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Resumo

A perfeita funcionalidade dos sistemas de comunicacgdes de 32. e 42, geracdes requerem,
entre outras coisas, do conhecimento dos valores numéricos da predicdo das perdas de
propagacdo dos sinais propagantes nos ambientes urbano, suburbano e rural. Portanto, o
estudo das condicGes de propagacdo em um ambiente qualquer sempre serd uma
preocupacdo dos engenheiros projetistas. A analise e desenvolvimento de modelos
robustos de predicdo de perdas de propagacdo em redes de comunicagdes Long Term
Evolution (LTE) e Long Term Evolution Advanced (LTE-A) usando técnicas de
Inteligéncia Artificial sdo realizadas neste trabalho. Os procedimentos metodolégicos
empregados foram aplicados no melhoramento da predi¢cdo dos modelos de perda de
propagacdo empiricos SUI, ECC-33, Ericsson 9999, TR 36.942 e o modelo do Espaco
Livre, aplicados em redes LTE e LTE-A nas frequéncias de 800 MHz, 1800 MHz e
2600 MHz, para ambientes suburbanos em cidades de porte médio do nordeste do
Brasil. Assim, nesta tese propdem-se dois modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA):
(i) o modelo de rede neural com entradas baseadas em erro (RNBE), utilizando como
principal alimentador da rede o erro entre dados medidos e simulados, e, (ii) 0 modelo
de rede neural com entradas baseadas no terreno (RNBT). O desempenho desses
modelos foram comparados com os modelos de propagacdo considerados no trabalho e
também as versbes otimizadas utilizando Algoritmos Genéticos (AG) e o Método dos
Minimos Quadrados (LMS). Também foram realizadas comparacGes com valores
medidos, obtidos a partir de uma campanha de medicédo realizada na cidade de Natal,
Estado do Rio Grande do Norte. Os resultados finais obtidos através de simulacGes e
medicdes apresentaram boas concordancias métricas, com destaque para a performance
do modelo RNBE. A principal contribuicdo dessa tese é que, ao utilizar essas técnicas
que fazem uso de maneira mais eficiente dos modelos de propagacdo empiricos, pode-se
estimar sinais propagantes realistas, evitando erros no planejamento e implementagdes

de redes sem fio LTE e LTE-A em areas suburbanas.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais - RNA, Genetic Algorithms - GA; Least
Mean Square - LMS; Long Term Evolution - LTE; Long Term Evolution Advanced -
LTE-A; modelos de propagacéo.



Abstract

The perfect functionality of the 3rd and 4th generation of wireless systems requires,
among other parameters, knowledge of the numerical values of the prediction of loss of
propagation of propagation signals in urban, suburban and rural environments.
Therefore, the study of propagation conditions in any environment will always be a
concern of design engineers. The analysis and development of robust propagation loss
prediction models in Long Term Evolution (LTE) and Long Term Evolution Advanced
(LTE-A) communications networks using Artificial Intelligence techniques is
performed in this work. The methodologies used were applied to improve the prediction
of loss of empirical propagation SUI, ECC-33, Ericsson 9999, TR 36.942 models and
the Free Space model applied in LTE and LTE-A networks in the frequencies of 800
MHz, 1800 MHz and 2600 MHz, for suburban environments in mid-sized cities in
northeastern Brazil. Thus, in these thesis two models of Artificial Neural Networks
(RNA) are proposed: (i) the neural network model with inputs based on error (RNBE)
using as main feeder of the network the error between measured and simulated data, and
(ii) the neural network model with land-based inputs (RNBT). The performance of these
models was compared with the models of propagation considered in the work and also
the versions optimized using Genetic Algorithms (AG) and the Least Square Method
(LMS). Comparisons were also made with measured values, obtained from a
measurement campaign carried out in the city of Natal, state of Rio Grande do Norte.
The final results obtained through simulations and measurements presented good metric
concordances, with emphasis on the performance of the RNBE model. Thus, the main
contribution of this thesis is that, by using these techniques that make more efficient use
of empirical propagation models, we can estimate realistic propagation signals, avoiding
errors in the planning and implementations of LTE and LTE- A wireless networks in

suburban areas.
Keywords: Artificial Neural Networks — ANN, Genetic Algorithm — GA; Least Mean

Square — LMS; Long Term Evolution — LTE; Long Term Evolution Advanced — LTE-
A; propagation models.
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Capitulo 1

Introducéo

1.1 Motivacao — Estado da Arte

O paradigma de acesso a Internet vem sofrendo modificacdes, onde o modelo de
acesso centralizado esta sendo substituido por um cenério em que as novas tecnologias
permitem que oS usuarios tenham acesso aos mais diversos tipos de informacdes em
tempo real, em quase todos os lugares.

