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Resumo

A relevancia da iluminagao publica para varios aspectos cotidianos como seguranca e
mobilidade motiva a utilizagdo de tecnologias que aperfeicoem a prestacao do servigo
a populagao nas diversas fases de implementagao. Como complemento aos softwares
especializados em simulacoes, propoe-se, neste trabalho, utilizar técnicas de aprendizado
de maquina para garantir a conformidade com os padroes de projetos, expostos na
Norma Brasileira 5101. Explorando os conceitos relacionados a iluminagao publica e redes
neurais, sao implementados Multilayer Perceptron (MLP) utilizando backpropagation, de
regressao, para determinar pardmetros de Ilumindncia e sua uniformidade (requisitos
parciais ao atendimento da norma) e classificagdo (que utiliza os valores de iluminéncia e
sua uniformidade para definir adequacao a norma). Os modelos sdo treinados e testados
com parametros reais de configuragoes de malha e de dispositivos luminosos em simulagoes
de projetos para informar se um conjunto de dados de projeto esta adequado aos padroes
estabelecidos pela norma. Os MLPs de regressao e classificacao conseguiram MSE de 0,002

e 97,26% de acurécia, respectivamente.

Palavras-chave: iluminacao publica. redes neurais artificiais. Multilayer Perceptron.

backpropagation.






Abstract

The relevance of public lighting for various everyday aspects such as security and mobility
motivates the use of technologies that improve service provision to the population in the
many implementation phases. As a complement to software specialized in simulations, this
work proposes to use learning machine techniques to ensure compliance with Brazilian
Standard 5101. Exploring concepts related to public lighting and networks neural networks,
Multilayer Perceptron (MLP) is implemented using backpropagation, for regression, to
determine illuminance parameters and their uniformity (requirements partial compliance
with the standard) and classification (which uses illuminance and its uniformity to define
compliance to the standard). Models are trained and tested with real parameters of mesh
configurations and lighting devices in simulations of projects to inform whether a project
data set meets standards established by the standard. Regression and classification MLPs
achieved MSE of 0.002 and 97.26% accuracy, respectively.

Keywords: public street lighting. artificial neural networks. Multilayer Perceptron. back-

propagation.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

A Tluminacao Publica (IP) é o servigo prestado através da elaboragao de projetos
para iluminar bens e espagos publicos, tais quais: ruas, pragas, avenidas, ttneis, parques,
estradas, passarelas, abrigos de transporte publico, monumentos, fachadas e outros (NE-
OENERGIA, 2021). Seu intuito é proporcionar visibilidade para a seguranga do trafego
de veiculos e pedestres, de forma rapida, precisa e confortavel, principalmente em perio-
dos noturnos ou de visibilidade reduzida (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS
TECNICAS, 2018).

Uma boa gestao de IP promove também um impacto em sustentabilidade relacionado-
se ao meio ambiente, responsabilidade social e governancga, (do inglés, Environmental,
Social and Governance (ESG)), podendo-se evidenciar tépicos como: seguranga; mobili-
dade; cultura; inclusao, preservacao de areas ambientais, reproducao de espécies animais
(QLUZ, 2022), bem como reducao de acidentes noturnos, melhoria das condigdes de vida,
auxilio a protecao policial para pessoas e propriedades, destaque a edificios e obras piiblicas
e eficiéneia energética (ASSOCIACAO BRASILEIRA DA INDUSTRIA DE ILUMINA-
CAO, 2021a). Tais implicacdes justificam o esforco do Governo Federal de se garantir a
iluminacao adequada das diversas areas urbanas, rurais e industriais através de Parceria
Ptblico-Privada (PPP), como forma de acelerar a ampliacdo e modernizagiao dos parques
de IP (MINISTERIO DE MINAS E ENERCGIA, 2022).

Estimativas mais recentes explicitam que o Brasil possui mais de 18 milhoes de
pontos de IP espalhados pelo territorio nacional, representando 4% da energia elétrica
consumida no pais e correspondendo a 3% a 4% dos or¢gamentos dos municipios (MEYER
et al., 2017). Logo, existe a necessidade de se garantir a implementagao da IP em todos
os municipios do territério nacional, assim como a qualidade da iluminacao. O ganho em
qualidade (considerando pontos como eficicia, eficiéncia e efetividade) pode ser acentuado
a partir do uso de diversas tecnologias, tanto em equipamentos, como as lampadas Light
Emitting Diode (LED), do inglés, Diodo Emissor de Luz, que consomem menos energia
elétrica’, quanto em fase de projeto (ASSOCIACAO BRASILEIRA DA INDUSTRIA DE
ILUMINACAOQ, 2015). Estabelece-se que tanto inovagdes em equipamentos quanto em
projeto devem garantir a qualidade de servigo prestado em IP, através do redigido pelas

prefeituras, concessiondrias de energia, pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL),

1 Segundo a ASSOCIACAO BRASILEIRA DA INDUSTRIA DE ILUMINACAO (2015),as lampadas
LED consomem 85% menos energia que as incandescentes, 65% menos do que as fluorescentes compactas,
e 50% menos que as de vapor de sédio
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mas, principalmente, pela Associagdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), através
da Norma Brasileira (NBR) 5101 de 2018, que define padroes a serem seguidos nas
implementacdes de IP na Unido (ASSOCIACAO BRASILEIRA DA INDUSTRIA DE
ILUMINACAO, 2021a).

Considerando, portanto, a existéncia de diversas tecnologias e a padronizacao
existente, é possivel pensar em abordagens que auxiliem a implementacao mais precisa e
em menor tempo dos projetos de IP, provendo o acesso a seus beneficios pela populacao.
Existem algumas solugoes de mercado, gratuitas e pagas, de softwares muito completos e
robustos para avaliagdo e sintese de projetos luminotécnicos, mas pondera-se (considerando
haver diversas funcionalidades primarias e secundarias em execucao durante elaboracao
e andlise de projetos nestes softwares) sobre estes entregarem solugdes que avaliem de

maneira eficaz, efetiva e eficiente a adequagao destes projetos a norma citada.

Propos-se, portanto, neste trabalho, o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina
(AM) para identificar se um conjunto de dados de dispositivos e malhas em projetos
luminotécnicos esta adequado a NBR 5101. Das varias abordagens de AM possiveis
de serem exploradas (baseados em distancia, probabilidade, procura ou otimizagao),
considerando aspectos como a capacidade de operar grande volume de dados de forma
eficiente e a versatilidade na resolugao de problemas praticos (FACELI et al., 2011), as
Redes Neurais Artificiais (RNAs) (abordagem baseada em otimizagao) foram escolhidas

para este trabalho.

As redes, implementadas com pytorch (PYTORCH FOUNDATION, 2023), respon-
deram a duas tarefas, sendo a primeira encontrar os parametros de iluminancia média
e uniformidade da iluminancia para a pista de rodagem e passeios adjacente e oposto
aos dispositivos luminosos, grandezas que precisam ser medidas em campo (portanto,
interessantes de se ter previsibilidade), e a segunda tarefa consiste em, tendo um conjunto
de pardmetros de iluminincia e uniformidade referidas (utilizando os dados reais, nao os
preditos), classificar se este atende ou nao a NBR 5101. Para obter sucesso neste trabalho,
foram estabelecidos testes considerando a acuracia, verdadeiros positivos, verdadeiros

negativos (para classificacdo), erro quadréatico médio e r-quadrado (regressao).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo principal encontrar um modelo baseado em redes
neurais artificiais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) backpropagation para avaliagao de
projetos luminotécnicos de IP, visando garantir a conformidade desses projetos com as
normas estabelecidas pela NBR 5101.
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1.2.2 Objetivos especificos

o Realizar uma revisao detalhada das diretrizes estabelecidas pela NBR 5101, identifi-
cando os parametros e critérios relevantes para a avaliacao de projetos de [luminagao

Publica, bem uma revisao acerca de RNAs MLP no contexto do projeto;

e Analisar os dados utilizados e suas influéncias sobre as caracteristicas dos modelos

desenvolvidos;

o Construir e avaliar as redes neurais capazes de identificar a conformidade de projetos
luminotécnicos com a NBR 5101 e prever os valores de iluminancia e uniformidade,

utilizando dados simulacoes de projetos de IP;

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. O primeiro tem a funcao de
apresentar a importancia do tema em estudo, bem como a motivagao deste trabalho,
os objetivos e a estrutura geral. O segundo capitulo consiste numa revisao bibliogréfica
a respeito de iluminagao publica, aprendizado de maquina e trabalhos semelhantes de
aplicacao destas técnicas a area de IP. O terceiro capitulo aborda a metodologia adotada
para o estudo e desenvolvimento do modelo. O quarto mostra o processo realizado desde a
coleta e transformacao sobre os dados até a avaliagdo dos modelos preditivos, tratando dos
resultados obtidos e suas respectivas discussoes. O quinto e tltimo capitulo conclui este
trabalho, analisando como os objetivos foram tratados e cumpridos e apresenta sugestoes

de temas para trabalhos futuros relacionados ao tema.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo trata dos conceitos envolvidos para a realizacao do projeto. Primeiro,
sao contextualizados os conceitos e conhecimentos relacionados a IP. Em seguida, sao
analisadas as etapas e ferramentas envolvidas em um Projeto Luminotécnico (PL) re-
lacionado a IP. Diante desse embasamento tedrico, é analisado o problema definido no
escopo deste trabalho e sdo expostas propostas semelhantes na bibliografia, com suas
devidas solugoes. Apés isso, sdo exploradas as possibilidades que envolvem as solugdes em
problemas relacionados utilizando AM, considerando os dados e os objetivos para os quais
sao destinados. Por fim, discorre-se sobre RNAs, que englobam um conjunto de classes de
algoritmos de AM, e como estes algoritmos podem ser utilizados para concluir os objetivos

do projeto.

