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Resumo

O presente trabalho apresenta os resultados da modelagem de canal de propagacdo
baseado em séries temporais multivariadas com a utilizagdo de dados coletados em
campanhas de medigdo e as principais caracteristicas da urbanizacdo de onze vias do centro
da cidade de Belém-Pa. Modelos de fungdo de transferéncia foram utilizados para avaliar
efeitos na série temporal da poténcia do sinal recebido (dBm) que foi utilizada como variavel
resposta € como variaveis explicativas a altura dos prédios e as distancias entre os prédios.
Como nos modelos em séries temporais desconsideram-se as possiveis correlagdes entre
amostras vizinhas, utilizou-se um modelo geoestatistico para se estabelecer a corre¢do do erro
deste modelo.

Esta fase do trabalho consistiu em um conjunto de procedimentos necessarios as
técnicas geoestatisticas. Tendo como objetivo a analise em duas dimensdes para dados
espacialmente distribuidos, no que diz respeito a interpolacdo de superficies geradas a partir
das mostras georreferenciadas obtidas dos residuos da poténcia do sinal recebido calculados
com o modelo em séries temporais. Os resultados obtidos com o modelo proposto apresentam
um bom desempenho, com erro médio quadratico na ordem de 0,33 dB em relacdo ao sinal
medido, considerando os dados das onze vias do centro urbano da cidade de Belém/Pa. A
partir do mapa de distribuicdo espacial da poténcia do sinal recebido (dBm), pode se
identificar com facilidade as zonas infra ou supra dimensionadas em termos desta variavel,
isto €, beneficiadas ou prejudicadas com relagdo a recepcao do sinal, o que pode resultar em
um maior investimento da operadora (concessiondria de telefonia celular movel) local

naquelas regides onde o sinal ¢ fraco.

Palavras Chave - Wireless, modelagem temporal multivariada, Modelo ARIMA,
geoestatistica, krigagem.
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Abstract

This work presents the results of propagation channel modeling, based on multivariate
time series models using data collected in measurement campaigns and the main
characteristics of urbanization in the city of Belem-PA. Transfer function models were used to
evaluate effects on the time series of received signal strength (dBm) which was used as the
response variable and as explanatory variables of the height of buildings and distances
between buildings. As time series models disregard to the possible correlations between
neighboring samples, we used a geostatistical model to establish the correctness of this model
error. This phase of the work consisted of a set of procedures necessary to geostatistical
techniques. Aiming at the analysis on two dimensions for data spatially distributed, with
respect to the interpolation of surfaces generated from georeferenced samples obtained from
residues of received signal power computed using the model series. The results obtained with
the proposed model showed an excellent performance, with mean square error in the order of
0.33 dB compared to the measured signal, considering the data of the eleven routes from the
center of the city of Belém/Pa. From the map of the spatial distribution of the received signal
strength (dBm), one can easily identify areas below or above dimensional in terms of this
variable, that is benefited or damaged compared with the signal reception, which may result in
a greater investment of the local operator (concessionaire mobile phone) in those regions

where the signal is weak.

Keywords: Wireless, Multivariate temporal modeling, ARIMA model, geostatistics, kriging.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente existe uma grande variedade de modelos de canal, com fundamentos
tedricos e experimentais para previsdo da atenuagdo de percurso (path loss) em sistemas de
comunicagdes moveis, consistindo esta em um dos passos mais importantes no planejamento
de sistemas moveis celulares. Uma correta previsdo possibilita ao projetista de sistemas
moveis ter a capacidade de prever a poténcia minima que ¢ necessaria irradiar de um
transmissor para suprir com qualidade aceitdvel de cobertura uma area predeterminada, o que
¢ de fundamental importancia para a melhoria da técnica do reuso de frequéncia e para a
implementagao de projetos com banda compartilhada.

Esses modelos diferem na sua aplicabilidade, sobre diferentes tipos de terreno e
diferentes condi¢des ambientais. Dessa forma, ndo existe um modelo adequado para todas as
situagdes. Em casos reais, o terreno sobre o qual se da a propagag¢do apresenta topografia
variada, vegetacao e construgdes distribuidas de forma aleatéria. Embora o calculo da perda
de propagagdo possa ser realizado, ainda que com precisdo limitada, utilizando técnicas como
a do tracado de raios ou solugdes numéricas para aproximacdes da equagdo de onda, os
métodos mais utilizados para célculo de cobertura sdo os empiricos ou semi-empiricos [1].

Para se verificar qual modelo ¢ mais adequado para uma determinada regido, pode-se
realizar campanhas de medi¢do na 4rea de interesse e avaliar o desempenho de cada modelo
frente as medidas. Esta avaliagcdo pode ser realizada por comparacdo quantitativa analisando
as estatisticas do erro de cada modelo em relacdo aos valores medidos.

Através destes parametros estatisticos pode-se construir uma tabela comparativa entre
os modelos considerados, possibilitando assim, determinar por uma andlise estatistica qual
modelo mais se ajusta a referida regido de estudo.

Uma boa predi¢cdo do modelo de propagacdo ¢ fundamental para a execucdo de um
projeto eficiente, tanto do ponto de vista da qualidade do sistema como sob o aspecto de
custos de implantagdo. Na pratica ¢ muito comum selecionar um modelo de céalculo para o

pré-projeto,



mas antes da execu¢do do projeto devem-se realizar medigdes de campo em um grande
numero de pontos da regido a ser coberta, e ajustar os parametros (coeficientes) do método, de
modo a minimizar o erro de predigao.

Neste trabalho ¢ apresentado um modelo em séries temporais para a caracterizacao da
poténcia do sinal recebido (dBm) em onze vias do centro urbano da cidade de Belém do Para.
O trabalho consistiu no estudo das possiveis relagdes existentes entre essa poténcia do sinal
recebido e o comportamento da altura dos prédios, além da distancia entre os prédios.
Modelos de fungdo de transferéncia foram utilizados para avaliar efeitos na série temporal da
poténcia recebida e para avaliar possiveis relagdes entre a altura dos prédios e a distancia
entre prédios.

Para a correcdo do erro do modelo em séries temporais, em vez de ser utilizado, outro
modelo ARIMA, um modelo espacial Geoestatistico baseado em técnicas de krigagem foi
utilizado. Este Moddulo engloba um conjunto de procedimentos necessarios as técnicas
geoestatisticas (analise exploratoria, geragao ¢ modelagem de semivariograma e interpolagao
por krigagem). Tendo como objetivo a analise em duas dimensdes para dados espacialmente
distribuidos, no que diz respeito a interpolagdo de superficies geradas a partir das amostras
georreferenciadas obtidas da poténcia recebida Os resultados obtidos com o modelo proposto
apresentaram um excelente desempenho, com erro médio quadratico na ordem de 0,33 dB em

relacao ao sinal medido, considerando os dados de onze vias do centro urbano da cidade de

Belém/Pa .

1.1 Trabalhos Relacionados

Um algoritmo rapido e preciso para reproduzir as variagcdes do sinal no receptor nas
comunicagdes com satélites, € apresentado por Briso em [2]. Este modelo faz a utilizagdo de
um hardware que permite testar e medir diferentes parametros do canal em laboratério. O
modelo foi gerado com medidas do canal realizadas com a utilizagdo de um GPS que ¢ um
dos poucos sistemas geoestacionarios disponiveis. As medidas foram processadas para extrair
as estatisticas para diferentes posicdes e elevagdes do satélite, e entdo um versatil e preciso
modelo foi gerado para ambientes rural, semi-urbano e suburbano. Medidas em diferentes
ambientes foram realizadas e processadas e os resultados das medidas foram aplicados a

modelos estatisticos gerais como as distribuicdes Gaussianas, Rayleigh e de Rice.



Uma avaliacao da relativa significancia de varios objetos encontrados em um cenario
tipico de ruas para estimar as contribui¢des do atraso e do angulo de propagacdo com um
ajuste em ambiente suburbano foi realizada em [3]. Neste trabalho, foi feita a andlise da
influéncia da dispersdo devido a prédios em ambientes urbanos usando a técnica de tragado de
raios. Foi mostrado que o mecanismo que contribui para o espalhamento angular na estacao
radio base ¢ a dispersao difusa dos prédios proximos a estacao radio base, além da reflexdo e
difracdo difusa dos prédios de alturas diferentes. As simula¢des podem ser usadas para
diferentes cidades para investigar a dependéncia de parametros, tal como a altura da antena.

Um estudo de propagagdo em uma area urbana, mais precisamente em um parque de
floresta (Campo de Santana-Rj) foi realizado em [4], que consistiu na investigagdo da
natureza estatistica do desvanecimento para frequéncias no intervalo de 0,9 GHz a 1,8 GHz,
bem como o exame do ganho de altura da estacdo radio base. Medidas do sinal do receptor em
intervalos de 30 segundos foram realizadas em 15 pontos diferentes do parque, os quais foram
utilizados para a modelagem com as funcdes de distribuicdo para o desvanecimento. Foi
mostrado que na maioria dos casos a distribui¢do podia ser aproximada pela distribui¢do de
Rice, da qual o fator K (parametro de Rice) foi encontrado como fungdo da altura da estagdo
radio base. Nesse trabalho foi mostrado que as medidas de voltagem recebida modeladas
pelas distribui¢des de Rice e Nakagami em muitos casos tiveram os mesmos valores para o
teste Chi-quadrado, sendo que as distribuigdes Gaussiana e de Rayleigh foram modeladas para
alguns caso particulares. As varias medidas do sinal mostram que uma Unica contribui¢do se
torna mais dominante quando a estagdo base ¢ levantada.

Em [5] sdo apresentados dois tipos de modelos de canais com multipla entrada: O
geométrico que ¢ baseado na geometria 2D descrita por Ertel et al [6] e 0 modelo estatistico,
que ¢ baseado no modelo estocastico desenvolvido na Universidade de Aalborg na Dinamarca
[6,7,8]. A vantagem do modelo geométrico é que todos os parametros usados para caracterizar
o canal (espalhamento Doppler, tempo de retardo, angulo de chegada, etc.) sdo
correlacionados. Por sua natureza fisica, o modelo geométrico implementa todos esses
parametros do sinal e pode ser utilizado em ambientes indoor e outdoor sem a necessidade de
dados empiricos. A desvantagem ¢ que o modelo geométrico simplifica em demasia o mundo
fisico e assim alguns detalhes estatisticos provavelmente sao perdidos.

Em [9] foi realizado um estudo estatistico do modelo de propagacdo de Walfisch-
Bertoni para a estimagdo da perda de percurso em ambientes urbanos. O modelo ¢ uma

combina¢do dos métodos empiricos e deterministicos, possuindo dois parametros principais



além dos seus parametros basicos: a altura dos prédios, 4p € a distancia entre os prédios, dp. O
método proposto, no entanto, busca estimar esses dois parametros, a fim de generalizar o
modelo de Walfisch-Bertoni na predicdo do sinal para diferentes areas urbanas, estes
parametros foram estimados em duas categorias diferentes: Estimacdo experimental, onde os
valores estatisticos sp» € d, foram definidos através de uma base de dados estatisticos obtidos
em 20 arcas urbanas diferentes; ¢ a estimagao tedrica escolhendo os valores 4y € d, como
varidveis aleatorias e modelados em fungdo da distribuicdo Gaussiana e de Rayleigh. Nesse
modelo, os pardmetros sdo modelados como variaveis aleatérias unidimensionais (apenas um
dos parametros varia) e os seus resultados sdo obtidos através da analise da média e do desvio
padrao da perda de percurso, devido aos parametros /p € d, para cada area urbana, sendo
modelados em funcdo da distribui¢do Gaussiana e de Rayleigh pelo motivo dos ambientes
simulados possuirem caracteristicas fisicas desses modelos.

Uma comparacdo do desvanecimento de dados medidos com o modelo estatistico de
Rayleigh foi apresentada em [10]. Os resultados mostram que o modelo de Rayleigh apresenta
resultados discrepantes quando comparados com os dados experimentais quando se utiliza o
modelo ARMA. Para a validade do modelo, foram comparadas algumas caracteristicas do
desvanecimento obtidas analiticamente com os dados medidos.

Uma analise da distribuicao Weibull que consistiu na descrigdo do desvanecimento de
canais outdoor ¢ apresentada em [11], onde ¢ realizada a comparacao desta distribuicdo com
outros modelos estatisticos, tais como a distribuicio de Rayleigh, Rice e Nakagami. A
comparagdo ¢ feita utilizando dados experimentais tomados em ambientes urbanos e
suburbanos na frequéncia de 900 MHz. A partir da introducao da distribuicdo Weibull como
uma ferramenta para descrever o desvanecimento de canais outdoor, foi verificado que a
distribuicdo de Rayleigh ¢ inadequada em muitos casos para descrever modernas areas
urbanas, enquanto que as distribuicdes de Weibull, Rice e Nakagami descrevem
adequadamente o desvanecimento, ressaltando-se o fato de que os parametros da distribuicdo
Weibull sdo calculados.

Em [12] sdo apresentadas algumas contribui¢des ao estudo do comportamento
estatistico do sinal de radio em um sistema moével. O estudo ¢ realizado através da estatistica
de segunda ordem do sinal pelos célculos da taxa de cruzamento de nivel a tempo médio de
desvanecimento. Nesse trabalho estimou-se a proporcdo da area da célula que ¢ sobreposta
por outra célula considerando-se as condigdes de cobertura das células; estimou-se também a

proporcao da area de uma célula sobreposta por duas outras células adjacentes considerando-



se 100% de cobertura das células. Os resultados mostram que esta propor¢do ¢ significativa,
da ordem de 40 %, com potencial de ser utilizada em algoritmos de caminhamento alternativo
de trafego.

Em [13] ¢ feita uma importante analise do modelamento estatistico para o modelo de
propagagdo de Walfisch-Bertoni, através de seus principais parametros, assumindo
caracteristicas de varidveis aleatérias bidimensionais. Observou-se que a variacdo destes
parametros no modelo de Walfisch-Bertoni, ocasionou uma grande diferenca no célculo da
perda de propagacao, essa diferenca ¢ bastante notoria nas superficies representativas da FDP
bidimensional e da FDC bidimensional causado pela mudancga da variancia, que dd uma nitida
noc¢ao de dispersao dos dados, ou seja, de quanto a perda de propagacao L(dB), desviou-se da
sua média para cada cenario simulado.

Em [14] apresentam-se métodos para aperfeicoar o desempenho de redes de
comunicagdo de dados através da modelagem e predigdo de com modelos dindmicos com
variacdo temporal. Neste trabalho caracteriza-se o desvanecimento do canal Rayleigh usando
a 1* e 2% ordem do modelo autorregressivo (AR). Estes modelos foram aplicados para estimar
a probabilidade de erro como fungio do bloco de transmissdo. Os resultados mostram que a 2*
ordem do modelo AR captura o comportamento pseudoperidodico do canal Rayleigh além de
produzir a estimacdo precisa da probabilidade de erro do bloco relativa a 1* ordem do
processo AR. Andlises de desempenho dos modelos demonstram insuficiéncia da cadeia de
Markov na representacdo das caracteristicas do canal em pequena escala de tempo.

Em [15] foi apresentado um modelo estatistico associado a uma campanha de medicao
realizada em uma area suburbana com alta densidade de arvores nativas da regido Amazodnica.
Com o modelo estatistico de perda de propagagdo apresentado obteve-se uma predi¢do com
erro médio de 4,05 dB em relagdo a perda medida, esse valor € razodvel para esse tipo de
predicao.

Em [16] foi demonstrado que ¢ necessario um processo autorregressivo de ordem
n >2 para modelar a fun¢ao de autocorrelagdo parcial (ACF) em canais caracterizados por
ambientes de dispersdo isotropicos e ndo-isotdpicos. Nesse trabalho, os pardmetros modelo
sdo obtidos minimizando o erro quadratico entre a ACF real e estimada. Este método de
aproximac¢do mostra uma sensivel melhora no calculo da ACF quando comparada com o
tradicional MétodoYule- Walker [17].

No artigo [18] apresentou-se um modelo que consiste em um ajuste do modelo de

Walfisch-lIkegami através da regressao linear multipla, utilizando como variavel dependente a



poténcia do sinal recebido e como varidveis independentes os pardmetros #, (altura dos

prédios) e d, (distancias entre os prédios), as quais foram modeladas como uma variavel

aleatoria com fungdo de distribuicdo de probabilidade Gaussiana. Os resultados comparativos
mostram que a poténcia do sinal recebido calculada com o modelo ajustado demonstra certa
cordancia com a poténcia do sinal recebido medido, porém um alto erro médio quadratico.
Em [19] foi proposto um algoritmo que consiste na selecdo modelos adaptaveis para a
predigdo de redes de sensores sem fio em séries temporais. Os resultados experimentais
baseados em 14 séries temporais obtidas através de medigdes realizadas por redes de sensores
sem fio em cendrios diferentes demonstram a eficiéncia e a versatilidade da estrutura,

proporcionando em uma maior versatilidade e eficiéncia econdmica na comunicagao.

1.2 ContribuicOes e organizacao da tese

Durante algumas décadas, o sistema de comunicagdes via radio submeteram-se a um
extenso desenvolvimento, tendo sempre como meta a melhoria no desempenho e a boa
qualidade do sistema e solugdes adequadas para o custo. Um sistema de comunicac¢do via
radio deve ser projetado com muito cuidado de modo a atender estes requisitos. Uma das
caracteristicas mais importantes na propagacdo ¢ a perda de percurso em um ambiente de
radio movel. Uma boa estimativa das perdas de propagacdo fornece uma boa base, para uma
selecdo apropriada da posicdo das estacOes bases e a determinacdo das frequéncias de
operacao.

Uma boa predi¢do do nivel da intensidade de campo ¢ uma tarefa complexa e dificil.
Desta forma hé a necessidade de se ter modelos de propagacdo apropriados para a regido em
que se pretende implantar o sistema para que se tenha um bom desempenho.

O presente trabalho apresenta uma proposta de modelagem de canal de propagacao,
baseado em modelos de séries temporais multi-variaveis, realizando um diagnéstico dos
efeitos da autocorrelagdo espacial, para entdo analisar a variabilidade espago-temporal da
poténcia do sinal recebido através de dados coletados em campanhas de medi¢do em areas
urbanizadas da cidade de Belém-PA. Considera-se o estudo do comportamento ¢ de
propriedades caracteristicas de varidaveis como altura de prédios, distancia entre prédios e a
distancia da estagdo radio movel. Especificamente o trabalho faz utilizacdo de funcdo de

transferéncia na modelagem multivariada de séries de dados de um cenario urbano



considerando como varidvel resposta a poténcia recebida e as variaveis altura dos prédios,
distancia entre prédios como co-variadas.

No segundo capitulo descrevem-se as principais caracteristicas dos modelos de
propagacao, onde se explana a importancia da topografia e morfologia para a modelagem.
Apresentam-se os principais modelos utilizados tanto para macro células como micro células.
Nos diversos modelos estudados a morfologia ¢ caracterizada por parametros que sao
definidos de forma empirica para cada ambiente. Portanto ¢ importante que se tenha uma boa
defini¢do destes pardmetros para minimizar erros. Os modelos tradicionais de predi¢do de
perdas, considerados empiricos: Okumura, Okumura-Hata, Lee, Ibrahim-Parsons, Bertoni-
walfisch e Ikegami-Walfisch serdo apresentados devido as simulagdes e a proposta que serao
apresentadas no capitulo 5.

No terceiro capitulo faz-se uma abordagem tedrica de séries temporais, onde se
enfatiza com mais detalhes os modelos ARIMA ¢ os modelos baseados em fungdes de
transferéncia. O capitulo quatro apresenta os fundamentos teodricos relativos aos conceitos
geoestatistico que foram considerados neste trabalho (estimagdo e simulagdo). No que
concerne as metodologias geoestatisticas, apresenta-se o conceito de Variavel Regionalizada.
Introduz-se a funcdo covariancia espacial e o variograma como ferramentas reveladoras da
continuidade espacial, referem-se os conceitos de variogramas experimentais univariados
indicando as formulas utilizadas para o respectivo célculo e referem-se as fungdes teodricas
mais utilizadas nas Ciéncias da Terra para o ajustamento dos variogramas experimentais.
Finalmente apresenta-se o formalismo teorico das metodologias de estimagdo por krigagem.
No capitulo cinco sao apresentados os resultados das simulagdes e no sexto e ultimo capitulo
retiram-se algumas conclusdes e propdem-se linhas de investigagdo futura para o

aperfeicoamento do modelo proposto.



CAPITULO 2

Modelos de Propagacao

O canal de radio-propaga¢do, pela sua natureza aleatéria é dependente da faixa de
frequéncia utilizada, ndo ¢ de facil compreensdo, exigindo estudos tedricos e dados
estatisticos para sua caracterizacdo. Existem trés formas basicas de propagacdo, a partir das
quais podem ocorrer subdivisdes que sdo: ondas ionosféricas, ondas troposféricas e ondas
terrestres [1].

A variedade de modelos experimentais e tedricos tem sido desenvolvidos para a
predicdo da propagacdo em sistemas méveis de radio. Muitos modelos tém sido publicados na
literatura. Listaremos agora alguns destes modelos, colocando suas principais caracteristicas.
Estes modelos sdo comparados em termos de ambiente e fatores de propagagdo, bem como

também pela saida de informacao de cada um.

2.1 Mecanismos de Propagacao

Os mecanismos de propagacao determinam a atenuagdo de propagacdao no enlace e,
consequentemente, o valor médio do sinal no receptor. A compreensdo dos mecanismos
envolvidos sdo bésicos para o célculo do raio maximo de uma célula. Por outro lado, os
efeitos de propaga¢do determinam as flutuagdes rapidas e lentas do sinal em torno de seu
valor médio.

As flutuagdes que reduzem o valor do sinal sdo o que se denomina desvanecimento
(em pequena escala ou, usualmente, desvanecimento rdpido; e em larga escala ou,
usualmente, desvanecimento lento). O correto entendimento das caracteristicas dos efeitos de
propagacdo ¢ basico para a estimativa do desempenho do sistema e céalculo de cobertura das
células.

Os mecanismos de propagagdo predominantes na faixa de frequéncias usada em

sistemas celulares sdo: visibilidade, reflexdo (incluindo multiplas reflexdes e espalhamento) e



difracdo (incluindo multiplas difragdes). E usual se denominar a reflexdo especular de
reflexdo apenas, e a reflexao difusa de espalhamento.

No efeito de propagacdo denominado multipercurso, o sinal resultante recebido ¢
devido a composi¢do de intimeras versdes do sinal original transmitido, que percorreram
diferentes percursos determinados, em grande parte, pelas reflexdes e difragdes que sofreram
pelos proprios mecanismos de propagagdo. Outro efeito de propagagdo ¢ o que se manifesta
através da flutuacdo do nivel de sinal devido a obstrugdes geradas pelo relevo ou criadas pelo
homem. Esse efeito ¢ conhecido por sombreamento.

Na elaboragdo de um projeto para sistemas de comunicagdes, a determinagdo exata
tanto das caracteristicas de propagacao quanto dos mecanismos e de seus efeitos sdo muito

importantes.

2.2 Modelos de Previsao de Cobertura

Os modelos de propagacdo sdo geralmente baseados nos modelos de perda de
propagacao descritos anteriormente, se¢do 2.2, e modificados com base em resultados obtidos
a partir de campanhas de medigdes em uma ou mais regides [1]. O modelamento dos
resultados obtidos e a apresentacdo do resultado final se ddo através de &bacos, como o
modelo de Okumura [20, 21], por exemplo, ou expressdes que fornecem o valor mediano da
atenuagao, como os modelos Okumura-Hata [22, 23, 24], Lee [20], Ibrahim-Parsons [26],
Walfisch-Bertoni [27] e Ikegami-Walfisch [28, 29].

Os algoritmos de predi¢cao destes modelos lidam normalmente com grande volume de
dados, requer um sofisticado processamento computacional e um conhecimento, as vezes
detalhado, da topografia do terreno. Por serem baseados em medi¢des realizadas em locais
especificos, os modelos empiricos tendem a nao fornecer resultados muito confidveis quando

aplicados a regides que difiram significativamente da regido original [1].

2.2.1 Modelo de Okumura

O modelo ¢ baseado em medidas feitas em Tokyo (Japao), em arredores suburbanos
com frequéncias de 200, 453, 922, 1310, 1430 e 1920 MHz, num ambiente com terreno
quase plano. Determina um método para predi¢do da intensidade de campo em areas de

servigos movel com distancia de enlace de 1 a 100 Km, altura da antena da estacao radio base
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(ERB) de 30 a 1000 m, altura da antena da estacdo movel (EM) e o tipo de area coberta pelo
sistema [20].

A area de cobertura do sistema ¢ classificada de acordo com os obstaculos encontrados
no trajeto de propaga¢do em: Urbana — caracterizada pela grande concentragdo de obstaculos
como edificios e arvores de grande porte; Suburbana — caracterizada pela presenga nao
acentuada de casas e arvores; Area aberta ou rural — caracterizada como um espago aberto,
onde ndo ha obstaculos como prédios e arvores de grande porte.