As redes de telefonia mével de quarta geragdo (4G) chegaram para satisfazer as
demandas criadas por esse novo cendrio de comunicacdo (principalmente em locais
carentes de pontos de acesso WiFi), onde os usuarios, por meio de dispositivos como
smartphones ou tablets, usam cada vez mais uma grande quantidade de aplicacGes on-
line, 0 que exige melhorias na qualidade e cobertura de redes celulares, além do uso de
taxas de dados mais elevadas, o que requer mais largura de banda.

Neste contexto, Long Term Evolution (LTE) e LTE Advanced (LTE-A)
representam o Ultimo passo das redes de terceira geracdo (3G) para a quarta geracao.
Ambas as tecnologias funcionam na mesma banda de frequéncia (SHABBIR et al.,
2011). A taxa de dados de pico do padrdo LTE para downlink e uplink pode chegar a
326,4 e 86,4 Mbps, respectivamente (RUMNEY, 2013), enquanto o LTE-A aumenta
consideravelmente essas especificacdes: ele eleva as taxas de dados de pico, alcangando
3 Gbps para downlink e 1,5 Gbps para uplink; para tal, requer uma largura de banda de
até 100 MHz (AHMED, 2013).

Para atingir as condi¢des para satisfazer os requisitos exigidos pelo LTE e LTE-
A, € necessario um planejamento de rede eficiente e preciso durante a implantacéo
preliminar do sistema, onde devem ser conhecidas as caracteristicas de propagacdo do
ambiente.

Os modelos de perda de propagacdo sdo importantes na predicdo de area de

cobertura, analise de interferéncia, alocacdes de frequéncia e parametros de célula —



sendo esses componentes basicos no processo de planejamento de rede dentro do
projeto de um sistema de comunica¢des moveis (NKORDEH et al., 2014). Entender o
canal de radio para a implantacdo da rede € vital, sendo a modelagem do canal de
radiopropagacdo usando modelo de perda de propagacdo mais apropriado, um fator
essencial e que traz uma maior economia de tempo e recursos.

Os modelos de propagacdo podem ser classificados como: deterministicos,
empiricos e fisico-estatisticos (AHMAD et al.,2012; PALLARDO, 2008). Os primeiros
podem ser considerados o método mais preciso, baseiam-se no comportamento das
ondas de r&dio propagadas no espaco, calculando matematicamente as perdas de
propagagdo, com base na formulagdo teorica. Para tal, € necessaria uma quantidade
robusta e precisa de informacdo, ndo apenas sobre edificios e terrenos, mas também
sobre coeficientes de reflexdo e difracdo das superficies que estdo no trajeto de
propagacao.

A teoria de propagacdo de ondas eletromagnéticas ndo prevé com precisao 0s
modelos empiricos. Demonstra-se que esses modelos dependem mais das medicdes de
intensidade de campo no ambiente especifico. Por fim, os modelos fisico-estatisticos
combinam informacbes empiricas e estatisticas sobre o ambiente com o objetivo de
reduzir o custo computacional.

Visando tornar os sistemas de comunicacdo mais precisos - buscando um
planejamento mais eficiente, muitos esfor¢os foram feitos para o desenvolvimento de
métodos de simulacdo de predicdo de cobertura capazes de estimar com precisdo 0s
dados medidos. Nesse sentido, algumas técnicas podem ajudar a fornecer métodos de
simulacdo mais eficientes, reduzindo erros e fornecendo resultados mais confiaveis.

Em relagdo as técnicas de Inteligéncia Artificial (1A), as Redes Neurais
Artificiais (RNA) estdo experimentando um grande desenvolvimento nos Gltimos anos,
onde um grande nimero de aplicacbes podem ser elencadas: processamento de sinais,
previsdo, mineracdo de dados, agrupamento de dados, classificacdo de padrdes,
reconhecimento de padrdes e controle de processos, entre outras caracteristicas (WU et
al., 2010; ASGARI et al., 2013; HINTON et al., 2012).

Para a engenharia de telecomunicacgdes, o problema na predicdo da perda de
propagacao (ou perda de percurso) entre dois pontos pode ser interpretado como uma

solugcdo na obtencdo de uma funcdo de vérias entradas e uma uUnica saida, onde as



entradas contém informacdes sobre as localizacbes do transmissor e do receptor, a
frequéncia, os edificios proximos, etc.