2.1 lluminacao publica

IP ¢ relacionada a uma série de conceitos quanto a elaboracao de um projeto
luminotécnico, definidos através da NBR 5101 e das devidas normas das prefeituras
e concessionarias de energia. Tais conceitos sao referentes a especificagao técnica das
lampadas e de suas configurac¢oes espaciais no projeto, sendo dimensionados de acordo com
as classificacoes das vias. Assim, é importante contextualizar as classificagoes e distingoes
das vias, para, em seguida, conhecer e explicar as variaveis envolvidas no projeto e como

estas se conformam nos padroes de qualidade definidos na norma.

2.1.1 Vias e suas classificacoes

A ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS (2018) define uma
via como uma superficie por onde transitam veiculos, pessoas e animais e que compreende
a pista, a calcada, o acostamento, ilha e canteiro central. As vias sdo divididas de acordo
com o Cdédigo de Transito Brasileiro, e, de acordo com a localidade, podem ser vias
urbanas e rurais. Destacando-se a primeira categoria, podem ser vias de transito rapido,
via arterial, coletora ou local (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS,

2018). Considerando apenas as vias urbanas, é possivel explicitar da seguinte maneira:

« Vias de transito rapido sdo as avenidas e ruas asfaltadas, exclusivas para trafego
de veiculos, sem predominancia de construgoes, possuindo acessos especiais com

transito livre, sem intersegbes em nivel e com velocidade maxima de 80 km /h.
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» Vias arteriais também sao exclusivas para trafego de veiculos, com varias pistas,
cruzamentos em dois planos, escoamento continuo, e com velocidade maxima em
60 km/h. Possuem intersegoes em nivel (geralmente controladas via seméforo), com

acesso as vias secundarias e locais e é proibido o estacionamento na pista.

» Vias coletoras também sao exclusivamente para trafego de veiculos, caracterizadas
por um volume de trafego menor e por um acesso de trafego maior do que as vias
arteriais. Coletam e distribuem o transito que entra ou sai das vias de transito rapido

ou arteriais. Sua velocidade maxima é de 40 km/h.

» Vias locais s@o as que permitem acesso as edificagoes e a outras vias urbanas. Possuem
grande acesso e trafego leve. Caracteriza-se por intersecoes em nivel sem semaforo e
destinam-se apenas ao acesso local ou a areas restritas. Sua velocidade maxima é de

30 km/h.

A intensidade de trafego evidenciada para classificar as vias nos itens anteriores
pode ser explicada na Tabela 1. Essa dimensao serve para ajudar a delimitar o escopo
do projeto quanto as classes de vias (explicadas a seguir) que constituiram o cenério de

simulagao.

Tab. 1 — Classificagdo do volume de trafego.

Classificacdo  Trafego de Veiculos? Trafego de Pedestres
Sem trafego - Como nas vias arteriais
Leve (L) 150 - 500 Como nas vias residenciais médias
Médio (M) 501 - 1200 Como nas vias comerciais secundarias
Intenso (I) > 1200 Como nas vias comerciais principais

Fonte: Adaptado de ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS
(2018).

Sabendo que, segundo a ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS
(2018), os projetos de iluminagao publica devem considerar o tipo da via, e seu volume
de trafego (sobre veiculos e pedestres), ao definir a classificacdo de iluminagao da via,
diferencia-se as destinadas a veiculos (V) e aos pedestres (P) da seguinte maneira:

o V1: Vias de transito rapido ou vias arteriais, ambas com trafego intenso.

o V2: Vias de transito rapido ou vias arteriais, ambas com trafego intenso; ou vias

coletoras com trafego intenso.
« V3: Vias coletoras com trafego médio.

« V4: Vias coletoras com trafego leve; ou vias locais com trafego médio.
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o V5: Vias locais com trafego leve.

P1: Vias de uso noturno intenso por pedestres.

P2: Vias de grande trafego noturno de pedestres.

P3: Vias de uso noturno moderado por pedestres .

P4: Vias de pouco uso por pedestres.

2.1.2 EspecificacGes de projeto quanto a posicdo do dispositivo

Ha varios conceitos a serem explorados na NBR 5101 relativos aos projetos de IP.
Por uma questao de foco, foram explicitados apenas os que tiveram relagao direta com o
desenvolvimento do projeto e que serao apresentados como parametros em simulagoes de

projetos luminotécnicos, ilustrados na Figura 1.

o Altura de montagem: Altura em metros do centro de luz da luminéria em relacao a

superficie da rodovia.

« Angulo dos suportes das luminérias: Angulo em graus entre o eixo de suporte da

luminaria e a superficie da via.

o Avanco: Distancia em metros entre o meio-fio ou o acostamento e o centro de luz da

luminaria.
« Espacamento: Distancia em metros entre duas unidades sucessivas de luz.

o Quantidade de faixas: Numero de faixas de trafego que se encontram em uma dada

via.

« Razdo das areas adjacentes a via (SR): Relagao entre a iluminancia média® das dreas
adjacentes & via (com faixa de largura menor ou igual a 5m) e a iluminancia média
da via (com faixa de largura menor ou igual a 5m ou metade da largura da via) em

ambos os lados de suas bordas.

Além destes conceitos, é importante mencionar, como fatores relevantes para o
projeto as larguras da pista, do passeio adjacente e do passeio oposto, que influenciam na

distribuicao de intensidade luminosa necessaria para adequagao a norma.

3 A ser definida mais adiante
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Fig. 1 — Tlustracao dos conceitos relativos a posicionamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor

2.1.3 Especificacbes técnicas dos dispositivos luminosos

Similarmente aos itens anteriores, foram explicitados apenas os conceitos que

tiveram relacao direta com o desenvolvimento do projeto.

Fator de manutencao: Razao adimensional que determina o tempo de vida ttil de
um lampada. Quanto mais proximo de 1, mais nova a lampada e quando menor,

mais antiga.

Fluxo luminoso: Quantidade de luz medida em lumens (Im) emitida por uma fonte

luminosa para o espago iluminado.

[luminéncia (E): Fluxo luminoso que incide sobre um plano, medida em lumens
por metros quadrados (Im/m?), havendo ainda a iluminancia média (E,..q) e a
iluminadncia minima (F,,;,). Esses sdo valores calculados a partir da média aritmética
das leituras (inspecoes) em uma dada configuragdo espacial (malha), em plano
horizontal, sobre o nivel do piso e sob as condigoes estabelecidas, conforme Tabela
5. Os indices consideram os valores mantidos ao longo do tempo de utilizacao, de

acordo com o fator de manutencao.

Fator de Uniformidade da Iluminéncia (U): Razao entre a ilumindncia minima e
média em um plano, U = E,;n,/ Emeq. Trivialmente, é uma grandeza adimensional e

se considera mais uniforme quao mais préxima a razao for de 1.
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« Poténcia: A quantidade de energia dissipada por uma lampada em Watts (V).
Importante por impactar na luminancia e em outras questoes como ofuscamento
e temperatura. Alia-se & tecnologia utilizada pela lampada (e.g. LED, s6dio) para
utilizagdo nos projetos devido ao fluxo luminoso inerente a cada tecnologia (ASSO-
CIACAO BRASILEIRA DA INDUSTRIA DE ILUMINACAO, 2021a).

Ha ainda, na norma, conceitos que nao foram considerados para o projeto, por nao
fazerem parte do conjunto de dados de simulag¢oes obtido para a realizacao do trabalho,

valendo destacar:

o Luminancia: Quantidade de luz que atravessa ou é emitida de uma superficie e é
refletida em uma dada dire¢ao, medida em candela por metro quadrado (cd/m?).

Aparece em seus valores minimo (L, ), médio (Lpeq) € maximo (Liaq)-

 Luminéncia de velamento (Ly): Efeito provocado pela luz incidente sobre o olho do
observador, no plano perpendicular a linha de visdo, dependendo do angulo entre o

centro da fonte de ofuscamento e a linha de visao, além da idade do observador.

« Fator da uniformidade global da luminancia: Razao entre as luminéncias minima e

média em um plano especificado, Uy = Linin/ Limed-

o Fator da uniformidade longitudinal da luminancia: Razao entre as luminancias
minima e maxima ao longo das linhas paralelas ao eixo longitudinal da via em um

plano especificado, U, = Lyin/ Limaz-

o Indice de ofuscamento: Classificagdo do desconforto provocado por luminarias, em

escala de 1 (insuportavel) até 9 (imperceptivel).

e Incremento de limiar (7'7): Limitagdo do ofuscamento em vias publicas, que afete

Ly
(Lmed)o’s ’

visibilidade de objetos. Expressa-se através de TI% = 65 x

2.2 Projetos luminotécnicos

Segundo a ASSOCIACAO BRASILEIRA DA INDUSTRIA DE ILUMINACAO
(2021a), o projeto deve abordar aspectos técnicos do ambiente em que se aplica, suas
caracteristicas de uso, de seguranca ao usuario, e de evitar perdas que impactam nos custos
de energia, na manutencao dos equipamentos despendidos e que nao tragam beneficios
necessarios aos usuarios. Os projetos precisam atender aos padroes da NBR 5101 e a
regulacoes impostas pelas prefeituras das respectivas cidades e distribuidoras responsaveis

pela area de concessao.

Considerando os conceitos explicados, ¢ importante apresentar, através deles, como

a NBR 5101 estabelece os padroes de adequacao. A norma estabelece padrdes envolvendo
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E, L, U, TI e SR, definindo-os para cada tipo de via V e P. A Tabela 2 explicita os
padroes de luminancia, bem como incremento de limiar e razao entre areas das vias para
V (nédo ha padrao para vias P). E necessdrio mencionar que nem todos os dados presentes
na referida tabela sdo padroes, mas recomendagoes, destacando-se: T'1 e SR para todos
0s Ve Lyeq, Uy e Uy para os casos especificos de vias V4 e V5. Logo, requere-se apenas,
para vias V1, V2 e V3 L,,cq, Uy e Ur. Analogamente, os padroes minimos de E e de U,

com relagao as classes de vias (para trafego de veiculos e de pedestres), estao expressos
nas Tabelas 3 e 4.

