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Resumo

Este trabalho apresenta uma modelagem paramétrica (auto-regressiva) linear
aplicavel a estudos de propagagdo de televisdao digital e telefonia celular para cidades
densamente arborizadas. A modelagem proposta apresenta um forte embasamento
estatistico e depende apenas de dados provenientes de medicao, no caso dados relativos
a poténcia recebida e o valor de PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio). Um algoritmo
genético € utilizado no célculo dos parametros de ajuste do modelo a um conjunto de
dados. O trabalho foi realizado na faixa de televisdo digital e foram analisadas duas
varidveis: a poténcia recebida do sinal e o valor de PSNR. Foram executadas campanhas
de medicao na cidade de Belém. Nestas medi¢des foram coletados dados de poténcia e
gravados videos da programacdo didria de uma emissora de televisdo. Os resultados
podem ser aplicados no planejamento de servicos de telecomunicacdes.

Palavras-chave — Algoritmo Genético, Modelo Auto-Regressivo, Modelos de
Propagacdo, Poténcia de Sinal, PSNR, Séries Temporais.



Abstract

This work proposes a linear parametric (auto-regressive) model applicable to digital
television and mobile phone signals propagation studies on densely arborized cities. The
proposed model has a strong statistic basis and depends only on measured data, in case,
power signal and PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) values data. A genetic algorithm
was used to adjust the parameters of the model to a measured data set. This work was
carried out on the digital television frequency and the signal power level and PSNR
values were analyzed. Measurement campaigns were carried out in Belém city. Power
signal data was collected as well as videos form the daily schedule of a television
station. The results indicate that the model applicability is feasible on planning
telecommunication services.

Key-words — Auto-Rregressive Model, Genetic Algorithm, Propagation Models, PSNR,
Signal Power, Temporal Series.
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Capitulo 1 - Introdugao

O estudo da propagacdo de ondas eletromagnéticas data do século XIX, comecando
com J. C. Maxwell [1], no momento em que descobriu a existéncia da relagdo entre
magnetismo e eletricidade e que as respectivas ondas eletromagnéticas se moviam com
a velocidade da luz. A partir dai, diversos outros cientistas descobriram resultados até
hoje utilizados, com especial destaque para J. A. W. Zenneck, A. J. W. Sommerfeld, H.
K. H. Weyl e K. A. Norton (com Weyl e Norton que contribuiram com corre¢des no
trabalho de Sommerfeld) [2-5].

Novas tecnologias foram desenvolvidas envolvendo ondas eletromagnéticas, com
especial atencdo para as telecomunicacdes. Em particular, diversos modelos tedricos e
empiricos foram propostos de modo a facilitar o entendimento do fendmeno da
propagacao de ondas eletromagnéticas. Exemplos podem ser vistos em [6-7]. Cada tipo
de modelo tem suas peculiaridades. Os modelos tedricos conseguem representar com
bom grau de exatidio muitas das situacdes contidas na teoria eletromagnética.
Entretanto, sua implementagdo computacional costuma exigir bastante poder de
processamento, tornando-se assim invidvel em muitas situacdes. Jd os modelos
empiricos, por serem desenvolvidos com base em experimentos/medi¢cdes nos
ambientes especificos de aplicacdo, sdo mais simples de implementar (exigem menor
custo computacional). Porém sua aplicacdo para diferentes ambientes € restrita, visto
que foram criados com foco em um determinado tipo de ambiente. Exemplos de
modelos empiricos constam em [7-8].

Um dos servicos dependentes da teoria eletromagnética de propagacdo de ondas
mais relevantes no cendrio brasileiro atual € o da transmissao de sinal digital televisivo,
ou simplesmente, televisdo digital (TVD). Sendo o meio de comunicacdo de maior
significancia no Brasil [9], a televisdo tem fundamental importancia como fonte de
entretenimento e informagdao. Com a implantacao da tecnologia digital de transmissao,
que opera em frequéncia diferente da transmissdo de sinal analdgico, estudos acerca da
qualidade do servigo prestado tornaram-se necessdrios. Em especial, o estudo do
comportamento da poténcia recebida pelo receptor € de vital importancia.

O presente trabalho propde uma modelagem auto-regressiva (AR) para a previsao da
poténcia de um sinal recebido por um usudrio/receptor (Rx) em funcdo da distancia ao
transmissor (Tx) e para previsao do valor de PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) em
funcdo da poténcia recebida. Em poucas palavras, a PSNR € a relacdo entre o valor de
pico de um sinal e seu respectivo nivel de ruido. Este estudo € aplicado a faixa de TVD
brasileira. Este trabalho considera ainda o caso especial de cidades densamente
arborizadas na Amazonia brasileira. Esta modelagem considera técnicas modernas de
otimizacdo, em especial, um algoritmo genético (AG) usado para a obtencdo dos
parametros (ajuste) do modelo. Este aspecto do estudo € exposto no capitulo 4.

A modelagem AR é uma modelagem paramétrica linear oriunda do estudo de séries

2

temporais. E um caso particular do chamado modelo linear geral e tem diversas
aplicacdes na previsdo em modelos temporais. As modelagens paramétricas sao
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inicialmente consideradas problemas inversos. Na utilizacdo de modelos paramétricos
sdo realizadas duas etapas: cédlculo de parametros e utilizagdo dos parametros para
alimentar o modelo. Nos modelos diretos, em contrapartida, jad sdo conhecidos os
parametros, bastando alimentar os modelos com os dados desejados.

A escolha deste modelo se deve ao fato de ter forte embasamento estatistico e de
depender unicamente de seus dados intrinsecos para sua aplicacdo. Isto é, apenas com
os dados obtidos, pode-se “alimentar” o modelo, descobrir seus parametros e, a partir
dai, fazer as previsdes/anélises necessarias acerca da série (dos dados). Os modelos AR,
portanto, se contrapdem aos modelos de baixo teor estatistico, como, por exemplo, as
redes neurais artificiais (RNA).

Os resultados deste trabalho mostram a viabilidade da modelagem proposta, mesmo
com uma base de dados reduzida. Tais resultados baseiam-se na comparagdo com
modelos de referéncia e em resultados obtidos através da teoria de séries temporais,
tendo como referéncia os valores de RMSE (Root Mean-Square-Error). Ao se
considerar as etapas futuras de desenvolvimento do estudo (entre elas o aumento da
base de dados), espera-se uma melhora na significancia e precisao dos resultados. Com
os resultados obtidos até entdo, pode-se inclusive, utilizar o modelo no planejamento de
servicos de telecomunicacdes, dada a escassez de modelos adaptados para a realidade
das cidades densamente arborizadas e que ainda proponham uma relagc@o entre poténcia
de sinale a qualidade do servigo prestado.

O estado da arte € visto no capitulo 2, juntamente com alguns trabalhos correlatos a
este estudo; o capitulo 3 expde brevemente a teoria de propagacdo de ondas
eletromagnéticas e de qualidade de experiéncia (QoE), que sdo necessdrias para o
entendimento do trabalho; a teoria sobre algoritmos genéticos é exposta no capitulo 4; a
teoria de probabilidade, processos estocdsticos e séries temporais utilizada neste
trabalho é mostrada no capitulo 5; o modelo proposto e a metodologia utilizada neste
trabalho estdo descritas no capitulo 6; o capitulo 7 trata dos resultados obtidos com a
modelagem proposta aplicada ao conjunto de dados obtidos; finalmente, as conclusdes e
dificuldades encontradas durante este estudo encontram-se descritas no capitulo 8.
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Capitulo 2 - Estado da Arte e Trabalhos Correlatos

2.1- Consideracoes Iniciais

Neste capitulo € mostrado o que ha atualmente em termos de trabalhos sobre
propagacdo e aplicacdo de modelos baseados em séries temporais (modelos auto-
regressivos, médias moveis, etc.), bem como alguns exemplos de trabalhos relacionados
a este estudo.

2.2- Estado da Arte

Propagacdo de ondas eletromagnéticas € uma drea de estudo bastante difundida,
sendo presente em quase todas as atividades humanas. Podem-se destacar aplicacdes as
telecomunicagdes, desde a criacdo/proposicdo de modelos (empiricos e/ou
deterministicos) que regem a propagacdao de ondas em diferentes frequéncias e
ambientes (exteriores e interiores) até a verificagdo de limites para exposicdo humana a
radiacdo dessas ondas. Exemplos de modelagens para ambientes exteriores (outdoor)
podem ser encontrados em [6, 10, 11].

O Sistema Brasileiro de Televisdo Digital (SBTVD) foi inicialmente discutido em
1999 [12]. Desde entdo, estudos foram realizados para a definicdo das diretrizes do
padrdo brasileiro, este estd baseado no padrdo japonés de televisdo digital, o ISDB-T
(Integrated Services Digital Broadcasting Terrestrial). Pesquisas regionais, levando em
consideracdo as particularidades de cada regido (nivel de urbanizagdo, relevo e/ou
vegetacdo) ndo foram efetuadas a contento, ou ainda estdo em andamento, isto, em
varios casos implica em um servico de qualidade inferior a prevista inicialmente para o
usudrio. Isso € verificado, particularmente, em regides como a Amazdnia, devido a
reclamacdes de usudrios do sistema. Os modelos fornecidos pelas recomendacoes ITU-
R P.1546 [13] e ITU-R P.1812 [14] apresentam importantes limitacdes quando
aplicados em determinadas regides do Brasil, entre essas, regides de clima tropical,
como € caso da regido amazOnica, seja por caracteristicas climdticas ou pelas
caracteristicas urbanas, como, tipos de prédios, vegetacdes, etc. Pretende-se, até 2016,
extinguir o sinal de televisao analdgica [15]. Tal fato exalta a importancia de se alcangar
uma qualidade satisfatéria do sinal transmitido digitalmente, isto € uma boa qualidade
de experiéncia para o usudrio.

Conforme exposto, nota-se que ha um campo importante de estudo/aplicacdo de
modelagens acerca da propagacdo de ondas eletromagnéticas e da qualidade de
experiéncia, que possam obter bons resultados com um custo relativamente reduzido.

No tocante a teoria/aplicacdo de séries temporais pode-se destacar as vdrias
aplicacdes de modelagens paramétricas semelhantes a proposta, como modelos ARMA
(Auto-regressivos e de Médias Mdveis), MA (Médias Moveis) e AR (Auto-regressivo).
Exemplos encontram-se em [16-19]. Percebe-se a aplicagdo desse tipo de modelagem
em areas de estudo tdo diversas quanto a biologia, a geologia e, evidentemente, a
estatistica aplicada. Isto ocorre pelo fato de uma modelagem paramétrica desse tipo
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depender apenas dos dados estudados, podendo eles ter qualquer representatividade
desejada, isto €, os parametros vao quantificar o acontecimento real. Os modelos mais
simples sdo de facil implementacdo computacional.

2.3- Trabalhos Correlatos

Outro ponto de suma importancia, tratado a seguir, para a fundamentacdo do
trabalho diz respeito ao que ja foi desenvolvido e estd relacionado a este trabalho, seja
no estudo de propagacdo seja na aplicacdo de modelos de séries temporais.

Alguns exemplos de trabalhos correlatos sao [11], [20], [21]. Em [11], tem-se um
tipo de modelagem similar a adotada neste trabalho, porém em uma frequéncia de
transmissao diferente. O trabalho correlato em [20] trata da propagacdo eletromagnética
(na faixa de telefonia celular) na regido amazodnica, em especial nos centros urbanos,
caracteristica que coincide com o trabalho aqui proposto. [21] € um trabalho que faz
uma andlise das caracteristicas elétricas do solo (permissividade e condutividade), com
foco na propagacdo de ondas em frequéncias inferiores a 30MHz. Este dltimo é um
trabalho de cunho empirico, que utiliza técnicas de inteligéncia computacional, no caso,
uma rede neural artificial (RNA). Dessa forma, tem-se que [21] tem sua metodologia
similar a do estudo aqui proposto.

Os trabalhos [22] e [23] deram origem ao presente estudo. Ambos aplicam modelos
ARMA as telecomunicagdes. Estes dltimos t€ém como foco a previsdo de poténcia do
sinal em funcdo da distancia. O trabalho [22] estuda ambientes interiores (indoor) na
frequéncia de 2.4GHz (Wireless LAN). [23] considera ambientes outdoor na frequéncia
de 877.44MHz (telefonia celular). A partir destes dois trabalhos, originou-se a ideia de
aplicar modelagem semelhante também na predicdo da qualidade de experiéncia do
usudrio (ou de uma das respectivas métricas representativas de QoE) do servico de TVD
em cidades densamente arborizadas brasileiras, em particular, na regido amazonica.