Assim, a predicdo pode ser descrita como a transformacdo de um vetor de
entrada contendo informacBes topograficas e morfologicas sobre o ambiente para o
valor de saida desejado (POPESCU et al., 2005). Uma vez que as redes neurais
artificiais podem ser empregadas na resolucéo de problemas de aproximacéo de funcdes
ndo-lineares, elas sdo adequadas para o problema da estimativa da perda de propagacéo.

Muitos trabalhos envolvendo abordagens de RNAs para a predicdo de perda de
percurso podem ser encontrados na literatura. A maioria deles difere no tipo e
arquitetura da RNA, mas principalmente nos parametros utilizados como entradas da
rede neural. Essas informacfes podem variar de uma Unica entrada envolvendo a
distdncia do transmissor ao receptor (WU et al., 2010), a dados sobre o ambiente e
caracteristicas de propagacdo, tais como alturas das construgdes, tipo de terreno
(urbano, suburbano, rural) e larguras das ruas, entre outras.

Ostlin et al. (2004), utilizou medicdes realizadas na area rural da Australia para
treinar um modelo de rede neural artificial usado na predicdo de ondas de radio. As
entradas da rede foram a distancia para a estagdo base, altura da antena transmissora e 0
angulo de desobstrucdo (baseado na analise da elipséide de Fresnel). O desempenho da
rede foi comparado com o modelo ITU-R* P.1546. No final, a RNA apresentou, em
geral, melhores previsdes do que P.1546. Os autores descobriram que redes feed-
forward maiores sdo mais sensiveis aos dados de treinamento e obtiveram previsdes
menos precisas quando alimentadas com entradas fora do espago de pardmetros de
treinamento. Eles também observaram que, quando sdo alimentados com dados
semelhantes ao conjunto de treinamento, as previsdes sao mais precisas.

Anos mais tarde, o estudo foi continuado (OSTLIN et al.,2010), usando a mesma
experiéncia para avaliar redes agora com numeros diferentes de camadas e neurdnios
ocultos, além de outros algoritmos de treinamento (gradiente descendente e Levenberg-
Marquardt). Nesse caso, o0 objetivo foi obter estatisticas sobre o tempo de treinamento,
precisdo de predicdo e propriedades de generalizacdo. Os parametros de entrada foram
0s mesmos de Ostlin et al. (2004)

Angeles e Dadios (2015), avaliaram a viabilidade de um modelo de propagagéo

baseado em redes neurais como uma alternativa aos modelos fisicos e empiricos. A rede
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tem a particularidade de, ao invés de usar medidas de perda de propagacdo reais,
empregam dados de simulagdo baseados no modelo Longley-Rice para o treinamento da
RNA. Trés entradas foram usadas: a distancia para o transmissor, o azimute do
transmissor para o receptor e a elevacdo acima do nivel do mar no local do receptor. O
desempenho foi comparado com o modelo de propagacdo no Espaco Livre e 0 modelo
empirico de Egli. Os autores concluiram que o modelo baseado na RNA teve um
desempenho bastante superior em comparagdo com 0s modelos de propagacdo
comumente usados.

No trabalho desenvolvido por Popescu et al. (2002), sdo apresentados 0s
resultados da aplicacdo de uma Rede Neural de Regresséo Geral (General Regression
Neural Network - GRNN) na modelagem da perda de percurso em &reas urbanas e
suburbanas. Diversos modelos de redes neurais foram testados para ambos os
ambientes, diferindo apenas nos parametros de entrada. As principais entradas
consideradas foram as seguintes: distancias entre transmissor e receptor, largura das
ruas, separacdo de edificios e altura dos edificios. Os dados medidos recolhidos na
cidade de Kavala e na llha de Santorini, na Grécia, foram utilizados para o treinamento.

O modelo baseado em GRNN foi comparado com Walfisch-Bertoni (WB) e
uma versdao modificada de COST231-Walfisch-lkegami (CWI). O modelo de rede
neural empregado obteve melhora significativa na predicdo devido a sua propriedade de
generalizacdo. Os resultados, em termos da Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM, do
inglés, Root Mean Square Error - RMSE), variaram de 5,35 dB a 8,66 dB e de 3,68 dB
a 5,23 dB nos cenérios urbano e suburbano, respectivamente. O artigo também
apresentou um modelo hibrido de correcdo de erros, baseado na combinac¢do do modelo
deterministico CWI e uma rede neural. Esta abordagem foi posteriormente expandida
(POPESCU et al., 2005).