A formula geral apresentada por Okumura ¢ dada por:

L=L,+A(f,d)-G,, —G(h)-G(h,). 2.1

rea

Onde L ¢ a atenuacdo em espaco livre, A(f,d) ¢ obtido pela curva de atenuacdo em
fungdo da distancia d (distancia entre as estagdes radio-base e transmissora [KM]) e da
frequéncia f[MHz], G, ¢ fator de correcdo obtido por curvas relacionadas com o tipo de
terreno ¢ a frequéncia utilizada, e G(h,) e G(h,) sdo correcdes relativas as alturas de 4, ¢ A, das
antenas transmissoras e receptora, respectivamente.

G(h,)=20log(h, /200),  p >10m
(2.2)

201log(h, /3), 3m<h, <10m

10log(h. /3),
G(h,):{ og(h, /3) h, <3m }

O modelo de Okumura nio ¢ muito aplicado na pratica, devido a sua natureza grafica.
Para se trabalhar melhor com esse modelo em simulagdes computacionais utilizam-se as

expressoes ajustadas de Hata.

2.2.2 Modelo de Okumura-Hata

O modelo de Okumura foi tomado como referéncia para o desenvolvimento do modelo
de Hata, que na verdade, apresenta uma formulagdo pratica do modelo de Okumura. O
modelo de Hata, de grande aceitagdo, leva em consideracdo a morfologia sem detalhamento,
isto é, utiliza “manchas” morfologicas para diferentes ambientes de propagacao como area
suburbana, area urbana, area urbana densa, area rural, etc.

O modelo de Hata ¢ uma formulacdo empirica do modelo de Okumura. Aplica-se a

uma faixa de frequéncias entre 150 e 1500 MHz. Este modelo ¢ mais adequado para macro
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células por cobrir areas maiores que 1 km. Como as cobertas por uma micro célula sao
inferiores a esta distdncia 0 mesmo entdo nao ¢ recomendado.
O valor médio da perda de propagacdo de uma area urbana é:

L, =69.55+26.16log f —13.82logh, —a(h,)+(44.9—-6.55logh,)logd . (2.3)
Onde:
LP ¢ o valor médio da perda devido ao caminho de propagacao para area urbana [dB];
[ ¢ a frequéncia de operagdo em MHz;
h , ¢ aaltura efetiva da antena da ERB em metros;
h ¢é aaltura da antena do terminal mével em metros;

d ¢é adistancia entre transmissor (ERB) e receptor em Km;
a(h,) € o fator de corregdo da altura efetiva da antena receptora da unidade movel, a qual €

uma funcdo do tamanho da area de cobertura [dB], dada por:

1) Cidade pequena-média:

a(h,)=(~1,1log f —0,7)h, —(1,561og f —0,8)  (dB). (2.4)
i1) Cidade grande:

a(h,)=(8,29(log1,54h,)> 1,10 f <200 MHz (dB), (2.5)

a(h,)=3,2(logl 1,751,)* —4,97  f >400MHz (dB). (2.6)

O valor médio da perda devido ao caminho de propagac¢ado para area suburbana em dB
€ expresso por:

L, =L, —2(log(f/28))" —54 (dB). (2.7)

O valor médio da perda devido ao caminho de propagacao para areas rurais abertas em
dB ¢ dado por:

L,, =L,—4,78(log(f)* +18,33log f/ — 40,94 (dB). (2.8)

2.2.3 Modelo de Lee

O modelo de Lee também ¢ baseado em dados experimentais que definem um modelo

de propagacdo por area definido. Este modelo ¢ apresentado na forma

W. =W ¢m—10.a.log(d/1,6km)+a, +a, +a; +a, +as, (2.9)

a, =10.1og(w, /10), (2.10)
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a, =20.log(h,/h,,), (2.11)
o, =G, -6, (2.12)
a, =10.log(h,/h, ), (2.13)
os=G,. (2.14)

Onde:

W, — poténcia do sinal recebido pela EM em dBm;

Wiswm  —poténciarecebida a uma milha (1,6 km) na direcao da EM, em dBm;

d — distancia da ERB a EM em km;

o — coeficiente de perda por percurso num determinado ambiente;

h;e h,  —alturas das antenas da ERB e EM, respectivamente, em metros;

G,e G, —ganhos das antenas da ERB e da EM, respectivamente, em dBd.

Os parametros com indice o sdo valores de referéncia a 1 milha da ERB.

O modelo de Lee ¢ um processo de predicdo ponto-a-ponto a partir de um método area
a area. Assim, sdo calculadas as perdas da propagacao por area e em seguida verifica-se se ha
obstrugdes no percurso. Caso haja alguma obstrucao o sinal recebido apds esta obstrugao €
submetido a uma perda por obstru¢do somada a perda anteriormente calculada. Desta forma
este modelo utiliza outros modelos de propagacdo para casos de difragdo e reflexdo no
procedimento ponto-a-ponto.

O modelo ponto-a-ponto se mostra bastante eficaz para o calculo de cobertura celular,

mas ¢ recomendado apenas para a faixa de em torno dos 900 MHz.

2.2.4 Modelo de Ibrahim-Parsons

Este modelo de propagacdo para ambientes urbanos leva em consideracdo fatores
como o grau de urbanizacdo, utilizagdo do terreno, ¢ a variagdo de altura entre a estagdo
movel (EM) e a estagdo radio base (ERB). Essas caracteristicas empiricas foram extraidas de
medidas realizadas na cidade de Londres, razdo pela qual, esse modelo também ¢é conhecido

como “Modelo Londrino”, em frequéncias entre 168 ¢ 900 MHz. Este modelo foi estudado
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em areas urbanas sem ondula¢des. E utilizado para distancias entre antenas menores que 10
Km e antena receptora de altura inferior a 3m.

Com as medidas e os fatores ja mencionados, Ibrahim e Parsons puderam descrever o
ambiente urbano quantitativamente, determinando a dependéncia da perda de propagacdo com
a distancia e com a frequéncia de transmissao.

A regido analisada ¢ dividida em quadriculas de 500 m de lado e dois fatores sao
considerados: o fator de utilizagdo do solo, LU, definido como area do quadrado coberta por
edificagodes; e o fator de urbanizagdo, U, que ¢ a propagacdo da area coberta por edificagdes
com prédios altos. Assim, a perda média de percurso, para duas antenas isotropicas de ganho

unitario, ¢ dada por [26]:

f f (f+1ooj
L=—-2010g(0,74, )-8logh +-—+26log- —86log| LF-20 | 4
8(0.74,)-8logh, 40 &40 & 156

+ {40 +14,15 1og(f1+51600ﬂ logd +0,265LU —0,37H + 0,087U —5,5- (2.15)

Onde 4, e h, sdo as alturas das antenas transmissora e receptora, respectivamente em
metros, d ¢ a distancia do enlace entre as antenas em Km, /¢ a frequéncia de operacao em
MHz e H ¢ a diferenca entre as alturas dos quadrados que contém as antenas transmissora e

receptora.

2.2.5 Modelo de Bertoni-Walfisch

Este modelo teérico foi desenvolvido especificamente para predi¢do do efeito em
prédios na perda de transmissao média.

Aplica-se em ambientes urbanos e suburbanos onde os prédios sdo de alturas
razoavelmente uniformes e sdo construidos em um grande nimero de prédios enfileirados
com separagdo pequena entre os prédios vizinhos, de forma que a distancia entre os prédios
seja pequena comparada com a largura. Além disso, ¢ feita a consideracdo de que as ruas sao
paralelas entre si. Este modelo, entretanto, ndo leva em consideragdo nenhum efeito da
vegetacdo ou obstrugdes do terreno.

Neste modelo, o sinal recebido ao nivel das ruas pela unidade moével ndo tem
componente em linha de visada direta com a antena transmissora, situada normalmente acima
da altura dos prédios sendo, portanto, formado predominantemente por reflexdes e difracdes

nos prédios proximos a unidade movel. O modelo descreve a inclinagdo local do terreno na
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vizinhanga da estagao movel. Entretanto, nao incorpora fatores de rugosidade do terreno e nao
trata também de caracteristicas de obstru¢ao do terreno, tais como montes, colinas e etc.

O modelo ¢ uma combinacdo de modelos empiricos e deterministicos usados na
estimativa da perda de propagacdo em ambientes urbanos sobre uma faixa de frequéncia de
800 a 2000 MHz.

A falta de um tUnico modelo compacto que possa ser usado para diferentes areas
urbanas ¢ um dos problemas importantes a ser resolvidos. O modelo de Bertoni-Walfisch foi
conhecido como mais bem sucedido nesta drea. Além dos parametros basicos tais como a
frequéncia de ligacdo f, a distancia entre transmissor e receptor d, a altura da antena
transmissora e receptora 4 e h,, , respectivamente, ha dois outros parametros chaves: A altura
dos prédios £, e a distancia entre os prédios d,,.

O modelo de Bertoni-Walfisch apresenta um melhor desempenho quando comparado
com outros modelos de predi¢ao, uma vez que ele leva em consideracdo as caracteristicas de
cada area urbana onde o modelo ¢ aplicado.

Para o terreno nivelado e dentro do horizonte de radio a perda de propaga¢dao média

em 900 MHz ¢ dada por, assumindo antenas isotropicas de ganho unitario [27]:
L=1558+ A—18log(h—hp)+38logd (dB). (2.16)

onde 4 ¢ a influencia da geometria dos prédios dada por:
2
A =5log (%’J + (hb —hm)2 —9logd, + 2010,(;{&111‘1 {M} ' 2.17)

Onde d, é distancia centro-a-centro das fileiras dos edificios em metros, /4, € a altura
média dos edificios em metros, 4, € a altura da antena mével em metros, 4 € a altura da
estacdo base da antena transmissora em metros ¢ d ¢ a distancia entre a EM a ERB em Km. A

Figura 2.1 ilustra os parametros usados, especificamente para o Modelo de Walfisch-Bertoni.
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Figura 2.1 — Modelo de propagacao de Bertoni-Walfisch.

2.2.6 Modelo Cost 231 — Ikegami-Walfisch

O modelo COST (Cooperation in the Field of Scientific and Technical) 231,
desenvolvido a partir dos modelos de Walfish-Bertoni e lkegami, leva em consideragao a
morfologia detalhada do terreno, com informagdes de altura de prédios, distancia entre
prédios, largura media das ruas e orientacdo destas com relacdo a direcdo de propagacdo. O
Comité de Pesquisas Europeu COST 231 desenvolveu este modelo para propagacdo em
ambientes urbanos para utilizagdo na faixa de frequéncias compreendida entre 800 ¢ 2000
MHz, e aplica-se tanto a projetos de sistemas macro celulares, como micro celulares, podendo
as antenas das estagdes radio base estar situadas abaixo das alturas dos prédios, ou
morfologias, situadas nas proximidades. A grande inovagdo do modelo do COST 231 esta
relacionada com o fendmeno da propagagdao guiada quando existe linha de visada entre a
estacdo radio-base e o movel na dire¢do de uma rua cercada por edificios. A propagacao desta
forma ¢ diferente que da propagacdo em espaco livre.

.Os parametros sdo definidos nas Figuras. 2.2 e 2.3. O modelo Walfisch-Ikegami

possui trés componentes basicos:
- Perda no espago livre (Ly);
- Perda por difracdo ao nivel das ruas e por espalhamento (L,);

- Perda devido aos multiplanos ().
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Figura 2.2 — Modelo de propagacdo de Ikegami-Walfisch.

Prédios I I Prédios
Onda Prédios
Incidente

Figura 2.3— Modelo Walfisch-Ikegami (vista superior da rua).

A atenuacdo total (L7) pode ser dada por [28]:

LT — Lu +Lrts+Lmsd (2.18)
Lo para Lrts + Lmsd < 0
Sendo:
L, =32,4+201log D +20log f , (2.19)
L, =-169+10log +10log f +20logAh,  + L, ., (2.20)
me = Lbsh + Ka + Kd log D + Kf log f - 910g db' (2'21)

Sendo D a distancia entre transmissor e receptor, em quilometros, /# a altura da antena
transmissora e 4h,, ¢ a diferenca entre a altura dos prédios (4) e a altura da estacdo movel
(hm), em metros. O modelo leva em consideracdo trés pardmetros muito importantes para o
calculo da perda: a altura dos prédios (4,), em metros, a distancia entre os prédios (dp), em
metros e a largura da rua (w), em metros. L, é o fator de correcdo devido a orientacdo da rua

em fungdo do angulo de incidéncia ¢ dado por:
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—10+0,354¢ para 0° < ¢ <35°
2,54+ 0,075(¢ —35%) para 35" <¢$<55°. (2.22)
4,0-0,114(¢—55°) para  55<¢<90°

Lysa € determinado segundo o modelo de Bertoni-Walfisch, onde os prédios sao
modelados como sendo semiplanos como mostrado na Figura 2.2. A onda plana incidente
no topo dos semiplanos € caracterizada pelo angulo de incidéncia ¢ . Entretanto o modelo
de Bertoni-Walfisch falha para ¢ =< 0, isto ¢, quando a altura da antena da estag¢do radio
base (/) ¢ aproximadamente igual a altura dos prédios (%,). Para solucionar este problema,
COST 231 Ikegami-Walfisch introduziu algumas corre¢des empiricas. Os termos Ly, € K,
ndo existem no modelo de Bertoni-Walfisch e representam o incremento da atenuacao do

percurso devido a reducdo da altura da estacdo radio base (%). Utilizando:
Ah=h-h,, (2.23)

Os demais termos da equacao (2.21) podem ser definidos por:

—18log(l + Ah) para h>h

poh = ", (2.24)
0 para h<h,
54 para h>h,

k, =454 - 0,8An, para D205 Km eh<h, (2.25)
54 — 0,8Ah % para D<0,5 Km e h<hp

Os termos K, e Ky na equagdo (2.21) estdo relacionados com a atenuagdo devido a
difragdo sobre os multiplos semiplanos considerados no modelo como funcao da distancia e

da frequéncia de operacao, respectivamente, e sdo definidos por:

18 para h>h,

k, = . 2.26
¢ 18—152—}1 para h<h, (2.26)

P

0,7(%—1) para cidades de porte médio
=4+

, (2.27)
1,5(L — l) para centros metropolitanos

925



Observagao:
A altura da estacdo radio base e da estagdo movel € restrita aos seguintes limites:

4 m.<h<50 m.
1 m.<hygvei<3 m.

18

(2.28)



CAPITULO 3

Modelos de Séries Temporais

Uma série temporal ¢ um conjunto de observacoes feitas sequencialmente ao longo do

tempo ou espago, isto ¢&:
Zunt=1,2,3,..,N;
onde ¢ representa a varia¢ao temporal da ST e N, o comprimento desta.

A caracteristica mais importante deste tipo de dados € que as observagdes sdo
dependentes e estamos interessados em analisar e modelar esta dependéncia. Enquanto que
em modelos de regressdo a ordem das observacdes ¢ irrelevante para a andlise, em séries
temporais a ordem dos dados € crucial. Vale notar também que o tempo pode ser substituido
por outra variavel como a distancia, altura, etc.

A aplicagdo de séries temporais cresceu bastante apds a divulgacdo dos trabalhos dos
professores Box, Jenkins e Bacon em 1966. Segundo Morettin e Toloi [30], as séries
temporais podem surgir de diferentes areas de conhecimento como, por exemplo,

e Meteorologia e Oceanografia: precipitagdo, temperatura, velocidade do vento,

velocidade e amplitudes de correntes maritimas, etc;

Astrofisica: curvas de luz de objetos estelares, nimero de manchas solares,

explosdes solares observadas em radiofrequéncia e altas energias, etc;

Geofisica espacial: pulsa¢des geomagnéticas, cintilagdes ionosféricas, etc.;

e FEconomia: indice da Bolsa de Valores, dindmica de derivativos, etc.;

Medicina: eletrocardiograma, eletro-encefalograma, etc.
Uma das caracteristicas mais relevantes nestes tipos de dados ¢ a dependéncia entre as
observagdes e, em geral, o interesse concentra-se na analise e modelagem desta dependéncia
fenomenolodgica [30].
A série temporal também pode ser vista como a realizagdo de um processo estocastico,
que ¢ definido como uma sequéncia de observagdes regidas por leis probabilisticas. Isto

significa que uma série temporal pode ser considerada como uma amostra de um determinado

19
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processo estocastico. Morettin e Toloi [30] mostram que, quando se analisa uma série
temporal os objetivos basicos sao:

1) Modelagem do fendmeno em estudo;

i1) Obtencao de conclusdes em termos estatisticos;

ii1) Avaliagdo da adequagdo do modelo para fins de previsdo e controle.

Deste modo, a aplicacdo de séries temporais utiliza a avaliagdo dos dados historicos
para obter modelos de previsdo. O objeto fundamental da andlise de uma série temporal €
fazer inferéncias sobre as propriedades ou caracteristicas basicas do processo estocastico a
partir das informagdes contidas na série observada, buscando identificar um padriao de
comportamento da série que possibilite fazer previsdes [31].

Em geral as séries temporais sdo aplicadas para:

1) Andlise e modelagem - descrever a série, verificar suas caracteristicas mais relevantes e
suas possiveis relagdes com outras séries;

11) Previsdo - a partir de valores histéricos da série (e possivelmente de outras séries também)
procura-se estimar previsoes de curto prazo (forecast). O niimero de instantes a frente para o

qual ¢ feita a previsdo ¢ chamado de horizonte de previsdo.

3.1 Classificacao

Dada uma série temporal Z;, t = 1,..., N a variavel observada pode ser discreta,
continua, univariada ou multivariada. O indice ‘tempo’ pode ser discreto ou continuo,

unidimensional ou multidimensional.

3.2 Enfoques Basicos

Ha basicamente, dois enfoques aplicados na andlise de séries temporais. O primeiro
considera a andlise feita no dominio do tempo (utilizada na andlise de processos nado
deterministicos) utilizando-se, como ferramenta principal a funcdo autocorrelacdo, etc. Neste
caso, ¢ de interesse, a magnitude dos eventos ocorridos em um dado instante t de tempo, bem
como a relacdo de distancia entre as observagdes em instantes distintos de tempo.

Como segundo enfoque, tem-se a analise feita no dominio da frequéncia (baseia-se na
procura de caracteristicas deterministicas) utilizada quando os componentes harmonicos de

uma série sdo separados e apresentam significacdo fisica ou ainda, quando se deseja medir
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mais convenientemente os efeitos praticos do processo. Neste caso, ¢ associado a fungao
densidade espectral, cuja ferramenta utilizada, ¢ o espectro.
As duas formas de andlise ndo sdo alternativas, mas sim complementares, onde cada

uma delas mostra diferentes aspectos da natureza da série temporal.

3.3 Tipos de variacao

Segundo os métodos tradicionais de decomposicdo de séries temporais, pode-se
considerar quatro componentes:

i) Componente de tendéncia: E o tipo de variagdo, onde a série flutua em torno de uma
reta média, podendo existir uma inclinagdo positiva ou negativa (tendéncia linear). Em
[32], tendéncia ou movimento de longo prazo, sdo as variaveis de longo prazo na média,
ressaltando, no entanto, a dificuldade de se definir o que seja longo prazo, uma vez que
longas variacdes ciclicas apresentadas por um dado fendmeno podem ser confundidas
com tendéncia.

Nos casos mais comuns trabalha-se com tendéncia constante, linear ou quadratica,

como ilustrado na figura 3.1.

Tendéncia Constante Tendéncia Linear Tendéncia Quadratica

A 2
! it ™ 4 M2

/
Al _a P A VIR v

ki

-
~N

Figura 3.1 — Tendéncia de uma série temporal.

ii) Componente sazonal: E o tipo de variacdo ocorrida em determinadas séries, com certo
grau de regularidade: Isto €, sdo variagdes periddicas exibidas por certas séries. Estas
variacoes podem ser, didrias, semanais, mensais, anuais, etc. Pode-se facilmente detectar
esse tipo de variagdo e remové-la dos dados, fornecendo, por conseguinte, uma série

dessazonalizada.

1i1) Outros efeitos ciclicos: Sao as variagdes (cujo periodo ¢ fixo ou ndo), ocorridas em

torno de uma curva de tendéncia. Sdo exemplos: variagdes de temperatura ao longo do
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dia (periodo fixo) e ciclos econdmicos (periodo ndo fixo) cujo periodo varia de 5 a 7 anos
e apresentando, segundo certas teorias, intervalos de decadéncia, recesso, recuperagao e

prosperidade.

1v) Efeitos aleatorios ou flutuagdes irregulares: sao as flutuagdes irregulares detectadas na
série de residuos (ap6s a remoc¢do dos efeitos de tendéncia, sazonalidade e ciclicas). A
série de residuos devera ser a mais aleatoria possivel. O grau de aleatoriedade da série de

residuos depende de quao bem removidos, tiverem sido os efeitos acima.

3.4 Procedimentos estatisticos de previsao

Os procedimentos de previsdo utilizados na pratica variam muito, podendo ser simples
e intuitivos, com pouca analise dos dados, ou complexos e racionais, envolvendo um
consideravel trabalho de interpretagdao de séries temporais. Vale a pena ressaltar, no entanto,
que a previsao ndo constitui um fim em si, mas deve ser vista como parte integrante de um
complexo processo de tomada de decisdo, visando a objetivos especificos. Dentre os
procedimentos estatisticos de previsao podem ser citados:
1) Modelos Univariados: Inclui os modelos que se baseiam em uma tnica série histérica.
Como exemplo, podem ser citados:
e A decomposicdo por componentes ndo observaveis, que foi o mais utilizado até a
década de 1960;
e Os modelos univariados de Box & Jenkins [32] que consistem em uma classe geral de
modelos lineares conhecidos como modelos ARIMA.
i1) Modelos de Funcao de Transferéncia: nos quais a série de interesse ¢ explicada nao s6
pelo seu passado historico, como também por outras séries temporais nado
correlacionadas entre si.
1i1) Modelos Multivariados: modelam simultaneamente duas ou mais séries temporais sem

qualquer exigéncia em relacdo a dire¢do da causalidade entre elas.

3.5 Processos Estocasticos

De uma maneira informal, pode-se conceituar processo estocastico como sendo uma
populagdo, composta de N amostras onde cada amostra é uma trajetoria Z' (t) possivel,
conhecida como série temporal. Isto é, para cada possivel trajetoria Z' (t), realizagdo do

processo estocastico Z, tem-se uma série temporal, Zi: t = 1, 2, ..., N onde N representa o
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numero de observacdes. Dai, dizemos que o processo estocastico, ¢ 0 mecanismo gerador de
uma série temporal. De uma maneira geral, para cada instante t, de tempo fixo, tem-se
associado uma porcao de valores, que formardo uma variavel aleatéria (V.A.), Z;, como

mostra a Figura 3.2.

Figura 3.2 — Representacdo grafica dos valores assumidos por uma V.A. Z(t;), para cada

instante fixado t;.

Pode-se ainda associar a cada V.A., a sua fun¢do densidade de probabilidade f.d.p.,
f(Z,) respectiva, podendo até mesmo, cada uma delas (V.A.), possuir uma f.d.p. distinta para
cada t; distinto, conforme a Figura 3.3.

Se para o instante t;, seleciona-se uma observagdo de V.A. Y(t;); para o instante ty,
seleciona-se outra observacdo de V.A. Y(t), etc.; entdo, pode-se formar um conjunto de
observagdes, que serd apenas uma amostra, ou uma trajetéria (Z'(t)), ou uma realizacdo, ou
ainda uma série temporal conforme vimos acima, embora o que chamamos de série temporal,
ou seja, apenas uma parte de uma trajetéria dentre as possiveis trajetdrias do processo

estocastico Z [30].

Figura 3.3 — Representagdo grafica das V.A. com suas respectivas f.d.p’s.
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O conjunto de todas as possiveis trajetorias € chamado processo estocastico como
mostra a Figura 3.4.

Zit
Lty
Za(1)
Za(t)
2yt

Figura 3.4 — Representagdo grafica de um processo estocastico.

Formalmente, define-se um processo estocastico (real ou complexo) como uma
sequéncia no tempo, de varidveis aleatdrias com fungdes de distribui¢do bem definidas da
seguinte forma:

Z={z(t,w),te T,we Q} (3.1)

Na equagdo (3.1), T representa o conjunto dos numeros inteiros (caso discreto) ou o
conjunto dos nimeros reais (processo de tempo continuo).

Observe que se T ¢ fixo, Z(T, W) ¢ uma V.A. e se w ¢ fixo, Z(T, W) € uma série
temporal [30].

Convém lembrar que na pratica, nem sempre conhecemos as func¢des de distribuicao
da N-ésima ordem e sé tem-se apenas uma realizacdo do processo estocastico gerador da
série. Diante destes dois problemas, ¢ que sdo impostas as restrigdes de estacionariedade e

ergodicidade do processo.

3.6 Estacionariedade de uma Série

Se as caracteristicas estatisticas de um processo estocastico nao se alteram no decorrer
do tempo, os dados flutuam ao redor de uma média constante diz-se que o processo €
estacionario [31].