2.4- Consideracoes Finais

Neste capitulo alguns trabalhos relacionados a este estudo foram expostos visando
situar o leitor na grande diversidade de aplicagdes da modelagem AR e seus derivados
(a modelagem ARMA, por exemplo). Essa variedade de aplicacdes da modelagem
oriunda do estudo de séries temporais foi um dos motivos para a ado¢do da mesma neste
estudo.
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Capitulo 3 - Topicos Sobre Propagacao de Ondas
Eletromagnéticas e Qualidade de Experiéncia (QoE)

3.1- Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serdo abordados com brevidade os conceitos relativos a propagagao
de ondas eletromagnéticas e QoE que mais se adequam a este estudo. Uma breve
descricdo do fendmeno de propagacao eletromagnética € exposta, bem como alguns dos
modelos fisicos e estatisticos classicos. Em seguida, € mostrada uma defini¢do de QoE e
de uma de suas métricas, a PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio). Em particular, esta
métrica foi escolhida para a andlise realizada neste trabalho.

3.2- Propagacao de Ondas Eletromagnéticas

O estudo da propagacdo de ondas eletromagnéticas € de suma importancia para o
desenvolvimento e aprimoramento das tecnologias de comunicacdo. Conseguir
entender/prever como um sinal emitido chega ao receptor é fundamental para uma
comunicacdo eficiente. Neste tOpico, o foco serd a propagacdo em meio sem fio
(wireless), visto que neste trabalho é analisado um sinal propagado por um meio deste
tipo.

No estudo de propagacdo alguns fendmenos fisicos t€tm uma contribui¢do acentuada
na eficiéncia da recep¢do de uma onda eletromagnética. Estes sdo: reflexdo, difracdo e
refracdo. O sinal recebido pelo Rx sofre influéncia de todos esses fenomenos fisicos,
bem como estd sujeito ao que se chama de multipercurso, que ocorre quando um sinal,
ao se propagar por um ambiente com obsticulos, reflete/refrata/difrata em nestes
obstdculos, assim caminhos diferentes sdao tomados pelo sinal transmitido. O
multipercurso pode implicar também em interferéncias, sejam elas construtivas
(acarretam aumento da poténcia do sinal recebido) ou destrutivas (acarretam no
decréscimo da poténcia do sinal recebido). Vale destacar que interferéncias podem
ocorrer também de equipamentos semelhantes emitindo sinais em frequéncias proximas
a do sinal estudado e também do préprio receptor, isto é, dos componentes que o
constituem [24].

Outra fonte de limitagdo nas comunicagdes € o ruido. Em poucas palavras,
considera-se o ruido como sendo sinais eletromagnéticos indesejados (e usualmente
incontroldveis) que interferem com os sinais transmitidos. Ruidos podem ser oriundos
tanto de fontes naturais (meio ambiente) quanto de fontes artificiais (construidas pelo
homem) [24].

Um efeito comum nos sistemas moveis de comunicagdo € o desvanecimento. Este
desmembra-se em dois tipos: lento e rdpido. O desvanecimento lento caracteriza-se por
mudancas lentas e graduais no sinal recebido devido ao movimento, também lento, do
receptor, em relagdo a posi¢do dos obstaculos no percurso do sinal. Pode-se entender
também como movimento em distincias longas. E também chamado de sombreamento
ou desvanecimento lognormal, j& que pode ser representado por uma distribui¢do
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lognormal [24]. J4 o desvanecimento rdpido caracteriza-se por mudancas rapidas e
frequentes (em geral movimento em distincias curtas) no sinal recebido, oriundo de
uma movimenta¢do rdpida do receptor em relagdo aos obsticulos do ambiente.
Contribui para o desvanecimento rdpido também as componentes refletidas do sinal
transmitido, que podem implicar em interferéncias construtivas e/ou destrutivas [24].

3.2.1- Propagacao em Canais Sem Fio (wireless)

Ao se tratar de propagacdo em canais sem fio, todas as observacdes iniciais sobre os
fendmenos que acarretam em perdas continuam validas. Em contrapartida, um canal
sem fio propicia um alcance maior de uma mesma transmissdo sem os custos de, por
exemplo, cabear todo o percurso.

Um conceito tedrico muito utilizado no trato de comunica¢des wireless € o da
operacdo da antena isotrOpica. Este tipo de antena irradia igualmente em todas as
dire¢des. Tal antena ndo existe na pratica (toda antena real possui alguma diretividade
associada), entretanto, o conceito de antena isotrdpica é importante do ponto de vista
comparativo com as antenas reais, sendo util na explicacdo de fundamentos, como a
ganho direcional, por exemplo [24]. Define-se diretividade como o direcionamento de
maior irradiacdo de uma antena.

Uma antena direcional possui um ganho dependente de dois angulos: azimutal e
elevacdo. O angulo azimutal, denotado por 6, é medido no plano horizontal da antena
relativamente a uma direc@o horizontal de referéncia. Ja o angulo de elevacgao, denotado
por ¢, € medido na direcdo vertical acima do plano horizontal da antena. Assim, o
ganho de uma antena, em func¢ao de sua area efetiva 4., é dado por

G = ﬁAe (31)
Tal ganho na antena transmissora € denotado por Gr. J4 na antena receptora é
denotado por Gg.

A equacdo de Friis permite estimar a poténcia do sinal recebido em funcdo do
comprimento de onda A e da distincia entre transmissor e receptor R. E dada por (3.2)
PrGrGp
"=,
p (3.2)

L. = 47'L'R2
com p = T

Em (3.2), a grandeza L, refere-se ao fator de perda de propagacdo. Em escala
logaritmica (dB), (3.2) é escrita na forma

Pr(dB) = Pr(dB) + Gr(dB) + Gg(dB) — L,(dB) (3.3)
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3.2.2- Modelos Fisicos de Propagacao

Nos préximos trés subtdpicos uma breve descricio dos modelos fisicos de
propagacdo € mostrada, bem como quais modelos possuiem maior significancia no
cendrio de medi¢des adotado neste trabalho.

3.2.2.1- Propagacao no Espaco Livre

Diz-se que a propagacdo em espaco livre ocorre em um canal sem fio livre de
obstaculos (visada direta). Dessa forma, a perda de intensidade do sinal transmitido se
da apenas em funcdo da distancia percorrida pelo sinal. As equacdes de Maxwell
conseguem descrever esse tipo de propagacdao com um bom grau de exatidao.

3.2.2.2- Modelo Terra-Plana

O modelo Terra-Plana considera as ondas em visada direta e as refletidas na
superficie da terra, conforme visto na figura 3.1.

A \ 7
A

R
Fig. 3.1 — Esquema do modelo Terra-Plana [24]

O modelo Terra-Plana considera transmissor e receptor fixos. A equacio que rege a
propagacao segundo este modelo € dada em (3.4),

hrhg\°
PR = PTGTGR< ;2R> ) (3.4)

com h sendo a altura da antena transmissora, hg sendo a altura da antena receptora e R
sendo a distancia horizontal (conforme a figura 3.1) entre as antenas transmissora e
receptora.

Este modelo é considerado no caso de propagacdo em distancias pequenas (poucas
dezenas de quildometros) e, por isso, desconsidera a curvatura da Terra [24].

3.2.2.3- Perdas por Difracao

Dé-se o nome de difracaio ao fendmeno de espalhamento de uma onda
(eletromagnética ou mecanica) ao passar por uma fenda, orificio ou borda de um
obstaculo, conforme ilustrado na figura 3.2(a). Este fendmeno é comumente descrito
pelo principio de Huygens: “Todos os pontos em uma frente de onda podem ser
considerados como fontes pontuais para producdo de ondas eletromagnéticas
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elementares. Contudo, cada fonte pontual ndo irradia igualmente em todas as dire¢des,
mas favorece a dire¢dao da frente de onda”. Tal principio é derivado explicitamente das
equagoes de Maxwell [24] e explica o fato de ondas contornarem obstidculos como
montanhas e edificacdes, conforme a figura 3.2(b). Neste caso, uma regidao que, a
principio deveria ser uma regido de sombra eletromagnética, fica “iluminada” pela
frente de onda que contornou a borda do obstéculo.

() (b)
Fig. 3.2 — Difracdo [24]

Na propagacdao de um sinal eletromagnético, a difracdo provoca perdas de forma
mais acentuada que no caso das perdas em espaco livre, para uma mesma distancia entre
Tx e Rx (bem como no caso do modelo plano-terra). Pode ser demonstrado [24] que a
medida que o receptor se move na direcao da regido de sombra do obstaculo, as perdas
por difracdo se acentuam. Deve-se ressaltar que o fendmeno da difracdo estd
intimamente ligado a frequéncia/comprimento de onda do sinal transmitido. A
significancia de um obstdculo estd diretamente ligada as suas dimensdes € ao

comprimento de onda do sinal transmitido que passa por ele.

3.2.3- Modelos Estatisticos de Propagacao

Os modelos fisicos vistos no tultimo subtdpico podem acarretar em célculos de
complexidade elevada, dado a variedade de ambientes possiveis, inviabilizando
inclusive a solug@o analitica das suas respectivas equagdes. Assim, deve-se recorrer a
andlise/cdlculo numérico desses modelos. Ou simplesmente adotar outro tipo de
modelagem, que sdo os modelos estatisticos. Modelos estatisticos baseiam-se em
aproximar empiricamente o problema com base em medidas realizadas em ambientes
semelhantes ao estudado (caso no qual se enquadra este trabalho). Estes modelos
consideram dois tipos principais de perdas: perdas de percurso médio e perdas locais de
propagacao.

O estudo da perda em percurso médio acarreta no problema de encontrar parametros
referentes ao ambiente estudado, que permitam prever o comportamento do sinal no
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percurso estudado. Um exemplo de modelo que se utiliza desse tipo de abordagem € o
modelo de Okumura-Hata [24]. Entretanto, cada tipo de ambiente possui parametros
distintos, logo, € muito dificil uma caracterizacdo geral do problema [24].

A perda local de propagacdo pode ser compreendida como uma espécie de
refinamento da perda em percurso médio, pois considera as particularidades de cada
local. Os estudos neste tipo de perda consideram variacdes no valor médio (da perda)
intrinsecas de cada localidade estudada. Muitos destes estudos concluiram que uma
distribuicao lognormal rege esse tipo de variagcao acerca dos valores médios [24].

3.2.3.1- Modelo de Okumura-Hata

Por desempenhar papel fundamental neste trabalho ao servir de referéncia para a
comparacdo com a modelagem proposta este subtdpico trata da descricao deste modelo.

Baseado em medicdes ao redor de Tokyo nos anos 1960, executadas por Okumura,
este ¢ um dos modelos mais utilizados para previsdes de perda de sinal em ambientes
urbanos. Tais medi¢cdes resultaram em um conjunto inicial de equagdes de dificil
tratanemto computacional a época. A equagdo principal do modelo de Okumura é
mostrada em (3.4).

L50 = LFS + Amu + Htu + Hru (34)

Com:
® Lo = Perda de percurso média entre Tx e Rx em (dB);
® Lps = Perda no espago livre (dB);
e A, = Perdas devido a propagacdo em ambientes urbanos (dB);
e H,, = Fator de correcdo de altura do Tx (dB);
e H,, = Fator de correcdo de altura do Rx (dB).

O termo de perda no espaco livre pode ser encontrado analiticamente por (3.5)

d
LFS = 32,45+ 2010g (M) + ZOlOg (ﬁ)

—101log(G;) — 101og(G,)

(3.5)

Com:
e d = Distancia entre Tx ¢ Rx (km);
e f = Frequéncia operante do sinal (MHz)
®* (:,G, = Ganhos lineares das antenas Tx e Rx, respectivamente.

Apesar de ser um modelo simples, além de ter sido o primeiro a ser utilizado para o
ambiente de propagacdo dos servicos de telefonia celular, a sua implantacdo em
linguagem computacional apresenta algumas dificuldades. Tais dificuldades sao
oriundas do fato de que, a época, os fatores A, H:y, Hypqy consistiam em um conjunto
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de curvas (figuras) e, a partir delas obtinham-se os valores necessarios para a previsao
requerida.

