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RESUMO

A adocdo de sistemas digitais de radiodifusdo sonora, que estdo em fase de testes no pais,
permite realizar novos estudos visando um melhor planejamento para a implementagcdo dessas
novas emissoras. O que significa reavaliar os principais modelos de radiopropagacgéo existentes ou
propor novas alternativas para atender as demandas inerentes dos sistemas digitais. Os modelos
atuais, conforme Recomendacdes ITU-R P. 1546 e ITU-R P. 1812, ndo condizem fielmente com a
realidade de algumas regides do Brasil, principalmente com as regides de clima tropical, como a
Regido Amaz6nica, seja pelo elevado indice pluviométrico seja pela vasta flora existente. A partir
dos modelos adequados ao canal de propagacdo, torna-se viavel desenvolver ferramentas de
planejamento de cobertura mais precisas e eficientes. A utilizacdo destas ferramentas é cabivel tanto
para a ANATEL, para a elaboracdo dos planos basicos de distribuicdo de canais quanto para 0s
radiodifusores.

No presente trabalno é apresentada uma metodologia utilizando a inteligéncia
computacional, baseada em Inferénciass Baysianas, para predicao da intensidade de campo elétrico,
a qual pode ser aplicada ao planejamento ou expansdo de areas de cobertura em sistemas de
radiodifusdo para frequéncias na faixa de ondas médias (de 300 kHz a 3MHz). Esta metodologia
gera valores de campo elétrico estimados a partir dos valores de altitude do terreno (através de
analises de tabelas de probabilidade condicional) e estabelece a comparagdo destes com valores de
campo elétrico medidos.

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados na regido central do Brasil, proximo a

cidade de Brasilia. O sinal transmitido era um sinal de radio AM transmitido na frequéncia de 980
kHz. De posse dos dados coletados durante as campanhas de medicdo, foram realizadas simulagdes
utilizando tabelas de probabilidade condicional geradas por Inferéncias Bayesianas.

Assim, é proposto um método para predizer valores de campo elétrico com base na
correlacdo entre o campo elétrico medido e altitude, através da utilizacdo de inteligéncia
computacional. Se comparados a inimeros trabalhos existentes na literatura que tém o mesmo
objetivo, os resultados encontrados neste trabalho validam o uso da metodologia para determinar o
campo elétrico de radiodifusdo sonora em ondas médias utilizando Inferéncias Bayesianas.

Palavras-chave: Campo elétrico; redes Bayesianas; probabilidade condicional,
estimado, altitude.



ABSTRACT

The adoption of digital sound broadcasting systems, which are under testing in the country,
allows new studies aimed a better planning for the implementation of new stations, which means to
reassess the major existing radio propagation models or propose new alternatives to meet demands
inherent in digital systems. The current models, as Recommendations ITU-R P. 1546 and ITU-R P.
1812, do not match closely with the reality of some regions of Brazil, especially in the tropical
regions, such as the Amazon Region, due to the high rainfall and the vast existing flora. Using
models suited to the propagation channel, it becomes feasible to develop planning tools covering
most accurate and efficient. The use of these tools is applicable both to ANATEL, for the
elaboration of the basic plans, as distribution channels for broadcasters.

This paper presents a methodology using a computational intelligence based in Bayesian
Networks for prediction of electric field intensity, which can be applied to planning or expanding
coverage areas in broadcasting systems for frequencies in the range of medium wave (300 kHz to 3
MHz). This methodology generates electric field values estimated from the values of terrain altitude
(through analysis of conditional probability tables) and provides a comparison of these values with the
measured electric field.

The data used in this study were collected in Brazil’s central region, nearby the city of
Brasilia. The transmitted signal was an AM radio signal transmitted at a frequency of 980 kHz. With
the data collected during the measurement campaigns, simulations were performed using conditional
probability tables generated by Bayesian Networks.

Thus, it’s proposed a method for predicting values of electric field based on the correlation
between the measured electric field and the altitude through the use of artificial intelligence.
Compared to numerous studies in the literature that have the same goal, the results found in this
study validate the use of the methodology to determine the electric field in medium wave radio

broadcasting using Bayesian Networks.

Keywords: Electric Field, Bayesian Networks, Conditional Probability, Estimated, Altitude.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

Desde as primeiras transmissdes, no inicio do século XX, a radiodifusdo em
amplitude modulada (AM) tem sido amplamente utilizada, garantindo o acesso a
informagdo para os mais variados locais do territrio nacional, chegando esta, inclusive,
a ser a unica fonte de informacdo disponivel em algumas localidades mais remotas. Com
o0 rapido advento das telecomunicacdes, onde um novo padrdo de tecnologia se torna
defasado em periodos cada vez mais curtos, este servigo estd perdendo espaco para 0s
novos servicos de comunicagdes que vem sido desenvolvidos, tais como a radiodifuséo
em frequéncia modulada, televisdo e internet. Na tentativa de mudar este panorama e
chamar novamente a atencdo do publico aos servicos de radiodifusdo, estdo sendo
estudados procedimentos para a digitalizacdo do sinal, permitindo manter a abrangéncia
da cobertura nacional associada a qualidade superior dos servicos oferecidos com
tecnologia analogica.

S&o inimeras as vantagens no que diz respeito a variedade de servicos oferecidos
pela digitalizacdo do sinal, como programar o radio para sintonizar sua emissora favorita
e escutar suas musicas prediletas ao som de CD, receber em um display acoplado ao seu
aparelho de radio o boletim meteoroldgico da sua cidade e, junto a isso, lhe indicar junto
a um mapa qual o melhor trajeto, livre de congestionamentos. Tecnicamente, as
vantagens da radiodifusdo digital estdo no aumento na capacidade de transmissdo do
sinal, o que permite o uso mais eficiente do espectro de radiofrequéncias e a reducdo da
poténcia transmitida levando em consideracdo a mesma area de cobertura do sinal
analdgico. Esses beneficios representam uma grande melhoria, também, na qualidade do
sinal transmitido, bem como um aumento na diversidade das transmissdes por parte das
emissoras, conforme exemplos citados anteriormente.

Sé&o trés os modelos do sistema de transmissao terrestre e por satélite conhecidos

hoje no mundo: o IBOC (In-Band On Channel), sistema norte-americano também
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conhecido comercialmente por HD Radio; os sistemas europeus Eureka 147 DAB
(Digital Audio Broadcasting), DAB+ e DRM (Digital Radio Mondiale); e o ISDB-Tn
(Services Digital Broadcasting — Terrestre narrowband), sistema japonés, que € 0 mais
recente dentre os trés.

No Brasil, o radio digital come¢ou a ser pensado e testado em meados da década
de 2000. Em marco de 2010, o entdo Ministro das ComunicacGes Hélio Costa publicou a
portaria 290 que institui o SBRD: Sistema Brasileiro de Radio Digital, dando
disposices sobre os pré-requisitos que o sistema deveria atender. Porém, ndo foi
escolhido ainda o padrdo que serd utilizado, esbarrando nos interesses dos pequenos e
grandes radiodifusores, bem como das radios comunitarias, que ndo teriam recursos
suficientes pra realizar essa alteragéo.

Com base em varios testes realizados, os radiodifusores e a ANATEL (Agéncia
Nacional de Telecomunicacfes) tém preferéncia pelos sistemas que permitem que a
transmissdo do sinal digital seja realizada no mesmo canal do sinal analdgico atual,
garantindo menor custo de implantagdo. Com estes requisitos estdo os padrées DRM
(Digital Radio Mondiale) e o IBOC (In Band On Channel). Ambos permitem a operacéo
com largura de banda compativel com a utilizada no Brasil e possibilitam a coexisténcia
dos sinais analdgicos e digitais para a radiodifusao sonora.

O DRM é um padréo de radio digital desenvolvido por um consoércio global de
nome DRM, com representacdes em varios paises. Trata-se de um padréo aberto, sendo
0 Unico reconhecido pela UIT (Unido Internacional de Telecomunicacfes) que pode
funcionar em todas as bandas de radiodifusdo sonora terrestre: Ondas Médias, Ondas
Tropicais, Ondas Curtas e 0 VHF (faixa das radios FM). Hoje, é um padrdo em teste em
vérios lugares do mundo e encontra-se em fase de implantacdo na Russia e na india.

O IBOC foi desenvolvido por uma empresa chamada Ibiquity. Esse padrdo ndo
tem modo de operacdo para transmitir na faixa de Ondas Curtas e € conhecido por
possuir segredos industriais em sua norma [25]. Além dos Estados Unidos, apenas o
México adotou recentemente este padréo.

Nos sistemas de comunicacGes sem fio a predicdo das perdas de propagacao se

torna bastante dificil e complexa, devido as diferentes caracteristicas observadas no
ambiente encontrado entre o transmissor e o receptor, tais como: diferentes estruturas

arquitetonicas, arborizagdo variada, diferentes tipos de relevo, propriedades elétricas dos
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meios (solo e ar), além dos fendmenos basicos de propagacdo que as ondas
eletromagnéticas estdo sujeitas, como difracao, reflexdo e espalhamento. A fim de otimizar
a area de cobertura e a qualidade do sinal, é de fundamental importancia o conhecimento
prévio da regido a ser coberta. Nos casos em que ndo pode ocorrer linha de visada, isto é, a
energia radiada pela antena transmissora atinge a antena receptora com a interceptacéo de
obstaculos, a modelagem matemdtica detalhada do canal é muito importante para a
predicdo da intensidade do sinal, de forma a mitigar os erros com as aproximacoes
normalmente utilizadas nos célculos dos efeitos causados pelo canal [1].

O conhecimento dos parametros elétricos do solo, condutividade e
permissividade, é fundamental para a determinacdo da zona de cobertura das esta¢des de
radiodifuséo que operam na faixa de 525kHz a 1705kHz, uma vez que ha predominéncia
da onda de superficie, cuja atenuacdo esta relacionada as caracteristicas do solo[2]. S&o
inimeros os modelos teoricos de propagacdo que auxiliam na obtencdo dos valores de
intensidade do campo elétrico, porém, geralmente, ndo garantem a precisdo necessaria
para o planejamento ou adaptacdo dos sistemas de comunicacao de radio, principalmente
devido as peculiaridades e desniveis que existem em cada terreno.

Para frequéncias na faixa de ondas médias (de 300 kHz a 3MHz), que é o caso
em analise neste trabalho, predomina a presenca, durante o dia, das ondas de superficie,
cujas caracteristicas de propagacdo sdo intensamente influenciadas pela terra [3].
Sistemas analégicos e digitais possuem 0s mesmos procedimentos para avaliacdo do
campo elétrico, tendo neste uma maior dificuldade pois, assim como na TV Digital, se a
intensidade do sinal recebido for inferior ao limite imposto para qualidade na recepcéo, o
servico fica indisponivel ao usuario

Sendo assim, para o planejamento e implantacdo de um sistema de radiodifuséo,
é importante conhecer o valor real do sinal a ser propagado em condic6es determinadas,
e a intensidade de campo elétrico, no intuito de se calcular com as menores
possibilidades de erro a poténcia transmitida e a se delimitar a area de cobertura do sinal
pelos radiodifusores.