Tab. 2 — Padrées de luminéncia por classe de iluminagao (V).

Classe de Iluminacdo  Lyeq(cd/m?) Uy > Up > TI% > SR>

V1 2,00 04 07 10 0,5
V2 1,50 04 07 10 0,5
V3 1,00 04 07 10 0,5
V4 0,75 04 06 15 0,5
V5 0,50 04 06 15 0,5

Fonte: Adaptado de ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNI-
CAS (2018).

Tab. 3 — Padroes de iluminéncia por classe de iluminagao (V).

Classe de Iluminagio  Minimo Eedmin(lm/m?)  Minimo U = Epmin/Emea

V1 30 0,4
V2 20 0,3
V3 15 0,2
V4 10 0,2
V5 5 0,2

Fonte: Adaptado de ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS
(2018).

Tab. 4 — Padroes de iluminincia por classe de iluminagao (P).

Classe de Iluminagdio  Minimo Eed min(Im/m?)  Minimo U = Epmi/Emea

P1 20 0,3
P2 10 0,25
P3 5 0,2
P4 3 0,2

Fonte: Adaptado de ASSOCTIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS
(2018).
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Faz-se necessario mencionar que ha outros pontos de impacto nos projetos lumino-
técnicos como interferéncia de galhos em ambientes arborizados e a tonalidade do piso (com
cores mais escuras absorvendo mais luz) (ASSOCTACAO BRASILEIRA DA INDUSTRIA
DE ILUMINACAO, 2021a), mas sdo muito especificos para as simulagdes e dependem de

outros fatores e servigos para serem alterados que estao fora da elaboragao do projeto.

A Tabela 5 apresenta exemplos de configuragoes de malha, cujas combinagoes
de parametros influenciam diretamente nas grandezas medidas que sao padronizadas,
como FE, L e U. Todos os parametros podem ser considerados na etapa de elaboracao do
projeto, realizada através de softwares especializados em iluminacao, realizando calculos
e simulacoes visuais. Conforme a ASSOCIACAO BRASILEIRA DA INDUSTRIA DE
ILUMINACAO (2021b) os mais comuns sao o Dialux®, o ReluxDesktop® e o AGI32®

Tab. 5 — Sugestao de configuragdes de malha de acordo com a classe de iluminagao da via.

Classe Vao Médio Altura de N© de Faixas Larguradecada Largura total Avango

(m) Montagem na Via Faixa (m) da Via (m) (m)

(m)
V1 40 12 4 3,0 12,0 3.0
V2 35 9 4 2,7 10,8 2,5
V3 35 8 3 3,0 9,0 1,5
V4 35 8 3 3,0 9,0 1,5
V5 35 7 3 2.7 8,1 1,5

Fonte: Adaptado de ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS (2018).

2.3 Andlise do problema

A partir do exposto, entende-se que os principais fatores para se determinar se
um projeto luminotécnico esta dentro dos padroes estabelecidos pela norma para uma
determinada malha sdao E, L e U. Considerando que estes parametros sao calculados a
partir de outras especificagoes, conforme referenciado previamente, é possivel também
encontrar valores para F, L e U, para afirmar se um conjunto de especificacoes de vias
e dispositivos luminosos atende ou nao a norma. Destaca-se, entretanto, que nao foram
considerados aspectos de luminéncia (L) e suas uniformidades neste trabalho devido aos

conjuntos de dados simulados obtidos.

Trata-se, portanto, de dois problemas distintos a serem resolvidos: encontrar os F e
U de cada malha; e verificar se estes resultados atendem ao especificado pela ASSOCIACAO
BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS (2018).
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2.4 Aprendizado de maquina

Os dois problemas apresentados para o contexto do projeto sao predigoes, e precisam
acertar os valores a partir de varias configuracoes de malhas, que podem variar muito os
respectivos parametros. Segundo Faceli et al. (2011), escrever programas para resolver a
problemas de predig¢oes complexas de resultados que podem ocorrer em diversas aplicagoes
implica em uma dificuldade associada. Ainda conforme Faceli et al. (2011), essa dificuldade

pode ser superada ao se aplicar técnicas de AM para resolver tais problemas.

Esta area do conhecimento tem ganhado muito destaque nas tltimas décadas,
devido a evolugao de capacidade do hardware de processamento, do exponencialmente
crescente volume de dados sobre os mais variados assuntos e a prépria evolucao de pesquisas
relacionadas aos algoritmos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Algumas
das aplicagoes sdo detecgao de cancer de mama através de imagens (NAHID; MEHRABI;
KONG, 2018), e sintese de textos e imagens a partir de processamento de linguagem
natural (OPENAI 2023).

Faceli et al. (2011) e Goodfellow, Bengio e Courville (2016) apresentam AM como
uma abordagem oposta aos sistemas especialistas ou sistemas baseados em conhecimento,
que reinem o maximo de informacoes sobre um dado assunto via curadoria de especialistas
humanos, para auxiliarem em tomadas de decisdes (e.g. iBM Deep Blue). Assim, essas
técnicas sdo “capazes de criar por si proprias a partir da experiéncia passada, uma hipdtese,
ou funcdo, capaz de resolver o problema que se deseja tratar” (FACELI et al., 2011).
Dentro desta abordagem, ha dois objetivos de técnica: preditiva (utiliza-se um conjunto de
dados de entrada, com a saida desejada ja conhecida, o que serve para avaliar a capacidade
do modelo de predizer um valor de saida para novos exemplos) e descritiva (Explorar
um conjunto de dados desconhecido para relacionar estes dados), sendo respectivamente
chamados de aprendizados supervisionado ou nao-supervisionado (FACELI et al., 2011).

Verifica-se na Figura 2 as distingdes entre os tipos de AM.

E possivel, portanto, utilizar das RNAs para resolver os problemas, definindo um
ou mais modelos (fung¢oes encontradas a partir de um conjunto de dados, para prever os
resultados), seguindo a abordagem de aprendizado supervisionado, pois existem conjuntos
de dados de projetos luminotécnicos com as configuragdes das malhas e saidas desejadas e
de atendimento ao padrao exposto na NBR 5101. Os dois problemas identificados para
este trabalho se encaixam nas duas categorias de aprendizado supervisionado apresentadas

na Figura 2: classificagdo e regressao.

4 Computador projetado para vencer o melhor jogador de xadrez & época, Gasparov, tendo cumprido

seu objetivo vencendo-o diretamente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)
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Fig. 2 — Hierarquia de aprendizado.
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Fonte: Adaptado de Faceli et al. (2011)

Classificagao

2.4.1 Classificacao

Neste tipo de problema, Goodfellow, Bengio e Courville (2016) descrevem como ne-
cessidade atribuir a uma combinagao de entradas uma categoria possivel entre k categorias,
estabelecendo uma fronteira de distingao entre diferentes classes e produzindo uma funcao
f:R"—1,... k, resultando em um conjunto discreto e ndao ordenado de valores, tratados
por Faceli et al. (2011) como titulos ou rétulos, sendo n a dimensdao do vetor de entradas.
Pode-se, portanto, atribuir esta natureza ao problema de decidir se uma configuracao de

fatores E e U caracteriza um projeto como atendente, ou nao, a NBR 5101.

2.4.2 Regressao

Goodfellow, Bengio e Courville (2016) definem os problemas de regressao como
aqueles em que se solicita prever um valor numérico a partir de alguma entrada, gerando
uma funcao f: R" — R, portanto, um conjunto infinito e ordenado de valores, tratado
por Faceli et al. (2011) como escala. Logo, pode-se atribuir essa natureza ao problema de
se encontrar os fatores E e U a partir dos n parametros de configuracao da malha e do

dispositivo luminoso utilizado.
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2.5 Redes neurais

As RNAs constituem uma classe de algoritmos de aprendizado que se inspiram no
funcionamento biolégico do sistema nervoso humano, consistindo em uma rede de neurénios
interligados, propagando informagoes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Segundo Faceli et al. (2011), as RNAs sdo uma classe de algoritmos de otimizagao de
fungdes, cujo intento é maximizar ou minimizar uma funcao objetivo, sendo o mais comum,

em casos de aprendizado supervisionado, a minimizag¢ao de uma funcao de erro.

McCulloch e Pitts (1943) definiram a implementacao de um neurénio computacional
linear, com entradas, saida e processamento de limiar (fungdo de ativacao, detalhada
a seguir), em que somam-se as entradas (X = [z1,29,...,,]) de maneira ponderada
(W = [wy,wa,...,wy,]), vista na Equagdo 2.1, realizando a comparagao com o limiar e
resultando em um classificador de saidas. O peso atribuido a cada entrada é tao maior
quanto a importancia da respectiva entrada. Também, mostraram que elevaria-se o poder
computacional para resolucao de problemas de fungoes logicas ao combinar estes neurdnios,

sem propor entretanto, a capacidade de aprendizado, comentada mais a frente.

flzw) = Zi:xlwZ (2.1)

2.5.1 Aprendizado

Conforme Faceli et al. (2011), RNAs utilizam-se de neur6nios interconectados em
camadas (quanto mais camadas, maior a profundidade da rede, sendo a razao pela qual
este campo de conhecimento é denominado aprendizado profundo, ou deep learning), com
a saida de um neurdnio sendo o resultado de uma fungao de ativacao (detalhada a seguir)
sobre uma soma ponderada de entradas pelos seus respectivos pesos, como representado
na Figura 3. Para entender o aprendizado em uma rede neural, é necessario entender como

cada neur6nio processa e repassa a informagao e o que resulta dessa propagacao.