Algumas das dificuldades em implantar o modelo de Okumura computacionalmente
eram:

1) As curvas base, Ay, Hiy, Hpy, tinham de ser digitalizadas e transformadas
em dados tabelados para uma consulta facilitada;

2) A natureza empirica do modelo de Okumura representava uma limitagdo em
sua aplicabilidade. Caso algum dos parametros estivesse fora da faixa
originalmente pretendida, as curvas/dados tabelados deveriam ser
extrapoladas. Isto pode afetar negativamente a precisao/validade do modelo;

Dificuldades deste tipo acarretaram em vdrias correcdes € ajustes ao modelo inicial.
Dentre elas, destacar-se-4 neste estudo a contribuicdo de Hata, que facilitou a
implantacdo em linguagem computacional do modelo ao ajustar as curvas tabeladas
para equacdes analiticas. Dessa forma, a perda de percurso, segundo a contribui¢cdo de
Hata, ¢ dada por:

L, = A+ Blog(d) (3.6)
L, =A+ Blog(d) - C (3.7)
L, =A+ Blog(d) —D (3.8)

Com:
® (3.6) referente a perda em ambiente urbano;
e (3.7) referente a perda em ambiente suburbano;
e (3.8) referente a perda em ambiente aberto;
¢ d = Distancia entre Tx e Rx (km) tal que 1 < d < 20;
e A = Perda fixa dependente da frequéncia do sinal (dB), dada em (3.9);
e B = Expoente de perda de percurso;

e (,D = Decréscimos nas perdas fixas para os ambientes suburbano e aberto,
respectivamente.

Os fatores A, B, C e D sdo dados por:

A = 69,55 + 26,16 log(f) — 13,821log(h;) — a(h,) 3.9)
B = 44,9 — 6,55log(h,) (3.10)
_ A 3.11
C=54+2 [log (%)] (3.11)
D = 40,94 + 4,78 [log(f)]? — 18,33 log(f) 3.12)

Com:

¢ h; = Alturado Tx (m) tal que 30 < h; < 200;
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¢ h, = Alturado Rx (m) talque 1 < h, < 10;
e f = Frequéncia do sinal transmitido (MHz) tal que 100 < f < 1500;
e a(h,) = Fator de corre¢io baseado na altura do Rx, dado em (3.13);
a(h,) = 8,29(log(1,54 h,))? — 1,1dB , f < 300MHz
a(h,) = 3,2 (log(11,75 h,))? — 4,97dB , f > 300MHz
a(h,) = [1,1log(f) — 0,7]h, — [1,5610g(f) — 0,8]dB (3.13-b)

Com (3.13-a) referindo-se a cidades grandes e (3.13-b) referindo-se a cidades
médias e pequenas.

(3.13-a)

Uma consideragao importante deve ser feita a respeito do modelo de Okumura-Hata.
Por ser um ajuste das curvas do modelo de Okumura, o modelo esta “calibrado” para as
ambientacdes de Tokyo dos anos 1960. Além disso, as defini¢des de cidade “grande”,
“média” e “pequena” e de ambiente “urbano”, “suburbano” e “aberto”. Dessa forma,
pode ser necessdrio ajustar os fatores do modelo caso o ambiente escolhido para sua
aplicagdo difira muito do ambiente original das medi¢des. O modelo de Okumura e suas
variacdes, como o modelo de Okumura-Hata adotado neste trabalho, continuam

importantes nos dias atuais.

3.3- Qualidade de Experiéncia (QoE)

O conceito de qualidade de experiéncia diz respeito ao modo como o usudrio
percebe o servico a ele fornecido, isto é, se ele considera tal servico bom ou ruim [25].
Por ser a maneira como cada usudrio percebe um dado servigo, tem-se um alto grau de
subjetividade implicito, pois um usudrio pode ter uma opinido diferente de outro em
condic¢des similares de avaliagdo. Uma quantificacdo da opinido dos usudrios € possivel
com o uso de métricas.

Um dos modos mais comuns de se obter a qualidade de um dado servigo
(transmissao de voz, dados, video, etc.) € com o uso do MOS (Mean Opinion Score),
uma meétrica subjetiva de qualificagdo. Nesta métrica, os usudrios ddo uma nota ao
servico variando de 1 a 5, sendo 1 para servigo na pior qualidade possivel e 5 para a
melhor qualidade possivel. O ITU (Internaational Telecommunication Union),
organismo internacional regulamentador de telecomunicagdes, determinou uma série de
condi¢des para a obtencdo do valor de MOS, isto €, uma metodologia de “medi¢do”
para o MOS. Um exemplo desse tipo de recomendagdo, para servicos de voz, encontra-
se em [26]. Para servigos de video, pode-se entender o MOS da mesma forma, como
explicitado em [27], para o caso de televisdo via intenet/IP, ou, simplesmente, IPTV.

De modo a evitar a utilizacdo de métricas subjetivas, foram desenvolvidas métricas
objetivas, como a PSNR e o SSIM (Structural Similarity index). Neste trabalho, utiliza-
se apenas a métrica PSNR. Esta € a mais utilizada dentre as métricas objetivas, apesar
de ndo ser a mais precisa para servigcos via canal de transmissdo sem fio [28]. O cédlculo
da PSNR se d4 através da comparacdo, de cada pixel, quadro (frame) a quadro de um
mesmo video antes de ser transmitido e apds ser recebido.
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3.3.1- PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

A PSNR € a métrica objetiva mais simples e a mais utilizada para andlise qualitativa
de imagens, méveis e estéticas. E de facil implantacio computacional e é facilmente
interpretada utilizando intervalos de qualidade “padrdo” [29]. E utilizada, em particular
na avaliacdo de diferentes codificadores de imagens (codecs) [30]. Mesmo alguns
estudos mostrando que a PSNR ndo tem uma forte correlacio com métricas subjetivas
[31], ela € considerara uma métrica de referéncia na avaliacdo qualitativa de imagens.

A PSNR ¢ definida como a razdo do quadrado do sinal util pela média quadratica do
erro em dB. Em particular, a PSNR entre o i-ésimo quadro do video original nao
comprimido e o j-ésimo quadro do video reconstruido (apds processo de decodificacao
no receptor) € definida como:

(3.14)

P _1\2
PSNR(i,j) = 101log ((2 ) )

MSE(, ))

2P — 1 ¢ o valor m4ximo assumido por um pixel em uma representacio de P bits
(por exemplo, em uma representacdo de 8 bits esse valor € 255). O MSE (Mean Square
Error) é uma medida de erro que € calculada como a média quadratica da diferenca,
pixel por pixel entre o frame do video original, f;(x,y), e o frame video decodificado,

gj(x’Y)i

M N
1
MSEG) =35> ) [iGey) = g;Gen]” (3.15)

x=1y=1

M e N representam as dimensdes do frame, isto €, sua resolucao.

A PSNR pode ser calculada para nas componentes de luminancia e crominancia
(sistema de cores YUV), bem como no sistema de cores RGB. A PSNR de um video é
obtida pela média aritmética dos valores de PSNR de cada frame do video estudado.
Neste estudo, por simplicidade, a PSNR € obtida apenas na componente da luminancia.

3.4- Consideracoes Finais

Estudos relacionando QOoE, poténcia recebida e TVD na regido amazodnica sio
escassos, €, como ocorre em outros servigos/faixas de frequéncia, os modelos adotados
pelas fornecedoras (de servigos de telecomunicagdes) ndo sdo, de uma forma geral
precisos o suficiente para que o servico fornecido chegue ao usudrio com a qualidade
desejada por este e anunciada pela fornecedora. Esta lacuna propicia o surgimento de
modelagens especificas para ambientes similares ao da regido amazonica. Nos capitulos
seguintes, os fundamentos tedricos de algoritmos genéticos e de séries temporais,
necessarios para o entendimento do modelo serdo explicados, bem como a apresentagao
do modelo e os resultados obtidos neste trabalho.
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Capitulo 4 - Algoritmo Genético (AG) e Método dos
Minimos Quadrados Lineares (MQL)

4.1- Consideracoes Iniciais

Técnicas de otimizacdo e ajuste sdo uma ferramenta bastante utilizada na resolugdo
de problemas préticos de dificil solu¢do analitica. Tais dificuldades acabam propiciando
uma abordagem numérica para um dado problema. E nesta lacuna que métodos de
otimizagdo e/ou ajuste tornam-se ferramentas importantes. Neste capitulo trata-se de
duas técnicas desse tipo: o algoritmo genético e 0 método dos minimos quadrados
lineares. Elas sdo utilizadas em etapas distintas do tratamento de dados/obtencdo de
resultados durante o trabalho. O AG tem papel principal na metodologia de obtencao
dos resultados, pois os coeficientes do modelo proposto (explicado no capitulo 6) sdo
encontrados através de um AG. J4 o MQL ¢ utilizado para obter a tendéncia linear dos
dados tratados. Tal procedimento é aqui chamado de “horizontalizagao” e € explicado
no capitulo 6.

4.2- Algoritmo Genético (AG)

4.2.1- Definicao e Aspectos Importantes

Os algoritmos genéticos (AG) surgiram inspirados na Teoria Darwiniana da
Evolugao Natural, segundo a qual os mais aptos ao ambiente em que vivem tém mais
chances de passar adiante suas caracteristicas genéticas.

O mecanismo principal da evolugdo natural é conhecido como selecao natural. Este
processo ocorre lentamente, ao decorrer de muitas geragdes, e permite que a diversidade
oriunda dos cruzamentos entre individuos com informagdes genéticas diferentes possa
determinar o futuro de uma espécie, significando sua permanéncia, mesmo com
algumas mudangas, ou sua extin¢cdo. Um dos exemplos mais famosos deste mecanismo
€ o das mariposas de Manchester, na Inglaterra. Antes da revolucdo industrial, o nimero
de mariposas brancas era muito superior ao de mariposas negras, porém, com o passar
do tempo, o crescimento no nimero de industrias e, consequentemente, da polui¢do, fez
com que as mariposas pretas superassem, em quantidade, as brancas. Isso ocorreu
porque, com a poluicdo, as plantas ficavam com uma colora¢do escura, dificultando
assim a camuflagem das mariposas brancas e facilitando a das pretas. Dessa forma, a
primeira espécie se tornou alvo ficil para seus predadores e, portanto, teve mais
dificuldades de passar adiante sua carga genética, o que acarretou em uma diminui¢do
dréstica no nimero de mariposas brancas.

Um dos principais criadores dos AGs foi John Holland (1929-). Norte-americano,
natural de Fort Wayne, no estado de Indiana, foi graduado em Fisica pelo MIT (Instituto
de Tecnologia de Massachusets), Mestre em Matematica (Universidade de Michigan) e
Doutor em Ciéncia da Computagdo na primeira turma da Universidade de Michigan.
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Atualmente é professor na Universidade de Michigan. E conhecido como o “pai dos
Algoritmos Genéticos”.

A partir de meados da década de 1970 (em especial 1975, apés o lancamento da
obra Adaptation in Natural and Artificial Systems, de autoria de Holland) e durante a
década de 1980, métodos computacionais para os AGs comecgaram a ser aplicados com
sucesso em uma grande gama de problemas [32]. Um AG resolve o seguinte tipo de
problema:

Minimizar f(x); x € (,

onde x € R" ¢ Q é um conjunto de restricdes bem gerais, podendo ser ndo-lineares,
restri¢des de lista, ou ainda restricdes estocasticas.

Um AG consegue resolver problemas mais gerais que técnicas de otimizacdo
classica.

Os AGs, assim como os outros métodos modernos de otimizacdo, sdo metas-
heuristicas (convergéncia para o ponto 6timo nio é garantida) e diferem dos métodos
tradicionais de busca em, principalmente, quatro aspectos:

1. Trabalham com uma codificacdo do conjunto de parametros, € ndo com 0s
proprios;

2. Trabalham com uma populagdo, e ndo com um tnico ponto;

3. Utilizam informagdes de custo e recompensa, em contraposi¢do ao cédlculo
de derivadas ou outras informagdes auxiliares;

4. Utilizam também informagdes probabilisticas e ndo somente deterministicas.

Ao aplicar um AG em um problema, deve-se levantar algumas caracteristicas a
respeito do problema:

1. O espago de busca (possiveis solugdes) do problema deve estar delimitado
em uma certa faixa de valores;

2. Deve ser possivel a definicdo de uma funcdo de aptidao (fitness) que indique
0 quao boa ou nao € uma solucdo. Serve de métrica para o problema;

3. As solugdes devem poder ser codificadas de tal forma a facilitar a sua
implementacdo em linguagem computacional.

De uma forma geral, um AG trabalha da seguinte forma [32]:

1. Primeiramente, deve-se definir uma funcdo de aptidao, que é a representante
da funcdo objetivo no problema de otimizacio;

2. Gera-se uma populacdo formada por um conjunto aleatério de individuos
que sdo possiveis solugdes do problema;

3. Avaliacdo da populagdo: Para cada individuo da-se uma nota, isto é, calcula-
se o valor de sua func¢ao fitness, que reflete sua habilidade de adaptacdo ao
ambiente em questao;
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4. Forma-se um novo conjunto com parte dos individuos mais aptos e outros
novos individuos enquanto outros (velhos individuos) sdo descartados;

5. Os membros mantidos pela selecdo anterior podem sofrer modificacoes
através de mutagdes e cruzamentos (crossover) ou recombinacdo genética,
gerando descendentes para a nova geragao;

6. Uma nova geracdo é formada, repetindo-se o ciclo.

Existem, basicamente, trés tipos de codificagdo para um AG [32]: bindria (utiliza-se
de cadeias (strings) de bits), real (trabalha diretamente com valores reais) e inteira
(trabalha com valores inteiros). O presente trabalho ird considerar a codificacao real.