Um processo estocastico € estacionario se ele atingiu o equilibrio. Em termos formais,
¢ a mesma que a distribuicdo nos instantes i+, t>+x, ... , tmrx para qualquer k, ou seja, um
deslocamento de k unidades de tempo nao afeta a distribuigdo de probabilidade conjunta. Se a

distribui¢do marginal de Z: ¢ a mesma que a distribui¢do marginal de Z:+, logo, a distribuicao
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marginal de Z: ndo depende do instante de tempo escolhido e, em particular, a média e

variancia de Z:sdo constantes para qualquer ¢.

Um das suposi¢des basicas feitas na andlise de séries temporais ¢ que 0 processo

estocastico gerador dos dados seja um processo estacionario [30].

a)

b)

De uma maneira formal, sdo considerados dois tipos de estacionariedade:
Estacionariedade Estrita (forte ou de 12 ordem): E aquela onde as fung¢des densidade
de probabilidade ndo variam com o tempo, para quaisquer que sejam duas V.A.
tomadas. Isto é,

P(Z, ..., Zyx) = P(Zisms -os Zitkim)
ou simplesmente:

P(Zy=P(Ziim), m=%1,£2, ........ (3.2)
Estacionariedade Ampla (fraca, de 2* ordem ou estacionaria em covariancia): Ocorre
se e somente se apenas alguns dos momentos permanecem inalterados com o tempo,
isto €:

b.1) n= E(Z)=E(Z;) (média do processo é constante)

b.2) v. = Cov(Zi, Zrk)= Cov(Zi+m , Zi-k+m) (covariancia entre Z: e Zr+k depende apenas
do atraso k)

b.3) o°= Yo = Var(Zy) (variancia do processo ¢ constante)

Na pratica, nem sempre, se tem a realizagdo de um processo estocastico estacionario;

neste caso, devem-se fazer transformacdes na série até tornd-la estacionaria, para dai usar a

teoria de processos estacionarios.

3.7 Processo Ergodico

E aquele onde a existéncia de apenas uma realizagdo do processo ¢ o suficiente para

que obtenhamos todas as suas estatisticas. Com isso, fica superado o problema existente na

pratica, pois ai, s6 existe uma observacdo da série temporal, sendo impossivel fazer a

estimacao de seus parametros.

Agora, satisfeitas as condi¢des de estacionariedade e ergodicidade, € possivel se “obter

as estimativas das quantidades de interesse imediato, bastando tomar valores médios através

do tempo, em vez de dependermos de um conjunto de realizagdes, para valores médios”,

conforme [32].
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Como “a maioria dos processos estacionarios observados na pratica sdo ergodicos”
[33] -[34], pode-se encontrar facilmente todas suas estatisticas. A idéia geral ¢ tornar as
variaveis Z; e Zx, independentes, a medida que aumenta o valor de k, o que ¢é razoavel de se
admitir na pratica.

As Figuras 3.5 e 3.6 mostram exemplos de séries com e sem estacionariedade, para

ilustrar a necessidade dos argumentos citados nos itens 3.3 e 3.4.

-80

8

-1004

-110

Received Power Signal (dBm)

-1207I T T T T T T
2346:000 2346200 2346400 2347000 2347200 2347400 23:48:000
Time (hour)

Figura 3.5 — Série temporal (170 observacdes) da Poténcia do sinal recebido (dBm) ao longo

da Avenida Gentil Bittencourt, Belém/PA. Série ndo estacionaria.

8 8 & & 8

Building Height (rm)

c):I T T T T T T
23:465:00.0 2346200 23465400 2347000 2347200 2347400 2348000
Time (hour)

Figura 3.6 - Série temporal (170 observagdes) da Altura dos prédios (m) ao longo da Avenida

Gentil Bittencourt, Belém/PA. Série estacionaria.
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3.8 Média, Variancia e Autocovariancia

Neste sub-item, estamos interessados apenas nos momentos de 1* e 2* ordem; isto €,
estudamos aqui, apenas 0s processos fracamente estacionarios ou ditos apenas processos

estacionarios.

3.8.1 Média

Seja z uma V.A. discreta, definida no conjunto dos ntimeros reais R. seja P(z), a sua

f.d.p. associada. Entdo, a sua média sera:

u=ut)=E(z,)= i z.P(z) constante V¢ (3.3)

3.8.2 Variancia

E uma medida que se refere a dispersao dos dados. E o segundo momento, em relagao
a média. E dado por:

O-z2 = E[(Zt _E(Zt))z]

= E[(Zt - :u)z]
=3 (2 - w)".P(2) (3.4)

3.8.3 Covariancia

Neste, caso ¢ uma medida que depende apenas da diferenca dos tempos. Entdo a

variancia entre z; € Z;+; bem como entre Zy € Ziiq+x com f.d.p. P(z;, z,14) € dita covariancia de

LAG K, a qual ¢ dada por:
v, =COV [z,,z,,,]=COV [z

t>“t+k

= E[(Z[ - E(Z;))( Zivk — E(Zt+k)]

= E[(Zt+a - E(Zt+a ))(Zt+a+k - E(Zt+a+k ))]

z

t+a > “t+a+k ]

= E[Zt Zt+k]_/unut+k = (Zt —ﬂ)(Z,+k —,u)P(z, ’Zt+k) (35)
Particularmente, para k=0, tem-se:
¥y =COV [z,,2,]=VAR (z,) = E[(z, — 1)’], (3.6)

¢ positiva e definida V¢
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3.8.4 Estimadores Amostrais da média, Variancia e
Autocovariancia.

Dada a série Z;, t = 1, ..., N. Entdo, os estimadores amostrais da média, varidncia e

autocovariancia sao dados por:

N
> Z,
Média: Z = t:}\/ . (3.7)
N
Z(Zt _2)2
Variancia: 7,=C, =6, =""—w—. (3.8)

A _ 1 &
Autocovariancia:  y, =C, = N Z(zt -2)(z,,,—2) ,
=1

1 N-k

ZNZ(ZHQ _Z) (Zt+a+k _E) . (39)

3.8.5 Propriedades da Fungéo Autocovariancia

Finalmente, supondo ainda a estacionariedade do processo, tem-se as seguintes

propriedades da func¢do de autocovariancia que devem ser satisfeitas:

D 7,20 (3.10)
2) e=ra (3.11)
3) nl<w (3.12)
4) y, épositiva e definida (3.13)

3.9 Ruido Branco

E uma sequéncia de V.A. ’s independentes e identicamente distribuidas (a,, t € T). Nao
. , , q- C A . 2 .
necessariamente, porém de modo geral, possuem média zero e varidncia constante o, . Tais

V.A’. s sdo ditas choques aleatdrios e a sequéncia formada, ¢ dita ruido branco. E um tipo de
série completamente aleatoria, onde se torna impossivel, apreender qualquer padrio de

comportamento para dados. Entao:

a, = N(O,Jf)
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v, =COV [a,,a, ]=Ela,a,,1=0, ¥ K=#0 (3.14)

A FAC residual de um processo ruido branco possui as seguintes caracteristicas:

b k=0 3.15
D20 (3.15)
b) f (w)=2iof (espectro) (3.16)

V4

3.10 Alguns Operadores

No estudo dos processos, sdo empregados operadores que seguem as leis elementares
da algebra para simplificar bastante o desenvolvimento dos modelos; em particular, os de
Box-Jenkins que serdo vistos adiante.

i) Operador de atraso (de retardo ou de translagdo para o passado): E denotado por:

BZ -7
B’Z, =17,
B"Z,=7.,. (3.17)

ii) Operador Avango (de translagdo para o futuro, de adiantamento): E denotado por F e

definido por:
BZ =7
B’ 7, = Zis
B"Z,=Ziim (3.18)

ii1) Operador Diferenga: Equivale a tomar d-diferencas simples e/ ou sazonais sobre a série
Z,. De um modo geral, ¢ suficiente se tomar uma ou duas diferengas, para que a série seja
estacionaria.

A aplicacdo do operador diferenca em uma série temporal consiste em um filtro muito
utilizado para remover uma componente de tendéncia polinomial desta série, o qual ¢
chamado diferencia¢do. Este filtro consiste em diferenciar a série até que ela se torne

estacionaria.
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O operador diferenga ¢ denotado por V e definido da seguinte forma:

ViZ =(1-B")"Z (3.19)
Para 0 modelo ndo estacionario simples, tem-se,
parad=1, VZ =(1-B)Z,, paras=1 ¢ d=1

-7-7Z,.

Parad=2, V’°Z, =(1-B)*Z,
=(1-B)Z,-Z_)
= Zt - 2Zz—1 _szz (3-20)

entdo, V=1-B.

iv) Operador Soma: E denotado por S e definido por:

SZ,=YZ_ =Z,+Z_ +Z_,+..
j=0

t

=(1+B+B*+..)Z, I
1-B

(3.21)

3.11 Ferramentas para Analise de Séries Temporais

As principais ferramentas utilizadas para andlise de séries temporais sdo: as funcdes de

autocorrelagdo e autocorrelagao parcial [30].

3.11.1 Correlagbes Amostrais — Funcgao de Autocorrelacéo (FAC)

Uma importante ferramenta para se identificar as propriedades de uma série temporal
consiste de uma série de quantidades chamadas coeficientes de autocorrelacdo amostral. A
ideia ¢ similar ao coeficiente de correlagdo usual, isto €, para n pares de observacdes das

varidveis x e y o coeficiente de correlagdo amostral ¢ dado por:
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s~ -)

P— (3.22)

S35

i=1

Aqui, no entanto o proposito ¢ o de medir a correlacdo entre as observacdes de uma

mesma variavel em diferentes horizontes de tempo, i.e. correlagdes entre observacdes

defasadas 1, 2, . . . periodos de tempo. Assim, dadas n observagdes xi, . . . , X, de uma série
temporal discreta pode-se formar os pares (xj, X2), . . . , (Xn-1, Xn). Considerando xj, . .., Xp-1
X2, . . . , Xn como duas variaveis o coeficiente de correlacdo entre elas ¢ dado por.

n—1 _ _
(xx X N — xz)

= (3.23)

R

t=1 t=1

Onde as médias amostrais sao

x_ n—1 xt
= , 3.24
1 =1 B — 1 © ( )
=YK
= 3.25
’ =N -1 ( )

Como o coeficiente r; mede as correlagdes entre observacoes sucessivas ele ¢ chamado

de coeficiente de autocorrelacdo ou coeficiente de correlagdo serial. E usual simplificar a

equacdo (3.23) utilizando-se a média de todas as observagoes, i. €., ; — ZX/ ja que ;1 = x_z,
- n

e assumindo variancia constante. Assim, a equacao (3.23) pode ser escrita como:
n—l1 _ _
(x, - xXle - x)
= - (3.26)

(n— 1)22 e -xf ;x)z

A equacdo (3.26) pode ser generalizada para calcular a correlagdo entre observagdes

defasadas de k periodos de tempo, i.e.
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e (3.27)

Esta ultima equagdo fornece o coeficiente de autocorrelagdo de ordem k. Assim como
o coeficiente de correlagao usual, as autocorrelagdes sdo adimensionais e —1 < 1, < 1. Na
pratica ¢ mais usual calcular primeiro os coeficientes de autocovariancia {cx}, definidos por

analogia com a formula usual de covariancia, isto €.

¢ =3 k=0,1,... (3.28)

. ~ ~ . c
Os coeficientes de autocorrelagdo sdo obtidos por 7, = % .
0

Um grafico com os k primeiros coeficientes de autocorrelagdo como funcdo de k ¢
chamado de correlograma e pode ser uma ferramenta poderosa para identificar caracteristicas
da série temporal. Porém isto requer uma interpretacdo adequada do correlograma, i.e., deve-
se associar certos padrdes do correlograma como determinadas caracteristicas de uma série
temporal.

Para uma série temporal com tendéncia os valores de 7, ndo decairdo para zero a nao
ser em defasagens grandes. Intuitivamente, isto ocorre porque uma observacao de um lado da
média tende a ser seguida por um grande niimero de observagdes do mesmo lado (devido a
tendéncia). Neste caso, pouca ou nenhuma informagao pode ser extraida do correlograma ja
que a tendéncia dominard outras caracteristicas. Na verdade, como sera visto em outros

capitulos a fun¢do de autocorrelacao s6 tem um significado para séries estaciondrias, sendo

assim qualquer tendéncia deve ser removida antes do calculo de {r}.

3.11.2 Funcao de Autocorrelacao Parcial (FACP)

A funcdo autocorrelagdo parcial (FACP) representa a correlagdo entre Y; e Y4 como
uma fun¢do da defasagem £, filtrado o efeito de todas as outras defasagens sobre Y; e Y,
Define-se a funcao de autocorrelagdo parcial como a sequéncia de correlagdes entre (X; € X,.;),
(X; e X..0), (X, e X..3) e assim por diante, desde que os efeitos de defasagens anteriores sobre ¢

X permanecem constantes. A FACP ¢ calculada como o valor do coeficiente @k, na equagao
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X, =X+ 0, X 5+ P X, 5+ 4+, X, +e,. (3.29)

3.12 Modelos de Box e Jenkins — Modelos ARIMA

Uma metodologia bastante utilizada na modelagem de séries temporais nao-
estacionarias foi proposta por Box e Jenkins [32] que originou-se na apresentacdo do trabalho
feito por Box-Jenkins e Bacon no Seminario de Séries Temporais na Universidade de
Wisconsin, em outubro de 1966. Foi uma completa revolucdo, nas pesquisas que envolviam
analises de sinais no dominio do tempo, preconizado por Wold [35], Bartllet [36], Tintner
[37], Cox and Miller [38] dentre outros. Assim, o estudo de Box-Jenkins, foi apenas uma
jungdo dos trabalhos ja existentes, porém com uma visao bem mais ampla.

Tal metodologia consiste em ajustar pardmetros autorregressivo com parametros de
médias moveis, e explicitamente inclui diferenciagdo na formulacdo do modelo.
Especificamente os trés tipos de pardmetros do modelo sdo: pardmetros autorregressivo

(p), o nimero de diferencas (d) e os parametros de médias moéveis (g). Na notacao
introduzida por Box e Jenkings, os modelos sdo indicados como ARIMA (p, d, q).

Box e Jenkins formalizaram a teoria da utilizagdo de componentes autorregressivos e
de médias moveis na modelagem de séries temporais utilizando-se de duas ideias bésicas na
criacdo de sua metodologia de constru¢do de modelos:

Atualmente, a metodologia de Box-Jenkins ¢ muito utilizada na construcdo de
modelos em séries temporais. Estes modelos sdo basicamente fundamentados nos seguintes

aspectos:

a) Parcimonia: Este aspecto se refere a quantidade minima de parametros que deve possuir o
modelo. Isto ¢, os modelos postulados em geral, devem possuir o menor nimero de
parametros, de forma que as previsdes obtidas sejam bastante precisa. Obtendo-se uma
representacdo adequada no fenomeno em estudo com relagdo aos métodos de previsdo vistos
adiante.

b) Construgao iterativa do modelo em que a informacao empirica ¢ analisada teoricamente
sendo, o resultado deste estdgio confrontado com a prética e assim sucessivamente até a

obtencao de um modelo satisfatério.
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A metodologia para a constru¢do de um modelo ¢ baseada em um ciclo iterativo, na
qual a escolha da estrutura do modelo ¢ baseada nos préprios dados. O ciclo iterativo utilizado
para a andlise de uma série temporal através da metodologia de Box e Jenkins esta

representado na Figura 3.7.

Teoria/ Especificagiio
Estudos Prévios Classe Geral de e

Modelos (ARIMA)
Identificagéio/
Estagio de Estima¢iio do Modelo
Construgéo
do Model
o Vioge Verificagdo do Modelo
Testes Estatisticos
O Modelo
€
adequado
" Sim
Estagio de
Previsiio Previséio h-passos

A Frente

Figura 3.7 - Ciclo iterativo sobre o uso da metodologia de Box e Jenkins.

O ciclo de construcao do modelo obedece as seguintes fases:

b.1) Especificagdo: consideracdo de uma classe geral de modelos para a analise. Procura-se
nesta fase, o maior niimero possivel (compativel, ¢ claro) de modelos para representar o

conjunto de dados;

b.2) Identificacdo do modelo: Nesta fase (a que apresenta maior dificuldade), procura-se
entre os modelos possiveis, determinar aquele que devera ser usado. Tendo como ferramentas

a analise de autocorrelagdes, autocorrelagdes parciais e seus respectivos correlogramas.
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b.3) Estimacao, na qual os parametros do modelo identificado sdo estimados;

b.4) Verificacdo ou diagnostico do modelo ajustado: Nesta ultima fase, procuramos verificar
através da andlise residual, se 0 modelo proposto (identificado), ¢ adequado para os objetivos
(por exemplo, previsdes). Caso o modelo nao seja adequado o ciclo € repetido, voltando-se a
fase de identificagdo. Um procedimento muitas vezes utilizado ¢ identificar varios modelos
que sdo estimados e verificados. Se o propdsito € previsdo escolhe-se o modelo que com
melhor ajustamento, por exemplo, que apresenta o menor erro quadratico médio.

A fase de identificacio é a fase critica da modelagem de Box-Jenkins. “E possivel que

varios pesquisadores identifiquem modelos diferentes para a mesma série temporal” [30].

3.12.1 Processos de Médias Moveis

. o rq: [N : 2
Seja a, um processo puramente aleatdrio com média u e variancia o, . Um processo Z;

¢ chamado de processo de médias méveis de ordem ¢, ou MA(g), se,
Zt = da;— 0] ai ] — 0261;72 — e — eqat,q (340)

O processo MA(g) pode ser expresso usando um operador atraso, denotado por B e
definido como,
B jZ, =Z,_j,paratodo.
Deste modo, a equacdo 3.40 pode ser escrita como.

Z=(1-0B- 6B —..— B9 a,= OB)a, (3.41)

onde B) =1-6,B- 9282 — ... — 6,B : operador de médias méveis de ordem g.
OBS: O operador linear B pode ser tratado como uma variavel.

Pode-se mostrar que: E(Z) =0

q
W0) = Var[Z()] = (1+ 6} + 0 +..+02)o2 =0, 2. 0; (3.42)

J=0

onde 6, =1
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2 A .
Sabendo-se que Cov(a,, a;) = o, (variancia constante) para ¢t=s e Cov(a, as) = 0 para
t # s (ruidos ndo correlacionados), a funcao de autocovariancia é dada por,

y(k)=Cov(Z,,Z, ;)=

=Cov(a, - 6a, ,-..0,a,,,a,,-0a,_, ,—.—0,a. )

0, k>q

k)= o 343
7(k) [— 0, +Zej9k+jjaj, k=1,.q (343)
=

Como a média a variancia sdo constantes ¢ k) ndo depende de ¢ o processo ¢

(fracamente) estaciondrio para todos os valores possiveis de 6.

A funcdo de autocorrelagdo (fac) sera,

, k>q
a—k
o |I% ZejeMJ
pli) = ; 0" aE . k=l..g (3.44)
2
27
L k=0

Deve-se observar que a fac tem um ponto de corte na defasagem ¢, ou seja, p(k) =0

para k > q. Essa ¢ uma caracteristica especifica de processos de médias moveis.

3.12.2 Processos Autorregressivos

. L. L, .. A . 0'2
Seja a, um processo puramente aleatorio com média u e variancia ~ . Um processo Z

¢ chamado de processo autorregressivo de p, ou AR(p), se
Zl‘ = at + ¢] Zl‘*] + ¢2 Zt72 + ...+ ¢p thp. (3.45)
Reescrevendo-se o modelo em termos operador atraso B, tem-se

Z = a,+ ¢BZy+ $B’ Z,+ ..+ ¢BZ , (3.46)

entao

¢(B) Zi= a, (3.47)
Onde:
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¢B)=1-$pB— B — . — ¢, B? & o operador autorregressivo estacionario de ordem p.
Pode-se mostrar que a condigdo de estacionariedade do processo AR(p) € que todas as

raizes de ¢B) =1 — ¢;B— ¢, B — ..— ¢, B” = 0 estejam fora do circulo unitario. Isto &, | ¢; +

$r ..+ | <0.

3.12.2.1 Funcéo de autocorrelacéo parcial (facp)

Box e Jenkins [32] sugeriram que, no caso de modelos AR informagao adicional sobre
a ordem pode ser obtida pelo exame da fun¢do de autocorrelagao parcial. Sendo m,, = (—a,;) 0
ultimo coeficiente modelo AR(m). Entdo m,, é o coeficiente de autocorrelagao parcial entre X;
e X;+m (mantendo-se X;+1, ..., Xy+m — 1 fixados ou constantes), e um plot de mw,, contra m ¢ a
chamada fung¢@o de autocorrelagdo parcial. Se o modelo verdadeiro ¢ AR(k) entdo claramente
m = 0, m>k, e a fungdo de autocorrelagdo parcial se anula depois de um ntimero finito de

termos. Se agora nos estimamos w, por 7, =—d, onde 4, ¢é a estimativa do 0ltimo

m

coeficiente no modelo AR(m) ajustado, entdo o grafico de 7, contra m deveria indicar a

m

ordem do modelo verdadeiro. Quando os @, sdo estimados a partir das equagdes de Yule-

Walker [30], um método recursivo para o céalculo de 7, foi dado por Durbin [33]. Denotando

mais explicitamente, o j-ésimo coeficiente de um modelo AR de ordem m por a;,, (j=1,...,m),

a formula de Durbin ¢ dada por:

am+1,j = am,j - am+1,m+lam,m—j+l ] = 1""9 m

(3.48)
i = ! (3.49)

m+l,j

1

3

~
Il

Pode ser mostrado em [34] que para um processo AR(k) os {m,}, m>k, sdo
aproximadamente independentemente distribuidos, cada um com média zero e varidncia

aproximadamente (1/N), N sendo o nuimero de observagdes sobre as quais o modelo ¢

ajustado. Também, para N grandes o 7, pode ser considerado aproximadamente
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normalmente distribuido, e, portanto, um procedimento aproximado para testar se m,, = 0 ¢

examinar se 7, se encontra entre £2+/1/N .

Seja ¢,; o j-ésimo coeficiente de um processo AR(k), de forma que ¢, seja o ultimo.

Sabe-se que,

Pi=PapiatPapi2t. .t oupi-kJj=1..k

a partir das quais pode-se obter as equagdes de Yule-Walker.

Matriz de correlagdes Vp Vc
1 P P | P £
P 1 P | 9 _ P>
Pia Pra I Py
Onde:

Vp ¢ vetor de parametros (facp), enquanto que V¢ ¢ o vetor de autocorrelagoes.

Resolvendo essas equagdes sucessivamente parak=1,2, 3, ... k

k=1: ¢11=pi
k=2: {1 p1:||:¢11:|:|:p1:| b, = P P :pz—pf
Pi 1 ¢22 P ” { 1 pl:| 1_1012
p 1
1 opop]
Ao 1op
L o p, | P pl P p2
k=3:\p 1 p|dn|=|P: By =
L p P
Py P10y Ps 1
P P
V2

em geral, ¢, = Pr ,

k

onde:

(3.50)

(3.51)

(3.52)

(3.53)
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4 M ~ * r M ~ 4 .
P, € a matriz de correlagdes e p, € a matriz de correlagdes, px, com a ultima coluna

substituida pelo vetor de autocorrelagdes.

¢, - funcdo de autocorrelagdo parcial (facp) = igual a correlagdo parcial entre Z; e Z, _ «

eliminados os efeitos intemediarios (influéncia) de Z, 1, ..., Z, 4 + 1. Deste modo, a facp pode

ser usada para identificar a ordem de um processo AR(p).

Pode-se mostrar que a fac do processo MA(1) se comporta como a facp do processo
AR(1), com um corte na primeira defasagem. Por outro lado, a facp do processo MA(1) decai
exponencialmente, exatamente como a fac do processo AR(1). A dualidade entre os processos
MA e AR se reproduz nas “assinaturas” reveladas nas fac e facp. A Tabela 3.1mostra as

caracteristicas das fac’s e facp’s dos processo AR(1) e MA(1).

Tabela 3.1 — Caracteristicas das fac’s e facp’s dos processo AR(1) e MA(1)

Processo | Fungao de autocorrelagao (fac) Fung¢do de autocorrelagdo parcial
(facp)
AR(1) Decai para zero (exponencialmente ou | E zero depois do lag p (Corte na
através de sendides amortecidas) primeira defasagem)
plk) = gf b =9
¢, =0, k>1
MA(1) | E zero depois do lag ¢ (Corte na primeira | Decai para zero (exponencialmente
defasagem) ou atraves de sendides amortecidas)
0, k>1
plk)y=4 -6 , k=1 D :‘91k
(1+6)

3.12.2.2 ldentificacdo dos processos

A identificacdo do modelo a ser estimado ocorre pelo comportamento das FACs e
FACPs e seus respectivos correlogramas. A ordem autorregressiva p ¢ determinada pela
verificagdo da funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP) da série estudada. Se a série for
unicamente autorregressiva, sua funcdo de autocorrelagdo ry sofrerd uma queda exponencial
gradativa, e sua fun¢do de autocorrelagdo parcial sofrerd uma queda repentina apds o lag k,

conforme pode ser visto na Figura 3.8. Se ndo, efetua-se uma anélise dos estimadores para
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verificar até que ordem de defasagem do correlograma desta fungdo ¢ estatisticamente

significante. Essa serd sua ordem autorregressiva [33].

pk dkk
4 A

HHI!--. >
)

( lags 0 lags

Figura 3.8 — FAC e FACP para um modelo AR (1).