As fungoes de ativacdo cumprem um papel importante, sendo responsaveis por
restringir a amplitude das saidas, gerando implicagoes distintas no resultado do neurdnio.
H4 varias fungoes distintas utilizadas para esse fim, como as fungoes linear, degrau (ou
limiar), sigmoidal, (as trés apresentadas na Figura 4), ReLU (apresentada na Figura 5) e
outras como a tangente hiperbdlica e softmax (ML GLOSSARY, 2017). Suas utilizagoes
dependem dos problemas aos quais atendem e dos resultados esperados (por exemplo, é
desejavel utilizar uma funcao de saida limitada entre -1 e 1 ou entre 0 e 1 para problemas

de classificacao bindria).

Sabendo-se que RNAs podem conter uma ou mais camadas interconectadas, Faceli
et al. (2011) definem trés possibilidades de conexao entre neurénios considerando suas

camadas:
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Fig. 3 — Demonstragao da conexao entre neurdnios de diferentes camadas.
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Fonte: Faceli et al. (2011)

Fig. 4 — Exemplos de fungbes de ativacao.
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Fonte: Faceli et al. (2011)

Fig. 5 — Exemplo de funcao de Ativagao ReL.U.
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Fonte: ML GLOSSARY (2017)
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o Totalmente conectadas: Todos os neurdnios de uma camada tém suas saidas conecta-

das a todos os neurdnios da préxima camada;

« Parcialmente conectadas: Quando os neuronios estao conectados a alguns das camadas

anteriores ou posteriores;

o Localmente conectadas: Quando os neuronios recebem suas entradas das saidas de

neuronios bem localizados na camada anterior.

O sentido da informacgao pode ser tnico, propagando as saidas de uma camada
para as entradas de outra mais posterior (feedforward), ou possibilitar retroalimentagao,
com um neurénio podendo receber na sua entrada a saida de um outro pertencente a
uma camada mais posterior ou de si mesmo (feedback) (FACELI et al., 2011). Esta tltima

possibilidade nao é explorada neste trabalho, concentrando-se apenas em redes feedforward.

Fig. 6 — Demonstracao das conexoes inter-camadas.
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/
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Fonte: Faceli et al. (2011)

Aliados aos modelos de arquiteturas de redes neurais, ou seja, como os perceptrons
se conectam e propagam informacao, o aprendizado da rede precisa existir para haja a
mudanca na func¢ao objetivo. Utiliza-se portanto algoritmos para, a partir dos valores da
camada de saida, ajustar os pesos dos neuronios e com isso, obter melhores resultados,
definindo o conceito do aprendizado nas redes neurais (FACELI et al., 2011). Existem
diversos algoritmos possiveis de serem utilizados, mas Faceli et al. (2011) destaca os

® como os mais frequentemente utilizados em situacoes de

algoritmos de correcao de erro
aprendizado supervisionado. O aprendizado pode ser medido sob a denominada taxa de
aprendizado (7), de forma que a mudanga do médulo dos pesos é diretamente proporcional

a essa taxa (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

5  Conhecendo-se a resultado esperado, os pesos sio ajustados para reduzir a diferenca entre este e a

saida da rede.
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2.5.2  Perceptron

Rosenblatt (1958) adapta o modelo descrito por McCulloch e Pitts (1943) e define
o perceptron, vide Figura 7, com capacidade de aprendizado e utilizando a funcao de limiar,
sendo utilizado principalmente com o objetivo de classificagao, conforme Equacao 2.2.
Devido ao fato de conter uma tinica camada, com um tUnico neuronio, nao possui muito
poder de processamento, sendo restrito a modelos lienarmente separaveis®, o perceptron.
Apesar desta caracteristica, por implementar o neurénio de (MCCULLOCH; PITTS, 1943),

o perceptron se torna a unidade basica dos trabalhos futuros de RNAs.
Y= ¢(Z z;w; +b) (2.2)
i=0

Fig. 7 — Modelo de Perceptron.

£, f (x)

Fonte: Faceli et al. (2011)

2.5.3  Multilayer Perceptron (MLP)

Apés o avango tecnolégico de hardware nas décadas de 70 e 80 (FACELI et al.,
2011; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) e de novas arquiteturas de redes,
Rumelhart, Hinton e Williams (1986), no movimento que Goodfellow, Bengio e Courville
(2016) nomeam como “conexionismo”, resgatam as pesquisas acerca de RNAs ao utilizarem
o modelo do perceptron em camadas interconectadas. A Figura 8 exemplifica a proposta
de (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), trazendo a organizagiao dos perceptrons
em camadas totalmente conectadas, com as entradas, saidas e pelo menos uma camada
oculta (ou intermediéria), demonstrando o conceito do modelo MLP (do inglés, perceptron

multicamadas).

6 Minsky e Papert (1969) provam a limitagdo do Perceptron no problema da porta XOR, que, por ser

impossivel de se tragar uma tUnica reta que separe as classes do problema, é evidenciada a ineficacia do
modelo para os problemas nao-lineares, deixando os estudos em redes neurais sob suspensao por mais
de 15 anos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Faceli et al. (2011) generaliza que, para
um conjunto de objetos de d-atributos logo, em um espaco de solugoes d-dimensional, o perceptron sé
funciona se a fronteira de decisao for um hiperplano de dimensao d — 1.
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Fig. 8 — Grafo arquitetural de rede MLP totalmente conectado com duas camadas ocultas.
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Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016)

A importéancia do trabalho de Rumelhart, Hinton e Williams (1986) reside princi-
palmente no algoritmo de treinamento backpropagation, que possibilitou diversos trabalhos
em redes neurais multi-camadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O
algoritmo consiste em duas etapas: forward (em que a informacao passa das entradas as
saidas da rede), que, ao seu findar, implica em uma comparagao entre os valores obtidos
das saidas dos neurdnios da camada de saida e o valor esperado/desejado, resultando em
erros; e a etapa de backward, em que os erros sao utilizados para estimar os pesos dos
neurdnios das camadas mais anteriores, voltando a entrada e repetindo a iteracao Faceli et
al. (2011). O erro (e) na iteragao (i) em um neurdnio (j) é a diferenga entre as respectivas

saidas desejada e atual, conforme a Equagao 2.3.

e(i,)) = yaj(i.j) — yei (i) (2.3)

A parada do algoritmo ocorre se for atingida uma taxa minima de erro, ou ao
atingir um estabelecido niimero de iteragoes, ou quando o erro resultante do conjunto de
validagdo comegar a aumentar ao decorrer das iteragoes (conhecido como early stopping
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)). Estes pontos sdo importantes para
se conseguir, ao utilizar o backpropagation o modelo a ser utilizado (Faceli et al. (2011)
e Goodfellow, Bengio e Courville (2016) chamam este processo de treinamento da rede
neural), cuja qualidade pode ser medida ao alimentar a mesma rede com novos dados,
sem reajustar mais os pesos, portanto, sem aplicar backward (o que Faceli et al. (2011) e

Goodfellow, Bengio e Courville (2016) nomeiam como teste).
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Além da importancia dos pesos dos neurdnios da rede para o backpropagation, que
sdo geralmente iniciados de forma aleatéria (FACELI et al., 2011), ha a influéncia de 7, de
forma que, se for muito baixa, sdo necessarios muitos ciclos para a melhoria do modelo e,

se muito alta, cria oscilagoes que dificultam a convergéncia.

(FACELI et al., 2011) aborda ainda que redes MLP costumeiramente apresentam
fungoes de ativacao nao-lineares nas camadas intermediarias. O fato de cada perceptron
exercer uma funcao a partir do resultados dos anteriores ¢ o que proporciona que uma
MLP consiga resolver problemas nao-linearmente separdveis. A Figura 9 demonstra (em
um exemplo de classificagdo) como, em cada camada, a separacdo de hiperplanos por cada
perceptron constréi uma fronteira de decisao nao-linear para separagao entre duas classes.
A partir do modelo de MLP, Cybenko (1989) concluiu que uma rede neural feedforward de
pelo menos uma camada oculta com nao-linearidade sigmoidal pode aproximar qualquer

funcao continua, validando assim o funcionamento das redes MLP.

Fig. 9 — Processamento da informacao em rede MLP.
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Fonte: Faceli et al. (2011)

Necessita-se, entretanto, enunciar que para a convergéncia do erro a um valor minimo
observavel em uma rede multicamadas, nao ¢é possivel saber se o minimo encontrado é
local ou global (FACELI et al., 2011), podendo ser necessario um treinamento longo para
descobrir se ha a coincidéncia. Portanto, lentidao de convergéncia, excesso de iteracoes -
denominadas a partir de agora com épocas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016) - e ocasides que exijam redes com muitos neurénios sdo problemas destacados na

literatura para essa classe de RNAs.
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2.5.4 Qutras redes neurais

Ha vérios outros modelos de redes neurais e variagoes, conforme Wang et al. (2022),
sendo exemplos as Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Redes Neurais Convolucionais
(CNN). As primeiras consistem em redes com estrutura de meméria, muito utilizadas
em problemas de entradas sequenciais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016),
enquanto as segundas sao estruturadas para reconhecimento de padroes de cores, bordas,
formas, muito utilizadas em problemas de reconhecimento de imagem (BENGIO; LECUN,
1997). Exemplos de aplicagbes costumeiras para estes tipos de redes sdo reconhecimento de
fala e linguagem natural e também reconhecimento de imagens (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Considerando tais caracteristicas, optou-se por ndo implementa-las
na resolucao dos problemas propostos neste projeto, nao oferecendo mais destaques a estas

redes.

