Oeste

Global (dimensões da
região)

G_Comprimento_N_S Dimensão vertical (de N para S) da região (em m).
Comprimento medido verticalmente entre os medidores
dos pontos extremos em Norte e Sul

Global (dimensões da
região)

G_ComprimentoD_SW_NE Dimensão diagonal (de SW para NE) da região (em m).
Comprimento medido diagonalmente pontos extremos
(inferior esquerdo e superior direito)

Global (qualidade de si-
nal)

G_LRP_Diagonal_SW_NE Valor de LRP entre o extremos da diagonal de SW
para NE

Global (qualidade de si-
nal)

G_LRP_Diagonal_NW_SE Valor de LRP entre o extremos da diagonal de NW
para SE

Global (densidade de
medidores)

G_Total_SMs Total de medidores da região em análise

Global (densidade de
postes)

G_Total_Postes Total de postes da região em análise

Global (densidade de
medidores)

G_SMs_km2 Quantidade de medidores por km2

Global (densidade de
postes)

G_Postes_km2 Quantidade de postes por km2

Global (posição) G_Centroide_LAT (ignorar no treina-
mento)

Latitude do Centroide dos SMs da região

Global (posição) G_Centroide_LON (ignorar no treina-
mento)

Longitude do Centroide dos SMs da região

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_Dist_Centroide_N Distância entre o centroide de SMs e o ponto mais a N

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_Dist_Centroide_NE Distância entre o centroide de SMs e o ponto mais a
NE

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_Dist_Centroide_E Distância entre o centroide de SMs e o ponto mais a E

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_Dist_Centroide_SE Distância entre o centroide de SMs e o ponto mais a
SE

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_Dist_Centroide_S Distância entre o centroide de SMs e o ponto mais a S

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_Dist_Centroide_SW Distância entre o centroide de SMs e o ponto mais a
SW

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_Dist_Centroide_W Distância entre o centroide de SMs e o ponto mais a
W
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Continuação da Tabela 20 - Características de Posições Candidatas
Tipo Característica Descrição
Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_Dist_Centroide_NW Distância entre o centroide de SMs e o ponto mais a
NW

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_DiffElev_N Diferença de elevação (em m) entre o centroide de SMs
e a posição mais a N

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_DiffElev_NE Diferença de elevação (em m) entre o centroide de SMs
e a posição mais a NE

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_DiffElev_E Diferença de elevação (em m) entre o centroide de SMs
e a posição mais a E

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_DiffElev_SE Diferença de elevação (em m) entre o centroide de SMs
e a posição mais a SE

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_DiffElev_S Diferença de elevação (em m) entre o centroide de SMs
e a posição mais a S

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_DiffElev_SW Diferença de elevação (em m) entre o centroide de SMs
e a posição mais a SW

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_DiffElev_W Diferença de elevação (em m) entre o centroide de SMs
e a posição mais a W

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_DiffElev_NW Diferença de elevação (em m) entre o centroide de SMs
e a posição mais a NW

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_LRP_Centroide_N Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a N

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_LRP_Centroide_NE Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a NE

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_LRP_Centroide_E Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a E

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_LRP_Centroide_SE Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a SE

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_LRP_Centroide_S Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a S

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_LRP_Centroide_SW Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a SW

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_LRP_Centroide_W Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a W

Global (relevo, quali-
dade de sinal)

G_LRP_Centroide_NW Valor de LRP entre o centroide de SMs e o ponto mais
a NW

Classe (target, rótulo) CLASSE_CP Classifica a posição candidata (CP) entre “1” (escolhida
para a instalação de roteador) e “0” (descartada)

Final da Tabela 20 - Características de Posições Candidatas
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APÊNDICE B – Tabelas com Resultados de
Experimentos Principais com AIDA-ML

Utilizando Diferentes Quantidades de Features

Tabela 21 – Tabela com resultados do processo de Validação-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

AIDA
Anali-
tico

CPs
AIDA-
ML

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

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-
NENTE

65 61 60 32 0,758 -75,454 61 29 0,687 -73,006

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
GRANDE

44 41 38 4807 8,56 -69,021 41 3972 7,073 -69,648

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
IRATI 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
TRIUNFO