O modelo baseado em GRNN, assim como uma Rede Neural Perceptron de
Multicamadas (RNPMC, ou Multilayer Perceptron Neural Network - MLP-NN) e uma
Rede Neural com Funcdo de Ativacdo de Base Radial (RN-RBF ou Radial Base
Funcion Network, RBFN), construida sobre dois tipos de redes: um modelo de RNA
simples, com cinco entradas: distancias entre transmissor e receptor, largura das ruas,
altura dos edificios, separacdo de edificios e orientacdo de rua, juntamente com um
modelo de RNA hibrido baseado em correcdo de erros, utilizando o modelo COST-

Walfisch-lkegami.



O CWI é considerado um modelo fisico/estatistico (ou semi-empirico), exigindo
informacdes sobre o perfil do terreno, como as distancias entre transmissor e receptor,
alturas do nivel mais alto do edificio e espago entre edificios.

No final, ndo houve diferenca significativa entre a predicédo feita pelas versdes
analisadas. Para ambientes urbanos, os modelos simples RBFN e MLP obtiveram um
valor de RMSE de 5,35 dB e 6,55 dB, respectivamente, enquanto um RMSE de 5,30 dB
e 6,07 dB foi calculado para os modelos hibridos RBFN e MLP. Em relacdo as areas
suburbanas, o RBF e o MLP hibridos obtiveram um RMSE de 3,71 dB e 3,77 dB,
enquanto que os RBF e MLP simples obtiveram um valor de RMSE de 3,68 dB e 3,74
dB, respectivamente.

O trabalho realizado por Sanches e Cavalcante (2004) simplifica essa
abordagem, desenvolvendo também um modelo hibrido baseado em erro, mas usando
modelos empiricos de propagacdo. Isto exige que apenas 0s elementos basicos, tais
como a frequéncia atribuida e as distancias entre o transmissor e o receptor, sejam
necessarios para alimentar a rede. O trabalho abrangeu as frequéncias de 800 MHz e
1800 MHz, e utilizou os modelos Okumura-Hata, Walfisch-Bertoni, Ibrahim-Parsons,
Ericson, COST231-Hata e Walfisch-lkegami.

1.2 Proposta de Trabalho — Metodologia

Este trabalho se propde analisar, implementar e aplicar dois tipos de Redes
Neurais Artificiais (RNAS), com arquitetura semelhante, mas com tipos diferentes de
entradas. Nos procedimentos metodoldgicos empregados, € realizado o estudo analitico
da predicdo de perda de propagacdo de ondas eletromagnéticas para sistemas LTE e
LTE-A, para regides suburbanas de cidades de porte médio no nordeste brasileiro.

O primeiro modelo proposto consiste no arranjo de uma rede neural com
entradas baseadas em erro, utilizando como principal alimentador da rede o erro entre
dados medidos e simulados. Neste caso, a RNA se inspira no modelo de propagagéo
hibrido, baseado em erro, desenvolvido por Popescu et al. (2002), cuja abordagem
utilizando modelos empiricos foi realizada por Sanches e Cavalcante (2004). A rede
neural implementada para este trabalho utiliza os mesmos tipos de entradas empregadas
na RNA utilizada nos estudos citados: a distancia entre transmissor e receptor e 0 erro

entre dados medidos e valores preditos por modelos empiricos (além do modelo



deterministico do Espaco Livre). Esta abordagem é referenciada neste trabalho como
Rede Neural com entrada Baseada em Erro (RNBE).

O segundo modelo proposto utiliza entradas baseadas em caracteristicas do
terreno e do setup de medicBes. Assim, as caracteristicas utilizadas como entrada, sdo:
distancia do transmissor ao receptor, altitude do receptor, nivel médio do terreno e
azimute entre transmissor e receptor. Esta abordagem é referenciada, neste trabalho
como Rede Neural com entradas Baseadas no Terreno (RNBT).

Para os modelos propostos nesse trabalho séo realizadas comparagdes para 0s
mesmos dados usando duas técnicas de otimizacdo: o Método dos Minimos Quadrados
(MMQ, do inglés, Least Mean Square - LMS) e Algoritmos Genéticos (AG, do inglés,
Genetic Algorithm - GA). A otimizacdo é obtida por meio do ajuste de determinados
valores do grupo padrdo de constantes, a maioria deles em termos de distancia e
frequéncia, com base na diferenca entre os valores preditos pelos modelos de
propagacao e os coletados em medigdes.