H&a também, considerando as principais caracteristicas exploradas das redes MLP,
as redes Extreme Learning Machine (ELM) (HUANG; ZHU; SIEW, 2004). Sua topologia
consiste em uma tUnica camada intermediaria, com pesos inicializados aleatoriamente, que
sao ajustados apés a primeira iteracao, através de uma multiplicagdo matricial, pela matriz
pseudo-inversa (HUANG; ZHU; SIEW, 2006), sendo o préprio algoritmo chamado de ELM.
Apesar de Huang, Zhu e Siew (2004) demonstrarem sua rapidez em obter bons resultados,
devido a inicializagao aleatéria de pesos, esta possibilidade nao necessariamente oferece
os melhores modelos, ou equacoes de saida, para se aplicar em [P, estando também, as

ELMs, fora do escopo deste trabalho.

2.6 Trabalhos semelhantes

Foram encontrados alguns trabalhos relacionados ao uso de RNAs aplicadas ao
contexto de iluminacgao publica que podem ser destacados. No primeiro, Santos e Costa
(2023) desenvolvem um modelo de rede neural baseado em ELM para simulac¢ao de projetos
de iluminacgao publica, com foco em reducao do tempo de simulagdo, economia de energia
e baixa taxa de erros, resultando em um erro menor do que 6% em relacao as simulacoes

do DIALux, ao simular 1.000 tipologias de rede diferentes em 10 segundos.

Em outro trabalho, Bakri et al. (2022) utilizam aprendizado profundo aplicado ao
contexto de simulacao piblica, mas para integrar em um controlador que administre o fluxo
luminoso emitido pelas lampadas de acordo com o horario e detecgdo de movimento, com
foco em eficiéncia energética sem deixar de prestar um servigo que atenda as necessidades

da populacao, conseguindo 20% de economia de energia com 90% de precisao.

Aplica-se, também, aprendizado profundo no contexto de hardware para iluminagao
publica no trabalho de Lee, Zhang e Rosa (2019), em um modelo de prevengao e diagnéstico

de falha de lampadas baseado no algoritmo ELM, aumentando em 1% a acuracia, porém
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obtendo respostas quase 30% mais rapido do que o modo tradicional.

Garces-Jimenez et al. (2019), por sua vez, aplicam diferentes configuragoes de MLP,
variando o nimero de camadas intermediarias, o nimero de neurénios nestas camadas, e
o algoritmo de treinamento, para encontrar solugoes mais otimizadas em simulagoes de
projetos de iluminacao publica, utilizando dados do DIALux para treinamento das redes
propostas. Como resultado, identificou-se que a performance aumentou em proporgao
direta com o nimero de camadas e o nimero de neuronios por camada, e os melhores
algoritmos de treinamento foram o de Bayes e o Levenberg-Marquardt sendo o segundo
dez vezes mais rapido para treinar com 648 amostras em uma rede de seis entradas e duas

saidas.

Finalizando os trabalhos semelhantes, ha o de Mohandas, Dhanaraj e Gao (2019),
que apresentam um sistema de iluminagao publica baseado em RNAs testando diferentes
componentes de hardware como sensores de movimento e de luminosidade, reduzindo a

utilizacdo desnecessaria em 34% e o consumo energético em 13,5%.

Os trabalhos levantados auxiliaram a estabelecer o contexto de Iluminacao publica
e os aspectos considerados para o projeto, destacando como mais proximos do tema de
aplicacao de técnicas de AM no contexto de simulacao de projetos de IP, os de Santos e
Costa (2023) e Garces-Jimenez et al. (2019). Consequentemente, estes trabalhos serviram

como referéncias da metodologia, a ser abordada no préximo capitulo.
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3 Metodologia

O trabalho é uma pesquisa de natureza exploratéria quali-quantitativa, que consiste
na resolucao de dois problemas: Encontrar um modelo preditivo que determine qual a
iluminancia média e fator de uniformidade que uma malha de projeto de iluminacao
publica gera a partir de um conjunto de configuragoes, bem como se estes fatores atendem
as especificagoes descritas na NBR 5101 de 2018. Este capitulo foi baseado nos aspectos
praticos a respeito de exploragao e avaliacao dados e de treinamento e avaliagdio de RNAs,
abordados em Faceli et al. (2011), Goodfellow, Bengio e Courville (2016) e Huang, Zhu e
Siew (2006). Como referéncia para a implementacao das redes em ambiente programado, foi
utilizada a documentacao do Pytorch (PYTORCH FOUNDATION, 2023). Neste capitulo

sao tratados os passos necessarios para cumprir o escopo do projeto.

3.1 Ferramentas utilizadas

O desenvolvimento deste trabalho foi feito na linguagem Python, devido a sua
versatilidade, comunidade, aplicacao em técnicas de AM (PYTHON SOFTWARE FOUN-
DATION, 2023) e possibilidade de, por ser uma linguagem de programagao, possibilitar
construir aplicagoes que utilizem os modelos desenvolvidos. As RNAs foram implemen-
tadas com a ajuda dos pacotes pytorch (para construir, treinar e testar), devido ao seu
poder de processamento (incluindo a possibilidade de utilizar equipamentos de hardware
dedicados via ambiente virtualizado (PYTORCH FOUNDATION, 2023), diferindo-o de
outra ferramentas como keras) e forma de implementagiao (que adversa por exemplo do
pycaret) e o scikit-learn, escolhido para se trabalhar com os dados e validagbes durante
o processamento (SCIKIT-LEARN PROJECT, 2023), além de pacotes disponiveis em
PYTHON SOFTWARE FOUNDATION (2023), como numpy e pandas.

Considerado o exposto em Faceli et al. (2011), Goodfellow, Bengio e Courville
(2016) e Huang, Zhu e Siew (2006) a respeito do tempo e complexidade do algoritmo
back-propagation, que escala em proporcao direta com o tamanho do conjunto de dados e da
maquina com este treinada, portanto, necessitando de poder computacional, foi escolhido
um ambiente de desenvolvimento virtualizado (Google Colab) para se implementar o

projeto, intentando acelerar os treinamentos das RNAs.

3.2 Analise dos dados e suas influéncias

Os objetivos descritos para este trabalho, principalmente o primeiro, dependiam

de obter um conjunto de dados envolvendo as configuragoes de malhas, especificagoes
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de dispositivos, E e U citados no Capitulo 2 para simular malhas de IP. Sob esta otica,
preferiu-se utilizar dados reais em detrimento de ficticios (gerados a partir de uma fungao
de distribuicao), devido aos valores e escalas utilizados estarem mais relacionados com o
contexto real de projetos luminotécnicos. Para tal, foram cedidos conjuntos de parametros
de simulagao de projetos com mais de 250.000 objetos (precisamente, 254.741), por
uma empresa prestadora de servico de IP, a 42lux, tendo sido eliminadas quaisquer
informagoes no conjunto que pudesse identificar equipamentos ou enderecos, restando
apenas os necessarios ao projeto. Considerou-se que para estes dados, todas as lampadas

sao caracterizadas como LED, simplificando o modelo.

Ressalta-se o que conjunto de dados enviado pela empresa nao tratava a luminancia,
descartando-a assim dos fatores implicantes para o atendimento a norma via classificacao,
bem como impossibilitando ser utilizada como uma possivel saida da regressao, uma vez
que nao ha uma saida pronta para se utilizar no treinamento, elemento essencial para
aprendizado supervisionado. Portanto, para fins de validagao do projeto, a regressao teve
somente F e U como saidas e estes, junto a classe da via, foram utilizados na classificagao
do atendimento a NBR 5101.

As Figuras 10, 11 e 12 trazem recortes sobre os dados na forma exata em arquivo
com a qual foram recebidos, ou seja, diretamente da fornecedora, sem intervencoes. Ao
observar os dados e listar os atributos encontrados nas colunas, é possivel lista-los de

acordo com as respectivas matrizes':

o Planilha nomeada como “Entradas” no conjunto de dados fornecido:

“TTIPOLOGIA ORIGINAL”: O atributo define uma configuracao espacial de
projeto, que envolve boa parte dos itens listados aqui, com excecao da classificagao e

do fator de manutencao;
“Classificacao”: O tipo de via, que aqui conjuga os tipos V e P;
“Largura Passeio Adjacente”;

“Largura Pista 1”: Largura do passeio da pista de rodagem imediatamente apos

o passeio adjacente;
“Largura Passeio Oposto”;
“Distancia Entre postes”;
“Altura”;
“Projecao”;
“Recuo”;

“FATOR DE MANUTENCAO”.

Recorda-se que as defini¢oes foram exploradas no Capitulo 2, sendo portanto exploradas a seguir as
colunas que nao estejam tao explicitas
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Fig. 10 — Dados originais de entrada