86 92 90 31 0,497 -76,714 92 35 0,561 -69,970

SAO MATEUS DO
SUL

169 162 155 165 0,764 -73,353 160 160 0,741 -65,958

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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Diferentes Quantidades de Features

Tabela 22 – Tabela com resultados do processo de Validação-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

AIDA
Anali-
tico

CPs
AIDA-
ML

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

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-
NENTE

65 61 58 99 2,344 -84,648 61 87 2,06 -81,375

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
GRANDE

44 41 38 4668 8,312 -68,969 41 3367 5,996 -69,331

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
IRATI 105 86 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
TRIUNFO

86 78 78 101 1,618 -77,752 78 83 1,33 -71,590

SAO MATEUS DO
SUL

169 150 146 220 1,019 -73,512 149 211 0,978 -66,270

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 Validação-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

AIDA
Anali-
tico

CPs
AIDA-
ML

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

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-
NENTE

65 64 58 92 2,178 -84,368 64 80 1,894 -80,785

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
GRANDE

44 38 36 4112 7,322 -68,804 38 3164 5,634 -69,768

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
IRATI 105 83 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
TRIUNFO

86 82 80 185 2,964 -78,246 82 167 2,676 -71,960

SAO MATEUS DO
SUL

169 167 157 224 1,038 -73,287 165 217 1,005 -65,983

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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Diferentes Quantidades de Features

Tabela 24 – Tabela com resultados do processo de Validação-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

AIDA
Anali-
tico

CPs
AIDA-
ML

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

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-
NENTE

65 58 53 130 3,078 -85,309 58 113 2,675 -81,999

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
GRANDE

44 36 35 5630 10,025 -68,966 36 4425 7,88 -69,993

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
TRIUNFO

86 78 78 75 1,202 -77,444 78 80 1,282 -71,747

SAO MATEUS DO
SUL

169 159 151 216 1,001 -73,391 158 183 0,848 -66,047

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 3,236 -71,757
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Tabela 25 – Tabela com resultados do processo de Validação-ML do processamento de
CPs definidas por AIDA-ML para datasets com 318 features

Abordagem TD (Top-Down) Abordagem BU (Bottom-Up)
Cidade CPs

AIDA
Anali-
tico

CPs
AIDA-
ML

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

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-
NENTE

65 62 59 82 1,941 -84,723 61 66 1,563 -81,308

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
GRANDE

44 36 34 7075 12,599 -70,678 36 6208 11,055 -73,111

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
TRIUNFO

86 82 79 65 1,041 -77,205 82 45 0,721 -71,292

SAO MATEUS DO
SUL

169 146 140 1032 4,782 -75,115 145 266 1,232 -68,567

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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APÊNDICE C – Tabelas com Resultados de
Experimentos Principais com AIDA-ML
Utilizando Datasets com 40 Features

Tabela 26 – Tabela com resultados do processo de Validação-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

AIDA
Anali-
tico

CPs
AIDA-
ML

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

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-
NENTE

65 68 63 73 1,728 -84,088 68 60 1,42 -80,11

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
GRANDE

44 46 42 2358 4,199 -67,711 46 1435 2,555 -66,908

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
TRIUNFO

86 86 85 51 0,817 -77,038 86 55 0,881 -70,723

SAO MATEUS DO
SUL

169 165 157 165 0,764 -73,293 164 156 0,723 -65,87

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



198
APÊNDICE C. Tabelas com Resultados de Experimentos Principais com AIDA-ML Utilizando Datasets

com 40 Features

Tabela 27 – Tabela com resultados do processo de Validação-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

AIDA
Anali-
tico

CPs
AIDA-
ML

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

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-
NENTE

65 71 63 24 0,568 -80,087 71 24 0,568 -76,623

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
GRANDE

44 48 44 2092 3,725 -66,471 48 1018 1,813 -65,413

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
TRIUNFO

86 90 89 17 0,272 -76,776 90 21 0,336 -70,115

SAO MATEUS DO
SUL

169 173 163 124 0,575 -73,038 171 116 0,537 -65,544

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 Validação-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