4.2.2- Etapas de um AG

Etapa 1: Definicao da funcio de aptidao (fitness)

Nessa etapa, uma funcdo de aptiddo, que atribui uma medida a cada membro da
populacdo para o problema em questao, € definida. A fungdo aptidao traduz a funcio
objetivo em um problema de otimizacao.

Etapa 2: Criacao da populacao

Cria-se uma populacdo com n individuos, ou cromossomos, como também podem
ser chamados os componentes da populacido. Todos eles sdo possiveis solucdes para o
problema. Em geral, recebem valores aleatdrios dentro de um conjunto chamado de
regido vidvel, porém, dependendo do conhecimento da situacdo pelo projetista, podem
receber valores direcionados de modo a facilitar o funcionamento do algoritmo.

Etapa 3: Avaliacao da populacao

Cada cromossomo € medido pela funcao de aptiddo. De acordo com esses valores os
individuos podem ser classificados quanto ao nivel de aptiddo a situagao problema.

Etapa 4: Selecao dos individuos

Nesta fase, os individuos da atual geracdo que se mostraram mais aptos (de acordo
com seus respectivos valores da funcdo de aptiddo), sdo utilizados para gerar uma nova
populacdo. Tal processo € realizado, geralmente, através de trés mecanismos:

a) Amostragem direta: O conjunto de individuos representantes da geracao €
escolhido com base em um critério fixo;

b) Amostragem aleatéria simples ou equiprovavel: Todos os elementos
possuem a mesma probabilidade de serem escolhidos;

z

¢) Amostragem estocastica: A chance de cada individuo € diretamente
proporcional ao grau de seu fitness;

Durante a selecdo dos individuos, alguns dos melhores individuos podem ser
recolocados para a proxima geracgao, isto € o elitismo. O elitismo € uma técnica bastante
utilizada para garantir uma convergéncia uniforme de um AG. Entretanto, deve-se
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atentar para que este operador nao seja utilizado de forma exagerada, pois, dessa forma,
o algoritmo pode convergir prematuramente, atingindo assim um minimo local [32].

Etapa 5: Cruzamento (crossover)

Na codificacdo real, sdo utilizados operadores de cruzamento aritmético para cruzar
os cromossomos. Alguns exemplos de operadores sdo: média simples ou média
geométrica. Também pode ser utilizado outro método heuristico.

O cruzamento simples, no qual dois individuos sdo escolhidos aleatoriamente,
geram cromossomos filhos (offspring: componentes da geracdao seguinte) com metade
dos genes de cada um dos dois pais (componentes da geracdo atual). Esse tipo de
cruzamento € baseado na média simples, dada por

Py+P;
T

C = 4.1)
C; = Valor do cromossomo filho ; P; = Valores dos cromossomos pais
De forma similar ocorre o cruzamento geométrico, porém esse ¢ baseado na média
geométrica, definida por
C =/ P?PE. (4.2)
C; = Valor do cromossomo filho ; P; = Valores dos cromossomos pais

Ja o cruzamento aritmético é regulado pelas equacdes abaixo, que sdo combinagdes
lineares convexas dos pais

C,=pBPi+(1—-pB)Pe C; =(1—p)P,+BP,. (4.3)
B eU(0,1); C; =Valor do cromossomo filho, P; = Valor dos pais

No cruzamento heuristico, deve-se conhecer os valores da fun¢io fitness dos pais. O
filho € gerado a partir de uma interpolacdo linear entre os pais usando a informacgdo da
funcdo de aptiddo, assim favorecendo o pai com maior fitness. Tal cruzamento € gerido
pela seguinte formula:

C; = Valor do cromossomo filho, P; = Valor dos pais
Etapa 6: Mutacao

E a etapa/operador cuja fungio é alterar, probabilisticamente, um ou mais
componentes da estrutura genética de um cromossomo, logo apds o cruzamento. A
mutacdo é importante para garantir a diversidade, isto faz com que qualquer ponto do
espaco de busca tenha alguma probabilidade de ser escolhido.

Na codificagdo real existem varias maneiras de se realizar a mutacao:

a) Mutacao uniforme: Substitui-se o gene (estrutura primdria de um cromossomo)
selecionado por outro gene gerado aleatoriamente, segundo uma distribuicdo
uniforme, entre os limites minimo e maximo permitidos;
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b) Mutagdo gaussiana: similar a uniforme, porém, nesse caso, usa-se a distribuicao
gaussiana;

¢) Mutacdo ndo-uniforme: Substitui-se um gene por um ndmero extraido de uma
distribuicdo nao-uniforme.

4.2.3- Parametros Genéticos

O comportamento de um AG ¢ influenciado por vérios parametros, os mais comuns

sdo:
a) Tamanho da populagdo: Estabelece o nimero de cromossomos da populagdo. Se
for muito baixo, o desempenho pode ser comprometido. Se for muito alto, ha a

necessidade de maiores recursos computacionais, acarretando assim em um
tempo maior para a execucdo do algoritmo;

b) Taxa de cruzamento: Controla a rapidez com que novas estruturas sao
introduzidas na populagdo. Se for muito baixa, o algoritmo pode se tornar lento,
e, caso seja muito alta, grande parte da populagdo pode ser substituida,
aumentando as chances de se perder estruturas (genes) de alta aptidao;

¢) Taxa de mutacdo: Determina a probabilidade com que uma mutagdo ocorrera.
Recomenda-se para a maior parte dos problemas, uma taxa de 1% [33]. Caso
essa taxa seja muito alta, aumentam-se as chances de se perder uma boa (ou
6tima) solugdo para o problema;

d) Intervalo da geracdo: Determina a porcentagem da geracdo substituida na
geracdo seguinte. Se for muito alta, muitos cromossomos serdo substituidos,
aumentando as chances de se perder individuos com alta aptiddo. Se for muito
baixa, o algoritmo pode se tornar muito lento.

4.3- Método dos Minimos Quadrados Lineares (MQL)

A origem do MQL se da no problema de ajuste de curvas a partir de um conjunto de
pontos. Seja entdo um conjunto de pontos (xl, f (xl)), (xz, f (xz)), ) (xm, f (xm)) com
X1, X2, ..., Xy pertencentes a um intervalo [a,b]. O problema de ajuste consiste em
escolher n fungdes g;(x), g,(x), ..., gn(x) continuas em [a, b], obter constantes
Qq, Ay, .., Ay tais que a fungdo @(x) = a;9:(x) + ayg,(x) + -+ apgn(x) se
aproxime ao mdaximo de f(x) [34]. Existem vérios critérios de verificagio da
proximidade ente @(x) e f(x), um deles é o desvio, definido como a diferenca ponto a
ponto entre as fungdes f(x) e @(x),isto é, di = f(xx) —o(xx), k=1,2,...,m.

Diz-se que este tipo de modelo matemadtico € linear pelo fato de os coeficientes
aj,j = 1,2,...,n aparecerem linearmente, embora as funcgdes gj(x), j=12,..,n
possam ser ndo lineares. Deste modo, tem-se liberdade na escolha das fungoes g;(x) de
acordo com o problema a ser representado/ajustado. Esta escolha em geral se d4 a partir
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de fundamentos tedricos do experimento em estudo, ou seja, que tipo de fungio,
teoricamente, representa o problema [34].

O método do MQL consiste em uma metodologia para encontrar os coeficientes @; a
partir de um ajuste linear da fungdo f(x). Ela se baseia na minimizag¢do da soma dos
quadrados dos desvios dj, por isso o nome Minimos Quadrados Lineares. Este é um
método valido elo fato de que se d2 é minimo, tem-se que dj, também é minimo.

Portanto, dentro do critério dos quadrados minimos, os coeficientes a; que fazem

com que @(x) se aproxime ao maximo de f(x) sdo os que minimizam a fungdo em
4.5).

F(@r, @) = ) [fG) = 9l
- e 4.5)
= D [F) = (009100 + 0202000 + =+ angn ()]’

k=1
Do célculo diferencial, tem-se que, para encontrar os minimos de uma fun¢do, deve-
se primeiramente encontrar os pontos criticos, ou seja, os (a4, @, ..., &y,) tais que

oF

=0, =12, ..,n
da; J n (4.6)

(al'a2""'an)

Calculando as derivadas parciais para cada j = 1,2, ..., n, tem-se
m

=2 [F) = (@910 + -+ tngaC)] [-g; @] @)

(aq,az,...an) k=1

0F
aaj

Impondo a condi¢io em (4.6), obtém-se
m

= Z[f(x) - (05191(xk) + -+ angn(xk))] [_gj(xk)] =0. 4.3

(ay,az2,...0n) k=1

JdF
a(lj

Escrevendo (4.7) para cada valor de j e organizando de maneira conveniente [34],
tem-se um sistema linear (da forma Ax = b) com n equacdes e n incdgnitas:
ai, Ay, ..., Ay . Bste sistema € dado por (4.9).

a;1aq + ax, + -+ a1, = b1
Ap10q + App0y + -+ aypay, = b
21%1 22%2 : 2n%n 2 (49)

A1y + Ay + -+ appty, = by,

Com A = (ai]-) tal que a;; = Yy, 9;(x)gi(xx) = aj; (ou seja, a matriz A é
simétrica). Tem-se também que

a = (a,ay, ..., an) € b = (by, by, ..., by)" tal que

S 4.10
b= ) fa)giu). o
k=1
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Em suma, o MQL consiste em resolver o sistema mostrado em (4.9) para as
varidveis ;. Neste trabalho, utiliza-se 0 MQL para obter a tendéncia linear dos dados
tratados. Tal procedimento é aqui chamado de ‘“horizontalizagdao” e € explicado no
capitulo 6.

4.4 — Consideracoes Finais

Do exposto no capitulo, t€ém-se condi¢des de compreender o funcionamento bésico
de um AG e de entender o MQL. Além disso, algumas de suas caracteristicas (validas
para ambas as técnicas de ajuste/otimizacdo), como a robustez e a facilidade em se
adaptar em uma grande variedade de problemas vao de encontro a proposta do trabalho,
uma modelagem simples e que também possa ser aplicada em vadrias situagdes. Esta
modelagem proposta baseia-se na teoria de séries temporais, tema do préximo capitulo.
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Capitulo 5 - Topicos em Probabilidade, Processos
Estocasticos e Séries Temporais

5.1- Consideracoes Iniciais

Neste capitulo os tdpicos basicos de probabilidade, processos estocdsticos e teoria
de séries temporais necessarios ao entendimento deste trabalho sdo expostos. Isto se faz
necessario devido ao papel fundamental que a teoria de séries temporais exerce neste
trabalho, pois é uma das ferramentas para justificar os resultados obtidos.

5.2- Tépicos Sobre Teoria da Probabilidade

Neste topico alguns conceitos importantes para este trabalho acerca da teoria de
probabilidade serdo tratados. Servindo assim de introducdo aos tépicos sobre processos
estocasticos e séries temporais.

5.2.1- Espaco Amostral

E o conjunto onde todas as possibilidades acerca de um dado experimento sio
agrupadas. Em geral denotado por S ou (. Qualquer subconjunto de S é chamado de
subespago amostral, incluido o préprio S e o conjunto vazio {@}. Uma ocorréncia, ou
conjunto de ocorréncias equivalentes, dentro do espaco amostral é chamada de evento
[35].