TIPOLOGIA ORIGINAL Classificagdio LarguraPasseio | .o g pista1 L":‘:ﬂ;‘f’i“ “i“i:;it“;"‘" Altura Projeséio Recuo | FATORDEMANUTENGAO
TIPOLOGIA 00001 V4-P3 2,50 9,00 2,50 40,00 8,00 2,35 0,50 0.80
TIPOLOGIA 00002 Va-P3 2.50 .00 2.50 39,00 8,00 2.35 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00003 V4-P3 2,50 8,00 2,50 36,00 8,00 2,35 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00004 Va-P3 2,50 6.00 2,50 35,00 8,00 2,36 0,50 0.80
TIPOLOGIA 00005 Va-P3 2,50 10,00 2,50 35,00 8,00 2,35 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00006 Va-P3 2,50 8,00 2.50 36,00 5,00 2,36 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00007 Va-P3 2,60 8,00 2,50 35,00 8,00 2,35 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00008 Va-P3 2,50 7,50 2,50 35,00 8,00 2,36 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00009 Va-P3 2,50 9,00 2.50 38,00 8,00 2,35 0.50 0,80
TIPOLOGIA 00010 Va4-P3 2,50 8,00 2,50 42,00 8,00 2,35 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00011 Va3 2,50 8,00 2,50 40,00 8,00 2,35 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00012 Va-P3 2,50 8,00 2.50 34,00 8,00 2,36 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00013 Va-P3 2.50 7,50 2.50 36,00 8,00 2,35 0.50 0,80
TIPOLOGIA 00014 Va-P3 250 8,00 2.50 33,00 8,00 235 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00015 Va-P3 2,50 7,00 2.50 35,00 8,00 236 0,50 0,60
TIPOLOGIA 00016 Va-P3 2,50 7,50 2,50 44,00 8,00 2,36 0,20 0,80
TIPOLOGIA 00017 Va-P3 2,50 7.50 2.50 40,00 8,00 2,36 0.50 0,80
TIPOLOGIA 00018 Va-p3 1,00 5,40 1,00 35,00 8,00 2,35 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00019 Va-P3 2,50 8,00 2.50 46,00 8,00 2,36 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00020 Va-P3 2,50 8,00 2.50 41,00 8,00 2.3 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00021 Va-P3 2,50 8,00 2,50 35,00 8,00 2,35 3,00 0,80
TIPOLOGIA 00022 V4-P3 2,50 7,50 2,50 44,00 8,00 2,35 1,00 0,80
TIPOLOGIA 00023 Va-P3 2,50 7,50 2,50 43.00 8,00 2,35 1,00 0,80
TIPOLOGIA 00024 Va-ra 2,50 7,50 2,50 40,00 8,00 2,35 3,60 0,80
TIPOLOGIA 00025 V4-P3 2,50 10,00 2,50 42,00 8,00 2,36 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00026 V4-P3 2,50 10,00 2,50 30,00 8,00 2,35 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00027 Va-P3 2,50 7,50 2,50 45,00 8,00 2,36 0,50 0,80
TIPOLOGIA 00028 Va-P3 2,50 7.50 2,50 39,00 8,00 2,36 0,50 0.80
TIPOLOGIA 00029 V4-P3 2,50 7.50 2,50 33,00 8,00 2,35 0,50 0.80
TIPOLOGIA 00030 Va-P3 2.50 6,00 2.50 33,00 8,00 2,35 1,00 0,80
TIPOLOGIA 00031 V4-P3 2,50 8,00 2,50 40,00 8,00 2,35 0,40 0,80
TIPOLOGIA 00032 Va-P3 250 7.00 2,50 44,00 8,00 235 0,50 0.80

Fonte: Concessao por parte da 42lux.

o Planilha nomeada como “Saidas” no conjunto de dados fornecido:

“TIPOLOGIA”: Complementa-se a coluna homoénima na planilha de entradas
que, nesta planilha de saidas, ha uma repeticao de tipologias nomeadas, variando-se

os valores de poténcia e angulo para se obter diversos valores de E's e Us;
“POTENCIA™;
“ANGULO”;

“NBR5101 - 2018”: Coluna que explicita se, no conjunto de dados avaliado pela
empresa, os parametros observados estao adequados ou nao a referida norma, que

nomeia a coluna;
Y
“Em(lz) - Passeio 17: [luminéncia no passeio adjacente a via;
“Uy - Passeio 17;

“Em(lz) - Pista de Rodagem 17: Iluminéncia na pista imediatamente apos o

passeio 1;
“Uy - Pista de Rodagem 17,
“FEpn(lz) - Passeio 2”: Tlumindncia no passeio oposto a via;

“Up - Passeio 27
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Fig. 11 — Dados originais de saida

E
TIPOLOGIA POTENCIA ANGULO NBR5101-2018 E_m (Ix) - Passeio 1 U_o-Passeio 1 E_m (IX)-Pistade rodagem 1 U_o-Pista de rodagem 1 £_m (Ix) - Passeio 2 U_o-Passeio 2
TIPOLOGIA00001 50 15,00 oK 517 034 11,20 033 7,58 0,70
TIPOLOGIA00001 60 15,00 oK 6,12 027 13,46 030 9,26 074
TIPOLOGIA00001 70 15,00 oK 6,59 032 15,12 033 10,42 0,70
TIPOLOGIA00001 80 15,00 oK 8,06 036 17,42 034 11,66 0,68
TIPOLOGIA00001 100 15,00 oK 9,46 033 20,49 032 13,88 0,70
TIPOLOGIA00001 120 15,00 oK 956 0,20 24,06 023 15,61 0,70
TIPOLOGIA 00001 20 15,00 NAD ATENDE 2,26 0,30 5,00 0,32 342 0,72
TIPOLOGIA00001 30 15,00 NAOATENDE 2,90 0,20 7,08 026 4,70 071
TIPOLOGIA00001 40 15,00 NAOATENDE 211 027 9,04 030 622 074
TIPOLOGIA00001 100 15,00 NAO ATENDE 11,02 017 16,68 021 12,56 0,52
TIPOLOGIA00001 50 . oK 8,72 0,49 12,43 0,40 5,63 0,74
TIPOLOGIA00001 50 5,00 oK 7,62 0,48 12,18 038 6,48 0,67
TIPOLOGIA00001 50 10,00 oK 643 0,84 11,76 036 7,20 0,67
TIPOLOGIA00001 60 . oK 10,45 047 15,03 039 6,98 076
TIPOLOGIA00001 60 5,00 oK 9,10 045 14,69 038 8,05 071
TIPOLOGIA00001 60 10,00 oK 7,64 039 14,15 035 8,86 071
TIPOLOGIA00001 70 . oK 11,57 0550 16,94 0,40 7,99 071
TIPOLOGIA00001 70 5,00 oK 10,01 0,49 16,50 038 9,07 0,67
TIPOLOGIA00001 70 10,00 oK 8,34 0,44 15,92 037 9,96 0,67
TIPOLOGIA00001 80 . oK 13,60 0,48 19,24 039 8,49 073
TIPOLOGIA00001 80 5,00 oK 11,89 0,49 18,90 038 9,81 0,67
TIPOLOGIA00001 80 10,00 oK 10,05 05 18,27 036 10,97 0,65
TIPOLOGIA00001 100 . oK 16,00 0,47 22,74 039 10,35 075
TIPOLOGIA00001 100 5,00 oK 13,97 0,46 22,28 037 11,96 0,69
TIPOLOGIA00001 100 . oK 13,86 032 19,09 031 11,08 0,50
TIPOLOGIA00001 100 5,00 oK 12,98 028 18,36 028 12,29 0,51
TIPOLOGIA00001 100 10,00 oK 12,04 0,23 17,53 025 12,72 052
TIPOLOGIA00001 100 10,00 oK 11,77 042 21,50 035 13,18 0,68
TIPOLOGIA00001 120 . oK 17,95 041 26,47 034 9,10 0,68
TIPOLOGIA00001 120 5,00 oK 15,26 037 26,10 034 12,27 0,66

Fonte: Concessao por parte da 42lux.

Fig. 12 — Padroes da NBR5101-2018

= = F

PARAMENTROS NBR 5101 - 2018

Fonte: Concessao por parte da 42lux.
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Fig. 13 — Representacao da rede neural para de classificacao
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Fonte: Elaborado pelo autor

Discorre-se, sobre a Figura 12, que é apresentado apenas um resumo sobre os
padroes estabelecidos na NBR 5101. Conforme mencionado, a figura retrata os arquivos
na forma recebida diretamente pela fornecedora, o que explica a ilegibilidade dos nomes.
Destaca-se que, apesar deste fato, a planilha nao é necessaria para a alimentacao do
modelo, visto que as redes implementadas aprendem com o treinamento dos dados ao
entender o e criar o proprio conceito sobre quais devem ser os valores dos parametros de

entrada para que seja declarada a adequacao.

Considerando a natureza dos dois problemas a serem tratados, entende-se desde
ja que nao sao necessarias todas as entradas para solucionar os problemas de regressao e
de classificagao. Dessa forma, foi necessario, apods realizar ajustes (detalhados a seguir),
criar dois novos conjuntos de dados, um para cada problema, utilizando os dados apds

tratamento, a ser detalhado a seguir.

As Figuras 13 e 14 demonstram quais entradas e saidas importam para os modelos
respectivos de regressdo e de classificagdo (com, nesta ordem, nove entradas e seis saidas
e oito entradas e uma saida), através de uma representacao que adota, para o exemplo,
uma generalizacdo da quantidade de camadas ocultas e seus respectivos neurdnios. Essas
representacoes ajudam a ilustrar como foram montadas as redes apés todo o tratamento

de dados, descrito a seguir.

Apesar de haver uma repeticao de colunas entre as duas representacoes de redes,
¢ importante mencionar que ambas as redes estao desconexas, nao havendo propagacao

da informagao da regressao a classificagao. Tal escolha segue as bases do aprendizado
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Fig. 14 — Representacao da rede neural para de regressao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

supervisionado, de se utilizar os dados conhecidos de entrada e saida para predizer saidas

generalizadas.

3.2.1 Inspecao e tratamento da base de dados

Acessados os dados, foi necessario realizar algumas transformacoes, conforme orienta
Faceli et al. (2011), para garantir que pudessem ser utilizados no desenvolvimento dos

modelos.

Considerando que as entradas e saidas de ambos os modelos se encontravam em
matrizes diferentes, o que dificultaria o tratamento (seria necessario realizar operagdes
repetidas e porque seria necessario garantir que quaisquer transformacoes realizadas nao
afetassem a relagdo de implicagio entre as entradas e as saidas devidas dos modelos),
foi mandatorio realizar uma integracao dos dados (Dados em diferentes conjuntos que

representam diferentes atributos de um mesmo objeto (FACELI et al., 2011)).

A listagem das colunas evidencia que, apesar de muito diferentes, as matrizes de
dados tinham a coluna Tipologia em comum, e, conforme as Figuras 10 e 11, para cada
tipologia na matriz de entrada, ha varias linhas com combinacoes diferentes na matriz de
saidas, configurando a coluna como a chave de relacionamento entre as duas matrizes e

possibilitando a andlise em uma tinica matriz.