Existe hoje a possibilidade de se desenvolver ferramentas que auxiliam, de forma
bastante precisa, na obtencdo do campo elétrico a partir apenas de caracteristicas
topogréaficas do ambiente de propagacdo, sem a necessidade de se conhecer todos 0s

parametros e caracteristicas elétricas do terreno em analise.



Este trabalho propde uma comparacdo entre valores de campo (E) medidos
durante campanhas de medicdo com os valores obtidos a partir de simulagdo por
inteligéncia computacional, considerando uma mesma area de cobertura. Estas
simulacGes foram realizadas utilizando tabelas de probabilidade condicional geradas por
Rede Bayesiana. Assim, é proposta uma metodologia para determinar a correlacéo entre
0 campo elétrico e altitude atraves da utilizacdo da técnica de medicéo e de inteligéncia
computacional.

As Redes Bayesianas sdo ferramentas bastante adequadas para situacdes em que
se lida com problemas que ndo sdo explicAveis logicamente, mas sim
probabilisticamente. Na maioria dos casos, as técnicas deste tipo de inteligéncia artificial
estdo apoiadas em dados, onde os mesmos sdo tratados como uma representacao
compacta de uma tabela de conjuncdo de probabilidades do universo do problema.
Entretanto, em muitos casos, sob 0 ponto de vista de um especialista, Redes Bayesianas
constituem um modelo de grafos que representa de forma simples as relacGes de
causalidade das variaveis de um sistema. Uma das principais vantagens das Redes
Bayesianas € permitir a coexisténcia, na mesma rede, de diversas fontes de
conhecimento, independentemente da sua natureza. Outra vantagem bastante relevante é
a possibilidade de utilizar dados incompletos, questdo frequentemente enfrentada por
pesquisadores e analistas.

Este trabalho esta divido da seguinte maneira: no capitulo 2 é apresentada a
fundamentacdo do problema, apontando uma breve revisao sobre propagacdo das ondas
de radiofrequéncia, explorando a propagacdo das ondas de superficie e apresentando
trabalhos correlatos que serviram como referéncia para a elaboracdo deste trabalho. No
capitulo 3, explica-se o funcionamento das redes Bayesianas, como estas foram
utilizadas para a solucéo do problema e como foram utilizados os dados experimentais, a
fim de ser determinada a metodologia. O capitulo 4 aborda sobre as campanhas de
medicdo em que os dados foram coletados, bem como os tratamentos pelos quais 0s
dados precisaram sofrer para que se adequassem a metodologia utilizada. Os resultados
sdo apresentados no capitulo 5, onde sdo explicados os parametros levados em
consideracdo, bem como séo estabelecidas as comparagdes a fim de se validar o trabalho
em questdo. Por fim, no capitulo 6, é realizada, de forma consolidada, a conclusdo do

trabalho e também sdo indicados os possiveis pontos para continuidade da pesquisa.
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CAPITULO 2

MEIOS DE PROPAGACAO E RADIODIFUSAO SONORA
TERRESTRE.

2.1 INTRODUCAO

Depois de muitos anos de pesquisa a partir do inicio da difusdo das ondas de
radio, ficou clara a influéncia que os meios de transmissdo e suas propriedades tém no
desempenho da propagacdo do sinal. Pesquisas ao longo do tempo vieram mostrando
quais as variaveis que mais afetam o sinal e sua propagacao, e 0s principais fatores que
interferem em sua qualidade. Os estudos destas propriedades e variaveis permite a
otimizacao dos projetos de implantacao de sistemas de radiopropagacao.

Dentre os principais fendmenos responsaveis pela perda de propagacao do sinal,
0s mais conhecidos sdo aqueles que dependem do tipo de relevo em que o sinal se
propaga (se hd montanhas, por exemplo) e na intensidade e altura de edificacdes. Esses
fatores sdo o0s maiores responsaveis pelas perdas por reflexbes, difracdes e
espalhamentos. Quanto as reflexdes no solo, estas dependem, além da sua formacéo
fisica, das suas caracteristicas eletromagneéticas e de sua rugosidade em relacdo ao
comprimento de onda.

A onda pode sofrer mudancas em sua trajetoria em funcdo de refracdes na
atmosfera, de difracdes em obstaculos ou, ainda, de espalhamentos na superficie do solo.
A frequéncia, a umidade da atmosfera ou mesmo a vibracdo das moléculas do meio
podem contribuir de maneira substancial para a atenuacdo da amplitude do campo na
onda eletromagnética [5]. Além destes fatores devem-se considerar ainda a presenca de
gases, naturais ou poluentes e particulas de 4gua que se concentram na troposfera, regido
mais proxima da terra.

A frequéncia utilizada para transmissao, o direcionamento das antenas envolvidas,
a distancia entre as antenas transmissora e receptora e a distancia das mesmas em relacao
ao solo afetam diretamente no tipo de influéncia do ambiente sobre o canal de

radiopropagacao.
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2.2 ONDA TERRESTRE

O processo béasico de transmissdo do sinal consiste na antena transmissora
irradiar energia a qual atinge a antena receptora. Como visto anteriormente, para que o
sinal chegue a antena receptora ele passa por multipercursos, como se pode observar na
Fig.1. A onda terrestre é o conjunto formado pelas ondas com trajetdrias proximas ao

solo.

Figura 2.1 — llustracdo dos campos que formam as ondas terrestres

As ondas terrestres aproveitam a condutividade da superficie terrestre ou
maritima e sdo encontradas normalmente em comunicacdes com alcance medio de
1.000 km, utilizando-se transmissores de alta poténcia. Sua atenuacédo é baixa, tornando
a transmissdo confiavel.

Considera-se, em geral, que a onda terrestre é formada por duas componentes,
uma onda espacial e outra de superficie. A onda espacial se propaga no espaco
imediatamente acima da superficie terrestre por dois caminhos: um que interliga
diretamente transmissor e receptor e o outro que ocorre por reflexdo na terra antes de
alcancar o receptor, sendo que estes dois percursos tem comprimentos diferentes. A
onda de superficie é formada pela energia que se propaga guiada pela superficie

terrestre de forma semelhante as ondas guiadas em linhas de transmissdo, com uma
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atenuacdo dependem das caracteristicas do terreno e da frequéncia de transmisséo [2].
As ondas de superficie se caracterizam por acompanhar a superficie da terra atingindo
longas distancias. Estas ondas induzem correntes na superficie da terra sobre a qual elas
passam, 0 que induz uma perda por absorcdo. Essas ondas aparecem em frequéncias
mais baixas, nas faixas de VLF, LF e MF (e algumas aplicaces especiais para as
bandas ELF e HF). Esse, portanto, € 0 modo de propagacdo utilizado na transmissao da
faixa de AM comercial que compreende um intervalo de frequéncia entre 525 a 1705
kHz.

Em frequéncias baixas, as ondas eletromagnéticas tendem a ndo se dispersar no
espaco, ficando concentradas nas proximidades da superficie que a guiara até o receptor.
Estando o solo se comportando como um material condutor, as condi¢cdes de contorno
impdem que o campo elétrico seja praticamente perpendicular a superficie da Terra. Se o
solo fosse um condutor perfeito, em suas proximidades soO seria possivel a existéncia do
campo elétrico na vertical[3]. Em consequéncia deste fato, as comunicagdes devem ser
feitas, de maneira geral, com ondas polarizadas verticalmente. As ondas polarizadas
horizontalmente ndo séo utilizadas em baixas frequéncias devido a elevada atenuacéao
que estas sofrem mesmo para pequenas distancias. [3]

A onda de superficie desloca-se ao longo do contorno do solo, excitada por uma
antena transmissora localizada imediatamente sobre o solo ou proximo dele, e 0 campo
decresce a medida que a onda se afasta da antena transmissora devido as correntes

induzidas provocarem dissipacdo de poténcia por Efeito Joule.

O campo elétrico E, da onda de superficie pode ser representado pela equagao:
E, =(-DAT,(0.9)e " 2.1)

sendo f, uma funcdo do diagrama de radiagdo da antena, com 0 ¢ 9 indicando sua
direcdo de radiagdo. I' o coeficiente de reflexdo no solo, A, um fator que afeta a

amplitude da onda de superficie, que varia de acordo com caracteristicas
eletromagnéticas do solo e da frequéncia, k (s/m) a constante de propagacdo e r a
distancia entre o transmissor e o receptor.

Simplificando a equac¢do do campo elétrico da onda de superficie, pode-se

considerar que o seu mddulo seja obtido a partir da equacéo:
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1

(2.2)

Com E, sendo considerado o campo elétrico no espago livre e A representando

o fator de atenuacdo da onda de superficie. Como citado anteriormente, a atenuacao da

onda é causada pela dissipagdo de poténcia no meio, e pode ser obtida pela equacéo:

A ™~ ;
2p-37 (2.3)
Considerando-se:
o= arcos’b"
~ Axcosb' (2.4)
onde:
X =6040
b'= arctg(gr _lj
X
b= arctg (g—rJ
X (2.5)

onde @ é a condutividade elétrica e ¢r é a permissividade relativa do meio.
As equacdes expostas mostram que para se obter o campo elétrico das ondas de
superficie faz-se necessario o conhecimento de algumas caracteristicas eletromagnéticas

do meio, que pode variar de acordo com a umidade do terreno, sua salinidade,

condutividade, permissividade e sua composicao geologica.
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2.3 MODELOS DE PROPAGACAO

Os modelos de propagagdo sdo expressdes matematicas que tentam, por
aproximacao, simular as caracteristicas das ondas eletromagnéticas durante a propagacdo
em um determinado meio. Os modelos de propagacgdo séo classificados como empiricos
(os quais séo baseados em medidas e dados estatisticos), deterministicos, que se utilizam
de alguma formulacdo da teoria eletromagnética, ou ainda modelos mistos, que sdo
caracterizados por mesclar teoria e dados estatisticos derivados de medicGes [6].

Os modelos de propagagdo podem predizer a amplitude média do sinal recebido
de acordo com a distancia do transmissor e com a variagdo da amplitude do sinal, como
por exemplo, estimar a area de cobertura de um sinal. Quando o objetivo do modelo ¢
este, diz-se que o0 modelo de propagacéo ¢ de larga escala. Os modelos de propagacéo de
pequena escala calculam as variacbes do sinal recebido considerando-se pequenos

percursos ou curtos intervalos de tempo.