5.2.2- Axiomas da Probabilidade

Seja um evento A. O nimero P(A), denominado de probabilidade do evento A, é
associado a A. Esta associacdo segue trés condi¢des, chamadas de axiomas da
probabilidade [35]:

P(A) >0 (5.1)
P(S) =1 (5.2)
Se AN B = {@}, entio P(AU B) = P(A) + P(B) (5.3)

A interpretacio mais comum para P(A) é como a frequéncia de um dado
acontecimento. Seja ny, o nimero de ocorréncias de A e seja n o numero total de
ocorréncias, dentre todos os eventos possiveis de um experimento [35]. Entdo a
probabilidade de A, denotada por P(A) é dada por

P(A) = Z—A (5.4)



33

5.3- Variavel Aleatoria e Processos Estocasticos
5.3.1- Variavel Aleatoria (VA)

5.3.1.1- Definicao

Seja um experimento e seu espaco amostral S. Associar um valor x({) a cada saida
¢ do experimento equivale a criar uma funcdo que, sob certas condi¢des, € chamada de
variavel aleatéria (VA). Tais condi¢des sao especificadas em (5.5) e (5.6) [35].

O conjunto {x < x} é um evento para todo x (5.5)
As probabilidades dos eventos {x = oo} e {x = —o0} sdo iguais a
Zero, ou seja, (5.6)

P{x=0}=0eP{x=—00}=0

5.3.1.2- Funcao Distribuicio de Probabilidade (FD) e Funcio Densidade de
Probabilidade (fdp)

A FD da VA x ¢ a funcdo
F(x) = P{x < x}, (5.7)
definida para todo x de —oo a +o0 [35].

5.3.1.3- Funcao Densidade de Probabilidade (fdp)
A fdp da VA x € a derivada da FD de x [35], isto é

flx) = EX

™ (5.8)

5.3.1.4- Momentos

5.3.1.4.1- Média ou Valor Esperado (E{x})

A média, ou valor esperado, de uma VA x € dada pela integral

E(x} = [ xf(x)dx. (5.9)

Denota-se a média de x também como p,, ou simplesmente p [35]. A média é o
momento de primeira ordem

5.3.1.4.2- Variancia (a2)

A variancia de uma VA x € definida como a média quadratica da variacdo de X em
relac@o ao seu valor médio u, [35]. Assim,
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+00
02(x) = E{(x — n)?} = f (x — w?2f(x)dx (5.10)
A variancia é o momento de segunda ordem.

5.3.1.4.3- Covariancia

Sejam x e y duas VAs, entdo, define-se a covariancia entre X € y como [35]:

Cry = E{(x— 1) (y — 1)} = E{xy} — E{(x}E{y}. (5.11)

5.3.2- Processo Estocastico

5.3.2.1- Definicao

Como explicitado em 5.2.1.1, uma VA é uma regra para associar a cada saida { um
valor x(¢). Um processo estocdstico € uma regra para associar a cada valor ¢ uma
fungcdo x(t,{), do tempo [35]. Portanto, um processo estocdstico € uma familia de
funcdes temporais com pardmetro ¢, ou, de forma equivalente, uma funcdo de t e ¢
[35]. O dominio { agrega todos os experimentos possiveis € o dominio t agrega a
variacdo no tempo. Este dltimo pode ter uma variagdo continua ou uma simplificacdao

que leva ao caso de tempo discreto (forma mais utilizada).
Existem quatro principais interpretacdes para um processo estocdstico [35]:
1) Uma familia de fung¢des x(t, {). Neste caso, uma fungcdo de t e {;
2) Uma fungdo temporal, apenas. Assim, t € varidvel e ¢ fixo;

3) Para ¢ fixo e t varidvel, tem-se uma funcio que representa o estado do processo
em um tempo ¢;

4) Com ambas as variaveis fixas, tem-se um nimero.

Neste trabalho, estudar-se-d4 a interpretacdo 2), ou seja, os dados e o modelo
apresentado tratar-se-ao de modelos varidveis no tempo, ou simplesmente de modelos
varidveis em uma dimensao apenas, unidimensionais. As séries temporais, interpretacao
2), sdo um caso particular de um processo estocdstico.

Pode-se considerar um processo estocdstico como uma familia de varidveis
aleatérias. Uma para cada valor de t. As notagdes para indicar uma VA e suas FD e fd,
sa0 as mesmas ja citadas nos subtépicos em 5.3.1. O mesmo € valido para os conceitos
de média, variancia e covariancia.

Resta entdo a representacio de distribuicao/densidade do processo x(t) de ordem n.
A distribuicio de ordem n do processo x(t) é dada por

F(X1, ooy X 5ty e, t) = P{x(ty) < xq, ... X(t5) < X} (5.12)
Isto equivale a distribui¢do conjunta das VAs x(ty), ..., x(t,) [35].
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Consequentemente, a n-ésima densidade correspondente é

O"F (X1, i) Xy t1, e ty)

f(xl, ...,xn 5 tl' ey tn) = axl N axn f (5.13)

No subtépico 5.3.2.2, conceitos dos momentos de segunda ordem autocorrelacio e
autocovariancia sao expostos.

5.3.2.2- Autocorelacao e Autocovariancia

5.3.2.2.1- Autocorrelaciao

A autocorrelagdo R(ty, t,) de x(t) € o valor esperado do produto x(t;) x(t;), isto é

4+00 +00
R(ty,t;) = E{x(t)x(t;)} = f j X1%, f (x4, X5; t1t5)dx,dx, (5.14)

Em um dado instante de tempo t; = t, = t, tem-se o valor médio de intensidade do
processo x(t) [35].

R(t,t) = E{x*(t)} (5.15)

5.3.2.2.2- Autocovariancia

A autocovariancia C(t,, t,) de x(t) € a covariancia das VAs x(t;) e x(t,)
C(ty,t2) = R(ty, t) — u(t)pu(ty). (5.16)
O valor em t; = t, = t € a variancia de x(t) [35].

5.3.2.2.3- Coeficiente de Correlacao de um Processo x(t)

Definido como a razao [35]

C(tll tZ)
p(ty, ty) = 5.17
Y, t)C (6 ) C-17

5.3.2.3- Estacionariedade

Existem dois tipos de estacionariedade para um processo estocdstico:
Estacionariedade no Sentido Estrito (ESE) e Estacionariedade no Senido Amplo (ESA)
[35].
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5.3.2.3.1- Estacionariedade no Sentido Estrito (forte ou de primeira ordem)

Um processo estocastico € ESE se as suas caracteristicas estatisticas ndo se alteram
com uma mudanga na origem. Isto equivale a dizer que os processos x(t) e x(t + c)
tem as mesmas estatisticas para qualquer valor de ¢ [35]. Da defini¢do, tem-se que a
densidade de ordem n de um processo ESE obedece a (5.18)

FOr, e X5ty e tn) = f(X4, e, X 5ty + €, o bty +€) (5.18)
para qualquer valor de c.

De (5.18), segue que f(x;t) = f(x;t + c) para qualquer c. Portanto, a densidade de
primeira ordem de x(t) € independente de t [35]:

ft) = f(x). (5.19)

O mesmo € valido para densidades de ordem maior.

5.3.2.3.2- Estacionariedade no Sentido Amplo (fraca, de segunda ordem ou

estacionaria em covariancia)

Um processo estocdstico x(t) € dito ESA se sua média € constante [35]

E{x(t)} = u. (5.20)
E sua autocorrelacido depende somente da variagdo de tempo 7 = t; — t, [35]:
E{x(t + D)x*(t)} = R(7). (5.21)

Vale destacar que, o processo conjugado x*(t), no caso de processos estocasticos
reais (tratados nesse trabalho), equivale a x(t).

Como t € a distancia de t a t + 7, a fun¢do R(7) pode ser escrita em uma forma

simétrica
R(t)=E {x (t + %) X' (t - %)} (5.22)
Em particular
R(0) = E{|x(t)I?}. (5.23)

Portanto, a intensidade média de um processo estaciondrio independe de t e € igual a
R(0) [35].

5.3.2.4- Ergodicidade

Um processo ergddico € aquele em que apenas uma realizagdo € suficiente para
obter todos os seus dados estatisticos. Isto quer dizer que qualquer realizacdo do
processo tem as mesmas caracteristicas estatisticas.

Sendo satisfeitas as condi¢des de ergodicidade de um processo, pode-se, por
exemplo, encontrar a média (um dos problemas mais comuns na andlise de séries
temporais) de um processo analisando apenas uma realizacao [35].
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5.4- Séries Temporais

5.4.1- Definicao e Consideracoes Gerais

Uma série temporal é qualquer conjunto de observagdes ordenadas no tempo [36].
Este mesmo conceito pode ser estendido a qualquer conjunto de observacoes
dependentes de apenas uma varidvel, caso no qual se encaixa este trabalho.

Existem, basicamente, dois enfoques acerca da andlise de séries temporais. Ambos
objetivam a criacdo de modelos para as respectivas séries. Um deles consiste em
analisar as observacdes no dominio do tempo de modo a construir um modelo
paramétrico (com um ndmero finito de parametros). O outro corresponde a andlise da
série no dominio da frequéncia e os modelos oriundos sdo modelos ndo paramétricos
[36]. Este trabalho tem como objetivo a construcdo de um modelo paramétrico e a
andlise € realizada no dominio correspondente ao tempo.

Pode-se considerar como série temporal uma observagao de um processo estocastico
[31, 32].

Existem quatro principais objetivos da andlise de séries temporais [36]:
1) Investigar o mecanismo gerador da série, isto €, o processo estocastico;
2) Fazer previsoes de valores futuros da série (objetivo deste trabalho);

3) Descrever o comportamento da série (constru¢do de gréficos, histogramas,
verificacdo de tendéncias, componentes sazonais, etc.);

4) Procurar periodicidades relevantes nos dados. A andlise espectral pode ser de
bastante valia nesse caso.

Uma das suposi¢des mais frequentes a respeito de uma série temporal € a de que ela
€ estaciondria, ou seja, que o processo estocdstico gerador seja estaciondrio. Quando se
tem uma série ndo estaciondria, deve-se transformar os dados originais até que estes
configurem uma série estaciondria [36].

Uma série temporal tem trés componentes principais, segundo os métodos
tradicionais de decomposi¢do de séries [37]:

a) Componente de Tendéncia: Tipo de variagdo onde a série flutua em torno de
uma curva média [11]. Os tipos mais comuns sdo tendéncia linear, quadratica e
exponencial, como pode ser visto nas figuras 5.1(a), (b) e (c) respectivamente;
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e Singl !
— Tendéncia

Fig. 5.1(c) Tendéncia Quadrética

b) Componente Sazonal: Tipo de variacdo periddica exibida por certas séries. Por
exemplo, o aumento de vendas de passagens de avido durante o verdo e o
aumento de vendas durante o natal [36];

c) Componente Aleatéria: Flutuacdes irregulares obtidas apds a remocgao das
outras componentes da série [11].

5.5- Operadores de Transicao de Estado

Neste subtdpico, os operadores algébricos utilizados nos proximos tdpicos e
subtépicos serdo apresentados. Deve-se considerar, daqui em diante, Z uma série
temporal e Z, seu valor no instante de tempo t.

5.5.1- Operador Translacao para o Passado (Atraso)

Denotado por B e definido como:

BZ, =Z,_y; B™Z, = Zy_p. (5.24)

5.5.2- Operador Translacido para o Futuro (Adiantamento)

Denotado por F e definido como:

FZt = Zt—l ; FmZt = Zt—m- (5.25)
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5.5.3- Operador Diferenca Finita Ascendente

Denotado por A e definido como:
AZt = Zt - Zt—l = (1 - B)Zt. (526)
Segue-se que A= 1 — B.

5.5.4- Operador Soma

Denotado por S e definido como:
+00
SZt = ZZt_]' = Zt +Zt—1 + s = (1 +B +Bz + "')Zt
j=0

SZ,=(1-B)Z,=A"1Z, = S=A"

(5.27)

5.6- Modelos Paramétricos Estacionarios para Séries Temporais

Neste subtépico alguns dos modelos utilizados na anélise de séries temporais serdo
explicitados, juntamente com o(s) parametro(s) de teste adotado(s) neste trabalho (com
excecdo as respectivas fungdes de densidade espectral, ndo utilizadas neste trabalho).
Serdo tratados apenas os modelos estaciondrios, visto que, neste estudo, o processo
estudado € considerado estaciondrio € o modelo proposto também se enquadra nesta
categoria.

5.6.1- Processo Linear Geral

Os processos/modelos abordados neste subtépico sao casos particulares do processo
linear geral, ou modelo de filtro linear. Este modelo supde que a série temporal seja
gerada através de um filtro linear, cuja entrada € o ruido branco (ou ruido gaussiano,
uma componente aleatéria que segue uma distribui¢ao do tipo gaussiana) [36], como na
figura 5.2.

Y(B)

a Filtro Z
Linear

Fig. 5.2 Filtro linear com entrada a, e saida Z, e func¢do de transferéncia Y (B)

Formalmente, tem-se que

Zy=pu+ar+iac 1 +Pra o+ = p+P(Bag,

(5.28)
Comy(B) =1+ B +P,B? + -
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Y(B) ¢ a funcdo de transferéncia do filtro e y € um parametro determinando o nivel
da série.