Ao combinar as matrizes de entrada e salda em uma tnica matriz, as 6.368 linhas

de entrada (topologias distintas) se ajustaram com as 254.741 linhas de saida, resultando
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em uma matriz 254.741x19 (254.741 objetos, possuindo 19 atributos). H& outros tantos

ajustes que foram realizados, podendo-se enumerar:

e Renomear as colunas para nomes mais simples e adequados ao entendimento dos

dados;

o Limpeza de dados: Eliminar objetos em que ha ocorréncia de erros nos atributos,
o que evita de propaga-los nos modelos a serem treinados. Aproximadamente 25%

W

dos valores da coluna “Angulo” eram “-”, e as colunas “Distancia entre Postes” e
“Recuo” continham erros (“nan” | que indica tipos de dados ndo numéricos). Neste
caso foi tratado o angulo como 0° (indicagoes da fornecedora) e os objetos com erros
“nan” foram removidos do conjunto (indicacdo da fornecedora a respeito de erros de

projeto).;

o Eliminagao de redundancia de dados: Dados redundantes sao aqueles que podem
ser obtidos através de outros dados, sendo portanto desnecessarios aos modelos
e economizando processamento em sua retirada. Denota-se essa caracteristica na
remocao das colunas “Fator de Manutengao” e “Tipologia” (a primeira possuia um
unico valor, e a segunda indicava apenas uma combinagao de fatores relacionados ao

posicionamento da lampada);

« Conversao numérico-simbolico: Tratamento de atributos nominais para utilizar como
nimeros operaveis. Além de converter os dados numéricos, que estavam como strings,
foi feita a conversao dos dados que caracterizavam o atendimento ou nao a norma
na coluna “NBR5101-2018” para 1 ou 0 (atende ou nao atende), bem como, apos
separar a coluna de classificacao para duas colunas com as classificagoes V e P, como

havia apenas dois valores de cada tipo de via, houve a conversao para valores 1 e 0;

 Transformacao de atributos numéricos: Aplicacao de normalizacao/padronizagao dos
dados para atenuar os pesos atribuidos as entradas conforme a escala sdo definidos
trés tipos em Faceli et al. (2011): normalizac¢ao por intervalo, normaliza¢ao por valor

maximo e padronizagao. Este ponto é melhor explorado a seguir.

Finalizou-se a analise separando os conjuntos de entrada e saida adequados para
cada problema, de forma que a rede de regressdo passou a ter nove neurdnios na camada
de entrada e seis na camada de saida, enquanto a rede de classificacao passou a ter oito
neurdnios na camada de entrada e uma na de saida, conforme observado nas Figuras 13 e
14.

3.2.2 Normalizacao e padronizacao de dados

Para analisar a influéncia dos dados no comportamento das maquinas, (FACELI

et al., 2011) recomenda algumas visualizagoes, tendo sido escolhida a de bozplots, por
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permitir visualizar os intervalos e as distribuicoes de cada atributo para o conjunto de

objetos.

Considerando a recomendagao dos autores a respeito de normalizagao/padronizagao,
foi necessario entender qual forma de dados seria mais adequada para se trabalhar o
conjunto de dados, justificando a construgao de uma rede de classificacao feedforward com
backpropagation especifica, apenas para verificar os diferentes graficos de perda por época
dos treinamentos. Para realizar as transformacoes do conjunto de dados, foi utilizado
o médulo preprocessing do SCIKIT-LEARN PROJECT (2023), que contém as classes
MinMazxScaler, MaxAbsScaler e StandardScaler.

Aplicando as técnicas de normalizacao e padronizacao sob o conjunto de dados
para classificagdao, conforme a Figura 14, a melhor estratégia foi escolhida mediante andlise

curva da funcao de perda (FACELI et al., 2011), referente a etapa de treinamento.

3.3 Construcao dos modelos

Ao entender as capacidades dos modelos feedforward com os algoritmos backpropa-
gation, foi proposta a construcao de dois tipos de topologias de RNAs (por necessidade
de projeto, mais méquinas foram necessarias por cada tipo), aplicando o algoritmo para

regressao e para o problema de classificagao.

A construcao dos modelos foi baseada nas especificagoes de aspetos praticos de
treinamento por Faceli et al. (2011), utilizando as fungoes especificas do PYTORCH
FOUNDATION (2023) no médulo nn e na classe nn.Module, para implementar uma classe
para cada topologia, respeitando os tamanhos das camadas de entradas e saidas, e métodos
para fazer o feedforward, o treino e o teste, bem como as devidas fung¢oes de ativacao,

otimizacgao, critério para a func¢ao de perda (FACELI et al., 2011).

3.3.1 Escolhendo hiper-parametros

Hiper-parametros sao variaveis que influenciam no modelo, definidos manualmente
e ajustaveis conforme a necessidade do modelo(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Faceli et al. (2011) e Goodfellow, Bengio e Courville (2016) descrevem alguns
parametros na construcao e treinamento das RNAs, cuja variagdo e consequentes com-
binagoes resultam em diversas configuragoes de redes: as épocas, o nimero de camadas
intermedidrias, o nimero de neurénios em uma camada intermedidria (muitos podem
causar overfitting, enquanto poucos podem causar underfitting e a taxa de aprendizado).
E importante considerar que nio ¢ parte do objetivo deste trabalho encontrar a melhor
configuracao de hiper-parametros para a construgao das redes, mas sim, propor modelos

validos para o contexto de IP.
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Existem varias possibilidades para se escolher os melhores parametros adequados
aos modelos. Para escolher o niimero de neurénios por camadas e o nimero de camadas, é
possivel realizar validagao cruzada com k-fold (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016) para diferentes configuragdes de méaquinas e identificar a que teve maior acuracia
na validagdo dentro do conjunto de dados de treino, para poder realizar o teste com esta
topologia. Entretanto, devido ao tamanho do conjunto de dados, foi desconsiderada a
necessidade de multiplias validacoes, deixando a qualidade da acuracia para a proporcao
de dados entre os conjuntos de treino e teste. Devido ao levantado por Cybenko (1989) e a
disponibilidade de processamento para treino, a MLP foi definida para ter 100 neuronios

em uma unica camada intermediaria.

A taxa de aprendizado pode ser fixa, ou variavel, que comeca alta e decresce em uma
exponencial a cada iteragao, de forma que inicialmente a maquina aprenda rapido e no fim,
apenas realize ajustes finos. Ha ainda a possibilidade de ajustar a taxa conforme o modelo
converge a funcao de perda. Entretanto, para fins de simplificagao, foi determinada uma
taxa constante, equivalente a 0.005. Quanto aos outros parametros, foram estabelecidas
250 épocas (devido ao resultado da andlise dos conjuntos padronizados/normalizados,

convergindo aproximadamente nesta iteragao).

3.3.2 Treinamento, validacao e teste

Uma vez criada a topologia da rede, os dados foram separados em conjuntos de
treino e testes, sendo necessario decompor a matriz de dados segundo uma proporgao
apropriada para que a maquina se especialize até certo ponto com a etapa de treino e realize
um bom teste. Foi adotada a proporc¢ao de 7:3 para treino e teste, realizada utilizando a
fungao train_test_split (SCIKIT-LEARN PROJECT, 2023), que proporciona a separacao
sem repeticao de dados e permite configurar um seed para replicar a aleatoriedade com a

qual os dados foram divididos mesmo em execugoes futuras.

Funcgoes de perda sao utilizadas para comparar o valor esperado durante o trei-
namento com o valor atingido. Existem diferentes tipos de fungoes de perda adequadas
para diversas situagoes. Para problemas de regressao e classificacao, foram empregadas,
respectivamente, o Erro Médio Quadratico e a Entropia Cruzada Binaria. Tais fungoes
podem ser otimizadas por meio de um otimizador, visando minimizar a perda. No caso

dos modelos abordados, o otimizador escolhido foi o Adam.

A avaliacao das redes ocorre durante a fase de teste, em que novos dados sao
alimentados na rede, sem que esta modifique seus pesos. Os métodos selecionados para essa
avaliagdo foram a acuracia, matriz de confusdo, que ilustra o nimero de previsdes corretas
e incorretas em cada classe (“atende” e “nao atende”) e a curva ROC, para o problema de
classificagdo, utilizando na regressio o MSE e R?, conforme definido em (FACELI et al.,
2011).
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3.3.3 ConfiguracGes propostas

Considerando o exposto nas sec¢oes anteriores, incluindo as Figuras 13 e 14, as
configuragoes planejadas para simulagao, levando em consideracao topologias, hiper-

parametros e algoritmos, foram:

1. MLP de regressao: 250 épocas, uma camada intermediaria com 100 neurdnios, com
9 neurodnios de entrada e 6 de saida, ativacao sigmoidal na camada de saida e ReLU

na entrada;

2. MLP de classificacao: 250 épocas, uma camada intermediaria com 100 neur6nios,
com 8 neurtnios de entrada e 1 de saida, ativagdo sigmoidal na camada de saida e
ReLU na entrada;
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A Figura 15(a) apresenta o bozplot do conjunto ajustado de acordo com as transfor-

magoes citadas anteriormente. E possivel identificar no canto esquerdo superior da figura a

mudanca da forma do conjunto de dados apds a remocao e divisao de colunas, bem como

eliminacao de erros, para 254621x18. Destaca-se a dificuldade em identificar os intervalos

interquartis dos boxplots, devido as escalas diferentes de cada atributo, com os valores de E

entre proximo de 0lm/m? e préximo a 1.2000m/m?, ou 800lm/m?, constituindo as colunas

com mais outliers, enquanto a imediatamente maior,“Poténcia” , nao chega a 2001/ .
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Nao foi feita uma remocao de outliers, pois, embora o sejam sob o ponto de

vista estatistico, ainda sao valores possiveis de projetos de IP, em um conjunto que nao

necessariamente estava bem balanceado. Era necessario, entretanto, evitar o enviesamento

dos dados na atribuicdo de pesos nas etapas seguintes, entao foram realizadas as trés
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normalizagoes/padronizagoes propostas por Faceli et al. (2011). Utilizando-se apenas dos
dados necessarios a rede de classificagao, foram resultantes os quatro conjuntos de dados

seguintes:

e O conjunto de dados original ap6s os ajustes, na Figura 15(a);

e O conjunto com as colunas normalizadas por um intervalo de valores minimo e

maximo, representado na Figura 15(b);

e O conjunto com as colunas normalizadas pelo maior valor em cada coluna, represen-

tado na Figura 15(c);

« O conjunto padronizando (subtraindo cada valor pela média da coluna e dividindo
pelo valor médio da mesma), representado na Figura 15(d). Neste em particular,
houve o cuidado de ndo padronizar a coluna "Atende', para nao afetar a saida binaria

do classificador e comprometer o uso de funcao de ativacao.