2.3.1 - MODELO ESPACO LIVRE

O modelo de propagacdo no espaco livre é utilizado para predizer a intensidade
com a qual um sinal transmitido chega ao seu receptor quando as duas antenas
apresentam-se em linha de visada direta, isto é, ndo sdo obstruidas por nenhum
obstaculo. O modelo diz que a poténcia que chega ao receptor decai a medida que a
distancia o transmissor e o receptor aumenta. Além disso, fatores como o ganho de
ambas as antenas, poténcia transmitida e perdas sofridas durante a propagacdo
influenciam diretamente no célculo da intensidade do sinal que é recebido. A poténcia
recebida pela antena receptora pode ser calculada por meio da Formula de Friis abaixo:

2
P, = PTGTGR()“—}

4nd | 26)

sendo Pt a poténcia transmitida, Pr a poténcia recebida, Gt o ganho da antena

transmissora, Gg 0 ganho da antena receptora, d é a distdncia entre as antenas

transmissora e receptora e é dada em metros, e 4 é o comprimento de onda da onda

21



portadora, também dado em metros.

O ganho de uma antena esté diretamente relacionado a sua abertura efetiva ( A ),

e estéo relacionados por:

64
A (2.7)

A abertura efetiva da antena, A , esta relacionada ao comprimento de onda A, 0
qual esta relacionado a frequéncia da portadora atraveés de:

a=8_27¢ (2.8)
f w

c

Sendo f a frequéncia da portadora, w, a frequéncia angular da portadora em

radianos por segundo e ¢ a velocidade da luz (em m/s).

Seguindo a equacdo (2.6) percebemos que a poténcia recebida decai com o
quadrado da distancia entre o transmissor e 0 receptor, 0 que quer dizer que a poténcia
recebida decai com a distancia a uma taxa de 20 dB/decada. A perda de propagacdo para

0 modelo do espaco livre é dada, entdo, por

PL(dB) =10IogP—T
P (2.9)

Vale ressaltar que a equacdo 2.9 s6 é usada nos casos em que o receptor esteja
localizado em uma regido de campo distante em relacdo ao transmissor. A distancia
minima, d;, para se considerar a situacdo de campo distante pode ser calculada através da
equacdo a seguir

2D?
A

Sendo D a maior dimensdo linear da antena e A0 comprimento de onda. Para

d, > (2.10)

estar localizado numa regido de campo distante, d deve ser:

d, >>D (2.11)

d, >4 (2.12)
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2.3.2 - MODELO TERRA PLANA

Também conhecido como Modelo de Dois Raios, 0 modelo Terra Plana se aplica
a situacdes usuais, onde a onda de superficie se desloca ao longo do contorno do solo.
Baseia-se na Otica geométrica e, diferente do Modelo Espaco Livre, considera tanto a
onda direta como a onda refletida na superficie do solo. Este modelo foi considerado
razoavelmente preciso para predicdo da amplitude do sinal transmitido em situacdes com
distancias de varios quildmetros entre o transmissor e o receptor, limitado pela
expresséo:
66,94

Ir

d<

Comd em Km e f em MHz. Além desta distancia, a curvatura da Terra comeca a
ter efeito significativo sobre a intensidade do campo.

Pode-se relacionar a distancia maxima de transmissdo de acordo com a
frequéncia pela tabela abaixo:

Tabela I: Distancias maximas de transmisséo para ondas MF e HF

Frequéncia Distancia Maxima
300 KHz 100 Km
L
= 3000 KHz 46,4 Km
3 MHz 46,4 Km
L
- 30 MHz 21,5 Km

Além da distancia entre transmissor e receptor, este modelo também se adapta a
situaces em que a antena transmissora esta instalada em torres altas (geralmente acima
de 50 m do solo).
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Figura 2.2: Representacdo do modelo terra plana ou modelo de dois raios

A intensidade de campo elétrico (V/m) com base na Figura 2.2, na condi¢do de

t——

espaco livre e a uma distancia d (m) do transmissor é dada por:
D (2.13)

E(d,t) =E°Td°cos(a)c( .

Sendo Ey a intensidade do campo elétrico no espaco livre em V/m, do a distancia
E.d, , o
representa 0 modulo do campo elétrico a

referencial do transmissor em m, o termo
uma distancia d, t é o tempo em segundos, e a frequéncia, em rad/s, da portadora e c é
a velocidade da luz em m/s. Assim, tem-se para intensidade de campo elétrico
d 1
(2.14)

t——

proveniente do raio direto:
, E.d
E o (d ,t)=d—'°Cos(wc( .

)

(2.15)

t——

e proveniente de raio refletido:
11} E d "
E,(d"1) =°—"°Cos(wc( - D
Sendo d’ a distancia em linha de visada e d’’ a distancia apds reflexdes.
Com o coeficiente de reflexdo para o solo r assumindo um valor de r =-1 para

o caso de reflexdo perfeita, a intensidade total do campo elétrico Etor, no receptor, sera

a soma vetorial da componente direta com a refletida:



| ETOT = ELos |+ Eg | (2.16)

que pode ser escrito, portanto, da seguinte forma:

Etotal (d 1t) = Eo—do COS(G)C [t — &]J — Eo—do COS(&)C (t — &]}
K © R ¢ 2.17)

Usando o método das imagens, representado na Figura 3, pode-se calcular o valor

da diferenca de percurso entre a onda direta e a onda refletida.

f;

& 'h‘

d >
Figura 2.3: llustracdo do método das imagens

Tem-se entdo que:

A=R, =R, =(h +hy ) +d? —J(h, —hg ) +d? (2.18)

sendo R; a distancia percorrida pela onda direta, R, a distancia total percorrida pela onda
refletida, d a distancia entre as antenas, hr a altura da antena transmissora e hg a altura da
antena receptora.

Se a distancia entre o transmissor e o receptor for muito maior que as alturas das
antenas, a equacgdo (2.18) pode ser simplificada, usando série de Taylor, da seguinte

forma:
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2h. h,
d (2.19)

Apos o célculo do valor da diferenca de percurso, pode-se calcular a diferenca de

A=R,-R =

fase entre as duas componentes do campo elétrico a partir da equacao:

27N Ao,

0,
A (2.20)

Fazendo algumas aproximagBes matematicas e usando identidades

trigonométricas, pode-se comprovar que:

E.d
|Etotal (d )| = Zﬁsen(e_Aj
d 2 (2.21)
N
Para 2 menor que 0,3 radianos, pode-se considerar que o valor do seno é o

0,
proprio argumento, ou seja, 2 . Usando essa simplificacdo e as equacdes (2.19) e

(2.20), pode-se reescrever a equacédo (2.19) como:

\
E () <2500 200 [V

d Ad m (2.22)

No espaco livre, a densidade do fluxo de poténcia pode ser obtida por meio de

_ERP _RG, _[E _ [E]

= =

e a poténcia recebida, Pg, pode ser obtida a partir da expressdo
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— |E|2 _ I:)'l'c;'l'GRX’2 _ |E|2C5Rﬂ“2
= = o =

Pr =Py A

Utilizando as equacBes (2.22), (2.23) e (2.24), € possivel expressar a poténcia

recebida por:

h.?h?
P, =P,G,G, =~
d (2.25)

A equacéo (2.25) mostra que para grandes distancias entre transmissor e receptor,

tal que d >>hchy , @ poténcia recebida decai com a distancia elevada a quarta
poténcia, ou a uma taxa de 40 dB/década, uma atenuacdo muito maior que aquela

apresentada pelo modelo espaco livre (20 dB/decada).

2.3.3 - MODELO TERRA ESFERICA

O Modelo Terra Esférica foi desenvolvido para solucionar uma falha encontrada
no Modelo Terra Plana, o qual ndo responde com precisdo em enlaces muito longos por
ndo considerar a curvatura da Terra, diminuindo a intensidade do campo refletido ja que
tende a acentuar a divergéncia de seu feixe de raios. As diferencas do Modelo Terra
Esférica em relacdo ao Modelo Terra Plana estdo na descricdo geomeétrica das distancias
e na insercdo de um fator de divergéncia (D < 1) na expressdo do campo refletido, o que

resulta na sua atenuagéo, CoOmo segue.

E; = ED(1+ DFefjk(Rle)) (2.26)

sendo Er o campo elétrico refletido, Ep o campo elétrico direto, I o coeficiente de
reflexdo e k a constante de propagacdo da onda. Na Figura 4 pode-se perceber o

problema do Modelo Terra Esférica.
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Figura 2.4: Representacdo do modelo terra esférica

Sendo que a. representa o raio da Terra (aproximadamente 6.400 km) e d refere-se ao
comprimento do enlace ao longo da superficie. Para grandes comprimentos de enlace,
pode-se considerar que o fator de divergéncia D para os campos direto e refletido € o

mesmo e pode ser calculado por meio da equacao:

1

D=
14 2d.d,
a,send(d; +d,)

(2.27)

Com d; e d, sendo as distancias percorridas pela onda refletida, e ¢ o angulo de

reflexao.

2.4 CONCLUSAO DO CAPITULO

Neste capitulo ficou clara a dificil analise do comportamento das ondas de
superficie em ambientes reais, mesmo havendo muito estudo com diversas técnicas
numeéricas e aproximacdes analiticas focados neste problema.

Foram expostos os Modelos de Predicdo de Propagagdo da onda terrestre que
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consideram a terra plana e a terra esférica para faixas de frequéncias inferiores a 3S0MHz.
O préximo capitulo fara uma breve explicacdo sobre redes bayesianas e seus
beneficios em relacdo a outros tipos de inteligéncia. Ird mostrar sobre sua estrutura, do
que sdo formadas, organizadas e como séo construidas.
Além disso, ser4 demonstrado o que séo inferéncias bayesianas, quais sdo seus
principais métodos de aprendizagem e a defini¢do do classificador Naive Bayes, utilizado

neste trabalho.
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CAPITULO 3
CLASSIFICADOR BAYESIANO NAIVE.

3.1 INTRODUCAO

Com o aumento da quantidade de dados a serem manipulados e a limitagédo
humana em relagdo a capacidade de analisar estes dados, sentiu-se a necessidade de
atribuir essas funcGes aos sistemas de informatica, surgindo entdo as solugdes
computacionais. Estas solucbes sdo, geralmente, compostas por um conjunto de
métodos, técnicas e ferramentas de areas como bancos de dados, estatistica, e
inteligéncia computacional [8]. Sdo exemplos de solugdes computacionais as técnicas
de Mineracdo de Dados (MD), que utiliza técnicas de estatistica, inteligéncia artificial,
recuperacao de informacéo e reconhecimento de padrdes. As técnicas de Mineragdo de
Dados consistem em explorar grandes volumes de dados buscando padrdes
consistentes, como regras de associacdo ou sequéncias temporais, para detectar
relacionamentos sistematicos entre variaveis, detectando novas parti¢cdes dos conjuntos
de dados.