AIDA
Anali-
tico

CPs
AIDA-
ML

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

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-
NENTE

65 64 61 94 2,225 -84,393 64 82 1,941 -80,751

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
GRANDE

44 45 42 2663 4,742 -68,709 45 1878 3,344 -68,044

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
IRATI 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
TRIUNFO

86 86 85 51 0,817 -77,038 86 55 0,881 -70,723

SAO MATEUS DO
SUL

169 169 160 131 0,607 -73,081 168 122 0,565 -65,604

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 Validação-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

AIDA
Anali-
tico

CPs
AIDA-
ML

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

CPs
Usadas

Quant.
SMs
não
conec-
tados

% SMs
não
conec-
tados

LRP
médio

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-
NENTE

65 61 58 99 2,344 -84,648 61 87 2,06 -81,375

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
GRANDE

44 44 41 2909 5,18 -68,789 44 2007 3,574 -68,41

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
IRATI 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
TRIUNFO

86 80 79 89 1,426 -77,452 80 71 1,138 -71,259

SAO MATEUS DO
SUL

169 161 154 205 0,95 -73,363 160 196 0,908 -65,988

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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APÊNDICE D – Tabelas com Resultados de
Experimentos Adicionais com Técnicas de

AutoML, Otimização de Hiperparâmetros e
Seleção de Features

Tabela 30 – Resultados de experimentos adicionais com datasets com 40 features após
HPO.

Início da Tabela de Resultados com 40 features após HPO.
Features Técnica Acurácia

(LOSO)
Classificador Hiperparâmetros

40 skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 500 calls)

0,8734 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

40 skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 100 calls)

0,8728 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

learning_rate = 0,01661, n_estimators = 1354,
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 (otimização
bayesiana usando processos
gaussianos, 500 calls)

0,8725 LightGBM
(lightgbm.
LGBMClas-
sifier)

max_bin = 1227, learning_rate =
0,027542196740280862, n_estimators =
2500, num_leaves = 65

40 skopt.gp_minimize (otimização
bayesiana usando processos
gaussianos, 100 calls)

0,872 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

learning_rate = 0,00603, n_estimators = 2334,
max_depth = 20, min_child_weight = 6, sub-
sample = 1,0, colsample_bynode = 0,52707,
num_parallel_tree = 7, gamma = 1,20866, col-
sample_bytree = 0,820437

40 skopt.gbrt_minimize (otimiza-
ção sequencial usando gradient
boosted trees)

0,872 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

learning_rate = 0,003625, n_estimators =
3743, max_depth = 6, min_child_weight =
8, subsample = 0,66296, colsample_bynode =
0,11123, num_parallel_tree = 8, gamma =
1,03936, colsample_bytree = 0,927287

40 skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 30 calls)

0,871 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

learning_rate = 0,00727, n_estimators = 1210,
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 (otimização
bayesiana usando processos
gaussianos, 100 calls)

0,871 LightGBM
(lightgbm.
LGBMClas-
sifier)

max_bin = 1486, learning_rate =
0.10038589718153176, n_estimators =
385, num_leaves = 96

40 skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 30 calls)

0,870 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

learning_rate = 0,02126, n_estimators = 249,
max_depth = 14, min_child_weight = 9, sub-
sample = 0,5637, colsample_bynode = 0,50318,
num_parallel_tree = 5
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Otimização de Hiperparâmetros e Seleção de Features

Continuação da Tabela 30 - Resultados com 40 features após HPO.
Features Técnica Acurácia

(LOSO)
Classificador Hiperparâmetros

40 skopt.gp_minimize (otimização
bayesiana usando processos
gaussianos, 100 calls)

0,870 Histogram-based
Gradient Bo-
osting(sklearn.
ensemble. Hist-
GradientBoos-
tingClassifier)

max_iter = 1882, learning_rate = 0,15903,
max_depth = 71, l2_regularization = 0,18288