A predicdo € calculada pelos modelos Ericsson 9999, Espaco Livre, SUI, ECC-
33 e TR 36. 942. O experimento foi realizado para areas suburbanas, nas frequéncias de
800 MHz, 1800 MHz e 2600 MHz. Os modelos SUI e ECC-33 foram aplicados em
1800 e 2600 MHz, enquanto 0 modelo de propagacdo do Espaco Livre foi empregado
na frequéncia de 800 MHz; Ericsson e TR 36.942 abrangem as trés bandas.

A faixa de 800 MHz esta presente nas bandas 20 (791 MHz - 821 MHz), 28 (758
MHz - 823 MHz) e 44 (703 MHz - 803 MHz) para as redes LTE e LTE-A, sendo
implantado em paises como Franga, Alemanha, Italia, Marrocos e Tunisia. No que se
refere a 2600 MHz, esta frequéncia esta presente nas faixas 7 (2620 MHz - 2690 MHz),
38 (2570 MHz - 2620 MHz) e 69 (2570 MHz - 2620 MHz) adotadas por, entre outros
paises, Gana, Canada, Colémbia, Chile e Brasil. Por fim, a faixa de 1800 MHz esta
inserida na banda 3 (1805 - 1880), com presenca em paises como Marrocos, Africa do
Sul, Brasil, Israel e Nova Zelandia.

Na metodologia aplicada nesse trabalho, também foram realizadas comparagdes
das técnicas citadas, procurando encontrar qual delas alcangam resultados de simulagdo
mais préximos dos dados obtidos a partir das medigdes. Para tanto, uma campanha de
medicdes foi realizada compreendendo trés rotas diferentes no distrito de Lagoa Nova,
na cidade de Natal, Brasil.

O software MATLAB (R2011a, versdo 7.12, The Mathworks) foi usado para

executar a implementacdo dos meétodos computacionais. J& os dados referentes as
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distancias, nivel médio de terreno e altitude foram obtidos por meio do software
Sistema de Informac6es Geogréficas da Anatel (SIGANATEL).

Para avaliar o desempenho de cada técnica, sdo aplicadas duas métricas: o
RMSE, que estima o erro de diferenca, em dB, entre os conjuntos de dados; enquanto o
teste Wilcoxon rank-sum fornece um teste de similaridade entre os conjuntos de dados
de distribuicéo.

Esta tese de doutorado utilizou todos os procedimentos descritos anteriormente,
além de empregar também o método da pesquisa experimental. Esse tipo de pesquisa é
caracterizada pelo fato do pesquisador analisar o problema, construir suas hipoteses e
manipular as variaveis relativas ao fendbmeno observado, analisando o resultado e

tirando conclusdes dessas relagdes.

1.3 Objetivos Geral e Especificos

Em seguida serdo listados os objetivos deste trabalho.

OBJETIVO GERAL:

e Analisar e implementar diferentes técnicas computacionais de otimizacdo e
baseadas em RNAs, utilizando modelos empiricos e do Espaco Livre, para
predicdo de perda de propagacdo para trés frequéncias de interesse dos sistemas
LTE e LTE-A: 800 MHz, 1,8 GHz e 2,6 GHz.

OBJETIVOS ESPECIFICOS:

e Implementar um modelo de RNA contendo dois tipos de entradas: as distancias
entre transmissor e receptor e o erro entre dados experimentais e dados preditos;

e Implementar uma RNA com quatro entradas, utilizando dados relativos a
caracteristicas do set up de medicGes e do terreno;

e Implementar um algoritmo genético capaz de otimizar constantes presentes em
modelos de perda de propagacéo;

e Implementar o método dos minimos quadrados para otimizar constantes
presentes nos modelos de propagacéo;

e Realizar uma campanha de medicéo para coleta de dados experimentais;

e Comparar os valores obtidos pelos métodos computacionais com o0s dados
medidos;

e Analisar os resultados, usando como métrica 0 RMSE e o método do Wilcoxon
rank-sum.