Um dos grandes problemas encontrados no processo de MD é que, em muitos
casos reais, ndo ha informac6es completas sobre 0 ambiente (seja por falha na coleta dos
dados, imprecisdo do aparelho de coleta ou até mesmo sendo a informacéo de impossivel
obtencdo), alterando a qualidade da coleta. Para estes casos, técnicas que trabalham com
0 raciocinio probabilistico podem ser interessantes.

Uma destas técnicas sdo as Redes Bayesianas, que se tornou um dos principais
métodos para de trabalhar com incerteza no campo da inteligéncia artificial [9]. Isso se
deve as suas propriedades de representar dominios, correlacionar as dependéncias entre
suas variaveis e estuda-las, permitindo mais facilmente visualizar e compreender as
relacdes entre as variaveis do ambiente, considerando a probabilidade como o grau de
certeza da ocorréncia de um evento.

As Redes Bayesianas também sdo conhecidas como Redes de Opinido, Redes
Causais ou ainda, Graficos de Dependéncia Probabilistica. Sdo dispostas em grafos que

levam a conclusdes, baseados na incerteza. Esta técnica vem se tornando
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a metodologia padrédo para a construgdo dos sistemas que confiam no conhecimento

probabilistico e tem sido aplicada em uma variedade de atividades do mundo real. [10]
Com isso, tem-se que as Redes Bayesianas podem ser consideradas como uma

representagdo visual e informativa da tabela de probabilidade conjunta de todas as

varigveis que envolvem o dominio do problema. [11]

3.2 ESTRUTURAS DE UMA REDE BAYESIANA

Como citado anteriormente, as Redes Bayesianas sdo uma representacdo grafica
de varidveis e como estas se relacionam em um problema especifico. A esta
representacdo da-se o nome de grafo, que é aciclico dirigido e representa as
dependéncias entre suas variaveis, alem de avaliar quantitativamente (em termos de
probabilidades) essas dependéncias. O grafo é elemento fundamental da rede.

Os elementos da Rede Bayesiana sdo chamados de nds e arcos. Os nos sao 0s
elementos principais e representam as variaveis aleatorias (podem ser discretas ou
continuas) consideradas no problema e sdo representados por circulos. Sao representados
por X={Xi, Xz, ..., Xp). Os arcos sdo setas que representam a conexao direta entre os
nos, representando a dependéncia probabilistica direta entre duas variaveis.

Hierarquicamente, definimos os ndés da Rede Bayesiana como “pai” e “filho”,
referindo-se a relacdo de dependéncia direta e causalidade entre dois nds por meio do
arco que os conecta (o n6 de onde o arco parte é 0 n6 pai e 0 né onde o arco chega com
sua ponta é designado no filho).

O nd que ndo possui pais e, consequentemente, inicia a rede, ¢ chamado de “raiz”,
e um no que ndo possui filhos é chamado de “folha”.

Analogamente a uma arvore genealdgica, 0s nds antecedentes a um determinado
no A, (0s pais e seus respectivos pais e assim sucessivamente), sdo denominados como
ancestrais de A. O mesmo ocorre para 0s nos derivados de determinado né A (os filhos e
seus respectivos filhos e assim por diante), sdo denominados como descendentes de A.

Outro elemento importante dentro da estrutura de Redes Bayesianas é a tabela de

probabilidade condicional (CPT). Trata-se da exibicdo dos parametros de probabilidade
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condicional da variavel, que quantifica os efeitos que os “nds pais” exercem sobre este
no.

Em suma, pode-se dizer que os arcos significam a existéncia de uma influéncia
causal direta entre as variaveis conectadas, e a forga destas influéncias é quantificada por
probabilidades condicionais.

Um exemplo de Rede Bayesiana é demonstrado na Figura 3.1:

_ pli€30)=0,25
p(f=sim)=0,0001 p(30<i<50)=0,40

‘ p(s=masculino)=0,50 ‘

p(j=sim|f=sim, i=*, s=*)=0,05

p(j=sim|f=nao, <30, s=masculino)=0,0001
p(j=sim|f=ndo, 30<i<50, s=masculino)=0,0004
p(j=sim|f=ndo, =50, s=masculino)=0,0002
p(j=sim|f=ndo, <30, s=feminino)=0,0005
p(j=sim|f=ndo, 30<i<50, s=feminino)=0,0002
p(j=sim|f=ndo, =50, s=feminino)=0,001

p(g=sim|f=sim)=0,2
p(g=sim|f=ndo)=0,01

Figura 3.1: Exemplo de uma Rede Bayesiana [18]

Segundo a definicdo dada anteriormente, temos que 0s nds fraude, idade, sexo,
gasolina e joias séo as variaveis do dominio, dadas por X={fraude, idade, sexo, gasolina,
joias}. As variaveis raiz, fraude, idade e sexo, apresentam apenas probabilidades
verdadeiro, p(Xi=verdadeiro) e falso, p(Xi=falso). Os nds filhos, gasolina e joias,
apresentam distribuicdes de probabilidade condicional que dependem quantitativamente
dos demais nds da rede, p(Xi | Pais(X)).

As inferéncias permitem que qualquer andlise que se deseje fazer a rede torne-se
possivel. Para calcular a inferéncia sdo utilizados calculos de probabilidade condicional
e probabilidade condicional conjunta do teorema proposto por Bayes, expresso ha

equacéo 3.1:
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P(A=v,)P(B|A=V,)

P(A=v,|B) = (3.1)

ZP(A:Vk)P(BlA:Vk)

O Teorema de Bayes nada mais é do que a juncdo do teorema da probabilidade

condicional e da formula de probabilidades totais. Entdo, P(A=v,) pode ser
denominada como probabilidade a priori, P(B|A=v.) como verossimilhanca e

P(A=v.|B) como probabilidade a posteriori (probabilidade posterior & observagéo do

evento B).

Sendo o denominador a decomposicdo de P(A=vV), pode ser considerado como
constante normalizadora, permitindo com que a equacao 3.1 seja reescrita da seguinte
forma:

P(A=V. | B)oP(A=V.)P(B| A=V, (3.2)

sendo ooindicador de proporcionalidade, demonstrando que a probabilidade a
posteriori é proporcional a probabilidade a priori multiplicada pela verossimilhanga.

Uma das maiores vantagens das Redes Bayesianas € o fato de as relagdes entre as
variaveis X; do dominio poderem ser visualizadas graficamente, além de proverem um
mecanismo de inferéncia que permite quantificar, em termos probabilisticos, a

magnitude dos efeitos dessas relacdes [8].

3.3 INFERENCIA EM REDES BAYESIANAS

Inferéncia, em Redes Bayesianas, € um mecanismo para o calculo da distribuicao

posteriori de probabilidade para um conjunto de variaveis, dado um conjunto de evidéncias,

ou seja, varidveis aleatorias com valores instanciados [12]. Resumindo, a inferéncia
Bayesiana é o processo de obtencdo da probabilidade a posteriori a partir da probabilidade a

priori. O termo “inferéncia” também ¢ conhecido, em Redes Bayesianas, como Atualizacdo

de Crenca.

As inferéncias sdo realizadas de diversas formas, levando em consideracdo os tipos

de estruturas e as diferentes quantidades de variaveis. Quanto mais variaveis € mais

estruturas complexas, maior a dificuldade no calculo das probabilidades da rede.

A dificuldade é maior quando ha complexidade na modelagem do problema.
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Dependendo do caso, uma rede com um numero restrito de variaveis pode ter um tempo
computacional muito maior do que uma rede com mais variaveis, devido a complexidade de
sua estrutura, as vezes inviabilizando a concretiza¢do da inferéncia.

Levando-se em conta as estruturas mais simples, existem dois tipos de algoritmos
que podem realizar inferéncia probabilistica, sdo estes: algoritmos exatos, que produzem
resultados mais satisfatorios, porém, com um elevado tempo e esforco computacional na
incidéncia de um elevado nimero de variaveis na rede; e algoritmos aproximados, que tém
maior velocidade de processamento que 0s algoritmos exatos, porém tem uma precisdo
inferior.

A especificacdo das variaveis, bem como seus valores, devem ser precisos 0
suficiente para satisfazer os requerimentos da situacdo modelada. Com a situagdo modelada

e as probabilidades calculadas, pode-se inferir qualquer questionamento sobre a situagao.

3.4 CLASSIFICADORES BAYESIANOS

Classificadores Bayesianos séo classificadores estatisticos que, como seu nome diz,
faz a classificacdo de um objeto em uma determinada classe, considerando a probabilidade
deste objeto pertencer a classe em questdo. Produz resultados rapidamente, de grande
corre¢cdo quando aplicados a grandes volumes de dados, comparaveis aos resultados
produzidos por arvores de decisdo e redes neurais.

Para construir um classificador € necessaria, primeiramente, a definicdo de um
conjunto de treinamento. Este conjunto possui uma lista de exemplos (que séo definidos por
atributos), sendo cada um com sua respectiva classe. Entéo, este conjunto é submetido a um
algoritmo de classificacdo e um modelo é construido. Esse modelo pode ter as mais diversas
formas dependendo do algoritmo escolhido. Poder ser representado por uma arvore de
decisdo, uma formula matematica ou até mesmo um célculo de probabilidades.

Resumindo, pode-se afirmar que, se um agente (responsavel pelas informacdes)
conhece a classe, é possivel prever os valores das outras caracteristicas. Em um classificador
bayesiano, 0 agente de aprendizagem constréi um modelo probabilistico dos recursos e usa

esse modelo para prever a classificacdo de um novo exemplo.
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A partir do momento em que o modelo foi estabelecido, o classificador pode ent&o
atribuir categorias a novos dados nunca vistos antes. Para medir a qualidade do modelo
construido, pode-se usar um conjunto de teste que deve ser independente do conjunto de
treinamento, cujas classificacbes também sdo conhecidas de modo que seja possivel
averiguar a taxa de acerto do modelo proposto.

Existem vérios algoritmos para classificacéo e o que foi utilizado neste trabalho foi
um classificador probabilistico, 0 Naive Bayes.

3.5 CLASSIFICADOR NAIVE BAYES

Do inglés, ingénuo (bayes), o Naive Bayes é um classificador ingénuo considerado
um caso especial de uma Rede Bayesiana. O modelo matematico utilizado durante o
treinamento do classificador Naive Bayes consiste numa rede Bayesiana na qual todos os
atributos sdo apenas dependentes da classe da imagem, e ndo possuem relacdo alguma de

dependéncia entre si, como mostrado na Figura 3.2.