Se a série for unicamente de média mével, sua funcao de autocorrelagao r; sofrera uma
queda repentina apds o lag k, enquanto que sua fungao de autocorrelagao parcial sofrera uma

queda exponencial gradativa, conforme pode ser visto na Figura 3.9.

pk dkk
A A

> >

0 lags 0 lags

Figura 3.9 — FAC e FACP para um modelo MA (1).

Em suma:

1) Se a fac decai exponencialmente, ¢ indicio de que o processo seja um AR. Nesse caso,

a facp ajuda a determinar a ordem do processo.

2) Se a fac apresenta um corte abrupto depois de poucas defasagens, ¢ indicio de que o

processo seja um MA. Isso se confirma se a facp decai exponencialmente.
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3.12.2.3 Significancia estatistica da fac e facp.

Como so se dispde de estimativas amostrais da fac e facp, que s@o variaveis aleatoérias,
deve-se efetuar um teste de significancia. Para grandes amostras, pode-se mostrar que, sob a

hipdtese nula de um ruido banco.

fac: r = N[O,ﬁj (3.54)
4 oanfo L
Jacp: ¢, = N(O,WJ (3.55)

Assim, um intervalo de confianca de aproximadamente 95% para uma autocorrelacao

ou autocorrelagdo parcial amostral, ¢ dado por * %/N Se 7, ou ¢?kk estiver fora desse

intervalo, ¢ uma indicacao de processo MA ou AR.

3.12.2.4 Inspecao visual da funcgdo de autocorrelacao

Algumas vezes ¢ possivel obter uma visdo da ordem de um modelo AR ou MA pelo
exame da forma grafica da fun¢do de autocorrelagdo amostral.Modelos AR e MA de ordens
diferentes produzem fungdes de autocorrelagdes com caracteristicas diferentes. Tipicamente,
modelos AR produzem func¢des de autocorrelagio com decaimento exponencial enquanto
modelos MA caem para zero exatamente depois de um numero finito de termos. Pela inspecao
do comportamento das fungdes de autocorrelagao amostral pode-se obter alguma indicagao de
qual classe de modelos poderiam ser apropriados, e também alguma dica sobre a ordem
adequada para o modelo. Box e Jenkins [32] desenvolveram esta técnica com grande detalhe e
fornecem bastante ilustragdes de sua aplicacdo pratica a dados reais (juntamente com a
correspondente analise da funcdo de autocorrelagdo parcial). Entretanto, seu uso efetivo
depende da experiéncia e conhecimento do usudrio, e, além disso, o comportamento da funcao
de autocorrelagdo amostral nem sempre reflete acuradamente o comportamento da verdadeira
funcdo de autocorrelagdo. Aproximagdo de Esta, portanto, cuidado de bastante de exige e
cautela em sua aplicacdo e embora ela possa ser util como uma orientagdo preliminar, geral de

em, seria prudente que ela fosse complementada por técnicas mais quantitativas.
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3.12.3 Modelo Autorregressivo de Média Movel (ARMA)

Para muitas séries encontradas na pratica, a combinagdo de termos autorregressivo e
de médias moveis, chamados de modelos ARMA, ¢ a solugdo adequada. Os processos ARMA
formam uma classe de modelos muito uteis e parcimoniosos para descrever dados de séries
temporais. O modelo ARMA(p, q) ¢ da forma:

Z,=QZ, +¢,Z ,+..+¢,Z, ,+a,—6a, —6,a, ,—.—0a

q71=q

(3.56)

Modelos MA ou AR podem ser obtidos como casos especiais quando p = 0 ou g =0.

Usando o operador atraso, B, o modelo pode ser reescrito como:

(1-¢B-$B°—..—4,B?)Z,=(1-6B- 6B — .. - B)a, (3.57)
Ou,
#B)Z, = 6B)a, (3.58)

Os valores de ¢;, @, ..., ¢, que tornam o processo estaciondrio sdo tais que as raizes de
@¢(B) = 0 estdo fora do circulo unitario. Analogamente, os valores de 6;, 6;,..., 6, que tornam

o0 processo invertivel sdo tais que as raizes de §B) = 0 estdo fora do circulo unitério.

As fungdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial ficam consideravelmente mais
complicadas em processos ARMA. De modo geral, para um processo ARMA (p,q)
estaciondrio a fun¢do de autocorrelagao tem um decaimento exponencial ou oscilatério apds a
defasagem g enquanto a funcdo de autocorrelacdo parcial tem o mesmo comportamento apos
a defasagem ¢. Em principio este resultado pode ser utilizado para auxiliar na determinagao
da ordem (p,q) do processo, mas na pratica nem sempre ¢ facil distinguir entre decaimentos
exponenciais e oscilatorios através das estimativas dessas fungdes. Na Tabela 3.2 sdo
apresentadas as propriedades tedricas das funcdes de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial
para alguns processos estaciondrios, que podem auxiliar da indentificagdo do modelo e a
Tabela 3.3 mostra as Condic¢des de estacionaridade/invertibilidade e estimativas iniciais para

0S principais processos.



Tabela 3.2 — Propriedades teoricas da fac e facp.

Processo Fac Facp

Série aleatoria 0 0

AR(1) ¢ >0 Decaimento exponencial 0, parak>2

AR(1) ¢ <0 Decaimento oscilatorio 0, parak>2

AR(p) Decaimento para zero 0, parak>p

MA(1) 0, para para k > 1 Decaimento oscilatorio
ARMA(p,q) Decaimento a partir de p Decaimento a partir de ¢

Tabela 3.3— Condigdes de estacionaridade/invertibilidade e estimativas iniciais

Processo | Condicdo de estacionaridade/invertibilidade

Estimativas inciais da fac

AR AR(): —1<g <1 p=¢"j20
AR(2): ¢+ ¢, <1 é
¢2—¢1<1 p1:1_¢ )
—1<¢, <1 ?
¢2
1
= +
P> -4, ¢,
Lk =01 pri T Gopyi2 k>2
MA MA(1):-1<68<1 -0 k=1
pk: 1+02, B
0, k>2
MA(2) 8, + 6,<1 w, k=1
92— 91<1 p1: 1_'_01 +02
-1<6,<1 0, k>3
_ =0 =2
P, =11+67+60;"
0, k>3

ARMA | ARMA(LI):-1<¢ <1

-1<6<1

_ 2 (1-46)(¢ - 6)

7o 1"‘912 —2¢,6,
Pr =D Pi k> 1

1
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3.12.4 Modelo Autorregressivo Integrado e de Média Mavel
(ARIMA)

O modelo ARIMA ¢ um caso geral dos modelos propostos por Box e Jenkins [32], o
qual ¢ apropriado para descrever séries ndo estaciondrias, ou seja, séries que ndo possuem
média constante no periodo de andlise, nas quais os parametros quase sempre sao pequenos.
Na pratica, geralmente as séries encontradas apresentam tendéncia e (ou) sazonalidade.

Os modelos ARIMA podem possuir termos autorregressivo s (a variavel dependente e
os termos defasados no tempo) e podem ser integrados quando seus dados originais ndo sdao
estacionarios. Serd necessario diferenciar a série original dos dados d vezes até obter uma
série estacionaria (sua média e variancia sejam constantes no tempo). Posteriormente, a série
obtida pode ser modelada por um processo ARMA(p,q) [39].

Considere uma série Z; ndo estacionaria, mas sua primeira diferenga ¢ estacionaria,

entdo pode-se representa-la como,
Wi=Z—2_-1=(1-B)AZ= Az (3.59)

e a série W, pode ser representada por um modelo ARMA(p, g)., ou seja,
@ (B) W= OB)a (3.60)
Substituindo o valor de W,

#B) AZ, = O(B)a, (3.61)
generalizando para d diferengas

#B) A'Z, = O(B)a; (3.62)
No modelo (3.62) todas as raizes de ¢ (B) estdo fora do circulo unitario. Entdo (3.62) ¢
equivalente a

o (B) Z,= 6B)a, (3.63)
Onde ¢ (B) ¢ um operador autorregressivo nao estacionario de ordem p + d, com d

raizes iguais a um (sobre o circulo unitario) e as p restantes fora do circulo unitario, i.e.,
¢ (B) = ¢(B) A" = ¢(B)( 1 - B)’ (3.64)
Como W, ¢ o resultado de diferengas de Z,, ou seja, Z; ¢ uma integral de W,, por isso se diz
que Z, segue um modelo autorregressivo -integrado-médias modveis, ou modelo

ARIMA(p,d,q), onde p e g sdo as ordens de ¢(B) e G(B), respectivamente.
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OBSERVACOES:

1) Séries Z, tais que, tomando-se um ntimero finito de diferencas, d, tornam-se estacionarias,
sdo chamadas ndo-estaciondrias homogéneas, ou ainda, sdo portadoras de raizes unitarias.
Para séries ndo-estaciondrias quanto ao nivel, ¢ suficiente tomar uma diferenga para torna-las
estacionarias. Para séries ndo-estaciondrias quanto a inclinagdo, ¢ necessario tomar a segunda

diferenca para torna-la estacionaria.

2) Embora a série de diferencas de uma série estaciondria seja ainda uma série estaciondria,
diferenciar demasiadamente uma série complica a estrutura da autocorrelagdo e aumenta a

variancia da série diferenciada.

3) Casos particulares do modelo ARIMA(p,d,q):

3.1) ARIMA(0,1,1) = A" Z, = (I — 6B)a,

3.2) ARIMA(1,1,1) = (I — ¢B) A" Z, = (I — OB)a,

3.3) ARIMA(p,0,0) = AR(p), que corresponde a um modelo Autorregressivo de ordem p,
AR(p): usando quando ha autocorrelagao entre as observagdes;

3.4) ARIMA(0,0,9) = MA(g), que ¢ um modelo de Média Movel de ordem g, MA(q): usado
quando ha autocorrelacdo entre os residuos;

3.5) ARIMA(p,0,9) = ARMA(p,q), que ¢ um modelo Autorregressivo de Média Mével:
ARMA(p,q); usado quando hé autocorrelacio entre as observagdes e autocorrelacdo entre os

residuos;
4) Quando uma série ndo ¢ estaciondria sua fac decai “lentamente” (processos de memoria
longa).

5) Quando a varidncia de uma série muda com o tempo deve-se realizar alguma
transformagao nos dados, de forma que a mesma se torne estacionaria, para que seja possivel

a utiliza¢do dos métodos de Box-Jenkins [32].

3.12.4.1 ldentificacdo de Modelos

O objetivo da identifica¢do ¢ determinar os valores de p, d e ¢ do modelo ARIMA (p,
d, q), além das estimativas preliminares dos pardmetros a serem utilizados no processo de

estimacdo. O procedimento de identificagdo consiste de 3 etapas:

a) Verificar se existe a necessidade de uma transformacgdo na série original, com objetivo de

estabilizar a variancia;
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b) Tornar a série estacionaria por meio de diferencas, de modo que o processo A“Z; seja

reduzido a um ARMA(p,g). O niimero de diferencas, d, necessarias para que o processo se
C _Ad :

torne estacionario, ¢ alcangado quando a fac amostral de W, = A“Z, decresce rapidamente para

zero. Neste estagio, a utilizagdo de um teste para a verificacdo de raizes unitdrias no

polindmio autorregressivo, pode ser de grande utilidade.

c¢) Identificar o processo ARMA(p,g) resultante, através da andlise das autocorrelacdes e
autocorrelagdes parciais estimadas, cujos comportamentos devem imitar os comportamentos

das respectivas quantidades tedricas.

O maior problema neste estdgio de procedimento ¢ evitar um excesso de diferencgas.

McLeod [40] faz alguns comentarios interessantes:

1. Um nimero excessivo de diferencas resulta em um valor negativo da autocorrelacdo de

ordem 1 da série diferenciada, neste caso, p; =—0,5.

2. Quando a série ¢ corretamente diferenciada a variancia da série transformada diminui. Por
outro lado, o excesso de diferengas aumentara essa variancia. Assim, o monitoramento da

variancia € bastante util para escolher o valor apropriado de d.

Na pratica d = 0, 1 ou 2 e ¢ suficiente inspecionar as primeiras 15 ou 20

autocorrelagoes da série e de suas diferengas.

A identificacio do modelo ARIMA ¢ um dos maiores problemas enfrentados na
metodologia de Box-Jenkins. Uma mesma série pode ser identificada por modelos diferentes
para varios pesquisadores. As principais propostas alternativas para identificacdo sdo
apresentadas Sao a Fungdo de autocorrelacdo inversa (SIACF) que desempenha o mesmo
papel na modelagem ARIMA da fun¢do de autocorrelagdo parcial amostral (SPACF) e a
Func¢do de autocorrelacdo estendida (face). Existem muitos métodos utilizados para
determinar as ordens de um modelo ARIMA (p,d,q). Choi [41] apresenta uma descri¢ao
completa dos procedimentos formulados por Anderson [42] para modelo AR, Gray, Kelley e
Mclntire [43] para modelo ARMA e Nerlove, Grether e Carvalho [44] que apresentam um
procedimento alternativo para identificar modelos ARIMA a partir das autocorrelagdes

somente.
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3.12.4.1.1 Critérios de Informacao

Em muitas aplicagdes varios modelos podem ser julgados adequados em termos de
comportamento dos residuos. Uma forma de selecionar esses modelos ¢ utilizar os chamados
critérios de informacdo, que consideram ndo apenas a qualidade do ajuste, mas também
penalizam a inclusdo de pardmetros extras. Assim, um modelo com mais pardmetros pode ter
um ajuste melhor, mas necessariamente sera preferivel em termos do critério de informacao.
A regra basica ¢ selecionar o modelo cujo critério de informagdo calculado seja minimo. O
trabalho pioneiro nesta dire¢do ¢ devido a Akaike (AIC) [45] cuja definicdo mais comumente

utilizada ¢ dada por:
AIC(k) = (- 2) In [Verossimilhanga Maximizada] + 2k. (3.65)

Onde k ¢ o numero de parametros estimados (em modelos ARMA(p, q) , k =p + g
+7). Para dados normalmente distribuidos e wusando-se estimativas de maxima

verossimilhanga para os parametros (3.65) torna-se equivalente a:
AIC(k) = N In(RSS) + 2k (3.66)

Além do critério de Akaike, os critérios de informagdao mais comumente usados sao

[30]:

i1) Schwarz (SIC) :

SIC(k) = N In(RSS) + k In (N) (3.67)
1i1) Bayesiano (BIC):
BIC(k) = -2log Verossimilhanga Maximizada + k +k In N (3.68)

Onde N ¢ o numero de observagoes.
k € o nimero de pardmetros estimados.
RSS consiste na soma dos quadrados dos residuos.

Deve-se manter N fixo para comparar os modelos

3.12.4.2 Estimacao de Modelos ARIMA

A partir de identificacdo do(s) modelo(s) provisorio(s) para a série temporal, o
proximo passo, € a estimagao de seus parametros. Em certo momento sera necessario usar um

procedimento iterativo de estimacdo ndo-linear de minimos quadrados e as estimativas
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preliminares encontradas na fase de identificacdo serdo usadas como valores iniciais neste
procedimento. Atualmente, os programas computacionais incorporam estes valores iniciais,

ndo havendo a necessidade de se obter estimativas preliminares.

Os principais métodos utilizados nas estimativas dos pardmetros de modelos ARIMA

sdo:

a) Método dos momentos

b) Método de Minimos Quadrados

¢) Método da Maxima verossimilhanga

d) Métodos computacionais iterativos e otimizagao ndo linear

Maiores detalhes sobre a estimacdo de parametros dos modelos podem ser vistos em
Box e Jenkins [46], Priestley [47] e Abraham e Ledolter [48]; bem como a comparagdo entre

eles que ¢ apresentada por Aigner [49], Dent e Min [50], Beveridge [51] e Damslett [52]

3.12.4.2.1 Teste sobre um parametro

O teste para verificagdo se um parametro € zero ou nao, ¢ feito pela estatistica:

Estimativa do parametro

= 3.69
Estimativado desvio - padrdo,o, desse pardmetro (3.69)

como regra pratica, rejeita-se a hipotese de que o parametro ¢ zero quando o valor absoluto da

estatistica t ¢ maior do que 2,0.
¢ Qualidade das estimativas

Se a estimativa de correlagdo entre dois coeficientes de um modelo ARIMA ¢ “alta”,
significa que as estimativas desses coeficientes sdo de “baixa qualidade”, pelo fato de que,
uma pequena mudanca nos dados, provavelmente produzird significativa diferenca nas
estimativas dos parametros. Em termos praticos, considera-se que a correlacdo entre os dois

coeficientes ¢ “alta”, quando seu valor absoluto for maior ou igual a 0,9.

e Verificagéo
As autocorrelagdes (@ ) ferramentas basicas para a verificagdo da adequacdo do

modelo, sendo que:
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S (@ -a)a,, -a)
r(a) =+ (3.70)

n
Z (&z - 6_1)2
t=1

e Testes de hipdteses:
1) Teste #: para testar a hipotese Hy: pr (@) = 0, para cada autocorrelacdo residual, a

estatistica de teste é:

= @ (3.71)
s[r (a)]
Onde s[r,(a)] é um estimador do desvio-padrdo de 7, (a) , dado por,
k-1 2 1
s[r. (@)] = {1 +2>°r, (&)} n?. (3.72)
J=i

Na pratica, se | ¢ | < 1,25 nos lags 1,2 e 3 e | t| < 1,6 nos demais /ags, conclui-se que
os erros sdo nao correlacionados. Caso contrario, rejeita-se Hy, com a conclusdo de existéncia

de que os erros sdo correlacionados.

i1) Teste Qui-Quadrado (teste de Box-Pierce) : para testar a hipotese Hy: pr (a) = 0, a

estatistica de teste é
O =n(n+2).(n—k)"'rl(a), (3.73)
k=1

onde n ¢ o numero de observagdes usadas para estimar o modelo e v é o numero de
autocorrelacdes. A distribuigcdo Q* ¢ aproximadamente qui-quadrado com v — m graus de
liberdade, sendo m o nimero de pardmetros estimados no modelo ARIMA. Se o valor de Q" ¢
grande, rejeita-se Ho, ou seja, neste caso haverd evidencias de que os erros sdo
correlacionados.

1i1) Teste da autocorrelagdo cruzada
A verificagdo das autocorrelagdes 7, da informagdes sobre novos termos de médias

moveis a serem incluidos no modelo. Por exemplo, se |7, | >2/4/N umtermo @ga,_g devera

ser incluido no modelo.

Outro teste que pode auxiliar no procedimento de identificagdo pode ser com base na

correlacdo cruzada entre valores passados da série e o valor presente do ruido. De fato, se o
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modelo ¢ adequado, entdo a, € Z, _ ; serdo nao correlacionados para k£ > 1. Isso sugere

investigar a fun¢do de correlagdo cruzada (fcc).
e Grafico dos residuos

A andlise grafica dos residuos ¢ util para detectar alguns problemas que podem surgir
no ajustamento do modelo. Por exemplo, pode-se descobrir, através destes graficos, se a

variincia dos erros muda com o tempo, sugerindo que seja feita alguma transformagdo nos

dados.
e Algumas caracteristicas de um “bom ajuste” de um modelo ARIMA

1. Menor numero de coeficientes possivel;

2. E estacionario;

3. Einvertivel

4. As estimativas dos coeficientes (i)'s e 0's sdo de alta qualidade:
a) O modulo de t, para cada estimativa do coeficiente, ¢ maior ou igual a 2;
b) Nao existe “alta” correlacdo entre os coeficientes d's e 0's

5. Os residuos sdo ndo correlacionados.

e Performance preditiva

A avaliagdo da capacidade preditiva de um modelo deve se basear em observacdes
fora da amostra. Na pratica, ¢ preciso verificar se os residuos se comportam de forma aleatéria
(ou imprevisivel) em torno de zero, com variancias aproximadamente constantes € serem nao
correlacionados ao longo do tempo. Para avaliar a performance preditiva pode-se adotar o

seguinte procedimento:

a) Estima-se o modelo até determinado periodo 7, ndo considerando as ultimas N — T

observagoes;
b) Calcula-se as previsdes para as ultimas N — T observagoes;

¢) Comparam-se os valores previstos com os observados.

A

As medidas de desempenho preditiva estdo baseadas no erro de previsdo e, = Z,— Z,.

As medidas mais usuais sio:

¢

Z (3.74)

N
1) Erro percentual médio absoluto: MAPE = (ﬁj z
- t=T+1
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N
i1) Raiz do erro quadratico médio: RMSE = (ﬁj Zef (3.75)

t=T+1

3.13 Modelagem de Séries Temporais Multivariadas

3.13.1 Modelos de funcao de transferéncia

Modelos de fun¢do de transferéncia sdo diferentes dos modelos ARIMA. Modelos
ARIMA sdo modelos de séries univariadas no tempo, porém modelos de funcdo de
transferéncia sdo modelos de séries multivariadas no tempo. Isso significa que o modelo
ARIMA relaciona a série s6 com o seu passado. Além do seu passado, os modelos de fungao
de transferéncia referem-se também com o presente e o passado de outras variaveis. Por
exemplo, vendas podem estar relacionadas a gastos com propaganda; consumo diario de
eletricidade pode estar relacionado a certas variaveis ambientais tais como maxima
temperatura externa e umidade relativa.

Modelos de fungdo de transferéncia podem ser utilizados para modelar a saida de um
unico e de varios sistemas [53]. No caso de modelos de uma tnica saida, uma Unica equagao ¢
necessaria para descrever o sistema. Ela ¢ referida como a Unica equagdo do modelo de
func¢do de transferéncia. A saida de varios modelos de fungdo de transferéncia ¢é referida como
um modelo de fungdo transferéncia de multiplas equagdes ou modelo de funcdao de

transferéncia simultanea (STF) (ver [62, 63, 64, 65]).

3.13.2 Modelos de funcdes de transferéncia com simples entrada

Considere que X; e Y, sdo séries adequadamente transformadas de modo que ambas
sejam estacionarias. Em um sistema linear de entrada e saida simples, as séries de entrada X; e
saida Y; sdo relacionadas através de um filtro linear como:

Y,=v(B) Xt + N, (3.76)

o0

Onde v(B) = wa 1% /.B" ¢ referido como a fun¢do de transferéncia de filtro por Box e

Jenkins [46] e NV, ¢ série de ruido do sistema que ¢ independente da série de entrada x;.
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Na literatura o termo funcao de transferéncia também ¢ utilizado para descrever a
fungdo resposta de frequéncia. Quando X; e N, seguem algum modelo ARMA a equagdo
(3.76) € também conhecida como modelo ARMAX [53].

Os coeficientes no modelo da fun¢do de transferéncia (3.76) sdo frequentemente
chamados de pesos da resposta impulso. O modelo de funcdo de transferéncia ¢ considerado

estavel se a seqiiéncia desses pesos da resposta impulso ¢ finita (absolutamente somavel), 1.e.,

Z\ v, | <. Portanto, em um sistema estdvel uma entrada limitada sempre produz uma saida

limitada. O modelo de fungdo de transferéncia ¢ dito ser causal se v, =0 para j < 0. Logo,

em um modelo causal o sistema ndo responde a série de entrada até que ela tenha sido
realmente aplicada no sistema. Em outras palavras, a saida ¢ afetada pelas entradas no sistema
somente em termos de valores passados e presentes. Um modelo causal é também chamado de
modelo realizavel, conforme parecem ser todos os sistemas reais fisicos. Na pratica,

frequentemente se considera somente o seguinte modelo estavel causal:

Y =v,X,+v X _+v, X, ,+..+N,. (3.77)

~v(B)X, +N,.

Onde v(B) =>" v,B/, Y |v,|<®» e X, e N, sdo independentes. O sistema &

apresentado na Figura 3.10.

X

Funcio de
Transferéncia v(B)

L ‘l: v,

&—

L 4

Figura 3.10 - Sistema dindmico de Fung¢do de Transferéncia [53].
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O objetivo do modelamento de fungdo de transferéncia ¢ identificar e estimar a funcao
de transferéncia v(B) e o modelo de ruido para N, com base na informacdo disponivel das
séries de entrada X, e da série de saida Y;. A maior dificuldade ¢ que a informacao sobre X, e ¥,
¢ finita e a funcdo de transferéncia em (3.77) contém um numero infinito de coeficientes. Para
aliviar essa dificuldade a funcdo de transferéncia v(B) ¢ representada na seguinte forma

racional [53]:

w.(B)B’
v(B)=——— 3.78
B =05 (3.78)
Onde wy(B) = wy— wiB —... — wB*, 0(B) =1 —-0,B — ... — 0,B", ¢ b ¢ um parametro de

defasagem que representa o atraso do tempo presente que decorre antes que o impulso da
varidvel de entrada produza um efeito sobre a varidvel de saida. Para um sistema estavel ¢é
assumido que as raizes de J,(B) = 0 estdo fora do circulo unitario [58]. Encontrados wy(B),
0/(B) e b os pesos v; da resposta impulso podem ser obtidos igualando-se os coeficientes de B’

em ambos os lados da seguinte equacao:
5. (Bv(B)=w,(B)B". (3.79)
ou

[1-8,B—..—8.B" v, +v,B+v,B> +.]=[w,—wB~—..—w,B"]|B"

Portanto, tem-se que:

l.v,=0 j<b.
2.V, =0V, +0 v, , +.. 0V, + W, j=b.
3.v, =51vj_1 +52vj_2 +...+5rvj_,, W, j=b+1,b+2,....b+s.