De (5.28), tem-se um processo linear discreto, onde valem:
E(a;) =0 ,Vt,
Var(a,) = 02 ,Vt (5.29)
E(asas) =0 ,s5 # t.
Chamando Z, = Z, — j, tem-se que
Z, = (B)a, (5.30)

Se a sequéncia de pesos {zp i ] = 1} for finita (ou infinita) e convergente, o filtro é
estdvel (somavel) e Z; € estaciondria. Nesse caso, u € a média do processo.

Sabe-se também que [36]:
n(B) = ¢~1(B) (5.31)

Adicionalmente, pode ser demonstrado [37] que, se a série Y (B) convergir para
|[B| <1 o processo linear serd estaciondrio e se m(B) convergir para |B| <1 este
mesmo processo serd ivertivel.

5.6.2- Modelos Auto-regressivos (AR)

Um modelo auto-regressivo de ordem p, denotado por AR(p) € um modelo linear da
forma

Zt = ¢1Z~f—1 + ¢zz~t_2 + -+ ¢pZt—p + a; . (532)
Com ¢(B) = m(B), isto &, ¢; = m; [36].
Definindo o operador auto-regresivo estaciondrio de ordem p como [36]

¢(B)=1—-¢B - ¢zBZ - d)po . (5.33)

Pode-se escrever

¢(B)Z, = a,. (5.34)

5.6.2.1- Estacionariedade e Invertibilidade

Para que o modelo AR(p) seja estaciondrio, é necessdrio que sua equacio
caracteristica ¢p(B) = 0 tenha raizes fora do circulo unitdrio. Dessa forma, tem-se que a
condi¢@o de estacionariedade exposta para o modelo de filtro linear, Y(B) - |B| < 1,
¢ satisfeita. A demonstracdo desse fato pode ser encontrada em [36]. J4 para a
invertibilidade, ndo ha parametros para assegurar que um modelo AR (p) seja invertivel.



42

5.6.2.2- Func¢ao de Autocorrelacao (fac)

Ao multiplicar ambos os lados de (5.32) por Z,_ ;j € encontrando o valor esperado
[36], obtém-se
E(ZtZt—j) = ¢1E(Zt—1Z1—j) + csz(Z}_zZ}_j) + - 535)
+¢PE(Zt—pZt—j) + E(atZt—j)

De (5.32), Z;_; envolve apenas ruidos até a;_;ndo-correlacionados com a,
E(atZt_j) =0, j > 0, resultando em

Vi = P1Vj-1 + P2¥j—2 + -+ Dp¥Vi—p, 0<j<p. (5.36)
Dividindo por yy = Var(Z;), tem-se
Pj=@jpj-1+ G2pj—2+ "+ Pppj—p, 0<j<p. (5.37)

Para cada valor de j tem-se uma equacgdo. Esse conjunto de equacdes € chamado de
equagOes de Yule-Walker. Entdo, para encontrar os valores pj, isto €, os coeficientes de
correlacdo, deve-se resolver um sistema linear composto das equacdes de Yule-Walker.
Este sistema, em forma matricial, € escrito na forma

1 P1  Pp-1 b1 P1
p-l 1 ,Dp—2 ¢2 — ,0.2 (5 38)
Pp-1  Pp-2 1 ¢p Pp

Uma forma muito utilizada para resolver (5.38), é o algoritmo de Durbin-Levinson,
que nao sera mostrado aqui, devido a nao ter sido utilizado neste trabalho na resolugao
de (5.38). Como resultado, obtém-se os valores ¢;, equivalentes aos coeficientes do

modelo AR(p).

5.6.3- Modelos de Médias Moveis (MA)

Um modelo de médias mdveis de ordem g, denotado por MA(q) é um modelo da
forma
Zt = [l + at - Hlat_l _ = ant_q. (5.39)
Com 6(B) = y(B), isto &, 6; = ; [36].
Sendo Z; = Z, — u, tem-se
Z,=(1-6,B—--—6,8%)a, = 6(B)a. (5.40)

Com #(B) =1—6,B — 6,B* — --- — 6,B? sendo o operador de médias méveis de
ordem q.
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5.6.3.1- Estacionariedade e Invertibilidade

Dado que ¥(B) = 6(B), nio hd restricdes sobre os pardmetros 6; para que o
processo seja estaciondrio. Ja considerando a invertibilidade, basta que as raizes da
equacdo caracteristica (B) = 0 estejam fora do circulo unitério [36].

5.6.3.2- Funcao de Autocorrelacao (fac)

Pode ser demonstrado [36], utilizando a mesma ideia que em 5.6.2.2 que a fac de
um modelo MA(q) é
_8] + 918j+1 + 828j+2 + b + Qq_]gq
pj = 1+67+065+0605+-+62
0, Jj>gq

, j=1,..,q (5.41)

5.6.4- Modelos Auto-regressivos e de Médias Moveis (ARMA)

E a juncdo dos modelos AR(p) e MA(q). Chama-se de modelo ARMA(p,q) e
define-se como

Zt = ¢1Z~t—1 + -+ ¢pZt—p + a; — Hlat_l _ = 9qat_q. (542)

Sendo ¢(B) e 6(B) os operadores auto-regressivos e de médias moveis,
respectivamente, pode-se escrever (5.42) na forma compacta [36]

$(B)Z, = 6(B)ay, (5.43)

5.6.4.1- Estacionariedade e Invertibilidade

Do exposto sobre os modelos AR(p) e MA(q), tem-se que o modelo ARMA(p, q) é
estaciondrio se todas as raizes de ¢(B) = 0 estiverem fora do circulo unitdrio e
invertivel se todas as raizes de 8(B) = 0 nio estiverem contidas no circulo unitério.

5.6.4.2- Funcao de Autocorrelacao (fac)

Novamente, aplicando a mesma ideia que em 5.6.2.2 [36], pode-se deduzir que a fac
do modelo ARMA(p, q) é dada por

pj=¢P1pj_1 + P2pj2 + -+ dppj—p, J>q (5.44)

5.7 — Consideracoes Finais

Neste capitulo os fundamentos de probabilidade e processos estocdsticos basicos
para a compreensdo da teoria bdsica de séries temporais foi exposto. Isto se fez
necessario devido ao fato de o modelo proposto ser amplamente utilizado em problemas
de séries temporais e também que uma das etapas de comparacdo/justificativa de
resultados se basear na teoria de séries temporais. Portanto, € conveniente fazer um
preludio sobre o assunto.
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Capitulo 6 - Modelo Proposto e Metodologia Adotada
6.1 — Consideracoes Iniciais

Neste capitulo o modelo proposto e a metodologia adotada para aquisicdo e
tratamento dos dados sao expostos. Com destaque para as razdes de escolha do modelo
e para o procedimento adotado na aquisicdo de dados, etapa fundamental e a mais
custosa do trabalho. Tais informag¢des servem de prelidio para o capitulo 7, que trata
dos resultados obtidos e dos passos executados para tal.

6.2- Modelo Proposto

Como comentado anteriormente, o modelo proposto € um modelo empirico
paramétrico linear do tipo AR. O modelo € de segunda ordem, logo, denota-se o modelo
como AR(2). A equacdo do modelo, seguindo a notacdo apresentada no capitulo 5 é
exposta em (6.1)

Zy =912 1+ P2Zi; ta 6.1
Tem-se entdo dois coeficientes e um terceiro termo independente. Os valores de

¢;,j =1,2,3 e de a sio encontrados através da utilizagdo de um algoritmo genético
com o uso de um conjunto de dados para alimentacao inicial do modelo.

A escolha do modelo proposto baseou-se em sua simplicidade, tanto do ponto de
vista da manipulac@o analitica, quanto da implementacdo computacional. Este modelo
baseou-se em medidas obtidas na regido metropolitana de Belém (RMB), explicadas no
subtépico 6.3.1.

O modelo exposto em (6.1) tem como objetivo realizar previsdes da poténcia
recebida em fun¢do da distancia e do valor de PSNR em func¢ao da poténcia recebida de
um sinal na faixa de TVD em Belém, cidade caracterizada por ser densamente
arborizada (em especial na regido central) e estar situada na regido amazonica.

6.3- Metodologia
6.3.1- Aquisicao de Dados (medicoes)

Os dados para este trabalho foram adquiridos através de campanhas de medicdes de
poténcia recebida e de recepcao/gravacdo de videos na frequéncia de TVD na RMB.
Todos os videos gravados foram de uma mesma emissora, aqui chamada de Emissora
A, operante na faixa de frequéncia de 518.14-524.14MHz (transmissdo de sinal digital
de televisdo, com frequéncia central de 521.14MHz). Uma foto de satélite (oriunda do
software GoogleEarth®) da regido de Belém e a localizacdo dos pontos medidos
seguem nas figuras 6.1(a) e 6.1(b). Eles foram divididos em trés radiais: Radial 1,
Radial 2 e Radial 3. Dispostas, nesta ordem, em sentido cartesiano na figura 6.1(b), com
origem na antena transmissora (Tx). Os pontos estdo a uma distancia minima de 1km do
Tx e, entre si, os pontos tem distancia média de 500m.
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O transmissor de TVD estd situado a uma altura de 114.58m do solo. O receptor de
poténcia (Rx_P), estava situado a 1,5m de altura do solo, no teto de um carro de
passeio, devidamente isolado da lataria. Rx_P trata-se de uma antena dipolo Anritsu
MP615A, conforme visualizado em figura 6.2(a). O posicionamento de Rx_P durante as
medi¢Os pode ser visto na figura 6.2 (b).

Fig. 6.2(b)- Posicionamento de Rx_P
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Os dados de poténcia recebida foram coletados com o equipamento Anritsu S332E,
mostrado na figura 6.3. O receptor de video (Rx_V), uma antena dipolo e um adaptador
USB, estava acoplado a um computador notebook segundo a configuracdo exposta na

figura 6.4.
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Fig. 6.4- Posicionamento de Rx_V

Todas as medi¢des foram executadas no periodo da manhd com tempo bom e
temperaturas semelhantes, de aproximadamente 30°C. As condi¢des de transito também
podem ser consideradas normais, isto €, sem engarrafamentos nas proximidades dos
pontos. As campanhas de medicdes dividem-se em trés etapas: uma no més de Marco de
2013, outra no més de Julho de 2013 e, finalmente, outra que incluiu os meses de
Dezembro de 2013 e Janeiro de 2014. Os cuidados/condi¢des supracitados referentes as
condi¢des de medi¢des foram mantidos em todas as campanhas.

6.3.2- Tratamento dos Dados

6.3.2.1- Dados de Poténcia

Os dados de poténcia obtidos foram tratados utilizando o software MATLAB® [38].
De cada ponto, foi extraido um valor médio de poténcia proveniente de centenas de
amostras por ponto. Cada conjunto de pontos (radial) foi tratado individualmente, de
modo que, por exemplo, pontos da Radial 1 ndo se misturem com pontos da Radial 2.
Apdés a obtencdo dos valores médios de poténcia em cada ponto, fez-se uma
“horizontalizacdo” dos dados, isto €, encontrou-se uma tendéncia linear, através de
MQL, para os dados. Em seguida subtraiu-se os dados dessa tendéncia linear. Isto
resulta em dados com variacdes em torno do zero (tendo como referéncia o eixo das
ordenadas). Trabalha-se com a tendéncia linear (de primeira ordem) pelo fato de a base
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de dados reduzida ndo fornecer a informacao de sazonalidade, que seria equivalente a
tendéncias de segunda ordem ou superior.

Ap6s a “horizontalizacdo” uma suavizacdo dos dados por médias moéveis de
segunda ordem (MA(2)) foi realizada, aproximando os dados da sua curva de tendéncia
(no caso, a reta y = 0). A partir desta etapa, consideram-se os dados suavizados e
“horizontalizados” como dados de trabalho. Parte dos dados foi utilizada para alimentar
e calibrar o modelo e outra para comparacdo com os resultados da previsdao da
modelagem proposta e também com os resultados do modelo de Okumura-Hata.