Figura 3.2: Rede Bayesiana que representa o classificador Naive Bayes

Comparativos mostram que os algoritmos Bayesianos, chamados de naive Bayes,
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obtiveram resultados compativeis com os métodos de arvore de decisdo e redes neurais [21].
Entre os muitos métodos de classificacdo existentes ela é uma das mais simples e
computacionalmente mais eficiente; sendo também robusta contra ruidos nos dados e
atributos irrelevantes, ndo permitindo a influéncia nas probabilidades dos outros atributos
[22].

Um classificador Naive baseia-se na aplicacdo do Teorema de Bayes para o calculo
das probabilidades necessarias para a classificacdo. Para predizer uma classe a partir de uma
nova instancia A=al, a2,..., na, tem-se:

P(A|Classe)xP(classe)
P(A)

P(classe| A) =

Como A=al, a2, ..., na, tem-se:
P(a,...a, | Classe)xP(classe)
P(a...a,)

Para calcular a classe mais provavel da nova instancia, calcula-se a probabilidade de

P(classe|a,...a,) =

todas as possiveis classes para, finalmente, escolher a classe com a maior probabilidade
como rotulo da nova instancia. Isto equivale a maximizar a P(classelal, ..., na). Para isso,

deve-se maximizar o valor do numerador P(a...a, | Classe)xP(classe) e minimizar o valor
do denominador P(a...a,). Como este é uma constante, haja vista que ndo depende da

variavel classe que se esta procurando, pode-se anula-lo no Teorema de Bayes, resultando na
seguinte formula:

argmax P(classe | al...an) =argmax P(al...an | classe) xP(classe)

Nesta, procura-se a classe que maximize o valor do termo

P(classe|al...an) = P(al...an | classe)xP(classe) .

A “ingenuidade” a que o Classificador Naive Bayes se refere ¢ que todos os atributos
al, ..., an da instancia que se quer classificar sdo independentes. Assim, o complexo célculo
do wvalor do termo P(al, .., an|classe) reduz-se ao simples calculo

P(allclasse)x...xP(na|classe). Entdo, a formula final utilizada pelo classificador é:

arg max P(classe | al...an) = arg max H P(ai | classe)xP(classe)

A suposicdo de independéncia dos atributos de uma instancia muitas vezes € falsa.
Ainda assim, o classificador Naive Bayes produz resultados bastante satisfatorios. Quando

os atributos séo, de fato, independentes, o classificador fornece solugBes muito confiaveis.
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O calculo da classe de uma nova instancia consiste no calculo da probabilidade de
todas as possiveis classes, escolhendo-se a seguir a classe com maior probabilidade.

Considerando as férmulas acima, tem-se que P(classe) é, simplesmente, o nimero de
instancias com o seu rotulo durante o treinamento do classificador que pertencem a classe
em questdo sobre 0 nimero total de instancias. P(ai|classe) é o nimero de casos pertencentes
a classe em questdo com o atributo i com o valor ai sobre 0 nimero total de casos.

Como exemplo do uso de um classificador Naive Bayes, pode-se considerar um
banco de dados para treinamento, onde o atributo classe é o jogo de ténis, baseado na
previsdo do tempo [25].

Tabela Il: Exemplo de conjunto de treinamento

Caso| Clima Temperatura | Umidade | Vento | Jogo de Ténis
1 |[Ensolarado Quente Alta Fraco Nao
2 | Ensolarado Quente Alta Forte Nao
3 Nublado Quente Alta Fraco Sim
4 Chuvoso Amena Alta Fraco Sim
5 Chuvoso Frio Normal Fraco Sim
6 Chuvoso Frio Normal Forte Nao
7 Nublado Frio Normal Forte Sim
8 | Ensolarado Amena Alta Fraco Nao
9 |Ensolarado Frio Normal Fraco Sim
10 | Chuvoso Amena Normal Fraco Sim
11 |Ensolarado Amena Normal Forte Sim
12 Nublado Amena Alta Forte Sim
13 Nublado Quente Normal Fraco Sim
14 | Chuvoso Amena Alta Forte Nao

Para se descobrir a classe mais provavel (jogar ténis ou ndo jogar) para a instancia
[Clima=ensolarado, Temperatura=frio, Umidade=alta, VVento=forte], com base nos dados de
treinamento, deve-se proceder assim:

e Calcular a probabilidade de da ocorréncia de cada uma das classes

P(classe)=(numero de casos da classe) / (nimero total de casos)
P(Jogar Ténis=sim)=9/14=0,64
P(Jogar Ténis=ndo)=5/14=0,36

e Calcular a probabilidade de cada um dos atributos em questdo em relacdo a cada

possivel classe. Exemplo: Atributo Vento=Forte

P(ai|Classe)=(n° de casos da classe com atributo a;) / (n° total de casos da classe)
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P(Vento=Forte|Jogar Ténis=sim)=3/9=0,33
P(Vento=Forte|Jogar Ténis=n&o0)=3/5=0,60
e Com todas as probabilidades necessarias calculadas, basta calcular a
probabilidade da classe ocorrer:

P(classe|a,...a, ) = | | P(ai|classe)xP(classe)

P(Jogar  Ténis=Sim | Clima=Ensolarado, Temperatura=Frio,
Umidade=Alta, Vento=Forte) = P(Clima=Ensolarado | Jogar Ténis=Sim) x
P(Temperatura=Frio | Jogar Ténis=Sim) x P(Umidade=Alta | Jogar Ténis=Sim)
x P(Vento=Forte | Jogar Ténis=Sim x P(Jogar Ténis=Sim) = 0,0053

P(Jogar  Ténis=Né&o | Clima=Ensolarado, Temperatura=Frio,
Umidade=Alta, Vento=Forte) = P(Clima=Ensolarado | Jogar Ténis=N&o) x
P(Temperatura=Frio | Jogar Ténis=N&o) x P(Umidade=Alta | Jogar Ténis=N&o)
x P(Vento=Forte | Jogar Ténis=Nao x P(Jogar Ténis=Nao) = 0,0206

Assim, a probabilidade de ndo jogar ténis € maior do que a probabilidade de

jogar, com base nos atributos da instancia que se pretende classificar. Portanto, a
classificacdo mais provavel da nova instancia é Jogar Ténis=Nao.

Justificada pelos beneficios citados anteriormente e a facilidade em seu

entendimento, bem como a importancia da independéncia entre as varidveis, este foi o

classificador escolhido para a realizacdo deste trabalho.

3.6 CONCLUSAO DO CAPITULO

Neste capitulo foi explicado que as redes Bayesianas utilizam conceitos de mapas
causais para modelar dominios. Estes mapas causais descrevem as relacGes entre as
variaveis (n6s) e como elas se relacionam, através de arcos (setas) que representam causa e
efeito, na forma de um grafo aciclico. A intensidade dessas relagdes é dada através de
tabelas de probabilidade condicional. Cada variavel possui uma tabela, que quantifica as
probabilidades de ocorréncia de um evento.

O Teorema de Bayes é quem calcula as probabilidades utilizando as probabilidades a

priori, que sdo adquiridas por intermédio de um especialista ou através de um banco de
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dados.

Desta forma ficou clara a excelente utilizacdo das Redes Bayesianas para representar
corretamente um dominio. Foi confirmado por meio de referéncias bibliogréaficas que esta
pode ser considerada um método bastante atrativo para organizacdo, armazenamento e
extracdo de conhecimento. Por udltimo foi destacada a eficacia do método Naive Bayes,
mesmo sendo um método de classificacéo simples.

Neste trabalho a inferéncia bayesiana utilizada ira gerar tabelas de probabilidades
condicionais e tabelas de varidncia que serdo utilizadas para estimar o campo elétrico e,
posteriormente, compara-lo ao campo elétrico medido durante as campanhas de medigé&o.

O préximo capitulo ira abordar como e onde foram feitas as medicBes, quais
equipamentos foram utilizados e como os dados foram tratados para que a rede bayesiana

pudesse ser utilizada.
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CAPITULO 4

CAMPANHAS DE MEDICAO E METODOLOGIA.

4.1 INTRODUCAO

Em ambientes rurais a onda de superficie se propaga em terrenos com variacdes
no que diz respeito a vegetacdo e a topografia. O capitulo 2 mostrou os modelos Terra
Plana e Terra Esférica, os modelos de predi¢cdo mais utilizados para determinacdo da area
de cobertura de uma emissora de radiodifusdo em onda media, mesmo com sua limitada
precisao.

Os dados utilizados para elaboracdo deste trabalho foram coletados na zona rural
ao redor da cidade de Brasilia. Esta campanha teve como objetivo determinar o
comportamento da onda nesta regido e também resultou em diversos trabalhos
académicos de grande relevancia [2,3,4]. Os dados coletados foram medidas de
intensidade de campo elétrico ao longo de seis rotas radiais em torno do Centro de
Transmissdo da Empresa Brasileira de Comunicacdo S/A — Radiobras, situada na SOFS
Quadra 1, na cidade de Brasilia-DF, que opera em classe A e irradiava 0s sinais.

A Figura 4.1 mostra a distribuicdo uniforme das seis rotas onde foram coletados

os dados.

4 . laciara
%\nu Paraiso de Goids O

§ /\“?\mcleo Bandeirante 'l,
* —yrTransmissor {_|

¢ \guanErisuye St -

Padre Bernardo

@ APARECIDA DE GOMNIA

Figura 4.1: Rotas em que foram realizadas as medidas de intensidade de campo elétrico

[2]
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A antena transmissora esté situada em 15°49°31,44”S — 47°57°49,89”W. Opera a
uma frequéncia central de 900KHz, com 10KHz de banda e poténcia de transmisséo de
50kW ERP, tem um campo caracteristico de 321mV/m e esté localizada a uma altura de
94m.

Neste trabalho os valores de campo elétrico, medidos dentro da area de cobertura
da emissora utilizada, serdo comparados aos valores de campo elétrico obtidos através de
simulagcdes por inteligéncia computacional através de Redes Bayesianas, vistas no
capitulo 3. [24]

4.2 SISTEMAS DE MEDICOES

Os equipamentos utilizados nas medi¢des foram cedidos pela Agéncia Nacional
de Telecomunicagdes — ANATEL e pela Radiobrés. Os equipamentos da ANATEL foram
instalados na Unidade Movel de Radiomontagem — UMR da prépria agéncia. Os
equipamentos foram integrados a UMR pela empresa Rontan em S&o Paulo, sob a
supervisdo da empresa Francesa Thales, responsavel pela montagem e calibracdo dos
equipamentos. A UMR da ANATEL tem estrutura que permite a realizacdo de missdes
como radiogoniometria, avaliacdo de parametros técnicos (modulacdo, frequéncia e
intensidade de campo), analise espectral e taxa de ocupacao.