Percebe-se, a partir das Figuras 15(a), 15(b), 15(c) e 15(d) que houve uma certa
similaridade em pares entre os conjuntos, sendo os de normalizacao muito parecidos e o
de padronizacao respeitando o formato dos boxplots do conjunto original, embora tenha
realizado alteragoes importantes. A principal mudanca na padronizacao em relagao a forma
original foi na escala, que reduziu para algo préximo de -20 até 80, deixando os dados bem
mais equilibrados e possibilitando, inclusive, perceber outros bozplots ao reduzir em muito

os vieses que poderiam ter ocorrido pelas colunas de iluminancia.

Para avaliar qual melhor conjunto de ser utilizado, foi construida uma rede MLP
de classificacdo com a saida “Atende”, as entradas sendo todas as colunas exceto E's, Us
e classes de vias, com uma camada intermediaria, 100 neurdnios na camada, utilizando
backpropagation de 500 épocas, taxa de aprendizado de 0.005 e weight-decay de 0.0005.
Treinando os respectivos conjuntos de dados na topologia (optou-se por nao realizar
a cross-validation, uma vez que o conjunto seria o mesmo para as quatro execugoes),
algoritmos e hiper-parametros descritos, houve como resultado da fungao de perda o que
se expressa nas Figuras 16(a), 16(b), 16(c) e 16(d).

As Figuras 16(a), 16(b), 16(c) e 16(d), evidenciam que, considerando o tempo
de treinamento como praticamente o mesmo, os menores valores de perda alcancados
(respectivamente, 0,0806, 0,2572, 0,2633 e 0,0656) e a convergéncia da funcao de perda
evidenciada de maneira continua, o conjunto de dados que melhor contribuiu para um
bom modelo com a definida topologia foi o de padronizacao, tendo inclusive chegado a

valores aceitaveis de perda muito antes das 500 épocas definidas.

Estabelece-se uma relagao sobre o resultado das fungoes de perda com o que foi visto

nas Figuras 15(a), 15(b), 15(c) e 15(d), com os conjuntos de normaliza¢ao apresentando
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Fig. 16 — Grafico da funcao de perda ao decorrer de 500 épocas o conjunto de entradas de

graficos bem parecidos, com os conjuntos original e padronizado possuindo um aspecto

similar, mas com o de padronizagao apresentando um melhor balanceamento, refletindo

classificacdo em MLP.
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na suavidade da funcao de perda ao longo das épocas.

colunas que nao sejam “Atende”. Conforme se evidencia nas Figuras 17(a), 17(b), 17(c) e

17(d), a andlise, nao considerando a grande diferenga de escala da Figura 17(a) para as

-

E possivel utilizar a mesma légica ao se aplicar como entrada todas as outras

outras, mantém a resposta para o conjunto anterior.

Logo, todas as andlises descritas nas préoximas segoes consideram o conjunto de

dados padronizados como o conjunto de dados utilizado nas implementacoes das RNAs.
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Fig. 17 — Grafico da func¢do de perda ao decorrer de 500 épocas utilizando o conjunto
inteiro em MLP de classificagao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Resultados da construcao dos modelos

A partir deste ponto, sdo tratadas as configuragoes descritas no Capitulo 3, consis-

tindo de duas implementagoes:

o MLP de regressao;

o MLP de classificacao;

Estas implementacoes tém nesta secao os graficos da funcao de perda em decorréncia das
épocas exibidos como resultados das etapas de treinamentos (no caso das redes MLP), e

os parametros respectivos a natureza de regressao ou classificacao.

4.2.1 MLP de regressao

A Figura 18 evidencia os resultados da primeira configuragao, trazendo o grafico da

funcao de perda, acima dele a menor perda obtida e sua respectiva época, e os resultados
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de avaliacdo MSE e R2. E possivel notar uma oscilacao no grafico de perda, principalmente

até a 50* época, um ruido minimo até a 150* época e uma estabilizacdo apds esta iteracao.

Considerando a escala evidenciada para as colunas de saida do modelo de regressao
(até 80, devido aos Es), a perda avaliada em 0,025 é minima, configurando em um
treinamento otimizado, ao mesmo tempo que pode gerar overfitting e necessita da avaliacao

dos outros critérios para qualifica-lo.

Fig. 18 — Grafico da funcao de perda ao decorrer de 250 épocas da MLP de regressao.

Menor valor: ©.824619726; na época: 247
Perda VS Epoca

0.35 1

0.30 1

0.25 1

0.20 1

0.15 1

0.10

0.05 A

- - - -
0 50 100 150 200 250
Epoca

mse: 0.0021837354
r2: 0.470278671869696

Fonte: Elaborado pelo autor.

O MSE encontrado de 0,0022 e o R? de 0,047 encontrados avaliam o modelo
implementado de maneiras contrastantes. O MSE muito baixo implica que as previsoes
estdo muito préximas do que se esperava no contexto dos dados reais, entretanto o R?
denota uma baixa explicacao a variabilidade dos dados, o que deve se relacionar ao nao
balanceamento dos dados e a diferenca de escala entre as saidas do modelo de regressao,

conforme a Figura 15.

Modificando o conjunto de dados para o normalizado via intervalo e via valor
absoluto (nao hé necessidade em testar o conjunto original), encontra-se o evidenciado nas
Figuras 19(a) e 19(b).

Considerando os novos valores de MSE e R?, a hipétese da escala de dados é
descartada, necessitando de mais ajustes para se encontrar uma MLP de regressao que

com melhor R2.
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Fig.

19 — Grafico da func¢ado de perda ao decorrer de 250 épocas da MLP de regressao
utilizando dados normalizados.
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4.2.2 MLP de classificacao

A Figura 20 evidencia os resultados da segunda configuracao, trazendo o grafico da

funcao de perda, abaixo dele a menor perda obtida e sua respectiva época, enquanto a

Figura 21 mostra a acuracia, matriz de confusao e curva ROC para o mesmo conjunto de

dados, algoritmo e topologia.

Fig. 20 — Gréfico da Funcéo de perda ao decorrer de 250 Epocas da MLP de classificacdo.
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Fig. 21 — Curva ROC e area AUC da MLP de classificao.
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A curva da funcao de perda se assemelha a obtida na secao anterior, o que é

esperado. Considerando a entrada binaria, a perda ter chegado a 0,08 implica em um

modelo muito bem treinado, e a acurdcia em 97,26%, bem como a curva ROC (com

uma AUC igual a 1) e a matriz de confusao (considerando bons indices para as taxas

de verdadeiros negativos e verdadeiros positivos, relativos as classes de “Atende” e “Nao

Atende”), mostram que ele pode ser sim aplicado ao contexto de IP para classificar se um
conjunto de parametros de £ e U atende a NBR 5101.

Tab. 6 — Matriz de confusao da MLP de classificagao.

Classe Predita Positiva

Classe Predita Negativa

Classe Real Positiva

31125

1124

Classe Real Negativa

967

43171
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5 Conclusao

5.1 Conclusoes

Considerando os resultados observados e discutidos no capitulo anterior, pode-se
considerar que os objetivos estabelecidos que motivaram este trabalho foram concluidos. A
revisao bibliogréafica efetuada foi muito importante para embasamento tedrico do contexto
de IP e também para a implementacao dos modelos. Através da analise gréafica, utilizando
as diferentes formas do conjunto de dados quanto a normalizacdo e padronizacao, foi
possivel mostrar a influéncia das escalas dos dados contidos no conjunto sobre a forma com
a qual a MLP respondia ao ajustar os pesos em um modelo resultante. Por fim, embora
a implementacao dos modelos ELM tenha apresentado resultados inesperados quanto a
eficicia (na regressao e na classificacao) foi possivel implementar, treinar e avaliar os
modelos de redes neurais MLP, tendo sido um MSE de 0,002 na regressao e acuracia
de 97,26% na classificacdo, servindo para nos contextos, tanto de regressao quanto de

classificacao para projetos luminotécnicos.

5.2 Sugestbes para pesquisas futuras

Como possiveis desdobramentos deste trabalho, é possivel sugerir algumas pos-
sibilidades. A primeira, utilizar diferentes hiperpardmetros em busca de uma solucao
melhor, como a taxa de aprendizado varidvel ou adaptativa a convergéncia da funcao de
perda, levantada no Capitulo 3. Evoluindo a proposta inicial deste trabalho, também é
possivel modificar um pouco o problema para, a partir de um conjunto de parametros
que nao atendem a NBR 5101, encontrar a configuragao mais proxima da parametrizacao
inicial cujos valores sejam adequados a norma. Uma terceira sugestao seria a andlise
comparativa direta em relacao aos softwares de mercado voltados a simulagao de cenarios
de IP, verificando suas acurdcias e tempos frente as topologias de redes neurais utilizadas

neste trabalho, ou, ainda, topologias diferentes.
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