4.v, =0V, +6,Vv,,+..+0,V,, j>b+s.
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3.13.3 Exemplos de fungdes de resposta impulso tipicos.

Na pratica, os valores de » e s no sistema (3.78) raramente excedem 2. Algumas

funcdes de transferéncia tipicas sdo ilustradas a seguir.

Tipo 1: r = 0. Neste caso, a fungo de transferéncia contém somente um numero finito

de pesos de respostas impulso iniciando com v, = w, e terminando com V,, =-Ww,.

N

Tabela 3.4 - Fun¢ao de Transferéncia para r = 0
(b,r,s) |Funcdo de transferéncia Pesos impulso tipicos
(2,0,0) | v(B)X =W X, V()= woX(t—2)

2,0,) | (B)X, =(w, -wB)X,
Y(t)= (wo—wiB)X{t—2)

? | ‘
1
o 4= . . - - -
T T T T T T
3 4

T T
5 13 T 8 k] 10
t

2,0.2) | v(B)X, =(w, —w,B-w,B*)X,_, Y(t)= (wo—w1B—w2B2X(t—2)

1

=

T T T T T T T
0 1 2 3 B 7 8 9 10
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Tipo 2: r = 1. Neste caso, os pesos de respostas impulso mostram uma queda

exponencial iniciando com Vi ses=0; Vpyses=1;e Vb+2 ses =2.

Tabela 3.5 - Fun¢do de Transferéncia parar =1

(b,r,s) | Fungdo de transferéncia Pesos impulso tipicos
(2,1,0) w,

v(iB)X,=—2—X,, Y (t) = woX(t—2)/(1— d1B)

(1 - §1B) y
0 l ‘ ‘ l l I ] | 1

2,1,1) (w, —w,B)

v(B)X, =—2——1~ = (wo— —){1—

(B)X, 158 Y(t)= (wo—wiBX(t—2)/(1— c1B)

S

(2,1,2) - - 2
WB)X, = (Wy =W B-w,B") 3
(1_513)

Y (= (wo— wiB—w2B2)X(t—2)/(1—d1B)

ol

FSS

||

9 10
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Tipo 3: r = 2. Neste caso, os pesos de respostas impulso mostram tanto um

amortecimento exponencial como um amortecimento senoidal de acordo com a natureza das

’ s A . 2 . .

raizes do polindmio J,(B)=(1-0,B—0,B")=0. Seguem um decaimento exponencial se as
, ~ . , 2 . . i

raizes sdo reais, isto é, se 0, +40, 2 0; e seguem um decaimento senoidal se as raizes forem

complexas, i.e., se 5 +45, <0.

Tabela 3.6 - Funcao de Transferéncia para r = 2

(b,r,s) | Fungdo de transferéncia Pesos impulso tipicos
(2,2,0) w
V(B)X, = ‘"X, Y ()= woX(t—2)/(1—d1B—d2B2)
(1—513—523 ) %
0 I I I I 1 I 1 .
2,2,1 -
@21 V(B)X ;= (WO WIB) X Yt = (wo—wiB)X({t— 2)/(1— d1B— d2B2)

~(1-8B-6,B*)"

(2,2,2) - - 2
V(B)X, = (W, —w,B Wzlj ) ,
(1-0,B-96,B7)

Y(t)= (wo—wiB—w2B2)X(t— 2)/(1— d1B—c2B2)

A

o

[
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Em resumo, as Tabelas 3.4, 3.5 e 3.6, extraidas de [53], mostram que as ocorréncias de
picos sugerem parametros no numerador da funcdo de transferéncia, andlogo a modelos de
médias moveis, € a ocorréncia com um comportamento de decaimento exponencial pode
indicar a existéncia de pardmetros no denominador da fun¢do de transferéncia, semelhante a

modelos autorregressivos.

3.13.4 Funcao de correlagéo cruzada (FCC)

A fungao de correlacdo cruzada ¢ uma medida util de direcado e intensidade entre duas
variaveis aleatorias. Considere dois processos estocasticos X; e Y, para ¢ = 0, +1, +2,...
.Dizemos que. X; e Y; sdo estaciondrios conjuntamente se ambos sdo processos univariados
estacionarios ¢ a correlagdo cruzada entre X; e Y,, Cov (X,, ¥;), ¢ uma funcdo somente da

diferenca de tempo (s — ¢). Em tais casos, a fun¢do de covariancia cruzada entre X, e ¥, € [53]:
Onde E representa a esperanga matematica (média)

Para £k = 0, 1, £2,... .Sob padronizagdo, tem-se a seguinte fun¢do de correlacdo
cruzada:
7 (k)

x7y

P () = (3.81)

Para k=0, +1,+2,..., onde 0 ¢ 0, sdo os desvios-padrao de X, e ¥, respectivamente.
E importante notar que a fun¢do de covaridncia cruzada 7., (k) e as fungdes de correlagdo
cruzada p,, (k) sdo generalizagdes das fungdes de autocovaridncia e autocorrelagdo porque
v.(k)y=y.(k)e p_ (k)= p (k). Contudo, ao contrario da fungdo de autocorrelagio p (k),
que ¢é simétrica em relagdo a origem, i.e., p, (k)= p (—k), a fungdo de correlagdo cruzada ndo

¢ simétrica, ou seja, p,,(k)# p, (—k). Em vez disso, tem-se:

VoK)= E(X, = pp )X, —p,) = EQ oy — 0 )X, —p1,) =7, (k). (3.82)
Que implica em:

Po(k) = Py (k). (3.83)
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Deste modo, a funcao de correlagdo cruzada, FCC, mede ndo somente a intensidade de

uma associa¢do, mas também sua diregdo. Para ver a figura inteira da relacao entre as séries X;

e Y, ¢ importante examinar a FCC, Py (k) , para ambos os atrasos positivos e negativos, k> 0
e k<0. O grafico da FCC ¢ conhecido como correlograma cruzado.

Observagdes importantes:

e A FCC, p,,(k), ¢ definida somente quando X, e Y, sdo processos bivariados

conjuntamente estacionarios. Pode haver necessidade de algumas diferengas para se
obter a estacionaridade exigida e transformagdes para a estabilizagdo da varidncia
podem ser necessarias. Deste modo, a menos que sejam mencionados, 0S processos

X, e Y, serdo assumidos conjuntamente estacionarios.

e No modelo de funcdo de transferéncia geral

Yi=v(B) Xi+ N, (3.84)

Pode-se assumir que a série de entrada X; segue um processo ARMA
¢X(B)Xl ZHxat' (385)

Onde ¢, ¢ um ruido branco, dado por:

6B,

YOG (3.86)

Esta série ¢ frequentemente chamada de série de entrada pré-ajustada. Aplicando-se a
mesma transformacdo de pré-ajustamento na série de saida Y,, obtém-se a série de saida

filtrada,

4.(B),

ﬂ,=9x(B) -

(3.87)

Fazendo e, = 6_'(B)#,.(B)n,, o modelo de funcio de transferéncia (3.83) (substituindo (3.84)
e (3.86) em (3.87)), torna-se,
Bi=vB) a;t+e. (3.88)

Os pesos v; da resposta impulso podem consequentemente ser encontrados como,

(2
Ve =P (F). (3.89)

a
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3.13.5 Construcao de modelos de funcao de transferéncia

Para um determinado conjunto de dados de séries temporais X; e Y, 1 <¢ < n, a funcao

de correlagdo cruzada.

k=0,=£l1,+2,.., (3.90)
xay
¢ estimada pela seguinte funcao de correlagdo cruzada amostral,

7 (k)

b (k) = k=0,+1,+2,.., 3.91
Py (k) 5.5, (3.91)
onde
S X -D,, T, k20
Vok)y=1 " : (3.92)
Z(X X)( t+k ) k < 09
t=1-k
S, =7.0), S, =,7,0), (3.93)

E X e y sdo as médias amostrais das series X; e Y;, respectivamente.

Para testar se certos valores da FCC p, (k) sdo estatisticamente nulos, compara-se a
FCC amostral bxy (k) com seus erros-padrdo. Em [59] ¢é definida a varidncia e covariancia
aproximada entre duas correlagdes cruzadas amostrais ,bxy (k) e ,bxy (k+Jj). A covariancia é

dada por:

Col o, (k). po (k4 )= (1) S Ap (), i+ )+ po ik + ), (k—i)

i=—0

+p, (k)p,, (k+ P|p2 (D) +1p2 () + 4 p2 ()]
— o (O D)o, i +k+ )+, (=i)p,, (i +k+ j)]
—p, (k+ Do @)p, (i +k) +p, (~D)p, (+k)] }. (3.94)

Portanto,
Varlp,, (k)= (n—k)~ Z{pm(l)pyy(lﬂpxy(k+l)pxy(k—l)

+pw(k>[pxy D)+ p2360) + 1 p2 ()]
—2p, (W) )p, i+ K)o, (~D)p, (+K)] }. (3.95)

Sob a hipotese de que as duas séries X; e ¥, sdo ndo correlacionadas e a série X; ¢ um

ruido branco, a equacao (3.94) torna-se.
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Covip,, (k), p, (k+ D= (m=k)"p,, (). (3.96)

Segue que,
Var[p,, (k)] = (n— k™. (3.97)
Assim, quando a série X; ¢ ruido branco, pode-se testar a hipotese que as duas séries X;

e ¥, ndo apresentam correlagao cruzada pela comparagdo da FCC amostral p,, (k) com seu

~ . 2

erro padrdo aproximado ——.

\(n—k)

Na prética, a série X;, em geral, ndo ¢ ruido branco, e € necessario que ela seja pré-

ajustada e também que a série de saida seja filtrada.

3.13.6 Identificacdo de modelos de funcéo de transferéncia e
modelos de ruido

Como ja foi mencionado anteriormente, uma observagdo importante na construgdo do
modelo de funcdo de transferéncia consiste que as variaveis X,, Y; e N, sdo todas estacionarias.
Portanto, para séries ndo estacionarias algumas estabilizacdes da variancia e diferenciagdes
podem ser necessdrias. Sendo assim, a fungdo de transferéncia v (B) ¢ obtida segundo os

seguintes passos:

1. Pré-ajustamento das séries de entrada

¢ (B)X, =0 a, , ou seja: (3.98)
PUACIPS (3.99)
6.(B8)

Onde «, ¢ uma série de ruido branco, que representa a parte aleatdria dos dados, com média

A e 2
Zero € variancia o, .

2. Calcular a série de saida filtrada. Ou seja, transformar a série de saida Y; utilizando o

modelo pré-ajustado acima para gerar a série:

4.,
0.(8)"

B (3.100)

3. Calcular a FCC amostral p,;(k) entre o e B para estimar vy.
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A significAncia da FCC e seu equivalente vV, podem ser testados por meio da

~ . ~ -1/2
comparagdo com seu desvio-padrdo (n—k)™ .

4. Identificar b, 5.(B)=(1-6,B-38,B>—..—8,B") e w,(B)=(w,—wB—..—w,B")

pelo ajuste do padrdo de v, . Uma vez que b, r € s sdo escolhidos, estimativas preliminares v?/j

A

¢ O, podem ser encontradas a partir de sua relagdo com v, como mostrado na equagdo

(4.10). Portanto, uma estimativa preliminar da funcdo de transferéncia v, sera:

_W,(B)B’

Y
YE=T5 B

(3.101)

Uma vez obtido o modelo preliminar da funcdo de transferéncia, pode-se calcular a

série de ruidos estimada,

N, =Y, —V(B)X,.
v (B
_y By (3.102)
3,(8)

O modelo apropriado para o ruido pode ser identificado examinando-se sua FAC e

FACP ou por outra ferramenta de identificacao de séries univariadas de tempo. Entao:
#(B)n, =0(B)a, . (3.103)
Combinando (3.101) e (3.102) tem-se o seguinte modelo de funcao de transferéncia:

y 2B OB,

t t—b t: (3104)
5(B) #(B)

No processo de identificagdo acima da func¢do de transferéncia v(B), a série de entrada
deve ser pré-ajustada. O modelo pré-ajustado ¢ usado para filtrar a série de saida, mas nao
necessariamente para ajusta-lo. Este ¢ um método normal e simples para a construgdo de um
modelo de funcdo de transferéncia causal. Entretanto, para a constru¢do de um possivel
sistema ndo causal com fenomeno de retroalimentacao (feedback), onde Y, ¢ influenciado por
X; e este ¢ influenciado por Y;, ambas as séries de entrada e saida devem ser pré-ajustadas
antes de se examinar sua FCC. Isso ¢ frequentemente referido como um duplo pré-

ajustamento.
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3.13.7 Estimativa de modelos de funcao de transferéncia

Depois da identificagdo de um modelo de fun¢do de transferéncia preliminar mostrado
na equacdo 4.34, ¢ necessario estimar os pardmetros & =(9,,...,8,)", W= (W,,W,...,w,)",
P=(9,-.9,), 0=(6,,.,0,) ¢ o’ . Pode-se escrever a equacio (3.104) como,
o(B)JB)Y, =p(BW(B)X, , +0(B)O(B)a, . (3.105)
ou equivalentemente,
c(B)Y, =d(B)X, , +e(B)a, . (3.106)
Onde:
c(B)=0(B)¢(B)=(1-6,B~...—6,B")1-¢B~-..—¢,B")
=(1-¢,B-c¢,B*—..—¢,,,B"").
d(B)=¢BWB)=(1-$B~..—¢,B")(w, —wB—..—wB")
=(d,-d,B-d,B’—..—d, B")

e(B)=S5(B)0(B)=(1-6B~...—5.B")Y1-0,B~...—0,B")

=(1-eB—-e,B’ —...—¢,, ,B"™").
Logo,
a, =Y Vg =T Cn Vi gy _doxt—b +d1xt—b—1 +"'+dp+sxt—b—p—s
tea, , +..te. a,, . . (3.107)

Onde ¢;, d; e e sdo fungdes de 5[,wj,¢k,6’l.

3.13.8 Teste do diagndstico dos modelos de funcdo de
transferéncia

Depois da identificacdo do modelo e estimativas dos seus parametros ¢ necessario
testar a adequacao do modelo antes que ele possa ser usado para previsao, controle ou outros
propositos.

No modelo de funcdo de transferéncia ¢ assumido que a, sdo ruidos brancos e

independentes da série de entrada X; e, portanto, também independente da série de entrada
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pré-ajustada «,. Deste modo, no teste do diagnostico de um modelo de fungido de
transferéncia devem-se examinar os residuos 4, do modelo de ruido assim como os residuos
a, do modelo de entrada pré-ajustado para verificar se as consideragdes se mantém, ou seja,
se os residuos sdo independentes.
e Teste da correlagdo cruzada:

Para um modelo adequado, a FCC amostral p,,(k), entre 4, ¢ a, ndo deve mostrar

~ : ~ -1/2 . o ’
padrdes e estar dentro de seus dois erros padroes 2(n—k)™ '~ ,ou seja, a série de ruido a, € a

série de entrada X; devem ser independentes. O teste Q de Portmanteau também pode ser

usado [53]:
O =m(m+2)Z(m—j)_l/5§a(j)- (3.108)

Que segue aproximadamente uma distribuigdo x> com (K+1) — M graus de liberdade,

onde m =n —tp+ 1, que é o namero de residuos @, calculados e M é o0 niimero de parimetros

o, e w; estimados na fungio de transferéncia v(B) = w(B)/J5(B).

e Teste da autocorrelagéo.
Para um modelo adequado, a FAC e FACP amostrais do ruido (4,), que representa as

perturbagdes aleatorias das séries, ndo devem mostrar qualquer padrio. Um teste Q de

Portmanteau similar a (3.108) também pode ser usado:
K
0, =m(m+2)Y(m~ )" p2(j). (3.109)
j=0

que segue aproximadamente uma distribuigdo x> com (K — p — ¢) graus de liberdade,

dependendo somente do nimero de pardmetros no modelo de ruido.  dependendo somente



CAPITULO 4

Geoestatistica

Os métodos Geoestatisticos, ou simplesmente Geoestatistica, foram desenvolvidos
gracas aos estudos do engenheiro de minas Georges Matheron na Franca no final da década de
50 e inicio da década de 60. O termo designa a metodologia desenvolvida com o objetivo de
estudar o comportamento das chamadas variaveis regionalizadas, utilizadas para o estudo da
distribuig¢@o espacial de fendmenos naturais. O desenvolvimento dessa teoria por Matheron foi
baseado nos trabalhos empiricos para estimativas de reservas minerais realizados pelo
engenheiro de minas D.G. Krige e o estatistico H.S. Sichel, realizados na Africa do Sul, nos
anos 50 [60].

A geoestatistica resume-se na aplicacdo de métodos matemadticos e estatisticos a
problemas das Ciéncias da Terra e pode ser utilizada em diversas areas como: geologia,
pesquisa mineral, para traduzir a geologia para modelos usados em engenharia, determinagao
do tipo de amostragem, estimativa espacial e temporal, simulacdo, bem como, na analise de
riscos e quantificagdo de reservas.

Uma marca registrada da geoestatistica ¢ sua praticidade, o que explica seu sucesso e
aplicagdo em diversas areas como: mineragao [60]-[61], petrdleo [62]-[63], ciéncias do solo
[64]-[65], geotecnia [66]-[67], hidrogeologia [68], ecologia [69], e ciéncias ambientais [70]-
[71].

4.1 Conceitos basicos de geoestatistica

A geoestatistica trata com questdes simples, mas importantes, de interpolacdo espacial
e quantificagdo da incerteza para variaveis que apresentam continuidade espacial, ou seja, que
podem ser medidas em qualquer ponto da area/regido/zona em estudo. Ela esta baseada em

conceitos estatisticos tradicionais como:

64
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= Variavel Aleatoria — ¢ uma varidvel que pode apresentar uma série de resultados de
acordo com alguma distribuicdo de probabilidades [frequéncias] (p;, i = 1,...,N). As N
probabilidades de ocorréncias devem satisfazer as condigdes (1) p; > 0, para todo i=
N
L,...,N e (2) z p; =1. A variavel aleatoria (VA) é representada por uma letra maitscula
i=l1
(Z) e os possiveis resultados pela letra mintscula correspondente, z;, i= 1,..., N. Quando o
numero de resultados ou ocorréncias € finito, a variavel aleatoria ¢ denominada “discreta”
ou categodrica. Se o nimero de resultados possiveis € infinito, a variavel aleatdria € do tipo
continua. Sdo exemplos de varidveis a utilizagdo da terra, ou contagens de insetos, ou
espécies de fosseis. Varidveis continuas incluem propriedades petrofisicas como
porosidade, permeabilidade, concentragdes de metais ou poluentes. Em geral, na
geoestatistica, a VA esta relacionada a alguma localizacdo no espago, e ¢ representada
pela notagdo Z(Uu), onde U ¢ o vetor de coordenadas da localizagdo. Vetores serdo
representados em negrito. A VA Z(u) vista como uma funcdo de u ¢ chamada uma fungao
aleatdria (FA), indicando um conjunto de VA’s definidos sobre algum campo de interesse,
por exemplo, {Z(U), U € area de estudo}. A VA Z(u) também ¢ dependente da informagao
no sentido que sua distribui¢ao de probabilidade muda conforme mais dados sobre o valor
nao amostrado z(U) tornam-se disponiveis.
A distribuicdo de probabilidades de uma VA Z(u) continua pode ser totalmente

caracterizada pela fun¢do de distribuicao acumulada (FDA) definida como:
F(u;z) = Prob{ Z(u) <z } 4.1)

A equagdo (4.1) fornece a probabilidade que a VA Z seja menor ou igual a um
determinado valor z, geralmente denominado valor de corte. A FDA apresenta as seguintes
propriedades:

a) F(u;z) é ndo decrescente;

b) F(u;z) € [0,1];

c) F(—o0)=0eF(o)=1

A probabilidade de Z ocorrer em um intervalo [a,b], onde b > a, é dada pela diferenga

dos valores da FDA nos pontos a ¢ b:
Prob { Z(u) € [a,b] } = F(b) — F(a) 4.2)
Similarmente, a probabilidade de Z exceder um valor de corte z € escrita como:

Prob { Z(u)>z } =1 - F(U;2) (4.3)
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A funcdo densidade de probabilidade (FDP) ¢ a derivada da FDA, se esta for

diferencidvel, ou seja:

Fu;z+dz)-F(U;z)
dz

Auz) = F7(u;z) = lim (4.4)

Quando a FDA ¢ realizada para um conjunto especifico de informagdes, por exemplo,
(n) consistindo de n valores de dados vizinhos Z(u,) = z(u,), a = 1,...n, a notagdo

“condicional a n” sera utilizada, definindo a funcdo de distribui¢do acumulada condicional
(FDAC):
F(u;z|(n)) = Prob{Z(u) < z|(n) } 4.5)

Uma notagdo similar ¢ utilizada no caso da VA Z(u) ser do tipo categodrica tomada

para qualquer valor K de resultados k= 1,..., K:
F(u;k|(n)) = Prob{Z(u) = k|(n) } (4.6)

E importante observar que a FDAC (4.5) é uma fungdo da localizagdo u, do tamanho
da amostra (n), da configuragdo geométrica (a localizagdo dos dados em u,, a=1,...n)e

dos valores amostrais (os 7 valores z(U,)’s).

* Quantis — o quantil-p de uma distribuicdo F(u;z,) é o valor z, para o qual F(uU; z,) =
Prob{Z(u) <z,} =p € [0,1], ou seja, € o valor z, da distribui¢@o abaixo do qual estdo uma
proporcao p de dados. Portanto, o quantil-p pode ser expresso em uma forma inversa da
FDA, ou seja:

O quantil-p z, = F'(u; p) com p € [0,1] 4.7)

Os quantis mais comumente usados sao:

a) A mediana (M), equivalente ao quantil.

M=F"(u; 0.5) (4.8)
b) Os quartis inferior e superior:

Zoos=F'(u;025) e zo.75=F(u; 0.75)

Uma forma de comparar duas distribui¢des ¢ através de uma ferramenta grafica
conhecida como Q-Q plot, que consiste em cruzar graficamente os quantis das duas

distribui¢des. Quando todos os pontos em um Q-Q plot caem sobre a linha de 45°, desenhada



67

a partir da origem, as duas distribui¢des sdo exatamente iguais. Deslocamentos em relacao a
linha de 45° indicam diferengas nas duas distribui¢des, em particular:

Um deslocamento sistematico acima ou abaixo da linha de 45° indica que os centros ou
médias das distribui¢des sdo diferentes. Um deslocamento acima da distribui¢do implica que

os valores da distribui¢do Y s3o mais elevados do que os de X.

1. Uma inclinagdo diferente de 45° indica que as dispersdes ou varidncias das duas
distribuigdes sdo diferentes. Uma inclinagdo maior do que 1 (ou 45°) indica que a
variancia de Y ¢ maior do que a de X.

2. Curvatura sobre o Q-Q plot indica que as duas distribui¢des tém formas diferentes.

= Valor esperado — E a média ponderada dos n possiveis resultados, onde cada resultado é
ponderado por sua probabilidade de ocorréncia:

—no caso discreto:
ud 1
E{Z}zm:Zpi ; =—Zzi (4.9)
pan N
— no caso continuo, sob condi¢des de existéncia das integrais:

E{Z}=m= j: zdF(U;z) = j: z.f(U;2)dz (4.10)

K
Yz, [F(U;z,,) - F(U;z,)] com z; €]z,,2,,,]
k=1

onde F(u;z) e f(u;z) e sdo a FDA e FDP, respectivamente. A integral J‘jw z.dF(u;z) foi

aproximada por K classes com respectivas frequéncias [F(U;zi+) — F(U;z)] e z, é um valor

dentro da k-ésima classe, por exemplo, o centro da classe.
A variancia da VA Z ¢ definida como o quadrado do desvio esperado de Z em relacao

a sua média:

Var{Z} = ¢* = E{[Z - m]"}= E[Z*] - m* (4.11)

N
=Y p.(z,—m)*, no caso discreto
i=1

= J‘_ﬂo (z—m)*dF(u;z) = J._m (z—m)* f(U;z)dz, mo caso continuo.
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A raiz quadrada da variancia, o, ¢ chamada de desvio-padrao, e sua razdo em relagdo a
média, o/m, para varidveis ndo negativas, ¢ denominado coeficiente de variacdao (ou desvio-
padrao relativo) sendo adimensional. Coeficientes variacdo maiores do que 1 podem indicar a
presenca de valores altos (outliers) na distribuigao.