6.3.2.2- Tratamento dos Dados de Video

Para obtenc¢ao dos valores de PSNR, os videos transmitidos pelo Tx e recebidos pelo
Rx_V foram gravados em formato MPEG4 (.mp4), no transmissor, ¢ formato MPEG
em Rx_V (devido a limita¢des no dispositivo de gravagdo), respectivamente. Apds uma
conversao inicial dos videos recebidos para MPEG4, cada par de videos (um para cada
ponto) foi sincronizado e teve sua duracdo limitada a 10 segundos, resultando em dois
videos sincronizados com duragdo de 10 segundos para cada ponto medido. Deve-se
entender por sincronizagdo dos videos a equivaléncia frame a frame de cada um dos
videos. Por exemplo, o frame 1 do video oriundo da Emissora A (video original) deve
coincidir com o frame 1 do video recebido/gravado por Rx_V, o frame 2 do video
original deve coincidir com o frame 2 do video recebido/gravado em Rx_V e assim por
diante. Para todos os pontos/pares de video esse procedimento foi adotado.

De posse dos pares de videos sincronizados, uma conversdo para o formato .yuv foi
executada com o aplicativo ffmpeg [39]. Esta conversdo € necessdria para que outro
aplicativo, o software MSU-VQMT [40] possa, a partir de um dado par de videos
sincronizados e em formato .yuv, obter os valores de PSNR dos videos oriundos de
Rx_V. Isto se dd por comparacdo do video original e o video gravado em Rx_V. Apés a
obtencdo dos valores de PSNR em cada ponto, procede-se de forma andloga ao
explicado no subtdpico 6.3.2.1 (“horizontaliza¢do” e suavizagao por MA(2)) para entdo
aplicar os dados ao modelo.

6.4- Consideracoes Finais

O planejamento e desenvolvimento das campanhas de medi¢des é uma fase crucial
para este estudo, ja que se trata da proposicio de uma modelagem empirica. O
tratamento dos dados também € uma etapa de suma importancia neste trabalho e,
notadamente, a que pode acarretar em maior dificuldade de execucao, principalmente na
sincroniza¢do dos videos. Em suma, estas duas etapas sdo as que mais consumiram
tempo durante a execuc¢do deste trabalho.
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Capitulo 7 - Resultados
7.1- Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, os resultados da andlise, da modelagem proposta com base na teoria
de séries temporais e na comparacao com modelos da literatura sao expostos. Pode-se
constatar que os resultados apresentados neste trabalho incentivam um aprofundamento
da metodologia adotada, visando aquisi¢io de novos dados e aperfeicoamento da
modelagem. Dessa forma acarretando em um modelo capaz de contribuir para a
melhoria dos servicos fornecidos na regido amazdnica. E possivel adequar qualquer
frequéncia ao modelo, dada a sua dependéncia exclusiva dos dados adquiridos nas
campanhas de medi¢do. A seguir, a metodologia para obtencao de resultados € descrita.

7.2- Metodologia

Para todos os testes executados, a metodologia de obtengdo de resultados consiste
em:

1) Adotar um conjunto de dados para calibracdo do modelo via AG. No caso, o
conjunto de dados “Radial 37;

2) Utilizar os parametros obtidos via AG para prever resultados de outra radial
(Radial 2) e comparar com os dados oriundos das campanhas de medicdes;

3) Comparagdao com os resultados obtidos pela teoria de séries temporais para os
conjuntos de dados utilizados, isto €, os conjuntos Radial 2 e Radial 3;

4) Comparagdo com modelos da literatura quando possivel;

5) Estimativas com base na teoria de séries temporais visando a comparacdao com
os resultados da metodologia proposta.

O AG foi adotado como técnica de otimizagdo para cédlculo dos parametros devido
ao fato de o problema ndo ser facilmente adaptavel para otimizacgdo cléssica. Isto ocorre
porque o as derivadas primeiras e segundas com relagdo aos parametros sdo de obtencao
analitica muito trabalhosa. Além disso o problema ¢ fortemente condicionado
(restri¢cdes de parametros estdo fortemente interligadas).

O conjunto de pontos Radial 1 nao € utilizado na obtencao de resultados devido a
seu comportamento distinto em relacdo aos conjuntos Radial 2 e Radial 3 (por exemplo,
verifica-se que a poténcia aumenta com o aumento da distancia). O conjunto Radial 3 é
utilizado para calibracio do modelo e o conjunto Radial 2 serve de comparacdo a
previsdo do modelo com os coeficientes obtidos na etapa de calibragdo, isto €, obtidos
com o conjunto Radial 3.

Os parametros intrinsecos do AG foram:
1) Populagdo: 40;

2) Intervalo possivel para os parametros b, ¢, e d: —1 < b,c,d < 1. Estes
parametros equivalem aos coeficientes ¢4, ¢, € a de acordo com (6.1);
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3) Numero de iteragdes internas: 2000;
4) Probabilidade de mutacdo: 3%;

Os coeficientes b e ¢ representam o histérico de contribuicdo para o valor atual.
Quanto mais préximo de 1 for o valor absoluto do parametro, maior a contribui¢do do
valor anterior correspondente. No caso de um parametro com valor 1, tem-se uma série
constante, sendo o outro pardmetro de valor zero. Ja o coeficiente d representa um shift
vertical na série. Um parametro de valor negativo significa que ele € um atenuante e um
valor positivo significa que ele € um estimulante do processo. Nos processos
estaciondrios, os parametros do segundo membro da equacdo deverdo ser sempre

menores que 1, caso contrdrio, o processo serd nao-estaciondrio.

Todos os resultados foram obtidos com o uso do software MATLAB®. Partiu-se da
hipétese de que os dados medidos formam uma série temporal estaciondria. Isto é
fundamental para a justificativa baseada na teoria de séries temporais apresentada neste
capitulo. Aqui, quando mencionado dados ‘“simulados”, deve-se entender como os
dados obtidos através da teoria de séries temporais e dados ou curvas
“propostas/previstas” significam os resultados oriundos da modelagem proposta. Dados
“originais” referem-se aos dados brutos das campanhas de medicao.

Outro ponto de fundamental importancia é o fato de que, neste trabalho sdo feitas
duas previsdes: uma da poténcia recebida como funcao da distancia (previsao 1) e outra
do valor de PSNR como func¢ao da poténcia recebida (previsao 2). Isto é, ndo se realiza
a previsdo 2 com os resultados da previsdo 1. Ambas as previsdes utilizam-se de dados
medidos e devem ser entendidas como duas previsdes distintas.

Serdo mostrados primeiramente os resultados de poténcia do sinal recebido como
funcdo da distancia. Em seguida, mostram-se os resultados da previsdo da PSNR em
funcdo da poténcia recebida.

Uma pictdrica representando a metodologia adotada consta na figura 7.1.
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7.3- Resultados Acerca da Previsio da Poténcia Recebida Como Funcao da
Distancia

Estudos de poténcia como fung¢do da distancia sdo largamente conhecidos na
literatura, existindo, portanto, varios modelos para os mais variados cendrios possiveis
(variagdes na frequéncia, distancia entre Tx e Rx, geografia da regido estudada, etc.).
Neste trabalho, faz-se uma comparacao da previsao de poténcia em funcdo da distancia
com o modelo de Okumura-Hata. Este modelo foi escolhido por ser o mais adequado a
comparagdo, ja que possui um ndmero limitado de parametros e suas faixas de
frequéncia e distincia se enquadram ao cendrio estudado neste trabalho. Outros modelos
classicos empiricos, como Walfisch-Bertoni e Ibrahim-Parsons, por exemplo, fazem
consideragdes especificas a morfologia das cidades (altura de edificagdes e distancia
média entre elas, etc.), implicando em um “desmembramento” das perdas (por reflexao,
difragdo e atenuagdo). Este tipo de consideragao foge ao propdsito do modelo (a0 menos
até o presente momento), que considera apenas os dados utilizados em sua calibragdo.
Tais dados ja “carregam” as informacdes das perdas por multipercurso, por exemplo,
especificas de cada obstaculo. Dessa forma, conclui-se que o modelo de Okumura-Hata
€ o mais adequado a comparacdo por também ndo desmembrar estas perdas. Os
parametros do modelo de Okumura-Hata adotados foram: cidade média/pequena e
ambiente suburbano.

Os resultados serdao expostos da seguinte forma:

1) Graficos das curvas calibradas e previstas juntamente com as curvas originais
dos dados;

2) Valoresde b,c,d

3) Graficos das curvas propostas e simuladas com base na teoria de séries
temporais juntamente com as curvas originais;

4) Valores dos coeficientes do modelo obtidos através da teoria de séries
temporais;

5) Valores de RMSE (Root-Mean-Square Error), ou erro médio quadratico entre:
a) Os dados propostos e originais;
b) Dados simulados (teoria de séries temporais) e originais;
¢) Modelo de Okumura-Hata e dados originais.

6) Valores médios da autocorrelacao entre os dados originais € propostos.

Lembrando que a frequéncia central do sinal transmitido € 521.14MHz, tem-se, na
figura 7.2(a) e figura 7.2 (b) os gréficos da curva calibrada (Radial 3) e da curva
prevista (Radial 2) respectivamente, ambas em compara¢ao aos respectivos conjuntos
de dados originais.
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Neste caso, os valores de b, ¢, e d sao mostrados na Tabela 7.1.
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Tabela 7.1 — Valores de b, c e d para os dados de poténcia como func¢io da distincia

Parametro b c d

Valor 0.855 -0.943 -0.436

Os valores dos parametros simulados, encontrados através de um sistema similar ao
mostrado em (5.38) seguem na Tabela 7.2.

Tabela 7.2 — Valores dos parametros obtidos através de um sistema do

tipo (5.38)
Parametro b1 o,
Valor — Radial 3 0.035 -0.164
Valor — Radial 2 -0.075 -0.446

Deve-se destacar a auséncia de um terceiro parametro na Tabela 7.2. Isto se deve ao
fato que o parametro do termo independente, de acordo com a teoria de séries
temporais, representa uma componente aleatéria. Dessa forma, ao modelo de
parametros a e b foi adicionado um termo aleatdrio regido por uma distribuicdo normal,
resultando nas curvas exibidas em figura 7.3(a) e figura 7.3(b). De acordo com os dados
na tabela 7.2 verifica-se que as séries em estudo realmente podem ser consideradas
estaciondrias, corroborando a abordagem adotada no ajuste via AG.

Nos resultados obtidos via AG, ou seja, de acordo com a modelagem proposta,
calcula-se trés parametros pelo fato de o AG ser calibrado com dados empiricos, que ja
“carregam” as informagdes de aleatoriedade em contribuicio de dados
anteriores/posteriores (tendo como referencial a distdncia entre cada ponto e o
transmissor).

Em figura 7.3(a) e figura 7.3(b) constam as comparagdes entre as curvas simuladas
por séries temporais e as curvas/dados originais.
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Na figura 7.4 consta o grafico de comparacao entre o modelo de Okumura-Hata e os
dados originais para ambas as radiais.
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A seguir, na Tabela 7.3, os valores de RMSE sao mostrados

Tabela 7.3- Valores de RMSE para poténcia recebida X distancia

Conjuntos de Propostos X Simulados X Okumura-Hata X
dados Originais Originais Originais
RMSE (dB) -
Radial 3 4.553 5.526 23.047
RMSE (dB) -
Radial 2 4.383 3.891 31.017

Pode-se verificar que, mesmo com uma base de dados pequena (poucos pontos para
calibracdo/previsdo) o modelo mostra bons resultados, seja comparado ao modelo de
Okumura-Hata, seja comparado ao resultado simulado (séries temporais). Na tabela 7.3
tem-se a comparagao entre os RMSE para a Radial 3, conjunto de dados ajustado pelo
AG e utilizado como elemento de calibragao do modelo, bem como a comparagio entre
os RMSE para a Radial 2 (conjunto de dados para comparagdo com a previsdo do
modelo). Ainda de acordo com a tabela 7.3, nota-se que o modelo obteve resultados
ligeiramente divergentes aos obtidos através de séries temporais, considerando o
conjunto de previsdo (Radial 2). Uma das possiveis causas para esse comportamento
pode ser a pequena base de dados utilizada até entdo. Um conjunto maior/melhor de
dados representativos do problema para calibracdo do modelo certamente implicaria em
resultados melhores.
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Do exposto neste subtdpico, verifica-se um modelo promissor, pois mesmo com
uma base de dados reduzida, obteve resultados interessantes mesmo se comparado aos
resultados tedricos de séries temporais. Tal modelagem, acrescida da robustez do AG,
permite ainda aprimoramentos do modelo, tais como componente(s) nao-linear(es), por
exemplo. Outro ponto importante € o aumento da base de dados. Isto contribuiria para
diminuir a dependéncia de fatores aleatérios no modelo. O AG faz uso de nimeros
aleatérios em seu funcionamento e, ao executar varios experimentos, ainda é possivel
notar certa variabilidade nos resultados. Este tipo de variabilidade deve ser combatido
com um aumento na base de dados de calibracdo, acarretando na obtencdo de
parametros que melhor representam o problema e, por consequéncia, em uma melhor
previsdo do modelo, independente de qualquer aleatoriedade intrinseca ao AG. Além
disso, uma melhor base de dados para calibragdo implicaria em resultados mais precisos
(menor RMSE).