40 TPOT (verbosity=1,
population_size = 50,
config_dict="TPOT
cuML", n_jobs = -
1, max_time_mins=5,
use_dask=True, ran-
dom_state=2023)

0,868 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

alpha=1, learning_rate=0.1, max_depth=9,
min_child_weight=9, n_estimators=100,
n_jobs=1, subsample=0.7000000000000001,
tree_method="gpu_hist", verbosity=0

40 Auto-sklearn 0,866 Histogram-based
Gradient Bo-
osting(sklearn.
ensemble. Hist-
GradientBoos-
tingClassifier)

early_stopping=True, l2_regularization=
0.00487178522148225, lear-
ning_rate=0.024432206340259912,
max_iter=512, max_leaf_nodes=9,
min_samples_leaf=189,
n_iter_no_change=1, random_state=2003,
validation_fraction = None, warm_start=True

40 skopt.gp_minimize (otimização
bayesiana usando processos
gaussianos, 300 calls)

0,866 Random Forest
(cuml.ensemble.
RandomForest-
Classifier)

n_estimators = 2149, max_features = ‘sqrt’,
max_depth = 27, min_samples_split = 10,
min_samples_leaf = 1, bootstrap = False

40 skopt.gp_minimize (otimização
bayesiana usando processos
gaussianos, 200 calls)

0,865 Random Forest
(cuml.ensemble.
RandomForest-
Classifier)

n_estimators = 2500, max_features = ‘auto’,
max_depth = 16, min_samples_split = 5,
min_samples_leaf = 1, bootstrap = False

40 RandomizedSearchCV
(dask_ml.model_selection.
RandomizedSearcCV, 100
iterações)

0,864 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

alpha=0.09999999999999999, le-
arning_rate=0.1, max_depth=9,
min_child_weight=2, n_estimators=200

40 LOSO, LGBM, Default params 0,864 LightGBM
(lightgbm.
LGBMClas-
sifier)

Default, random_state=2023

40 TPOT (verbosity=3, popula-
tion_size = 500, n_jobs =
60, max_time_mins=900, ran-
dom_state=2023)

0,864 Gradient Bo-
osting (skle-
arn.ensemble.
GradientBoos-
tingClassifier)

learning_rate=0.1, max_depth=10,
max_features=0.55, min_samples_leaf=17,
min_samples_split=4, n_estimators=100,
subsample=0.8500000000000001

40 LOSO, XGBClassifier, default
params, seed = 2022

0,8614 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

Default, seed=2022

40 BASELINE 0,8589 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

tree_method=’hist’, learning_rate=1,
max_depth=15, reg_lambda=20,
n_estimators=500

40 skopt.gp_minimize (otimização
bayesiana usando processos
gaussianos, 100 calls)

0,549 Logistic Regres-
sion (cuml. li-
near_model. lo-
gisticregression)

penalty = ‘none’, C = 93,25641

Final da Tabela 30 - Resultados com 40 features após HPO.
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Tabela 31 – Resultados de experimentos adicionais com datasets com 318 features após
HPO.

Features Técnica Acurácia
(LOSO)

Classificador Hiperparâmetros

318 skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 30 calls)

0,8646 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

learning_rate = 0,02126, n_estimators = 249,
max_depth = 14, min_child_weight = 9,
subsample = 0,56375, colsample_bynode =
0,50318, num_parallel_tree = 5

318 skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 30 calls)

0,864 XGBoost (xg-
boost.dask.
DaskXGBClassi-
fier)

learning_rate = 0,02496, n_estimators = 1337,
max_depth = 21, min_child_weight = 7,
subsample = 0,60669, colsample_bynode =
0,870104, num_parallel_tree = 3

318 TPOT (verbosity=3, popula-
tion_size = 500, n_jobs =
60, max_time_mins=900, ran-
dom_state=2023)

0,861 Gradient Bo-
osting (skle-
arn.ensemble.
GradientBoos-
tingClassifier)

learning_rate=0.1, max_depth=10,
max_features=0.55, min_samples_leaf=17,
min_samples_split=4, n_estimators=100,
subsample=0.8500000000000001