Uma medida para avaliar a assimetria da distribuicdo €é o coeficiente de assimetria,

definido por:
1 & [(z()—m]
- 2 LSl S P 4.12
4 n oo o’ (412)

Distribuigdes simétricas apresentam ¢ = (. Distribui¢des com assimetria positiva
apresentam uma longa cauda devido a altos valores e ¢ ¢ positivo e, por outro lado,
distribuicdes com assimetria negativa apresentam uma longa cauda devido a valores baixos e
@ ¢ negativo. A média ¢ chamada de primeiro momento. O segundo momento centrado na
média ¢ a variancia, o terceiro momento € a assimetria, o quarto ¢ a curtose.

A Curtose (K), que mede o grau de achatamento da distribuicdo em relagdo a normal, ¢é

definida por:

K:%iw (4.13)

O

4.2 Variaveis regionalizadas

A variabilidade espacial de algumas caracteristicas do solo vem sendo uma das
preocupagdes de pesquisadores praticamente desde o inicio do século. Smith [72] estudou a
disposi¢cdo de parcelas no campo em experimentos de rendimento de variedades de milho,
numa tentativa de eliminar o efeito de variagdes do solo. Montgomery [73], preocupado com
o efeito do nitrogénio no rendimento do trigo, fez um experimento em 224 parcelas, medindo
o rendimento de grdos. Varios outros autores, como Waynick e Sharp [74], também
estudaram variagdes de nitrogénio e o carbono no solo.

Os procedimentos usados na época baseavam-se na estatistica cldssica e utilizavam
grandes quantidades de dados amostrais, visando caracterizar ou descrever a distribuicao

espacial da caracteristica em estudo. Por estatistica classica entende-se aquela que se utiliza
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de parametros como média e desvio padrao para representar um fendmeno e se baseia na
hipotese principal de quue as variagdes de um local para outro sdo aleatorias.

Krige [75], trabalhando com dados de concentracdo de ouro, concluiu que somente a
informagao dada pela variancia seria insuficiente para explicar o fendmeno em estudo. Para
tal, seria necessario levar em consideracdo a distancia entre as observagdes. A partir dai surge
o conceito da geoestatistica, que leva em consideracdo a localiza¢do geogradfica e a
dependéncia espacial.

Matheron [76]-[77], baseado nas observacdes de Krige, desenvolveu a teoria das
variaveis regionalizadas, a partir dos fundamentos da geoestatistica.

Segundo [78], uma variavel regionalizada ¢ uma funcdo numérica com distribui¢ao
espacial, que varia de um ponto a outro com continuidade aparente, mas cujas variagdes nao
podem ser representadas por uma fun¢do matemadtica simples. A teoria das variaveis
regionalizadas pressupde que a variagdo de uma variavel pode ser expressa pela soma de trés
componentes [79]: a) uma componente estrutural, associada a um valor médio constante ou a
uma tendéncia constante; b) uma componente aleatoria, espacialmente correlacionada; e c)
um ruido aleatorio ou erro residual.

Se X representa uma posi¢do em uma, duas ou trés dimensdes, entdo o valor da
variavel Z, em X, ¢ dada por [79]:

Z(x)=m(x)+&(x)+¢ ,
onde:

m(x) é uma fun¢do deterministica que descreve a componente estrutural de Z em X;-

&(x) é um termo estocastico, que varia localmente e depende espacialmente de m(X);

& ¢ um ruido aleatério ndo correlacionado, com distribuicdo normal com média zero e
variancia c>.

As Figuras 4.1(a) e 4.1(b) ilustram as trés componentes principais da variagdo
espacial. A Figura 4.1(a) apresenta uma componente deterministica que varia abruptamente,

enquanto a componente deterministica na Figura 4.1(b) apresenta uma tendéncia linear.
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Figura. 4.1(a) e 4.1(b) - Principais componentes da variagao espacial.

FONTE: Modificada de Burrough ([79], p. 155).

4.2.1 Caracteristicas das variaveis regionalizadas

Segundo Camargo [80], as principais caracteristicas de uma variavel regionalizada

sao:
e Localizagéo: uma variavel regionalizada é numericamente definida por um valor, o qual
estd associado a uma amostra de tamanho, forma e orientagdo especificos. Essas
caracteristicas geométricas da amostra sdo denominadas suporte geométrico. O suporte
geométrico ndo necessariamente compreende volumes, podendo se referir também a 4reas e
linhas. Quando o suporte geométrico tende a zero, tem-se um ponto ou amostra pontual € o
suporte geométrico € imaterial.

Resumindo, a teoria das variaveis regionalizadas considera a geometria das amostras,
distintamente da estatistica classica onde a forma, o tamanho ¢ a orientacdo nao sao
considerados. Um experimento estatistico classico como o langamento de moedas tém
resultados que sdo independentes se a moeda ¢ grande ou pequena, leve ou pesada, e de como
¢ lancada.
¢ Anisotropia: algumas variaveis regionalizadas sdo anisotropicas, isto ¢é,

apresentam variagdes graduais numa direcao e rapidas ou irregulares em outra.
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e Continuidade: dependendo do fendmeno sendo observado, a variagdo espacial de uma
variavel regionalizada pode ser grande ou pequena. Apesar da complexidade das flutuagdes,
uma continuidade média geralmente esta presente. Esta continuidade ¢ exemplificada por
Olea [81] em um caso hipotético, onde amostras de solo de mesmo tamanho, forma e

orientagdo sdo coletadas em intervalos regulares ao longo de linhas imaginarias.

4.3 Descricao de padroes espaciais

» Distribui¢do bivariada

Em ciéncias da Terra ¢ frequentemente importante conhecer o padrao de dependéncia
de uma variavel X em relacdo a outra Y, por exemplo, quando se deseja saber a relacdo entre
pares de concentracdes de metais medidas na mesma localizacdo. A distribuicdo conjunta de
resultados de um par de variaveis aleatérias X e Y ¢é caracterizada pela FDA conjunta (ou

bivariada) definida como:
Fxy(x,y)=Prob{ X <x,eY <y} (4.14)

estimada, na pratica, pela propor¢do de pares de dados conjuntamente abaixo dos respectivos
valores (valores de corte) x e y. Isto pode ser mostrado no diagrama de dispersdo (Figura 4.2)
onde cada par de dado (x;,);) € plotado como um ponto.

O grau de dependéncia entre as duas varidveis X e Y pode ser caracterizado pela
dispersdo em torno da linha de 45° no diagrama de dispersdo. A dependéncia perfeita (X = Y)

corresponde a todos os pares experimentais (x;,);), i = 1,..., N plotados sobre a linha de 45°.

|

|
BT

|

S i

v

Figura 4.2 — Diagrama de dispersdo para os pares (x; , y;) [82].
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O momento de inércia do diagrama de dispersdo em torno da linha de 45° — chamado
de “semivariograma” do conjunto de pares (x;);) — € definido como a metade da média das
diferengas quadraticas entre as coordenadas de cada par, ou seja:

1 & 1 &
Y xy zﬁzdiz ZEZ(%‘ _yi)2 (4.15)
i=1 i=1

Quanto maior o valor do semivariograma, maior a dispersdo e menos relacionadas sao
as duas variaveis X e Y.
Conforme definido anteriormente, o valor esperado de X ¢ a média ponderada dos n

resultados possiveis x;, ponderados por suas respectivas probabilidades de ocorréncia, isto é:

N

N
1
E{Xy=my =D pox, = 2%, (4.16)
i=1 i=l

Analogamente a equacdo (4.10), o valor esperado do produto XY ¢ definido como a
média ponderada dos resultados conjuntos XY = xy, ponderados por suas respectivas

probabilidades de ocorréncia, ou seja,

E{XY}= “.j: xp.d’F,, (U;x,y) = J.J.j: xy.f vy (Usx, y)dxdy (4.17)

N

estimada na pratica por: —Z XV,
i=1

d’F ., (U;x,y)

ind ¢ a fun¢do densidade de probabilidade (FDP) bivariada.
xay

onde fy, (Usx,y)=

O momento bivariado (4.17) ¢ chamado covariancia ndo centrada das duas VA’s X e

Y. A covariancia centrada (na média), ou simplesmente covariancia, ¢ definida por:

Cov{X Y} = oxy = E{XY} = E{[X—my].[ Y —my] (4.18)
:E{XY} — Mx.ny,
1 & 1 &
estimada na pratica por: NZ(xi —my )y, —my)= Ninyi —m,m,
i=1 i=1

Conforme a equacdo (4.11), a variancia de X pode ser definida como a autocovariancia

de X sobre si mesma, isto é:
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oy =Var{X}=Cov{X, X} =E{[X-m,]’} = %ﬁxf —mf(} >0 (4.19)

A covariancia padronizada (adimensional) entre duas VA’s X e Y ¢ conhecida como

coeficiente de correlacdo linear, ou seja:

Txy  _ Covi{X,Y}
0,0y \/Var{X} Var{Y}

Dy = e [-1+1] (4.20)

A relacdo experimental entre o semivariograma e a covariancia pode ser obtida pelo

desenvolvimento da equagao (4.15), mostrada a seguir:

1 N
2 =—> (x,—y,)’
}/XY N;(l yz)

r . 7 2 2 2 2
o termo ao quadrado ¢ desenvolvido e € acrescentado o termo: my —m) +my; —m,

1 1 2
2y = [ﬁzi“xf —mi}{ﬁzi:yf —m?} _WZXiyi +my +m;
os termos em colchetes sao substituidos pela equacao (4.19) e é acrescentado 2mymy — 2mymy

1
2y =05 +0; —2{W2xiyi —meY}+m)2( +m; —2m,m,

2y =0y +0) =20, +(my —m,)* >0 (4.21)

A equagdo (4.21) mostra que um aumento no semivariograma 2 yyy ¢ acompanhado de
um decréscimo na covariancia oyy : Quanto maior for a dispersao dos pares (x;);) em torno da
linha 45° no diagrama de dispersdo maior serd o semivariograma 2yyy € menor a covariancia

oyy € o coeficiente de correlacao pyy, 0 que caracteriza o semivariograma como uma medida

de variabilidade e a covariancia e correlagdo como medidas de similaridade.
Para as variaveis padronizadas X’ = (X — my)/ox e Y’ = (Y — my)/oy, cujas estatisticas

~ 2 2 ~
correspondentes sdo my'=my=0 e o, = o, =1, entdo:

X-m, Y-
Gy = E{ My 27 My } = p,, €[-L+1] (4.22)

A substituicdo de my =my =0 e 0',2(. = 0'; = 1 na equacdo (4.21), resulta em:

7/X’Y’ = 1 —pr S [0,2] (423)
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Observa-se que, quando pyy =1 = vy = 0, portanto, todos os pares padronizados

(xf—mx yi—myJ estdo alinhados em torno da linha de 45° do diagrama de dispersdo. O
Oy oy

coeficiente de correlacdo pyy € invariante a qualquer transformacao linear aplicada sobre as
VA’s X e/ou Y. O semivariograma yyy € covariancia oyy, ao contrario, sao dependentes de
transformagoes lineares nas VA’s X e Y, ou seja, de uma translacdo X + b, ou rescalonamento
a X.

O coeficiente de correlagdo pyy fornece uma medida da correlagdo linear entre as duas
varidveis X e Y. Se for interpretada de outro modo pode conduzir a erros. Tal como a
variancia, o coeficiente de correlagdo ¢ fortemente afetado por valores extremos (muito altos
ou muito baixos). Uma medida mais robusta é o coeficiente de correlagdo rank, p%,, que
considera o rank (ordem crescente ou decrescente) dos dados, r(x;) e (y;), em vez dos valores
originais:

N
Z[r(xi)_me]'[r(y[)_mRy]
i=1

i=

(4.24)

R 1
P N OOy

onde mg, € Or, sa0 as médias e desvio-padrao dos N ranks r(x;). Uma grande diferenca entre
R ~ ~ 1 .
Pxy € P,y reflete ou uma relagdo ndo-linear entre as duas varidveis X e Y ou a presenga de

pares de valores extremos.

As VA’s X e Y podem representar:
(i) duas diferentes propriedades medidas em uma mesma localizagdo, por exemplo,
concentragdo (ou teor) de arsénio € manganés no solo;
(i1) uma mesma propriedade medida em duas diferentes localiza¢des do espaco, caracteristica
das variaveis regionalizadas, por exemplo, concentracdo de arsénio nas localizagdes x e x + &
separadas por um vetor A, sendo: X = Z(x), Y =Z(x+ h);
(111) duas diferentes propriedades medidas em duas diferentes localizagdes, por exemplo,
concentracdo de arsénio na localizacdo x e concentragdo de manganés em separada por um
vetor h, sendo: X = Z4(x), Y = Zyp(x + h).

Em todos os casos, o semivariograma jyy ou a correlagdo pyy medirdo o grau de
variabilidade/similaridade entre as duas VA’s Xe Y.

O segundo caso (ii) ¢ de particular interesse em problemas de interpolagdo espacial,

onde se deseja inferir (mapear) uma determinada area para uma determinada propriedade,
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Z(Uu), U € area A, a partir de uma amostra n de Z(u). A Combinagao de todos os n(h) pares de
dados de Z(u) sobre a mesma area/zona/camada/populacdo A com tais pares separados
aproximadamente pelo mesmo vetor h (em comprimento e dire¢do), permite estimar o

semivariograma caracteristico (ou experimental) da variabilidade espacial em A:

N(h)

1 2
y(h) = m L [z(u,)—z(u, +h)] (4.25)

4.4 Modelamento da variacao espacial

O semivariograma experimental (4.25) ¢ uma estimativa discreta de uma integral

espacial bem determinada definindo uma média sobre A:

1

7A(h):m

L [z(u)—z(u+h)’du  paraueuth e A (4.26)

Tal como a VA Z(u) e sua distribui¢do caracteriza a incerteza sobre o valor de certa
propriedade na localizag¢do u, a fungdo aleatoéria Z(u), u € A, definida como um conjunto de
VA’s dependentes caracterizara a incerteza espacial conjunta sobre A. O semivariograma
dessa fungdo aleatoria caracteriza o grau de dependéncia espacial entre duas varidveis
aleatdrias Z(U) e Z(u+h) separados de um vetor h.

Para o modelamento do semivariograma, realizado depois de construido o
semivariograma experimental, ¢ necessario que a hipdtese de estacionariedade seja
considerada. Esta hipotese estabelece, em resumo, que os dois primeiros momentos (média e
variancia) da diferenga [Z(u) — Z(u+h)] sdo independentes da localizagdo U e fungdo somente

do vetor h. O segundo momento dessa diferenga corresponde ao semivariograma, ou seja:
24h) = E{[Z(u) — Z(u+h)]*} ¢é independente de u € A (4.27)

~ . 2
Desenvolvendo da equacdo acima (acrescentando m” em todos os termos, por

conveniéncia), obtem-se:
21h) = {E[Z2(u)] - m*} + {E[Z2(u+h)] — m*} — 2{E[Z(u).Z(u+h)] — m*}
2xh)= Var{Z(u)}+ Var{Z(u+h)} — 2.Cov{Z(u),Z(u+h)}

2h)y = 2[C(0) - C(h)]
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nh)=C(0) —C(h), (4.28)
sendo que:

Var{Z(u)} = Var{Z(u+h)} = o =C(0)  paratodou € A

Cov{Z(u),Z(u+h)} = C(h) paratodou e A

A relagdo (4.28) ¢ utilizada entdo para a determina¢ao do modelo semivariografico. A
variancia C(0) ¢ chamada na geoestatistica como patamar (ou sill). O semivariograma pode
ser definido como o grafico da fungdo semivaridncia versus a distancia h, é uma técnica
utilizada para medir a dependéncia entre pontos amostrais, distribuidos segundo um sistema
espacial de referéncia e para a interpolagdo de valores necessarios a construgdo de mapas de
isolinhas [83]. Segundo Christakos [85], ¢ a ferramenta preferida para inferéncia estatistica
porque oferece algumas vantagens sobre a covariancia, entre as quais:

1) seu calculo empirico esta sujeito a erros menores;

i1) Oferece melhor caracterizagdo da variabilidade espacial;

1i1) Exige a chamada hipotese de estacionaridade intrinseca, ou seja, que Z(U) ¢ uma fungdo
aleatoria com incrementos Z(u+h) — Z(u) estacionarios, mas nao necessariamente ela propria
estacionaria.

Christakos [85] mostra ainda que, em geral, para uma func¢ao continua escolhida como

semivariograma, ¢ necessario e suficiente satisfazer a propriedade de positivo definida, que

n
garante que a variancia de certas combinagdes lineares descritas por Y = Z A, Z(u,) sejam
i=1

positivas. O modelo semivariografico {h) deve ser condicionalmente negativo definido, isto
é:
n n

> > 44, 7(h)=0 quando izi =0 Vn

i=1 j=1 i=l1
Outra condicao a ser satisfeita pelo semivariograma ¢:

lglim y(h)/|h|°’=0

Uma vez que ndo ¢ facil verificar essas condi¢des diretamente [85], a solugdo pratica é

usar combinacdes lineares de modelos basicos que sdo validos, isto €, permissiveis. Os

modelos bésicos mais utilizados em geoestatistica sdo apresentados a seguir:
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4.4.1 Modelo Esférico

O modelo esférico ¢ um dos modelos mais utilizados na geoestatistica. Apresenta

patamar e o crescimento ¢ linear junto a origem. A equagao normalizada deste modelo é:

0 lhj=0
y(h)= co+c[3[|h|)_1(|hﬂ O<[h|<a (4.29)
2\ a 2\ a
Co+C lh| >a

4.4.2 Modelo Exponencial

Outro modelo bastante utilizado ¢ o modelo exponencial, A equag¢do normalizada

deste modelo ¢ dada por:

0 =0
M=o c{l_exp[_ |h_|J } o (430)

a

4.4.3 Modelo Gaussiano

O modelo gaussiano ¢ um modelo transitivo, muitas vezes usado para modelar

fenomenos extremamente continuos [83]. A equacdo representativa deste modelo ¢ dada por:

0 Ih=0
7= co+c{1_exp[_“1_lj } o (431)

a

O vetor de parametros desses modelos ¢ ® = (Co, C, a), onde as componentes sao
denominadas de efeito pepita, patamar e alcance, respectivamente. O efeito pepita estd
relacionado a erros de amostragens, erros de medida ou microregionalizagcdes da variavel
analisada, que causam uma descontinuidade na origem do semivariograma. O patamar,
também conhecido como “sill”, representa o nivel de variabilidade do semivariograma até a
sua estabilizacdo. O alcance (ou amplitude variografica) ¢ a distdncia observada até o nivel

onde a variabilidade se estabiliza. Indica a distdncia em que as amostras estdo correlacionadas
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espacialmente (Figura 4.3). A Figura 4.4 mostra os modelos semivariograficos esférico,
exponencial e gaussiano com os respectivos vetores de parametros @, = (0; 3; 2), @, = (0; 3;
1,7) e @3 =(0; 3; 1,8). Esses modelos sdo chamados de transitivos, indicando que atingem um

patamar.

4.4.4 Modelo Poténcia

O modelo poténcia ¢ dado por:

[h=0

h) = , 4.32
7 {C0+c|h|w | h=0 (4.32)

onde
— ¢ 20 ¢ o coeficiente de declividade

— 0<w2>2¢ o expoente.

Este modelo ndo é transitivo, ou seja, ndo atinge o patamar. E utilizado, em geral,
para modelar fendmenos com capacidade infinita de dispersdo. A Figura 4.5 mostra modelos
poténcia para diferentes valores do parametro w. Quando w = 1, o modelo se chama linear. Os
modelos transitivos possuem a covariancia correspondente representada por C(h) = Co — #(h).
O modelo poténcia, ao contrdrio, por ndo possuir patamar, ndo possui a covariancia

correspondente.

Alcance (a)

Semivariograma
Patamar (C)

Efeito Pepita(Co)
Y
>

Distancia (h)

Figura 4.3 — Pardmetros do semivariograma.
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Figura 4.4 — Modelos semivariograficos do tipo transitivo (com patamar)

mais usuais em geoestatistica.
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Figura 4.5 — Modelos poténcia para diferentes valores de w.

O semivariograma (e covariancia) sdo fun¢des do vetor h (comprimento e dire¢ao).
Quando a dependéncia ¢ somente em relagdo ao comprimento (distdncia) do vetor h, o
modelo ¢ chamado isotropico. Se a dependéncia ¢ também na direcdo do vetor h, entdo o
modelo ¢ chamado anisotropico. A anisotropia pode ser verificada através da observagao dos
semivariogramas experimentais em diferentes diregdes, por exemplo, 0° (Norte), 45°, 90°
(Leste) e 135° Caso os semivariogramas nessas dire¢des sejam similares, o fendmeno é
chamado isotrépico (ou omnidirecional), indicando que o padrdo de variabilidade espacial
nao muda com a direcdo e um unico modelo (isotropico) ¢ suficiente para descrever a

variabilidade espacial da variavel em estudo. Por outro lado, se sdo observadas, entre os
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semivariogramas, diferencas nas dire¢des, o fendmeno ¢ denominado anisotropico. Quando as
diferencas sdo observadas somente em relacdo ao alcance, a anisotropia ¢ chamada
geométrica. Caso as diferengas sejam tanto no alcance quanto no patamar, a anisotropia ¢ do

tipo zonal. A Figura 4.6 ilustra esses dois casos.

1.2 7 1.2 1

30

Wﬁ1 ZDD

Semivariograma
=]
Semivariograma

q ’ 5 3 ] 1 2 3
Distdncia (h) Distincia )

Figura 4.6 — Tipos de anisotropia variografica; a) geométrica b) zonal.

Em muitas situa¢des dois ou mais modelos permissiveis devem ser combinados para
ajustar a forma do semivariogama experimental. Isso pode ocorrer quando os dados estao
disponiveis para uma extensao bastante longa e o semivariograma experimental ao longo
daquela direcdo pode revelar diversas escalas de variabilidade. Essa sucessdo aninhada

(nested) de escalas (S) de variabilidade pode ser modelada por uma soma de semivariograma.
S
y(hy=> by (h)  comb >0 (4.33)
s=0

sendo b’ 0 patamar positivo do correspondente modelo semivariografico y(h).

Cada estrutura p(h) caracteriza o padrio de variabilidade/continuidade espacial
prevalecendo em uma escala particular. Por exemplo, as S estruturas podem ter alcances a; <<
ar <<...<<asg.

O objetivo da analise estrutural (semivariografica) ¢ construir um modelo permissivel
que capture as mais importantes caracteristicas espaciais da variavel em estudo. Embora os
valores do semivariograma experimental desempenhem um papel importante neste processo, a
informagdo secunddria, tal como a fornecida por um conhecimento fisico da area e fendmeno

pode ser de grande interesse.
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Goovaerts [64] apresenta o caso bivariado, onde o modelamento da co-regionalizacao
entre duas variaveis aleatorias exige que sejam modelados os dois semivarigoramas diretos ¥
ii(h) e y;(h) mais o semivariograma cruzado y ;(h). Os trés modelos devem ser construidos
juntos para garantir que a matriz de modelos semivariograficos I'(h)= [yi(h)] seja
condicionalmente negativa semi-definida para todas as distancias h, o que requer que a

seguinte desigualdade seja satisfeita:

|7 () <y (h)y;(h)  vh (4.34)

A condicdo (4.33) ¢ facilmente checada toda a vez que os trés semivariogramas siao

modelados como combinagdes lineares do mesmo conjunto basico de modelos y(h):
S
Vi (h) = zbyg}/s' (h) Vi, j (4.35)
s=0
ou, usando nota¢ao matricial

r'(h)= Z By, (h) (4.36)

onde B® =[b;] ¢ referida como uma matriz de co-regionalizagio.

As condigdes suficientes para que o chamado modelo linear de co-regionalizagao
(MLC) seja permissivel sdo: (1) as fungdes y(h) sdo modelos semivariograficos permissiveis,
e (2) cada matriz de co-regionalizag¢ao ¢ positivo-definida, o que implica que os coeficientes

b; devem satisfazer as seguinte restri¢oes:

by 20, b, 20 Vs (4.37)

b5 1< b b, Vs (4.38)

Na pratica, o modelamento ¢é realizado em dois passos:

1. Primeiro, sdo modelados os dois semivariogramas diretos como combinagdes lineares de
estruturas basicas selecionadas y(h); em seguida, as mesmas estruturas basicas sdo

ajustadas ao semivariograma cruzado sob a restricao (4.38).
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4.5 Estimativa espacial

Depois que o modelo de dependéncia espacial entre as duas variaveis aleatorias Z(U) e
Z(uth) é estabelecido, pode-se direcionar o problema da estimagdo de um valor desconhecido
z(U) a partir dos valores disponiveis. O objetivo ndo ¢ somente encontrar uma estimativa z*(U)
do valor desconhecido, mas também o modelamento da incerteza sobre essa estimativa. A
incerteza ¢ dependente da informagao disponivel, dos valores observados z(U,)’s € do modelo
de dependéncia espacial estabelecido.