O sinal modulado em amplitude - AM foi captado por uma antena monopolo ativa
RN 4203 Rayan, que passava pelo comutador de antenas AEA 196 e era entregue ao
receptor REC 108. Este receptor contem dois modulos para a faixa de frequéncia inferior
a 30 MHz: o RF HF 2000, que translada o sinal de Radiofrequéncia — RF para Frequéncia
Intermediaria - FI; e o FI HVU 2000, que amostra o sinal em Frequéncia Intermediaria e
0 demodula. Apds o processamento no receptor, as amostras do sinal em Fl sdo enviadas
a unidade central de processamento, KPRIII, que adquire o valor da intensidade de campo
de cada amostra em FI utilizando um Processador Digital de Sinais. As coordenadas
geogréficas, latitude e longitude, de cada amostra sdo armazenadas através de um
receptor GPS Trimble, acoplado na porta RS232 do Computador KPRIII.

Além do GPS Trimble, hd um GPS portatil interligado a um Palm Top, com o
objetivo de registrar os pontos, através de coordenadas geograficas, onde o sinal

apresenta variagdes bruscas no valor da intensidade do campo elétrico medido. Essas
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variagOes sdo muitas vezes provocadas pela presenca de linhas de transmisséao, tuneis e
placas de sinalizagéo.

A Figura 4.2 ilustra a organizagdo do sistema de transmissdo disposto na UMR da
ANATEL.

Active Antenna

RN4203 GPS

Antenna

& —~ - —
Source
Rayan 3808
~ GPS
= a4 Receiver
Switch of Antenna 7 0. GPS
Portatil
AEATSE REG108 KPRl E‘J Receiver

BY

AN
. Palm
QPO U
Screen

Figura 4.2: llustracdo da disposicao dos equipamentos de medicdo instalados na UMR da
ANATEL [4]

A UMR da ANATEL foi responsavel pela coleta de dados apenas das rotas 1, 2 e
6. Para as rotas 3, 4 e 5 foi utilizada a viatura da Empresa Brasileira de Comunicacdo S/A
— Radiobras, sendo que os equipamentos desta viatura foram montados pela equipe do
consorcio sistema de radiodifusdo digital DRM (Digital Radio Mondiale) em Brasilia-
DF, Brasil. A Rota 01 também foi refeita por esta viatura possibilitando a validacédo
completa ao longo de uma rota.

Para validar as medicGes realizadas com a viatura da Radiobras foram feitas

comparacgdes dos valores obtidos com os valores coletados anteriormente pela UMR da
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ANATEL. Essas comparagdes foram feitas através de um analisador de espectro instalado
no campus da Universidade de Brasilia — UnB.

Na viatura da Radiobras, o sinal AM foi coletado por uma antena monopolo curto
ativa, com fator K igual a 15dB, modelo R&S HEOQ10 do fabricante Rohde-Schwarz. O
sinal coletado era entregue a um PSU (Power Suplly Unit — 10 kHz a 30 GHz) também da
Rohde-Schwarz, que interliga a antena de recepgéo ao receptor.

O receptor profissional EB200 adquire o sinal do PSU em RF e translada para
Frequéncia Intermedidria e banda béasica, colocando-o no formato 1Q, em fase e
quadradura. Ja no formato 1Q, o sinal € entregue a uma placa de som modelo Creative
Sound Blaster 24 bit diretamente conectada a porta USB de um LapTop. Nele, foram
instalados os softwares, Dream, responsavel pela demodulacdo do audio, e TSR DRM,
que faz a captura do valor da intensidade do campo elétrico medido no EB200. Além
disso, o software TSR DRM também armazena, para cada amostra, o valor do campo
eletrico, as coordenadas geograficas obtidas por um GPS modelo 99xx Garmim, a
velocidade do veiculo e a altitude do terreno.

Assim, as medicOes para as rotas 3, 4 e 5 foram realizadas mediante o layout da

Figura 4.3.
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Fig. 4.3: llustracéo da disposi¢cdo dos equipamentos de medi¢do instalados na viatura da
Radiobras[4]
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4.3 PROCESSAMENTO DOS DADOS

Os dados utilizados neste trabalho foram gentilmente cedidos pelo Msc. Bruno
Monteiro. Foram coletadas aproximadamente 25.000 amostras para cada uma das 6 rotas,
cada uma incluindo informacdes de distancia em relacdo ao transmissor, campo elétrico
medido, velocidade das viaturas e localizacdo geogréfica dos pontos, com altitude,
latitude e longitude.

Os arquivos das rotas 02, 03, 04 e 05 foram recebidos pré-processados, de forma a
adequé-los ao estudo em questdo. Os arquivos das rotas 01 e 06 ndo tinham esse
processamento, e ndo foi possivel realizd-lo por ndo haver disponivel o software
necessario para este fim, portanto, neste trabalho seréo consideradas apenas as rotas de 02
a 05.

A topografia do terreno para as rotas 02, 03, 04 e 05 pode ser representada,
respectivamente, pela Figura 4.4, Figura 4.5, Figura 4.6 e Figura 4.7.

Topografia do Terreno - Rota 02
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Figura 4.4: Representacdo do terreno da Rota 02
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Topografia do Terreno - Rota 03
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Figura 4.5: Representacdo do terreno da Rota 03

Topografia do Terreno - Rota 04
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Figura 4.6: Representacdo do terreno da Rota 04



Topografia do Terreno - Rota 05
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Figura 4.7: Representacédo do terreno da Rota 05

Apos a definicdo do comportamento do terreno, foi necessario reduzir a
quantidade de amostras por rota para um valor de até 700, pois esta € a quantidade
méaxima suportada pela versdo académica do software Bayseware, que faz a inferéncia
Bayesiana e permite a exportacdo das tabelas de probabilidade condicional e variancia. O
agrupamento de dados, também conhecido por clusterizacdo, foi feito através de um
programa desenvolvido em Basic. O mesmo eliminou redundancias e reduziu os dados
baseados na localizacdo dos pontos proximos.

Primeiramente, com o software Matlab foram gerados arquivos que relacionavam
“Campo Medido” com a Distancia do receptor em relagdo ao transmissor para todas as
rotas em estudo com, aproximadamente, a quantidade de 10.000 amostras em cada rota.

Para avaliar se este agrupamento foi feito de forma adequada, novos graficos
foram gerados no Matlab, desta vez com a quantidade pretendida, de 700 amostras. De
posse de dois graficos por rota, os mesmos foram comparados a fim de verificar se houve
ou ndo mudancga no comportamento do sinal.

No caso da Rota 02, o comportamento do sinal para a quantidade de 10.000

amostras € representado pela Figura 4.8:
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Figura 4.8: Comportamento do Sinal na Rota 02 para 10.000 amostras
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Figura 4.9: Comportamento do Sinal na Rota 02 para 700 amostras
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A curva da Figura 4.9 acompanha a curva da Figura 4.8., confirmando que o
comportamento do sinal ndo alterou ap6s o processo de clusterizacdo. Assim, este pdde
ser validado para utilizagdo nas demais rotas.

Os resultados alcangados com os graficos comparativos foram satisfatorios para
que o tratamento dos dados com até 700 amostras para cada rota pudessem ser utilizados.

Apos a clusterizagdo, os dados foram usados em uma rede Bayesiana Naive, que,
como Visto no capitulo 3, foi escolhido porque ele se destaca entre os varios métodos de

classificagédo existentes como um dos mais simples e computacionalmente mais eficiente.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo mostrou como foi dada a campanha de medidas para coleta dos
dados utilizados no trabalho, bem como equipamentos utilizados e suas caracteristicas,
incluindo também a ilustracdo dos percursos seguidos durante a campanha.

Foi exposto como os dados coletados foram tratados de forma que pudessem ser
utilizados para execucao deste trabalho, e, aléem disso, foi confirmada a eficacia do
método de clusterizacao utilizado.

As informacdes reduzidas das rotas foram utilizadas em uma rede bayesiana e,
com isso, foram geradas tabelas de probabilidades condicionais e tabelas de variancia.
Esses dados foram utilizados em um script de Matlab para tracar os graficos do campo
elétrico estimada contra campo elétrico medido. Estas informacdes serdo apresentadas no

proximo capitulo.
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CAPITULO 5

RESULTADOS - UMA METODOLOGIA PARA PREDICAO DO CAMPO
ELETRICO DE RADIODIFUSA0 SONORA EM ONDAS MEDIAS
UTILIZANDO INFERENCIAS BAYESIANAS.

5.1 INTRODUCAO

No inicio deste trabalho verificou-se a importancia da predicdo da intensidade de
campo elétrico para o planejamento e implantagdo de novos sistemas de radiodifuséo, bem
como a reorganizacdo dos sistemas ja existentes (minimizando problemas de interferéncia
entre localidades vizinhas, por exemplo). Sua importancia se deve ao fato de que estes
valores permitem o célculo da poténcia transmitida e a area de cobertura das estacdes de
radio.

Assim, ha a necessidade do desenvolvimento de novas ferramentas que possibilitem
a predicdo do campo elétrico de forma confiavel, a partir de caracteristicas topograficas do
ambiente, sem a necessidade de se conhecer 0s demais parametros e caracteristicas elétricas
do solo em andlise, ja que essas informacgdes, muitas vezes, sdo de dificil acesso.

Como foi citado no Capitulo 3, o interesse pela utilizacdo de Redes Bayesianas como
inteligéncia computacional para estimar valores de campo elétrico em um dado ambiente
pode ser explicado por sua eficacia, além de ser vista como uma excelente metodologia de

organizacdo, armazenamento de informacdes e extracdo de conhecimento.

No capitulo anterior foi explicado como ocorreram as campanhas de medicdo para

coleta dos dados utilizados neste trabalho, o lugar e tipo de relevo em que estas campanhas
foram realizadas. O Capitulo 4 apresentou também quais foram os equipamentos utilizados

nas campanhas, suas caracteristicas e como foram dispostos para realizar a coleta.

Neste capitulo sera confirmada a eficacia das Inferéncias Bayesianas para estimar 0s

valores de campo elétrico, mostrando as tabelas de probabilidade condicional encontradas
pra cada rota em estudo e, por fim, fazer a comparacdo entre graficos do campo elétrico
estimado com o campo elétrico medido, bem como avaliar graficamente os erros entre

ambos.
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5.2 METODOLOGIA

A principio, tentou-se utilizar para a criacéo e analise da Rede Bayesiana o programa
computacional denominado WEKA (Waikato Enviroment for Knowledge Analysis), por
este ser de dominio publico e prover um conjunto de algoritmos que implementam diversas
técnicas para resolver problemas reais de modelagem de incerteza. A ndo possibilidade de
exportacao da tabela de probabilidade condicional, porém, fez com que outra ferramenta
fosse utilizada para desenvolver a metodologia em questao.