318 RandomizedSearchCV
(dask_ml.model_selection.
RandomizedSearcCV, 100
iterações)

0,861 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

alpha=0.09999999999999999, le-
arning_rate=0.1, max_depth=9,
min_child_weight=2, n_estimators=200

318 TPOT (verbosity=1,
population_size = 50,
config_dict="TPOT
cuML", n_jobs = -
1, max_time_mins=5,
use_dask=True, ran-
dom_state=2023)

0,860 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

alpha=1, learning_rate=0.1, max_depth=9,
min_child_weight=9, n_estimators=100,
n_jobs=1, subsample=0.7000000000000001,
tree_method="gpu_hist", verbosity=0

318 XGBClassifier, default params,
seed = 2022

0,860 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

Default, seed=2022

318 TPOT (verbosity=2, po-
pulation_size = 500,
config_dict="TPOT
cuML", n_jobs = 100,
max_time_mins=1200,
use_dask=True, ran-
dom_state=2023)

0,859 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

alpha=10, learning_rate=0.1,
max_depth=5, min_child_weight=5,
n_estimators=100, n_jobs=1, subsample=0.8,
tree_method="gpu_hist", verbosity=0

318 TPOT (verbosity=3, popula-
tion_size = 500, n_jobs =
60, max_time_mins=900, ran-
dom_state=2023)

0,859 Gradient Bo-
osting (skle-
arn.ensemble.
GradientBoos-
tingClassifier)

learning_rate=0.1, max_depth=10,
max_features=0.55, min_samples_leaf=17,
min_samples_split=4, n_estimators=100,
subsample=0.8500000000000001

318 TPOT (verbosity=2, gene-
rations=GENERATIONS,
population_size = POP_SIZE,
cv=CV, n_jobs = 1, con-
fig_dict="TPOT cuML",
use_dask=True, ran-
dom_state=2023)

0,859 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

alpha=10, learning_rate=0.1, max_depth=9,
min_child_weight=19, n_estimators=100,
n_jobs=1, subsample=0.7500000000000001,
tree_method="gpu_hist", verbosity=0

318 Auto-sklearn 0,857 Histogram-based
Gradient Bo-
osting(sklearn.
ensemble. Hist-
GradientBoos-
tingClassifier)

early_stopping=True, l2_regularization=
0.00487178522148225, lear-
ning_rate=0.024432206340259912,
max_iter=512, max_leaf_nodes=9,
min_samples_leaf=189,
n_iter_no_change=1, ran-
dom_state=2003,validation_fraction =
None, warm_start=True

318 BASELINE 0,856 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

tree_method = ’hist’, learning_rate=1,
max_depth=15, reg_lambda = 20,
n_estimators = 500, seed = 2023

318 Teste manual com LGBM, pa-
râmetros default

0,856 LightGBM
(lightgbm.
LGBMClas-
sifier)

Default, random_state=2023

318 Teste manual com GradientBo-
ostingClassifier, parâmetros de-
fault

0,854 Gradient Bo-
osting (skle-
arn.ensemble.
GradientBoos-
tingClassifier)

Default

318 skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 100 calls)

0,673 PCA(40 com-
ponentes) +
XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

learning_rate = 0,00231, n_estimators =
268, max_depth = 3, min_child_weight
= 9, colsample_bynode = 0,719572,
num_parallel_tree = 1
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Otimização de Hiperparâmetros e Seleção de Features

Tabela 32 – Resultados de experimentos adicionais com datasets com 36 features após
HPO.

Features Técnica Acurácia
(LOSO)

Classificador Hiperparâmetros

36 skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 500 calls)

0,8634 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

learning_rate = 0,0059441870224408765,
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-
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

36 XGBClassifier (sem dask) 0,859 XGBoost (xgbo-
ost.XGBClassifier)

tree_method = ‘gpu_hist’, seed = 2022

Tabela 33 – Resultados de experimentos adicionais com datasets com 79 features após
HPO.

Features Técnica Acurácia
(LOSO)

Classificador Hiperparâmetros

79 skopt.dummy_minimize
(Busca aleatória, 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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