O valor desconhecido z(u) pode ser estimado a partir de uma combinagao linear dos n

valores observados mais um parametro A,:

ZFU) =4, + fz (u)z(u,,) (4.39)

onde z'(u) é chamada uma “estimativa” e Z'(u), a VA, ¢ chamado “ estimador”, isto ¢:

Z*¥Uu)=4,+ n(zu‘:/ia (wzu,) (4.40)

Deve-se, portanto, determinar o conjunto de pesos (A4 a = 1,...,n) junto com uma
medida da incerteza associada, ou seja, uma medida da variancia, V[Z(u) — Z*(u)]. Existem
diversos métodos de estimacdo entre os quais a interpolacdo linear simples que atribui pesos
todos iguais a 1/N (N = numero de amostras), o inverso do quadrado da distancia, onde sdo
usados pesos A, proporcionalmente inversos ao quadrado da distancia (Euclidiana) que separa
o valor estimado do valor observado. As principais falhas dos métodos tradicionais de
estimagao para utilizagdo na geoestatistica sdo: ndo considerar o padrao de dependéncia

espacial da variavel e ndo fornecer uma medida de erro para a estimativa.

4.6 Krigagem

Krigagem ¢ a designagdo genérica adotada na geoestatistica para uma familia de
algoritmos de regressdo de minimos-quadrados baseados no estimador de regressdo linear
Z'(u). O valor esperado do erro da VA é:

E{Z(u) - Z'(u)} = E{Z(u)} - E{Z"(u)} (4.41)

Substituindo-se Z*(u) da equacao 4.41, obtém-se:
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ELZW)} Ay~ 3 A, WELZ(U,)} = mW) 4y - 3 2,m(u,)
a=1 a=1
Para que o estimador seja ndo tendencioso, o valor esperado do erro deve ser zero,
entdo o parametro Ay ¢ assumido como:
Ay =m(U) — n(zu:)/lam(ua) (4.42)
a=1
Substituindo o valor de 4y em 4 .41, obtem-se:

n(u)

Z"(u)=m(u) =Y A, (WIZ(u,)-m(u,)] (4.43)

onde A,(U) ¢ o peso atribuido a cada valor observado Z(u,) localizado dentro de
determinada vizinhanca W(u) centrado em U. Os n(U) pesos sdo escolhidos de forma a
minimizar a estimagdo ou erro da varidncia o (u) =Var{Z (U)—Z(u)] sob a condigdo de
nao-tendenciosidade do estimador. As diferengas entre os varios tipos de krigagem residem no
modelo considerado para a tendéncia m(U) na expressao (4.43). A krigagem simples (KS)
considera a média m(U) conhecida e constante por toda a area de estudo, enquanto a krigagem
ordinaria (KO) limita o dominio de estacionaridade da média a vizinhanca local W(u) e, ao

contrario da KS, a média ¢ desconhecida.

4.6.1 Krigagem Ordinaria

A krigagem ordindria (KO) considera a variagdo local da média limitada ao dominio
de estacionaridade da média a vizinhanga local W(u) centrada sobre a localizagdo U a ser
estimada. Nesse caso, considera-se a média comum (estacionaria) m(U) na equacao 4.44, ou
seja:

n(u)

Z"(u)=m(u) =Y A, (WIZ(u,) - m(u)] (4.44)

Z (u)= MZU‘:AQ (WZu,)+ {1 - n(zu:)/la (u)}m(u)

A média m(u) desconhecida pode ser eliminada considerando-se a soma dos pesos

(A(U)) da krigagem igual a 1. Deste modo:
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n(u) n(u)
ZoW) =Y 2°(WZU,) com D ACU)=1 (4.45)
a=1 a=1
A minimizagio da variancia do erro (Var{Z™ (u)—Z(u)]) sob a condi¢do

n(u)
2/150 (U) = 1, permite a determinagdo dos pesos A, a partir do seguinte sistema de equacdes
a=1

chamado de sistema de krigagem ordinaria (equagdes normais com restri¢des):

DA (WCU, —u,)+ uu)=Cu-u,), a=1..n

] (4.46)
> s W)=1

onde C(ug — U,) e C(U — U,) sdo, respectivamente, a covaridncia entre os pontos Ug e Uy e U e
r A . .~ KO
U, € 24(U) é o parametro de Lagrange associado com a restri¢ao Zﬂ:l Ag(u)=1.

O sistema de krigagem (4.45) apresenta uma e somente uma solucdo se:
i) A fun¢ao de covariancia C(h) € positivo-definida. Esta condigdo significa que a fungao C(h)
ou matriz de covariancia [C,s] deve garantir a positividade da variancia para qualquer

combinacdo de variaveis aleatorias Z(U,), isto €:

Var{iiaZ(ua)} = 3 ﬁ:ﬂaiﬁC(ua —Uz)20

1 =1

a=1

i1) Nao existem dois dados totalmente redundantes, isto ¢, U, # Ug se a =
A correspondente variancia minima do erro, chamada de variancia da krigagem
ordinaria, ¢ dada por:
) . n(u)
oo =Var[Z(u)-Z ()] =C, - ;AQC(U 5 —U,)— u(u) (4.47)
onde Cy = Var Z(u) = ¢
Substituindo a covariancia por sua expressao C(h) = Co — y#h), o sistema (4.46) ¢ a

“ A . 2 . ~ . . ,
variancia o, podem ser escritos em fungdo do modelo semivariografico y(h).

Assim, ao contrario dos estimadores lineares mais tradicionais, a krigagem utiliza um
sistema de pesos que considera um modelo de correlagdo espacial especifico a varidvel na
area A em estudo. A krigagem fornece nao somente uma estimativa de minimos quadrados da
variavel em estudo, mas também o erro de variancia associado. Entretanto, a variancia da

krigagem tem sido frequentemente mal utilizada como uma medida de confianga da
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estimativa da krigagem, uma vez que a variancia dos erros ¢ independente dos valores reais
dos dados e depende somente da configuracao dos dados [64]-[82]. Uma alternativa ¢ modelar
a incerteza sobre o valor desconhecido z(U) a partir da FDAC, F(u;z|(n)), daquela varidvel. O
valor dessa funcao ¢ determinado por uma série de valores de corte z; que discretizam a faixa

de variagao de z:
F(u;z, | (n))=Prob{Z(u)<z,)|(n)}, k=1,.K (4.48)

A estimagdo geoestatistica ndo paramétrica dos valores da FDAC ¢ baseada na
interpretacdo da probabilidade condicional (equagdo 4.10) como o valor esperado condicional

de uma variavel indicativa /(U;z, ) com base nos n dados observados:
F(usz, | (m)=E{UU)<z,)|(n)} (4.49)
sendo I(U;z,)=1 se Z(u)<z, e zero se Z(U) > z. Os valores da fun¢do de distribuicdo

acumulada condicional podem entdo ser estimadas pela krigagem ordindria dos dados
indicativos transformados.

Na implementacdo da aproximagdo indicativa deve-se escolher o conjunto de K
valores de corte de modo que a faixa de valores da variavel z seja dividida em K + 1 classes
com frequéncias aproximadamente iguais. Para cada valor de corte z; sdo computados os

semivariogramas indicativos experimentais, definidos por:

N(h)

N liu,;z,)—i(u, +h;z)] (4.50)

7,(hyzp) =
onde N(h) é o nimero de pares de dados dentro de determinada classe separados pelo vetor h

(distancia e diregdo). Quanto maior for o valor de 7,(h;z, ), menos conectados no espago sio

os pequenos ou grandes valores.

Uma vez que a incerteza sobre o valor ndo amostrado tenha sido modelada pela
utilizagdo da aproximacao indicativa, uma estimativa para aquele valor desconhecido pode ser
obtida a partir da fungdo de distribuicdo acumulada condicional. A média (semelhante a
equacdo 4.10) da distribui¢do acumulada condicional conhecida como estimativa E-type de

z(u) ¢ definida como:

K+1

2y & )z, [F(Usz, [ (m) = F(u;z,, | (n)] (4.51)

e a variancia condicional da distribui¢cdo acumulada condicional € obtida por:
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o2 (U) = Y [z, - 2, P [F Uz, | (M) - Fusz, , | ()], 4.52)
onde:

» z; k=1,... Ksdo os valores de corte que discretizam a faixa varia¢do dos valores z;

= z,, ¢ amédia da classe (z, , —z,], que depende do modelo de interpolagio utilizado

dentro das classes, por exemplo, para o modelo linear, z, = (z,_, —z,]/2.

A vantagem sobre a krigagem ordinaria é que a aproximag¢ao indicativa fornece uma
medida de incerteza que considera os valores dos dados, enquanto a variancia da krigagem
depende somente da configuragdo dos dados e modelo semivariografico. As estimativas E-
type e krigagem sdo iguais somente quando os valores originais z sdo normalmente

distribuidos ¢ a FDAC ¢é modelada por meio de uma aproximagdo multi-Gaussiana [86].



CAPITULO5

Aplicacdo de Séries Temporais e
Geoestatistica em  Sinais  de

ComunicacOes Moveis

5.1 Conjunto de Medicao

O conjunto de equipamentos utilizados no setup de medidas ¢ dado por um sistema de
transmissdo e por um sistema de recepc¢do. O sistema de transmissdo ¢ formado por uma
antena de transmissora usada pelo operador local (Oi Celular) ¢ o modelo 739632 produzido
por Katherein™ que tem dupla polarizagio (+45°) e opera sobre a escala 880 a 960 megahertz
com ganho de 14,5 dBi na polarizac¢do vertical. Durante as medigoes, foi transmitido um sinal
CW na frequéncia de 890.4 MHz. Para eliminar a interferéncia, todos os canais que usam a
mesma frequéncia ou frequéncias adjacentes a usada nas medi¢des foram desligadas da planta
pela Oi Celular. O sistema de recepcdo ¢ o modelo E7474A TDMA produzido por Agilent. A
antena receptora usada nas medi¢des foi um monopolo modelo TPM 8003A produzido pela
PlusTM que operam no intervalo de 825 a 896 MHz com ganho de 3 dBi, a qual foi montada
sobre um carro e o sinal recebido era armazenado por um laptop que tinha um cartdo de
PCMCIA instalado, este cartdo fazia a interface entre o sistema da aquisicdo e o sistema do
armazenamento. Além da aquisi¢do da poténcia recebida, o sistema de teste de movimentagao
utiliza um sistema de GPS para dar a informacao geografica da posi¢ao de todas as medigoes.
Devido o ambiente de medida ser densamente arborizado, em muitos pontos ocorreu a perda
de visibilidade do satélite, fazendo com que o GPS ndo fornecesse uma medida exata da
posicdo geografica. Para evitar essa perda da posi¢do, um crondmetro foi usado para medir o

tempo que o veiculo (com velocidade constante de 20 km/h) usou para trafegar toda a
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5.2 Banco de Dados

A base de dados constituem as informagdes necessarias para avaliacdo do sinal em
propagacado e estas devem entdo compreender a area de interesse, a morfologia da regido e o
mapa geografico do local. Uma empresa local de Telecomunicacdes forneceu as
caracteristicas técnicas das estagoes de transmissao e o sinal recebido nas rotas descritas. Essa
area se encontra no centro urbano de Belém-PA. A aquisicdo da verticalizagdo e de medidas
das testadas dos prédios e residéncias, que somaram um total de aproximadamente 4500
pontos (entre residéncias e prédios), foi feita através do AUTOCADMAP e do ORTOFOTO
obtidos com uma planta digitalizada junto a Companhia de Desenvolvimento ¢ Administragao
da Area Metropolitana de Belém — CODEM.

Belém, capital do estado do Pard, pertencente a Mesorregido Metropolitana de Belém.
Com uma 4rea de aproximadamente 1 064,918 km?, localiza-se no norte brasileiro, com
latitude de -01° 27' 21" e longitude de -48° 30' 16", altitude delO metros e distante
2 146 quilometros de Brasilia. Com uma populacdo de 1392031 habitantes, a maior
densidade demografica da regido norte 1307,17 hab/km?, (IBGE/2010), ¢ conhecida como
"Metropole da Amazonia", e uma das dez cidades mais movimentadas e atraentes do Brasil. A
cidade ¢ sede da Regido Metropolitana de Belém, que com 2.100.319 habitantes, ¢ a 2° mais
populosa da regido, 12* do pais e 177* do mundo, além de ser o maior aglomerado urbano da
regido. A cidade de Belém, considerada a maior da linha do equador, ¢ também classificada
como a capital com melhor qualidade de vida do Norte do Brasil. A Figura 5.2 mostra uma

vista aérea do grande centro urbano da capital paraense banhada pela baia do Rio Guajara.
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Figura 5.2 — Vista parcial do grande centro urbano de Belém/PA (fonte:
http://www.skyscrapercity.com/showthread.php?t=254672, janeiro de 2013).

A Figura 5.3 mostra os bairros envolvidos na campanha de medi¢do, Nazar¢, Batista
Campos e Umarizal apresentam como um todo um alto grau de verticalizagdo, indicado pela
legenda em vermelho, sendo superior a 300 edificios; alguns chegando a atingir 70 metros
de altura. As onze vias que fazem parte da campanha de medi¢do sdo as avenidas Doca de
Souza Franco, Nazaré, Gentil Bittencourt, Governado José Malcher, Generalissimo
Deodoro; a travessa Quatorze de Mar¢o e Quintino Bocaitva; e as ruas Antonio Barreto,
Domingos Marreiros, Almirante Wandenkolk e Senador Lemos, que mostram um alto grau
de urbanizagdo com o predominio de edificacdes de todos os tamanhos Nestas Avenidas
encontramos a maior concentragdo de prédios comerciais, Nos Bairros Batista Campos ¢
Nazar¢, foram localizados e quantificados cinco espagos livres, que sdo constituidos por
quatro pragas (Praca Batista Campos, CAN, Praca da Republica e Praca da Trindade), um
horto Municipal ¢ um Museu (Museu Paraense Emilio Goeldi). Nestes dois bairros ¢
frequente a presenga de mangueiras ao longo das vias citadas; enquanto que no Bairro
Umarizal este tipo de arborizacdo ¢ menos frequente, bem como a presenca de espacgos
livres, onde foram contabilizadas apenas duas pragas (Praga Santos Dumont e a Praca

Eneida de Moraes).
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Figura 5.3 — Mapa mostrando um maior indice de urbanizagao nos

bairros envolvidos na campanha de medigao.

5.3 Metodologia.

5.3.1 Analise em Séries Temporais

Para a andlise da estatistica dos dados da poténcia recebida ao longo das vias em
estudo Foi utilizado um modelo de séries temporais com utilizagdo de funcdo de transferéncia
na modelagem multivariada de séries de dados de poténcia recebida primeiramente ao longo
das onze vias citadas anteriormente; considerando como variavel resposta a poténcia recebida
e as variaveis distancia entre o transmissor e receptor, distancia entre prédios e altura dos
prédios como co-variadas. As analises foram todas realizadas através de programas

elaborados com as rotinas do soft estatistico SAS [87].
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As Figuras 5.4 a 5.6 apresentam os graficos das séries que serdo analisadas com os

dados coletados ao longo das onze vias da campanha de medigao.
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Figura 5.4 - Poténcia do sinal recebido coletadas ao longo de onze vias localizadas no

grande centro urbano da cidade de Belém/PA.

Lh

=]

=

[
i

I3 Ja
o =]
(=] =
[ =
b A

2000 -

1000 - A I L
nd e o | \ L

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

Distancia entre prédios (m)

Diistancia 4 estaciio radio-hase {m)
Figura 5.5 - Distancia entre os prédios coletadas ao longo de onze vias localizadas no grande

centro urbano da cidade de Belém/PA.
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Figura 5.6 - Altura dos prédios coletadas ao longo de onze vias localizadas no grande centro

urbano da cidade de Belém/PA.

5.3.1.1 Preparacao dos dados.

Inicialmente o banco de dados continha 1889 dados georeferenciados de potencia
recebida, distancia entre prédios e altura dos prédios na area de estudo. Entretanto, haviam
pontos com coordenadas repetidas. Neste caso, para evitar a utilizagdo de valores diferentes
na mesma localizag¢do, foram considerados os valores médios nesses pontos. O conjunto final
de consistiu 970 observagdes, que mantiveram a configuragdo espacial dos dados totais

(amostra primitiva).

A construcao dos modelos de series temporais multivariados com o uso de fungdes de

transferéncia necessita inicialmente que se ajuste os modelos univariados para cada variavel.
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5.3.1.2 Ajuste de modelos univariados para as variaveis explicativas -

Identificacdo das séries temporais.

Como visto anteriormente, esta fase consiste em determinar qual o processo gerador
da serie, quais os filtros (modelos ARIMA) e suas ordens. A realizagdo do processo de
identificacao, além da analise grafica, necessita, em geral, das interpretacdoes da funcdo de
autocorrelagdo e funcdo de autocorrelagdo parcial, apresentadas nas Figuras 5.7 a 5.9. Neste
trabalho, a identifica¢do de cada série temporal foi realizada utilizando-se o soft SAS. Para a
série potencia recebida foi aplicada uma diferenca para torna-la estacionaria. Em todos os
casos o0s parametros estimados foram significativos e os residuos apresentaram
autocorrelagdes nao significativas, um sinal de ajuste aceitdvel como mostra as Tabelas 5.1 a
5.3.

A partir de agora a varidvel resposta poténcia recebida serd denotada por Y; e as
variaveis explicativas distancia entre prédios e altura dos prédios por Xz e Xog,

respectivamente.
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Figura. 5.7(a) e 5.7(b) - Funcao de autocorrelagdao e Funcdo de autocorrelacao parcial para a

poténcia do sinal recebido.
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A partir da anélise das autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais foram ajustados
modelos preliminares para as séries, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 5.4. Em
todos os casos os pardmetros estimados foram significativos e os residuos apresentaram

autocorrelagdes ndo significativas, um sinal de ajuste aceitavel do modelo.

Tabela 5.1 — Variavel Poténcia do sinal recebido, autocorrelagao dos residuos.

Verificacdo da Autocorrelacio dos Residuos

DF || quadrado Autocorrelacgdes
5.18 5 0.3946
8.37 1 0.6796 0.005 -0.040

| 0.6394 || 0.020 || -0.045 || -0.030 | 0.026

Atraso || quadrado

'
=

| 0.041
0.023 | 0.015
0.018 | 0.059
-0.017 | 0.023

—_—

18 15.27

17
20.04 3

24 2

T
ii

]
e

L]

Tabela 5.2 — Variavel distancia entre prédios, verificagdo da autocorrelagio dos residuos.

Verificacdo da Autocorrelacio dos Residuos

Qui-

guadrado

Pr > Qui-

Atraso DF || quadrado Autocorrelagoes

8 I 2 I
17 -0.051 -0.008 -0.021 |} 0.001
3

| 0.5882 || -0.013 || -0.032 || 0.044 || -0.032 | -0.001 |0.009

9.47

12 13.07

18 16.62

24 20.88 2

RRARE

SEEEE
B

L]




Tabela 5.3 - Variavel Altura dos prédios, verificacao da autocorrelacao dos residuos.
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Verificacdo da Autocorrelacio dos Residuos

Pr > Qui-
Atraso || quadrado || DF || quadrado Autocorrelacdes
Izll:l 0.018 0.003 -0.019 || -0.028 || -0.017

I O

Tabela 5.4 - Modelo ARIMA ajustado para as series de entrada.

Series Modelo ARIMA ajustado Modelo
(variaveis)
Poténcia do sinal Y,=Y,,— 091 a,  +a, Arima(0,1,1)
recebido (dBm) p<0,0001
Distancia entre os Y, =128,58+ 0,077 X, , +a, Arima(1,0,0)
prédios(m) p<0,0001  p<0,0151
Altura dos Y, = 14:08(110"' O<’(?<Z761 Yy = 019?5 Xogo = (12)()08[019 Xy Arima(6,0,0)
prédios (m) ~0,063X,, ,, ~0,064X,, ,, —~0,066X,, s +a,
p<0,047 <0,045 <0,038

Onde:
d: indice de distancia.
a, : erro aleatorio.

u : termo médio (constante) : neste caso ndo significativo. (MU).

5.3.1.3 Modelos de funcdes de transferéncia

Para identificar o modelo de fun¢do de transferéncia apropriada para um conjunto de

dados, deve-se examinar o grafico da funcdo de correlagdo cruzada amostral. Para a fun¢do de

correlacdo cruzada ser significativa, as séries de entrada e resposta devem ser pré-filtradas.
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Para pré-filtrar as séries de entrada e resposta e para analisar a correlagdo apropriada, o

procedimento ¢ o seguinte:

1. Ajustar um modelo ARIMA a série de entrada de modo que os residuos do modelo sejam
ruido branco;

2. Filtrar a série resposta com o mesmo modelo usado para a série de entrada;

3. Fazer a correlagdo cruzada da série de resposta filtrada com a série de entrada filtrada para
determinar a relagdo entre as séries;

4. Interpretar o grafico de correlagdo cruzada do mesmo modo que um grafico de funcao de
autocorrelagdo. Indicadores autorregressivo s indicam termos do denominador e
indicadores de médias moveis indicam termos do numerador.

O gréfico de correlagdo cruzada pré-filtrada de uma fungdo de transferéncia com ¢
termos no numerador e p termos no denominador exibe o mesmo padrdo depois de s lags, tal
como o do grafico da fungdo de autocorrelagdo de um processo ARMA(p,q). Esta ¢ a chave
para identificar a funcdo de transferéncia. Tal comportamento ndo ¢ garantido sem a pré-
filtragem, entretanto. O procedimento ARIMA automaticamente faz a pré-filtragem quando se

incluem as declaracdes apropriadas no codigo do soft SAS.

5.3.1.3.1 Notacdo do operador atraso e Funcdes de Transferéncia

Os modelos ARIMA podem ser expressos em termos do operador atraso B. Uma
funcdo de Transferéncia aplica uma razao de operadores atraso polinomiais a uma ou mais
variaveis explicativas observaveis, X;, por exemplo:

(1-6,B)
a T H= : a1 TNy (5.1)

(1-¢,B)

Onde N, é o erro aleatorio.

5.3.1.3.2 Func0es de autocorrelacédo cruzada

Pode-se usar o grafico de correlacdo cruzada para identificar a componente de funcao
de transferéncia do modelo.
Modelos de fungdes de transferéncia sdo dificeis de identificar. O primeiro passo ¢

examinar os lags negativos no grafico de correlagdo cruzada. Para previsdes validas a partir
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de modelos de fungdes de transferéncia, nenhum /ag negativo deveria ter spikes. Se os lags
negativos tem spikes significativos, entdo ocorre um chamado modelo com feedback.
Em seguida, deve-se checar a quantidade de defasagens no modelo. Se ha spike no lag
zero o modelo ndo apresenta defasagem. O modelo tera um periodo de defasagens n se ndo ha
spikes no grafico de correlagdo cruzada no lag 0. Depois do periodo de defasagem deveria
haver um spike no grafico de correlagdo cruzada. O ntiimero de spikes depois do primeiro
spike corresponde ao nimero de parametros do numerador na fun¢do de transferéncia do
modelo. Se ndo existem spikes depois do primeiro spike, entdo o processo ¢ provavelmente
ruido branco.
Seguindo os spikes, o grafico de correlagdo cruzada pode ter um dos seguintes
padrdes. Ele pode
e Decair exponencialmente, o que indica a necessidade de um pardmetro no denominador na
funcdo de transferéncia do modelo.

e Decair exponencialmente com padrdo senoidal, que indica a necessidade de dois ou mais
parametros no denominador na funcao de transferéncia do modelo.

e Cair imediatamente para zero, que indica que ndo ¢ necessario nenhum parametro no
denominador no modelo ou necessidade de parametros no numerador.

Os resultados das autocorrelagdes cruzadas entre a variavel resposta e as variaveis
explicativas foram obtidos através de programas elaborados no soft estatistico SAS, e sdo
apresentados nas Tabelas 5.5 a 5.8. Os valores em negrito representam correlagdes
significativas. As Figuras 5.10 e 5.11 mostram a correlacdo cruzada entre a poténcia recebida
e as co-variaveis distancia a estagdo radio-base, distancia entre os prédios e a altura dos

prédios, respectivamente.

Correlacdo cruzada entre Y; (Poténcia do sinal recebido) e Xy4 (Distancia entre prédios).

Tabela 5.5 — Verificagdo da correlagdo cruzada entre as séries Yy (Poténcia do sinal recebido)
e X;q4 (Distancia entre prédios).

Verificacdo da Correlacdo Cruzada entre as séries Yq € Xig

Qui- DF Pr > Qui- Correlagédo Cruzada
gquadrado quadrado

72.50 IZI <.0001 -0.212 0.170 | 0.006 || 0.014 |} -0.005
89.22 <.0001 -0.079 0.017 |} 0.047 || -0.071 || 0.056

Atéo
Atraso
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Tabela 5.6 - Correlagdo cruzada entre Y, (Poténcia do sinal recebido) e X;,;(Distancia entre

prédios).