7.4- Resultados Acerca da Previsao da PSNR Como Funcio da Poténcia Recebida

Estudos relacionando diretamente a PSNR de um video transmitido por um sinal e a
poténcia recebida deste sinal sdo escassos na literatura. Tal fato implica na inexisténcia
de uma modelagem ‘“classica” relacionando ambas as varidveis, tal como o modelo de
Okumura-Hata € para a poténcia recebida em fungcdo da distancia. Portanto, os
resultados desse segundo grupo de previsdes/simulagdes t€ém como justificativa apenas
a teoria de séries temporais. Isto implica na necessidade de futuras campanhas de
medicdes na RMB e em outros locais de modo a verificar se a justificativa apresentada a
seguir se verifica ou nao.

Os resultados serdao expostos da seguinte forma:

1) Graficos das curvas calibradas/previstas juntamente com as curvas originais dos
dados;

2) Valoresde b,c,d

3) Graficos das curvas propostas e simuladas com base na teoria de séries
temporais juntamente com as curvas originais;

4) Valores dos coeficientes do modelo obtidos através da teoria de séries
temporais;

5) Valores de RMSE (Root-Mean-Square Error), ou erro médio quadratico entre:
a) Os dados propostos e originais;
b) Dados simulados (teoria de séries temporais) € originais;

6) Valores médios da autocorrelacao entre os dados originais e propostos

Tem-se, em figura 7.5(a) e figura 7.5(b) os gréficos da curva calibrada (Radial 3) e
da curva prevista (Radial 2) respectivamente, ambas em comparacdo aos respectivos
conjuntos de dados originais.
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Neste caso, os valores de b, ¢, e d sao mostrados na Tabela 7.1.
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Tabela 7.4- Valores de b, c e d para os dados de PSNR em funcio da poténcia recebida

Parametro b c d
Valor — Radial 3 -0.720 -0.654 -0.272
Em figura 7.6(a) e figura 7.6(b) constam as comparacOes entre as curvas simuladas

por séries temporais € as curvas/dados originais.
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Os valores dos parametros simulados, encontrados através de um sistema similar ao
mostrado em (5.38) seguem na Tabela 7.5.

Tabela 7.5- Valores dos parametros obtidos através de um sistema do

tipo (5.38)
Parametro b1 o,
Valor — Radial 3 -0.759 -0.492
Valor — Radial 2 -0.435 -0.394

As

mesmas

observacoes

acerca do terceiro parametro

“simulado”

e da

estacionariedade das séries feita no subtépico 7.2 obviamente valem também para este
conjunto de dados, visto que a metodologia de obtencdo destes resultados € a mesma.

A seguir, na Tabela 7.6, os valores de RMSE sao mostrados

Tabela 7.6- Valores de RMSE para PSNR X poténcia recebida

Conjuntos de Propostos X Simulados X
dados Originais Originais
RMSE (dB) -
Radial 3 6.970 5.822
RMSE (dB) -
Radial 2 5.573 5.853

Os dados de PSNR em funcio da poténcia recebida sdo os mais complicados de se
abordar, dados os escassos estudos relacionando essas duas grandezas. Nota-se uma
oscilagdo significativa nestes dados. Isto dificulta o ajuste pelo AG, o que contribui para
justificar o RMSE maior do ajuste em relagdo ao resultado obtido por séries temporais
para o conjunto Radial 3 (conjunto de calibracio do modelo). Entretanto, com a
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aplicacdo dos parametros da Radial 3, os resultados de previsdo (considerando o
conjunto Radial 2) foram melhores que os tedricos.

7.5- Consideracoes Finais

N

Do exposto neste capitulo, nota-se que a metodologia associada a modelagem
proposta fornece resultados interessantes, mesmo considerando uma base de dados
reduzida. O modelo foi proposto com a ideia de se trabalhar com poucos dados, apesar
de que uma base de dados pouco maior e mais representativa era pensada inicialmente
(detalhes sobre as dificuldades encontradas e aprimoramentos futuros encontram-se no
capitulo 8). Em especial para os dados de poténcia em funcdo da distancia o modelo
obteve bons resultados, pois € uma relagdo ja conhecida e estudada desde os primérdios
dos estudos em telecomunicacdes. J4 os dados de PSNR em funcdo da poténcia
recebida, dados os escassos estudos e a falta de uma modelagem de referéncia
relacionando essas duas grandezas (caso exista realmente essa relacdo), podem ser
observados considerando apenas a comparagdo com a teoria de séries temporais. Neste
caso, os resultados ainda nao sao os ideais, pois os dados simulados ainda apresentam
melhores resultados (considerando RMSE). Entretanto, com o aumento/melhoramento
da base de dados os resultados do modelo proposto tendem a ser melhores, pois 0 AG
teria entdo dados mais representativos, auxiliando assim no ajuste.

Posteriormente, no capitulo 8, seguem as conclusdes deste estudo, bem como
apresentacdo das dificuldades encontradas e etapas futuras de aprimoramento da
modelagem/metodologia proposta.
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Capitulo 8 — Conclusoes, Dificuldades Encontradas e
Trabalhos Futuros

8.1- Consideracoes Iniciais

Este capitulo finaliza a apresentacdo deste estudo e contém as conclusdes acerca dos
resultados apresentados em relacdo a proposta do modelo, as dificuldades encontradas
na execucao do trabalho e etapas futuras de aprimoramento da modelagem proposta.

8.2- Conclusoes do Estudo

Neste estudo uma modelagem paramétrica linear para previsdo de poténcia em
funcdo da distancia e do valor da PSNR de um video em funcao da poténcia recebida do
sinal transmissor desse video foi proposta e testada sob as condi¢des citadas nos
capitulos 6 e 7. Como conclusdo ao estudo, pode-se afirmar que esta modelagem é uma
alternativa vidvel a que se propde, tendo em vista compara¢des com um modelo cldssico
(Okumura-Hata, para o caso da poténcia recebida em fungcdo da distancia) ou
justificativas com resultados oriundos da teoria de séries temporais, no caso da previsao
de PSNR em func¢do da poténcia recebida. No conjunto de pontos Radial 2, alguns dos
valores de RMSE sdo maiores no modelo proposto do que os obtidos segundo a teoria
de séries temporais. Mesmo assim, a modelagem proposta € vidvel a estudos na regido
amazonica. Seus resultados sdo equivalentes ou melhores que os do modelo de
referéncia ou a teoria de séries temporais.

Um ponto importante e que deve ser relembrado € o uso de um AG para o ajuste dos
coeficientes do modelo proposto. O AG é uma técnica de otimizacdo que se mostrou
eficiente para o célculo dos pardmetros neste trabalho. E conhecido pela sua robustez e
versatilidade, nem tanto pela sua rapidez ou precisdo em alguns casos. A sua utilizacdo
neste estudo se fez com o intuito de permitir futuros aprimoramentos no modelo, dada a
facilidade de alteracdo no AG para se adequar a um novo modelo.

Os bons resultados atingidos ja nesta etapa de elaboracdo do modelo encorajam um
refinamento do mesmo, sem perder de vista que a principal vantagem do modelo € aliar
simplicidade a obten¢ao de bons resultados.

Idealmente, o modelo proposto baseia-se no mesmo principio do modelo de
Okumura/Okumura-Hata. Este € um modelo largamente aplicado, de origem empirica e,
até certo ponto, de simples entendimento, pois considera fatores macroscopicos, como o
tipo de cidade/ambiente onde se pretende aplica-lo. Modelos como Ibrahim-Parsons e
Walfisch-lkegami/Walfisch-Bertoni j4 consideram especificamente fatores de menor
dimensdo, como a distancia entre construgdes e suas respectivas alturas. Considerando
cidades brasileiras (e muitas outras ao redor do mundo), onde seu crescimento deu-se
desordenadamente durante muito tempo, as informagdes especificas a respeito da
morfologia sdo dificeis de serem obtidas. Em muitos casos, as informacdes disponiveis
nos 6rgdos publicos sdo desatualizadas. Dessa forma, em regides onde o acesso a
informacdes especificas é dificultado, modelos simples, porém eficientes, sdo uma
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alternativa vidvel aos fornecedores de servicos de telecomunica¢des ao planejar a
aplicacdo de seus servigos.

8.3- Dificuldades Encontradas

No decorrer da execucdo deste trabalho, houve dificuldades principalmente nas
etapas de medi¢do e tratamento dos videos gravados. Por se tratar de um estudo
empirico no qual as medi¢des ocorreram em vias publicas, com o uso de carros
particulares, muitas vezes sessdes de medicdo tiveram de ser canceladas devido a
problemas de ordem logistica (indisponibilidade de veiculos, equipamento e pessoal,
mal tempo, etc.). Pelo fato de a Universidade Federal do Pard (UFPA) ndo dispor de
uma torre transmissora de TVD propria, ficou-se dependente da Emissora A. Entretanto,
quando as condi¢des logisticas eram favordveis, as medi¢des fluiam sem percalgos.

No tocante ao tratamento dos videos gravados, novamente, a dependéncia de
pessoas externas a equipe do autor do trabalho mostrou-se um “gargalo” na execu¢ao do
estudo. Destaca-se a etapa de sincronizacdo dos videos gravados em Rx_V e Tx. Esta
dificuldade foi superada com o auxilio do Laboratério Multimidia, pertencente a
Assessoria de Educagdo a Distancia (AEDI) da UFPA, que participa de um projeto em
parceria com o Laboratério de Computacao e Telecomunicagdes (LCT), também
pertencente a UFPA e onde o autor deste estudo trabalha. Novamente, ao superar este
“gargalo” o trabalho pdde ser executado sem maiores problemas.

Em suma, as dificuldades podem ser separadas em duas categorias: material (em
especial viaturas e torre de transmissdo) e pessoal (profissionais capacitados para os
servicos de edicdo/sincronizagdo de videos).

8.4- Trabalhos Futuros

Como descrito em 8.2, para que o modelo torne-se mais refinado, algumas etapas e
aprimoramentos devem ser executados. Estes sdo:

1) Aumentar a base de dados com novas campanhas de medi¢cdes na RMB e em
municipios/distritos adjacentes. Assim os dados serdo mais representativos,
facilitando um ajuste mais preciso por meio do AG e minimizando os efeitos
aleatorios intrinsecos do AG;

2) De posse da base de dados aumentada, pode-se adicionar uma componente
especifica de ambiente. Nota-se nas regides medidas uma diversidade de tipo de
construgdes, nivel de urbanizacdo e arboriza¢do. Criar componentes de regioes
arborizadas, urbanizadas e, em particular para a regido amazOnica, uma
componente de perda em rios (grandes trechos de dgua doce). A Amazonia é
caracterizada por grandes rios, considerando a largura de margem a margem,
diferente dos rios de outras regides onde outros modelos cldssicos foram
elaborados;
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3) Testar o modelo proposto em outras regides, de modo a perceber semelhancas e
descobrir os limites do modelo sem recorrer a ajustes especificos para outras
regides (descoberta de adequagdes do modelo);

4) Testar o modelo em diferentes regides para encontrar componentes
representativas de diferentes ambientes. O AG, por sua robustez, facilita tal
procedimento e o modelo, por ser de simples manipulagcdo também contribui
neste sentido.

Com a realizacdo das etapas acima, ter-se-& um modelo com alto grau de
confiabilidade e aplicabilidade, em especial na regido amazdnica, onde existem poucos
exemplos concretizados de modelagens aplicadas pelos fornecedores de servigcos de
telecomunicagdes.

8.5- Consideracoes Finais

Neste estudo foi proposta uma modelagem que, além de prever a poténcia do sinal
recebido, pode ser utilizada para prever uma métrica de QoE em funcao da poténcia de
sinal recebida. Existem poucos estudos relacionando PSNR e poténcia recebida, em
especial, se considerando a regido amazdnica como ambiente de estudo. Uma
modelagem simples que aponte uma relagdo entre qualidade e poténcia de sinal € de
grande valia para auxiliar os fornecedores de servigos de telecomunicagdes na aplicagdo
de seus servicos de forma otimizada. Percebe-se um bom potencial de aplicag¢do pratica
na modelagem proposta, mesmo com uma quantidade de dados reduzida. Desta forma, o
autor conclui que a proposta do trabalho em indicar uma modelagem apropriada para
ambientes densamente arborizados obteve éxito.
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