Entdo, utilizou-se a versdo académica do programa Bayesware Discoverer, que
proporcionou além da criacdo e a geracdo da Rede Bayesiana a partir dos atributos do
banco de dados criado, as tabelas de probabilidade condicional de cada atributo.

A figura 5.1, mostra a dependéncia entre altitude do terreno e campo elétrico para a
Rota 02, assim como os valores de discretizacdo obtidos pela rede (mostrados entre
colchetes). Em vermelho estdo as probabilidades de ocorréncia para cada intervalo.

:) Altitude
] 0.250 [491.0 604.0)
[ 0.247 [604.0 536.0)
] 0.253 [936.0 1033.0)
1 0.250 [1033.0 1223.0]
:) Emeasured
1 0,250 [67.83351324 53 40568264)
] 0.250 [83.40565264 85.70848206)
] 0.250 [85.70848206 83 76954886)
1 0.250 [B89.76554886 104.0144104]

Figura 5.1: Rede Bayesiana gerada para a Rota 02

As Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 ilustram, respectivamente, a Rede Bayesiana gerada para as

rotas 03, 04 e 05, bem como suas relacdes de dependéncia e probabilidades de ocorréncia.

O Emeasure A

1 0.243 [77.35327304 87.16021858)

1 0.249 [87.16021858 89.61236619)

(=1 0.249 [89.61236619 92.78317722)

[=]) 0.253 [92.78317722 104.9232974] @
O Altitude

m

0.249 [561.0 694.0)
0.245 [694.0 792.0)
0.248 [792.0 1036.0)

0.254 [1036.0 1269.0]

L

Figura 5.2: Rede Bayesiana gerada para a Rota 03
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Figura 5.3: Rede Bayesiana gerada para a Rota 04

Q Altitude

[

0000 000

0.250 [98.80277287 117.

5 [770.0 548.0
50 [548.0937.0)

0 [357.0 1103.0)

1 [1103.0 1255.0]

50 [56.92477434 391
50 [89.1885564 91.05
50 [31.05024405 38.3

As Naive Bayes sdo os classificadores Bayesianos mais simples e conhecidos,
funcionando com a hipotese de que todos os atributos sdo independentes. As tabelas de

probabilidade condicional foram obtidas e exportadas através da Rede Bayesiana Naive,

Figura 5.4: Rede Bayesiana gerada para a Rota 05

e sao mostradas a seguir.

Tabela I11: Tabela de Probabilidade Condicional obtida para a Rota 02

Tabela de
Probabilidade Campo Elétrico
Condicional
Altitude [67.8 83.4] [83.4 85.7] [85.7 89.7] [89.7 104.0]
[491 604] 0.534 0.285 0.180 0.000
[604 936] 0.412 0.282 0.300 0.006
[936 1033] 0.046 0.396 0.305 0.253
[1033 1223] 0.012 0.035 0.215 0.738
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Tabela IV: Tabela de Probabilidade Condicional obtida para a Rota 03

Tabela de
Probabilidade Campo Elétrico

Condicional

Altitude [77.3 87.1] [87.1 89.6] [89.6 92.7] [92.7 104.9]
[561 694] 0.442 0.250 0.273 0.035
[694 792] 0.105 0.343 0.534 0.018
[792 1036] 0.444 0.380 0.146 0.030
[1036 1269] 0.012 0.029 0.046 0.913

Tabela V: Tabela de Probabilidade Condicional obtida para a Rota 04

Tabela de
Probabilidade Campo Elétrico

Condicional

Altitude [71.3 81.9] [81.9 85.7] [85.7 88.2] [88.2 93.9]
[565 877] 0.894 0.076 0.018 0.012
[877 986] 0.085 0.491 0.321 0.103
[986 1020] 0.023 0.399 0.376 0.202
[1020 1169] 0.000 0.046 0.286 0.668

Tabela VI: Tabela de Probabilidade Condicional obtida para a Rota 05

Tabela de
Probabilidade Campo Elétrico

Condicional

Altitude [56.9 89.1] [89.1 91.0] [91.0 98.8] [98.8 176.2]
[770 948] 0.249 0.491 0.249 0.012
[948 997] 0.201 0.213 0.465 0.121
[997 1103] 0.190 0.207 0.287 0.316
[1103 1255] 0.360 0.092 0.000 0.548

As tabelas mostram qual a probabilidade de um Evento A ocorrer
simultaneamente a um Evento B. Por exemplo, na Tabela I11 a probabilidade do Campo
Elétrico variar entre 67.8 e 83.4 em um nivel de altitude entre 491 e 604 é de 0.534.

52



5.2.1 - INFERENCIAS REALIZADAS

As tabelas de probabilidades condicionais e tabelas de variancia geradas usando a

rede bayesiana foram geradas por um script de Matlab para tracar os graficos do campo
elétrico estimado, a fim de serem comparados aos graficos gerados pelo campo elétrico
medido. Vale ressaltar que cada rota tem uma tabela especifica a ser utilizada.

Primeiramente o Teorema de Bayes foi declarado no Script:

—
1 Editor - C:\Users\Jasmine\Docui

File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help

NESH | $2B20 |82 - Aesfo|k-ERBRE BB |sek e - fx EE[UEE'@
BB -0 |+ | 211 | x |%e%|0,
54 — campo_acu.mulado:zeros (ndados,1) ;
55 num_mapas=5;
56 for g=1:num mapas
ST J=1%*q;
58 JN=748%*q;
GCH rand('state’,J) ;
60 — randn('state’,JN) ;
6= for i=l:ndados
62 % CALCULA o campo SENDO DADO a Altitude
63} indice=qual_intervalo (altitude (i) ,I_ALTITUDE) ;
64 = vet_prob_sim=cumsum(probcampo (indice,:)) ;
65 vet_prob_sim(end):l;
66 — isaida=isimula (vet prob sim) ;
67 — campo est (i)=calc rand(I campo(isaida,l) ,I campo(isaida,2), varianc
68 — campo_acumulado (1) =campo_est (1) +campo_acumu1ado (i) ;
69 = end
70 end
Tl campo_est=campo_acumulado/num mapas;
F2i correlacao__campo_Altitude:corr (campo_est ,altitude)
A3 correlacao_Campo_CampoEstimado=corr (campo,campo_est)
74
A5 for i=l:ndados
76 % CALCULA a somatdéria da diferenca dos quadrados entre campo
i % predito e medido
78
<
i script Ln 67 Col 93 [OWR

Fig. 5.5 — Script do Matlab com a implementacdo do Teorema de Bayes
Depois, foram implementadas as tabelas de probabilidade condicional e

variancia:
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# -G o ts o 3 simula\sim_Baycominte: p2012rotal3.m
Eilewgdilr Text ﬁp g;lljgots 9‘#“,9,9,““@ \Lﬁr)dowrﬂelp v x
MNMEH | $2B20 (82 - Aedf|B-BRBRE BB |sadk Bse -] f& BHODB =0
BB -[we |+ | =1 |x |E%%|0
7 naaaos=max (si1ze(riajj ; -
28 %‘k***t‘k**iti***ti‘k***t‘k**iti***tﬁ‘k***tt**iti***tk‘k***t‘k**iti***tk‘k***tt**
29
30 — I_ALTITUDE= [ 561 694 ;
31 694 792; =
32 792 1036
33 1036 1269];
34 — I_campo= [77.3532 87.1602;
35 87.1602 89.6123; ‘
36 89.6123 92.7831; |2
37 92.7831 104.9232]; I
38 ‘
gl ProbALTITUDE= [0.249 0.249 0.248 0.254]; L3
40 — probcampo = [0.442 0.250 0.273 0.035;
41 0.105 0.343 0.534 0.018;
42 0.444 0.380 0.146 0.030;
43 0.012 0.029 0.046 0.913]; M
44 — varianceALTITUDE = [ 0.094 0.094 0.093 0.095];
&5 variancecampo= [ 0.058 0.044 0.047 0.008;
46 0.022 0.053 0.059 0.004;
47 0.058 0.055 0.029 0.007;
48 0.003 0.007 0.010 0.019 1],
49
50
51 e e s e e L
i script Ln 67 Col 93 OVR
Fig. 5.6 - Script do Matlab com a implementacéo das tabelas de Probabilidade
Condicional e Variancia
Com isso, as inferéncias podem ser feitas. Neste trabalho elas foram calculadas a
partir do campo elétrico ou ainda a partir da altitude. As figuras abaixo ilustram como
foram realizadas as inferéncias.
R s
File Edit Data Network Node 30Plot Wizards Help
Dlzlale| «|nalR| El2| &|vlo| Fw|w|7|x| Al 2
[67.83391384 83 40568264)
| [83.40568264 85.70848206)
| [85.70848206 89.76954886)
| 189.76954886 104.0144104]
© Artude
—] 535 [491.0 604.0)
F-l 7 [604.0 936.0)

7 (936.01033.0)
012 [1033.01223.0]

Fig. 5.7 — Inferéncia Bayesiana para Emedido entre 67,83 dBuV e 83,4 dBuV.

No caso acima foi feita a inferéncia considerando-se o campo elétrico variando
entre 67.83dBuV e 83.4 dBuV. Para esta ocasido, percebeu-se que a probabilidade da
altitude variar entre 491m e 604m é de 0.535; de variar entre 604m e 936m é de 0.407,;
entre 936m e 1033m é de 0.047 e, finalmente, entre 1033m e 1223m é de 0.012.
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Além destes valores de campo, também foi feita a inferéncia considerando-se o
campo variando entre 89,76 dBuV e 104,01 dBuV.

45 Rotadlalttudeemedidoalteradovirgpontbayes NN == i)
file Edit Data Network Node 3DPlot Wizards Help

olzlala »(wlar| B2 «&lo| =Ewmm7w Als 2]

= <]

83391384 83 40568264)
40568264 85.70848206)
70848206 89.76954886)
() 1000 [89.76954886 104 0144104
© Atitude
0.000 {491.0604.0)
0.006 [604.0936.0)
— 0.256 [936.0 1033.0)
s 0732 [1033012230]

Fig. 5.8 - Inferéncia Bayesiana para Emedido entre 89,76 dBuV e 104,01 dBuV

Para tal, verificou-se que ndo ha probabilidade da altitude variar entre 491m e
604m; que a probabilidade da altitude ser de 604m a 936m é de apenas 0.006; de variar
entre 936m e 1033m & de 0.256 e, finalmente, é de 0.738 para altitudes entre 1033m e
1223m.