CORRELACOES CRUZADAS

-16 -96.269868 -.01882 868.559
-15 96.829868 0.01892 29.011868

T IR IR I N

-9 -23.772356 -.00465 239.673

I I R I
:
-a
-5
-4
-3
:
:

Atraso || Covariancia || Correlacéo || Atraso || Covariancia || Correlacdo

0.16976

0.00567

0.01399

-.00544

0.03088

-.07926

0.01720

0.04684

-.07139

0.05597

-.01600

0.01609

-.01330

0.02599

-.02572

0.01372
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Figura 5.10 - Correlagdo cruzada entre a poténcia do sinal recebido (Y;) e a distancia entre

prédios (X;4).

Interpretacdo: Correlagdo cruzada entre Yy e X4

e O comportamento das correlagdes cruzadas indicam um modelo sem defasagem
(correlagdo significativa no /lag zero) e sugerem parametros no numerador e
denominador (decaimento exponencial com padrdo senoidal).

e Presenca de correlagdes significativas nos lags 1, 6 ¢ 9. Sugerindo a presenga de dois
parametros no numerador da Fungao de transferéncia.

e O decaimento exponencial com padrdo senoidal das correlagdes cruzadas indicam a
necessidade de dois ou mais parametros no denominador na fung¢do de transferéncia do

modelo.

Correlagao cruzada entre Y4 (Poténcia do sinal recebido) e X,4 (Altura dos predios).

Tabela 5.7 — Verificagdo da correlacao cruzada entre as séries Y, (Poténcia do sinal recebido)
e Xoq4 (Altura dos Prédios,).

Verificacdo da Correlacdo Cruzada entre as séries Yt e X2t

Qui- DF Pr > Qui- Correlagdo Cruzada
quadrado guadrado
2

Atéo
Atraso

12.48 El 0.0520 -0.010 || 0.075 || -0.036 || 0.044 || -0.061
15.72 0.2046 0.002 || -0.001 § 0.001 | -0.031 || -0.005




Tabela 5.8 - Correlagdo cruzada entre Y, (Poténcia do sinal recebido) e X, (Altura dos

Prédios).

CORRELACOES CRUZADAS

-16 2.773641 0.01085 19.129030
-15 -0.832422 -.00326 -9.202769

e oo [ o]

-9 -3.384076 -.01324 0.130563

I X I I R
:
-a
-5
-4
-3
:
:

Atraso || Covariancia || Correlacéo || Atraso || Covariancia || Correlacdo

0.07485

-.03601

0.04387

-.06058

0.01689

0.00176

-.00094

0.00051

-.03111

-.00501

0.04836

-.02525

0.02444

-.01883

0.01662

-.02700

104
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Figura 5.11 - Correlagdo cruzada entre a Poténcia do sinal recebido (Y,) e a altura

dos prédios (X2y).

Interpretacdo: Correlagdo cruzada entre Y, e X4
e O comportamento das correlagdes cruzadas indicam um modelo com uma defasagem
(correlagdo significativa no lag um) e sugerem parametros no numerador e
denominador (decaimento exponencial com padrdo senoidal).
e Presenca de correlacdo significativa nos lags negativos — 8 ¢ — 10 (modelo com
feedback).
e Depois do primeiro spike significativo, existe outro spike significativo no lag 1,

indicando a presenca de um parametro no numerador da funcao de transferéncia.

5.3.1.3.3 Estimativa de um Modelo de Funcéo de Transferéncia Preliminar

O modelo ajustado para a poténcia do sinal recebido (Y, ) incluiu as variaveis
explicativas X, (Distancia entre os prédios) e X,; (Altura dos prédios) e, de acordo com as
analises sobre as correlagdes cruzadas e apds algumas tentativas, o seguinte modelo de fungao

de transferéncia foi especificado:

+w,B?
Y, = T T 9 X+ Yo
(1-0,B-0,B") (1+96,B)

X, +N, . (5.2)
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As Tabelas 5.9 e 5.10 mostram as estimativas dos parametros do modelo da func¢ao de
transferéncia obtidas através de um programa do soft SAS e a andlise dos residuos para o
modelo obtido, respectivamente. Observa-se que estatisticas das correlagdes cruzadas dos
residuos com a variavel de entrada foram ndo significativas, ou seja, o modelo de funcao de
transferéncia fornece um ajuste adequado aos dados. Todos os pardmetros apresentaram
estimativas significativas, mas o cheque das autocorrelagdes residuais mostra um valor
significativo no /ag 1 (em negrito) como mostra a Tabela 5.10, o que indica que os residuos
desse modelo preliminar ndo sdo ruidos brancos. Ou seja, ¢ necessario estimar parametros

para o processo de erros (N;) deste modelo.

Tabela 5.9 - Estimativas e estatisticas dos parametros do modelo de funcao de transferéncia
obtidas por iteratividade (SAS).

Estimativa de Maxima Verossimilhanca

Erro Valor Approx Atras
Parametro Estimativa Padrao Pr>|t| 0 Variavel Shift
Numerador 1 || -0.0055288 || 0.0006839 -8.08 D
Numerador 1028731 [ 0.0010995 2 entre prédios 0
11
(X1a)
Denominado Distancia
-0.77979 0.10366 1 entre prédios 0
ril
(X1a)

Distancia
entre prédios 0
(X1a)

Distancia

Distéancia
entre prédios 0
(X1a)

Denominado I 15130 || 0.04502
ri2

Numerador 2 0.02997 0.01194
De”‘r’T'{‘ado -0.78529 || 0.12671

Altura dos
prédios (X>4)

1 Altura dos |
prédios (Xz4)




107

Tabela 5.10- Analise dos Residuos para o Modelo.

Autocorrelacao dos Residuos

[
Até o Qui- Pr > Qui-
Atraso || quadrado || DF || quadrado Autocorrelages
|
6 240.31 El <.0001 -0.498 0.006 -0.024 0.003 0.014 0.028

|
48 | 296.01 || 48 || <.0001 || 0.055 || -0.056 || 0.026 || -0.005 || -0.037 | 0.050

A equacgao do modelo em notagdo de operador atraso, B, pode ser escrita como:

_ —0,0055+0,002878° 0,029
(1+0,7799B — 0,12138°) ' (1+0,78529B)

d X,y +N,. (5.3)

As Figuras 5.12.a ¢ 5.12.b mostram a Fungao de autocorrelagdo (FAC) e a Funcao de
autocorrelagdo parcial (FACP) para os residuos. Observa-se claramente um alto valor da
correlagdo para o lag 1 na Figura 5.11.a, evidenciando uma alta correlagdo entre os residuos.

Esta analise residual pode indicar possiveis termos faltantes no modelo.
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Figura. 5.12(a) e 5.12(b) - Funcao de autocorrelacao e Funcao de autocorrelacao parcial

para os residuos (N,).

5.3.2 Diagnéstico da Autocorrelacdo Espacial

108

Na secdo anterior, estimou-se um modelo em séries temporais com modelos de fung¢ao

de transferéncia em que os residuos (N;) desse modelo ndo sdo ruido branco.

Observe que no modelo ajustado foram consideradas apenas as caracteristicas

macrolocalizativas existentes nos dados do residuo da poténcia do sinal recebido, calculados

pelo modelo em séries temporais, ndo sendo levada em conta ainda a influéncia que os dados
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exercem sobre os seus vizinhos, a pequena escala espacial. Ou seja, nos residuos deste
modelo ainda estdo presentes duas componentes: ¢’(x) + ¢”, e apenas €’ ¢ distribuido de
forma independente. Neste caso os residuos estimados ainda podem estar contaminados com

os efeitos de dependéncia espacial a pequena escala espacial.

5.3.2.1 Descricédo da amostra

Para efeito de realizacdo da inferéncia espacial, a amostra ¢ composta por 961
observagoes georreferenciadas, distribuidas por onze vias do centro urbano da cidade de
Belém/PA. Esta amostra contém informacdes relativas dos residuos da poténcia recebida
(dBm) calculados através do modelo em séries temporais (N,) (equacdo 5.3) . A Figura 5.13
apresenta uma distribuicdo espacial dos dados dos residuos da poténcia do sinal recebido
simulada pelo modelo em séries temporais (N;), na area em estudo. Foram utilizadas como
variaveis locacionais, as coordenadas geograficas de cada ponto da coleta de dados,
compatibilizadas com uma planta digitalizada do centro urbano da cidade de Belém, através

do uso do programa SURFER [88].

9841000
24

9840500

9840000

LS ALONRO®

9839500

AR NN PR NN
ONPROOOON

9839000

U 1 \ \ \
779000 779500 780000 780500 781000
Figura 5.13 — Distribui¢do espacial dos residuos do modelo em Séries temporais

(equagdo 5.3).
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5.3.2.2 Diagnostico da Autocorrelacdo Espacial

Uma das formas de se diagnosticar a presenca de efeitos espaciais nos dados do
residuo do modelo em série temporais calculado anteriormente ¢ através da analise grafica do
semivariograma experimental. A inferéncia espacial ¢ realizada pelo processo Krigagem que
tem por fundamento a Teoria da Varidvel Regionalizada (TVR). Essa teoria identifica que a
distribuicdo espacial de uma variavel ¢ expressa pela soma de trés componentes: uma
componente estrutural, tendo uma média constante ou tendéncia; uma componente aleatoria
espacialmente correlacionada, também chamada de variagdo regionalizada; uma componente
aleatoria ndo correlacionada espacialmente (erro residual).

A andlise da variabilidade espacial dos residuos do modelo em séries temporais,
calculado pela equacao, ¢ realizada com o auxilio do semivariograma. Esta ¢ uma das etapas
mais importantes da andlise geoestatistica, pois o modelo de semivariograma escolhido
representa a estrutura de correlagdo espacial a ser utilizada nos procedimentos inferenciais de
krigagem. O resultado apresentado na Figura 5.14, mostra o semivariograma omnidirecional

(caso isotropico) e seu modelo de ajuste.

By P ) ,"'h\‘\
W ““\J
120
100
o
a E:-
=
a4
& -¢+—¢  Hxperimental
= .
o —— Tedrico
m-
TTh & a0 & =0 a0 W oo =0 oo m &o

Disténcia {m)

Figura 5.14 — Variograma experimental e tedrico dos residuos.
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Cujos parametros estdo na equacdo 5.4, ¢ do tipo aninhado (duplo esférico), isto €,

uma combinacao de dois modelos esféricos.

150 150Y 500 500Y
h)=75+40 ——-15 — | |+20 — —L5 —
7(h) O(Zh (hj] (2}; (hj] (5.4)

e q; = 150 e C; = 40 correspondem aos parametros de alcance e contribuicao,

Onde:

respectivamente, do primeiro modelo esférico (y; (h) ).
o a, =20 e C; = 500 correspondem aos parametros de alcance e contribuicao,

respectivamente, do segundo modelo esférico (y, (h) ).

Com base na estrutura definida pelo semivariograma na forma aninhada (duplo
esférico), realizou-se a inferéncia espacial, através do processo de krigagem, obtendo-se o
mapa de distribui¢do espacial da poténcia recebida através do programa SURFER [88].

Como a equacdo 5.4 estabelece a modelagem geoestatistica dos residuos (Ny)
adquiridos pelo modelo em séries temporais (equagdo 5.3). O modelo que estabelece o célculo

da poténcia recebida na area pesquisada ¢ dado por:

)/d:

—0,0055+0,00287B> 0,0299 150 150
541 +40 P +

- 15
(1+0,7799B—0,12138°) ' (1+0,78529B) 2h

3
f 0000V,
2h h

onde h é dado em metros,

(5.5)

eg-: erro aleatorio.

Analisando-se as Fung¢des de Auto correlacdo e Auto Correlacao Parcial dos residuos
do modelo encontrado (equagdo 5.5) nas Figuras 5.15.a e 5.15.b. Pode-se perceber uma
substancial diminui¢do da autocorrelacdo dos residuos (e;) quando comparados aos residuos
obtidos através do modelo em série temporal (equagdo 5.3). Note que hd uma significante

diminui¢do no valor da autocorrelagdo para o /lag 1 (Figura 15.a) quando comparada com a
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Figura 5.12.a. Como nenhum dos /ags apresentam spike significativo, logo pode-se afirmar

que a série de residuos do modelo simulado € estacionaria (e; ¢ um ruido branco).

1.0
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Funcéo de Autocorrelaciio Parci
|
C

12 2 4 5 8 F 8B 85 10 1M1 12 13 14 15 & ¥ 18 19 X0

Lag
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Figura. 5.15(a) e 5.15(b) - Func¢ao de autocorrelagao e Fungao de autocorrelagao parcial

para os residuos (e,).
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5.3.2.3 Inferéncia Espacial por Krigagem

Utilizando os pardmetros do semivariograma, realizou-se a inferéncia espacial através
do processo de krigagem, obtendo-se o mapa de distribuicdo espacial para a poténcia do sinal
recebido (dBm) (modelo simulado — equagdo 5.5) mostrado na Figura 5.16.a. A Figura 5.16.b
mostra a distribuicdo espacial dos niveis de cores que fornece informagdes sobre o padrao da
distribuicao da potencia recebida (dBm) obtidas na campanha de medi¢do. Pode-se observar a
potencialidade da metodologia adotada, quando se compara os mapas que indicam a
distribuicdo espacial da poténcia recebida (dBm) pela unidade receptora.

Observe que na Krigagem apresentada na Figura 5.16.a ¢ 5.16.b, onde pode-se
observar as areas com maior ou menor valor de recepcdo da poténcia recebida, conforme o
gradiente de cores que permite um andlise visual mais rdpida e simples da area em estudo.
Note que hé certa concordancia entre o perfil exibido pelos mapas obtidos com os valores

previstos com o modelo simulado e os dados de campo.
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Figura 5.16.a e 5.16.b — Mapa da distribuicdo espacial da poténcia recebida (dBm) obtidas

pelo Modelo simulado e pela Campanha de medigao, respectivamente.

A distribui¢do espacial dos valores mostra as regides marcadas em vermelho como as
de niveis mais altos da poténcia recebida (dBm). Sendo as regides em verde e azul as areas

com menor intensidade de sinal. Como era de se esperar, observa-se niveis mais altos de



114

poténcia as proximidades da esta¢do radio-base e em outras areas nao muito distantes da ERB.

Observe também que grande parte da regido que possui um baixo nivel de sinal situa-
se a grandes distancias da ERB, porém, no canto inferior esquerdo dos mapas (onde se
localizam as Avenidas Nazaré e Gentil Bittencourt), existe uma regido de baixa intensidade de
sinal, o que pode ser explicado pela maior incidéncia de prédios com alturas elevadas e
também de tuneis formados por mangueiras presentes nestas duas vias.

A Figura 5.17 mostra o grafico da resposta para o modelo e valores observados para a
varidvel resposta Poténcia recebida simulada através de modelos em séries temporais com
correcao do erro através de um modelo geoestatistico. Os intervalos de confianga de 95% sao

indicados pela drea amarela sombreada.
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Figura 5.17 - Valores observados para a resposta do modelo e para a variavel resposta

Poténcia do sinal recebido (dBm) — (Modelo simulado — Equacgao 5.5).

5.4 Analise Comparativa dos resultados

Ap6s a realizacdo da analise comparativa dos resultados obtidos nas medi¢des com as
previsdes dos modelos tedricos Ibrahim-Parsons, Okumura-Hata e Walfisch-Ikegami
apresentados no capitulo 2 e o modelo simulado. Os modelos teréricos consideram no célculo

da atenuagdo do sinal pardmetros como altura das antenas transmissora a receptora, tipos de
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cidade, altura média dos prédios, largura das ruas, frequéncia de operacdo e tipos de
urbanizag¢ao (rural suburbana e urbana), além da dependéncia com a distancia.

Os parametros utilizados na analise dos modelos tinham os seguintes valores:

Altura da antena receptora: h,= 1,5 m.
Altura da antena receptora: hy= 35 m.
Frequéncia de operagdo: f= 877,44 MHz
Largura média da rua: W =22 m.

Para a analise qualitativa das medidas com as previsdes. Na figura 5.18 sdo
apresentados os resultados experimentais e as simulagdes teoricas realizadas através dos
modelos Ibrahim-Parsons, Okumura-Hata e¢ Walfisch-lkegami e a resposta do modelo
simulado em séries temporais com corre¢do de erro desenvolvido neste trabalho, para as onze
vias do centro urbano da cidade de Belém-Pa.

Na Tabela 5.11 sao apresentados os valores do Erro Médio Quadratico, da média e do

desvio padrao.
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Figura 5.18 - Poténcia do sinal recebido pela estagcdo radio movel e estimada pelos modelos

teodricos e simulado.
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Tabela 5.11 — Comparagao entre os trés modelos teoricos € o valor medido para as vias

envolvidas na campanha de medigao.

Erro Médio Média Desvio

Quadratico Padrao
Medigao - -89,7875 15,7682
Modelo Proposto 0,33 -89,6232 18,0632
Modelo Ikegami-Walfisch 39,79 -128,4998 9,6217
Modelo Ibrahim-Parsons 13,26 -79,8502 11,0363
Modelo Okumura-Hata 16,56 -76,2557 8,8080

Observando-se a Tabela 5.11, verifica-se que, dentre os modelos dados acima, o que
melhor descreve o sinal na érea em estudo ¢ o modelo simulado desenvolvido em séries
temporais com corre¢do de erro através da geoestatistica, o qual apresentou um erro médio
quadratico de 0,33 dB e o desvio padrdo de 18,0632. Porém, entre os modelos teodricos, o que
mais se aproxima das medidas ¢ o modelo de Ibrahim-Parsons que apresentou um erro médio
quadratico de 13,26 dB e o desvio padrdo de 11,0363. Os modelos de e Okumura-Hata e
Walfisch-lkegami apresentaram os piores resultados.

Com o intuito de efetuar um estudo de desempenho do modelo proposto, a fim de
verificar a sua validade, foi realizada uma analise através dos dados coletados em mais duas
vias da campanha de medicdo (Avenida Alcindo Cacela e Rua Conselheiro Furtado), as quais
ndo fizeram parte do processamento dos dados para obtencdo dos coeficientes inseridos na
equagao (5.5). As Tabelas 5.12 e 5.13 mostram os resultados experimentais, as simulacdes
teoricas realizadas através dos modelos Ibrahim-Parsons, Okumura-Hata e Walfisch-Ikegami
e a resposta do modelo simulado obtidos para estas duas vias da campanha de medi¢cdo. As
Figuras 5.19 e 5.20 mostram os graficos comparativos da poténcia do sinal recebido versus

distancia a estacao radio base para a Avenida Alcindo Cacela e a Rua Conselheiro Furtado.
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Tabela 5.12 — Comparacao entre os resultados obtidos para os trés modelos tedricos,

modelo simulado e o valor medido para a Avenida Alcindo Cacela.

Erro Médio Média Desvio

Quadratico Padrao
Medigao - -101,5776 | 6,4721
Modelo Proposto 12,80 -101,7422 9,4854
Modelo Ikegami-Walfisch 36,35 -137,3795 2,1852
Modelo Ibrahim-Parsons 14,94 -88,0159 1,7114
Modelo Okumura-Hata 19,71 -82,8905 1,5529

Tabela 5.13 — Comparagao entre os resultados obtidos para os trés modelos teoricos,

modelo simulado e o valor medido para a Rua Conselheiro Furtado.

Erro Médio Média Desvio

Quadratico Padrao
Medicao - -99.,4415 9,0356
Modelo Proposto 9,04 -96,46896 | 12,8125
Modelo Ikegami-Walfisch 37,73 -133,4741 3,8444
Modelo Ibrahim-Parsons 14,24 - 84,8467 3,1487
Modelo Okumura-Hata 18,40 - 80,1152 2,7320




Capitulo 6

Conclusao

A importancia da morfologia na previsdo do sinal de comunicagdes radio-movel. Nos
diversos modelos estudados a morfologia ¢ caracterizada por pardmetros que sao definidos de
forma empirica para cada ambiente, portanto ¢ importante que se tenha uma boa defini¢dao
destes pardmetros para minimizar erros.

Para se verificar qual modelo ¢ mais adequado para uma determinada regido, pode-se
se realizar campanhas de medi¢do na area de interesse e avaliar o desempenho de cada
modelo frente as medidas. Esta avaliagdo pode ser realizada por comparagdo quantitativa
analisando as estatisticas do erro de cada modelo em relacao aos valores medidos.

Através destes parametros estatisticos pode-se construir uma tabela comparativa entre
os modelos considerados, possibilitando assim, determinar por uma analise estatistica qual
modelo mais se ajusta a referida regidao de estudo.

A precisdo dos modelos de propagagdo utilizados ¢ fundamental para a execucao de
um projeto eficiente, tanto do ponto de vista da qualidade do sistema como sob o aspecto de
custos de implantagdo. Como a atencdo dos servigds de comunicacdo moével celular estd
voltada principalmente para a capacidade do sistema em prever a poténcia minima necessaria
para irradiar niveis de sinais aceitaveis de cobertura sobre estagdes moveis, estimando os
provaveis efeitos de transmissdo em areas adjacentes. Na pratica ¢ muito comum selecionar
um modelo de calculo para o pré-projeto, mas, antes da execugdo do projeto definitivo,
realizar medidas de campo em um grande niimero de pontos da regido a ser coberta e ajustar
0s parametros.

Neste trabalho foi apresentado um modelo em séries temporais com corre¢dao do erro
através da geoestatistica, que consistiu na previsdo da poténcia recebida ao longo de onze vias
localizadas no centro urbano da cidade de Belém/PA. Foi mostrado o estudo das possiveis

relacdes existentes entre a poténcia do sinal recebido, da altura dos prédios, além da distancia
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entre os prédios. Modelos de fungdo de transferéncia foram utilizados para avaliar efeitos na
série temporal da poténcia recebida e para avaliar possiveis relacdes entre a altura dos prédios
e das distancias entre eles. Foram consideradas as séries originais e filtradas (ajustadas pelos
modelos de funcdo de transferéncia), para verificar se os modelos ajustados conservaram as
caracteristicas originais e assim confirmar o bom ajuste aos dados.

Como os modelos da estatistica classica desconsideram as possiveis correlagdes entre
amostras vizinhas, ndo explorando assim, de forma satisfatdria, as relagdes que possam existir
entre as unidades amostrais. A corre¢do do erro do modelo em séries temporais foi realizada
através de um modelo geoestatistico que considerou o georreferenciamento dos dados, o que
permitiu a identificacdo dos efeitos de interagao espacial presente nos mesmos, utilizando-se o
processo de Krigagem.

O modelo proposto apresentou um excelente resultado com erro médio quadratico na
ordem de 0,33 dB em relagdao ao sinal medido, considerando os dados das onze vias da
campanha de medi¢do; enquanto que para os modelos Walfisch-Ikegami, Ibrahim Parsons e
Okumura-Hata este erro foi na ordem de 39,79; 13,26 e 16,56 dB, respectivamente.

Portanto, o estudo realizado através da analise estatistica em séries temporais com
modelo de fun¢do de transferéncia e o estudo da variabilidade espacial das variaveis de
interesse permitiram a constru¢do de um modelo que permitiu identificar pela planta espacial
das medidas da poténcia recebida (dBm) e pelo gradiente das linhas de iso-valores, os vetores
de melhor recepcao do sinal emitido pela ERB, identificando zonas homogéneas, bem como
aquelas onde os usuarios sao prejudicados ou beneficiados pelo servico da operadora local. Os
resultados mostram que os modelos ajustados conservaram as mesmas caracteristicas do sinal
original. Além disto, esta metodologia permite a avalia¢do individualizada de todos os pontos
da regido considerada, a partir do conhecimento das suas coordenadas geograficas, e nao
apenas a demonstragdo de valores genéricos, como ocorre na elaboracdo tradicional dos
modelos de propagacdo. Para tanto, foram obtidas estimativas das estatisticas, graficos e
mapas de dispersdo e superficie que descrevessem espacialmente o comportamento da
varidvel poténcia do sinal recebido (dBm) no centro urbano da cidade de Belém/Pa.

Para a Avenida Alcindo Cacela e a Rua Conselheiro furtado o modelo proposto
apresentou um desempenho aceitdvel, com erro médio quadratico na ordem de 12,80 e 9,04
dB, respectivamente; enquanto que para os modelos Walfisch-lkegami, Ibrahim Parsons e

Okumura-Hata este erro foi na ordem de 36,35; 14,94 e 19,71 dB, respectivamente; para a
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Avenida Alcindo Cacela e de 37,73; 14,25 e 18,40 dB, respectivamente; para a Rua

Conselheiro Furtado.

Sugestdes para outros trabalhos:

e Ajustar um modelo geoestatistico incorporando a informagao da dependéncia espacial
dos dados da poténcia do sinal recebido, distancia entre prédios e a altura dos prédios
utilizando-se o processo da cokrigagem.

e Utilizar a mesma metodologia deste trabalho, inserindo no modelo em séries
temporais outros parametros.

e Para o mesmo conjunto de dados. Estabelecer primeiramente um modelo
geoestatistico para que a posteriori se faga a corre¢ao do erro deste modelo através de
um modelo em séries temporais (modelo ARIMA).

e Construir um modelo utilizando-se a mesma metodologia deste trabalho, com a

utilizagdo de dados de recep¢dao do sinal de TV digital (outdoor), radio digital.
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