Com a finalidade de confirmar os valores de probabilidade condicional
encontrados, as inferéncias no sentido inverso também foram realizadas, selecionando-
se a altitude e verificando as probabilidades condicionais de ocorréncia dos valores de
campo elétrico. Todos os resultados foram confirmados.

Com as inferéncias realizadas, foram gerados os graficos com os campos elétricos
estimados. Para a Rota 02, o campo estimado através do uso das probabilidades geradas
pela Rede Bayesiana é ilustrado na Figura 5.9 e comparado ao campo elétrico medido,

representado pela Figura 5.10.
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Figura 5.9: Campo Elétrico Estimado para a Rota 02
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Figura 5.10: Campo Elétrico Medido para a Rota 02

1300

Para validar a metodologia, foram calculados os valores de Erro Meédio

Quadratico (EMQ) e as correlacdes entre campo elétrico medido e altitude, e campo

elétrico medido e campo elétrico estimado. Estes valores estdo dispostos na Tabela VI,

e todos foram considerados satisfatorios para este trabalho.
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Tabela VII: Dados Calculados para Rota 02

Rota 02

Erro RMS (dB) 4,74

Correlacdo Campo Elétrico Medido
x Campo Elétrico Estimado 0,6658

Correlagdo Campo Elétrico Medido
x Altitude 0,8319

Para representar as rotas 03, 04 e 05 foram gerados graficos comparativos entre 0s
valores de Campo Elétrico Medido e Campo Elétrico Estimado, representados,
respectivamente, pela Figura 5.11, Figura 5.12 e Figura 5.13. Da mesma forma, os
valores Erro Médio Quadratico, Correlacdo entre Campo Elétrico Medido e Campo
Elétrico Estimado, e Campo Elétrico Medido e Altitude também foram calculados e

mostrados na Tabela VII. Os graficos referentes a estas rotas sdo mostrados abaixo:

Rota 03
1[][] T T T T T T T
~
E
= = 951 .
8 &
= 90t i
x
851 .
3§
[-'—] BU 1 1 1 1 1 1 1
500 600 700 go0 a00 1000 1100 1200 1300
Altitude (m)
11[] T T T T T T T
—
g E 100f .
£
HS g0 .
& R
g g 80 .
=
I_II‘U 1 1 1 1 1 1 1
500 600 Toa 800 900 1000 1100 1200 1300
Altitude (m)

Figura 5.11: Campo Elétrico Estimado x Campo Elétrico Medido para a Rota 03
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Figura 5.12: Campo Elétrico Estimado x Campo Elétrico Medido para a Rota 04
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Figura 5.13: Campo Elétrico Estimado x Campo Elétrico Medido para a Rota 05
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Os valores calculados para as rotas 03, 04 e 05 foram os seguintes:
Tabela VIII: Dados Calculados para as Rotas 03, 04 e 05

Rota 03 | Rota 04 | Rota 05

EMQ (dB) 3,56 2,94 9,7

Correlacdo Campo Elétrico Medido
o . 0,7413 | 0,794 | 0,1563
x Campo Elétrico Estimado

Correlagao Campo Elétrico Medido

. 0,7523 | 0,8671 | 0,346
x Altitude

A fim de se solidificar a validacdo do trabalho, foram utilizadas as linhas de
tendéncia, que sdo instrumentos muito utilizados em problemas que requerem uma
analise técnica. Estas linhas podem ser formadas por minimos relativos consecutivos
(Linha de Tendéncia de suporte ou Linha de Procura), que foi a utilizada neste trabalho,
ou por maximos relativos consecutivos (Linha de Tendéncia de Resisténcia ou Linha de
Oferta).

Os graficos a seguir representam uma comparacdo entre 0 comportamento das
linhas de transicdo para os campos elétricos medidos e estimados, com a finalidade de

demonstrar claramente a correlagdo entre ambos.

Rota 02
94 T T T T T

92+

90+

84 -

82

Intensidade de Campo Elétrico (dBpW/m)

Tendéncia do Campo Estimado

80+
————— Tendéncia do Campo Medido

?8 1 1 I 1 1 1 1
400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300
Altitude (metros)

Fig. 5.14: Linhas de transi¢do para a Rota 02
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Fig. 5.15: Linhas de transicdo para a Rota 03
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Fig. 5.16: Linhas de transicdo para a Rota 04
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Fig. 5.17: Linhas de transicao para a Rota 05

5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada uma nova metodologia para determinar o campo
elétrico de radiodifusdo sonora em ondas médias. Utilizando Inferéncias Bayesianas foi
possivel desenvolver uma metodologia capaz de estimar os valores do campo elétrico na
regido do Distrito Federal e areas vizinhas (que incluiam os estados de Goiads e Minas
Gerais).

Os gréaficos que ilustram a comparacao entre os valores de campo elétrico medido
e estimado bem como as linhas de tendéncia desses sinais e as tabelas geradas pela Rede
Bayesiana mostram que a metodologia estd funcionando de forma satisfatGria para as
rotas 02, 03 e 04. Seus valores de Erro Médio Quadratico e correlagcbes entre Campo
Elétrico Estimado e Campo Elétrico Medido, e Campo Elétrico Medido e Altitude estdo
dentro dos padrdes considerados aceitaveis.

Os valores encontrados para a Rota 05 ndo estdo de acordo com os niveis de
aceitacdo para validacdo da metodologia. Essa diferenca entre as rotas utilizadas pode ser
explicada pela grande oscilacdo no nivel de terreno que existe nesta rota, claramente

ilustrada na Figura. 4.7.
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Entdo, pode-se concluir com os resultados encontrados, que a metodologia
proposta é vidvel para utilizagdo em terrenos com poucos aclives e declives, sendo
perfeitamente adequada para prever o campo elétrico sem a utilizagdo de campanha de

medicg&o.
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CAPITULO 6
CONCLUSAO

A radiodifusdo sonora sempre foi um dos principais meios de comunicagdo, com
seu imprescindivel papel social quanto a divulgacdo de informagfes e entretenimento.
Devido a baixa qualidade oferecida aos usuarios desses sistemas, 0 mesmo vem,
gradativamente, perdendo espaco para novas propostas de acesso a informacdo. Com o
objetivo de mudar este cenario, 6rgaos internacionais sentiram a necessidade de melhorar
este servigo. Esta melhora consiste, principalmente, na digitalizagdo dos servicos de
radiodifusdo sonora, permitindo melhora na qualidade do servigo oferecido aos ouvintes,

maior numero de emissoras e muito mais opcoes de entretenimento oferecidas por elas.

Neste processo de modernizacdo do sistema, que pode consistir tanto na expanséo
de um sistema j& existente quanto no planejamento de novos sistemas, uma analise
detalhada do canal de radio € de suma importancia. O capitulo 2 abordou os modelos de
perda de propagacao de sinal que mostram quais sdo 0s parametros que mais afetam este
tipo de propagacdo. Nos sistemas digitais, a recep¢do do sinal € muito sensivel a
pequenas varia¢des da intensidade de campo recebido, sendo que quando os valores de
campo forem inferiores ao limiar de recepcdo, pode ocorrer a perda completa da
disponibilidade do servico. Por isso é imprescindivel que os parametros utilizados nos

modelos de predi¢do sejam mais proximo possiveis dos valores reais.

Essas ondas sdo muito influenciadas pelo solo (suas caracteristicas
eletromagnéticas, sua rugosidade e condutividade, por exemplo), dificultando a precisdo
dos modelos de propagacdo. Além disso, a presenca de construcdes e vegetacao, bem
como as variacdes no relevo também afetam os valores de campo elétrico. Este trabalho
buscou encontrar a solucdo para se determinar o campo elétrico em uma onda de
superficie, facilitando o projeto de novos sistemas de comunicacdo de radio e a expansao
de sistemas ja existentes. Para isso, utilizou-se como inteligéncia computacional as

Inferéncias Bayesianas, que foram apresentadas no Capitulo 03.
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Foram coletadas amostras ao longo de 06 rotas durante campanhas de medicao
descritas no Capitulo 04. As informacGes obtidas pela equipe de medigdes foram de que
as amostras coletadas proximas as linhas de transmissdo e placas de sinalizacdo tiveram

seus valores alterados, sendo bem mais baixos do que a média.

Apo6s o tratamento dos dados no capitulo 05, teve-se a certeza da eficiéncia das
Redes Bayesianas tanto em sua representacdo (em forma de grafos) quanto na
especificagdo concisa de qualquer distribuicdo de probabilidade conjunta, dada pelas
tabelas de probabilidade condicional.

Durante a analise dos dados coletados, pdde-se perceber que ha uma queda da
intensidade do campo elétrico em pontos em que ha depressdes no terreno, e que algumas
amostras tém nivel superior a média. Essas diferencas de valores permitiram que fosse
feita a clusterizagdo seguindo o método adaptativo (eliminando pontos redundantes e
reagrupando pontos proximos), que foi inteiramente aceitavel por ndo provocar nenhuma

alteracdo na curva em estudo.

Os valores de campo elétrico estimado pelas redes bayesianas mostraram-se
satisfatorios desde os gréaficos até os valores de erro médio quadréatico, correlagdo entre
campo elétrico medido e altitude e correlacdo entre campo elétrico medido e campo
elétrico estimado encontrados para as rotas 02, 03 e 04. Para a rota 05 os resultados

encontrados nao foram satisfatorios.

A rota 05 e topograficamente diferente das demais, sendo que nesta ha inimeros
aclives e declives. Como relatado anteriormente, caracteristicas fisicas do relevo
interferem diretamente no valor de campo elétrico. Pode-se considerar este como o fator

responsavel pelos valores ndo satisfatorios para esta rota.

Em resumo, considera-se que o0 objetivo inicial do trabalho foi alcancado, isto é,
uma pesquisa que permite o desenvolvimento de uma nova metodologia para estimar o

valor do campo elétrico em ondas superficiais utilizando redes Bayesianas.

Este trabalho possibilita inimeras opc¢des para trabalhos futuros. Pode-se validar a

metodologia utilizando dados coletados em outras regifes, considerando-se as mesmas
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condi¢Bes de medigdo. Pode-se testar também esta mesma metodologia para transmissdes
com frequéncias diferentes da utilizada neste trabalho.

Uma outra proposta é desenvolver um modelo para TV Digital, levando em conta
a altitude do terreno. Assim, uma simulagdo de cobertura sera feita para melhor localizar

o transmissor, utilizando a mesma metodologia proposta neste trabalho para radio digital.

Além disso, pode-se aperfeicoar a rede bayesiana com outra versdo do software
Bayesware, considerando o nimero total de amostras, sem a necessidade de utilizar o

metodo de Clusterizacéo.
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