> Maiores detalhes sobre as medi¢Oes sdo apresentados no Capitulo 3: Campanha de Medic¢oes



1.4 Organizacéo do trabalho

Este trabalho est4 organizado em seis capitulos. No capitulo 2, é feita uma reviséo
tedrica dos modelos de propagacdo empregados. Sdo abordados os modelos SUI, ECC-
33, TR 36.942, Espaco Livre e Ericsson. Por sua vez, no capitulo 3 sdo apresentados
detalhes sobre a campanha de medicdo conduzida nas proximidades do campus da
UFRN. Ja no capitulo 4, detalhes sobre as duas técnicas de otimizacdo, AG e LMS, sdo
descritos. No capitulo 5, mais informacdes sobre os dois métodos baseados em RNAs,
os modelos RNBE e RNBT, sdo fornecidas. Um teste comparativo, bem como uma
analise de resultados, envolvendo os métodos empregados e os dados experimentais
coletados na campanha sdo mostrados no capitulo 6. Finalmente, o capitulo 7 apresenta
as considerac0es finais, abordando as concluses e as propostas de continuidade.

1.5 Publicacdes
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2016, Bruno J. Cavalcanti, Adaildo G. d'Assuncéo e Laércio M. de Mendonca, Técnica
de Otimizacgdo usando Algoritmo Genético em Modelos de Propagacéo para Redes
LTE e LTEA para Areas Urbanas e Suburbanas, MOMAG 2016, Trabalho
Completo.

2017, Bruno J. Cavalcanti Adaildo G. d'Assuncdo e Laércio M. de Mendonga ,
Optimizing Empirical Propagation Models for LTE and LTEA Using Genetic
Algorithms at 879 MHz, IEEE-APS Topical Conference on Antennas and
Propagation in Wireless Communications 2017, Trabalho Completo.
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2017, Bruno J. Cavalcanti, Gustavo A. Cavalcante, Laércio M. de Mendonga, Gabriel
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Path Loss Prediction Model based on Artificial Neural Networks using Empirical
Models for LTE And LTE-A at 800 MHz and 2600 MHz, JOURNAL OF
MICROWAVES, OPTOELECTRONICS AND ELECTROMAGNETIC
APPLICATIONS (JMOE)*: ISSN: 2179-1074.
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Capitulo 2
Modelos de Predicao de Perda de Propagacao

2.1 O Canal de Radiopropagacéao

O canal movel impde limitacbes fundamentais para o desempenho dos sistemas
de comunicagdo sem fio. O percurso do sinal entre o transmissor e o receptor pode
variar desde uma linha de visada até obstruces ocasionados por prédios ou montanhas
(RAPPAPORT, 2009).

A modelagem do canal de radio representa um dos parametros mais dificeis de
analisar nos sistemas de comunicacdo sem fio. A existéncia de ruidos aleatérios que se
adicionam aos sinais desejados, tornam os canais com caracteristicas aleatdrias. Dessa
forma, a modelagem deve ser realizada estatisticamente.

Os mecanismos relacionados a propagacdo de ondas eletromagnéticas sdo
diversos, mas sdo geralmente atribuidos a trés fatores principais, chamados de trés
mecanismos basicos da propagacdo (RAPPARPORT, 2009): reflexdo, difracdo e
espalhamento (Figura 1).

e Reflexdo: Ocorre quando a onda eletromagnética propagada colide com objetos
de dimensdes bem maiores que o comprimento de onda da onda propagada
(superficie da terra, edificios e paredes, por exemplo). Uma parte da energia da
onda é refletida, enquanto a outra é transmitida, penetrando no outro meio. As
parcelas correspondentes as energias transmitidas e refletidas podem ser
calculadas usando os coefiecientes de transmisséo, sendo dependentes de fatores
como: permissividade elétrica, permeabilidade magnética, condutividade dos
meios, angulo de incidéncia e a frequéncia (CAVALCANTE, 2010).

e Difracdo: Esse fendbmeno ocorre quando o0 percurso entre o transmissor e 0
receptor € obstruido por uma superficie dspera. As ondas secundarias resultantes

da superficie do obstaculo estdo presentes em todo o espaco inclusive atras do



obstaculo, causando a curvatura da onda, fazendo com que ela apareca em
pontos fora da linha de visada (RAPPAPORT, 2009).

e Espalhamento: Ocorre quando a onda se depara com objetos cujas dimensdes
s80 pequenas em comparacdo com o comprimento de onda da onda incidente e
onde o numero de obstaculos por volume unitario é grande. Essa situacao
geralmente ocorre quando 0 meio € constituido por pequenos objetos ou com

superficies &speras ou rugosas, como folhagens e fios.

Reflexdo Difragdo

/

Espalhamento

Figura 1: Os trés mecanismos bésicos da propagacéo. Fonte: o autor.

Ao longo do percurso entre o transmissor e receptor, o sinal de radio sofre
multiplas reflexbes, o que faz com que a onda percorra diferentes caminhos com
diferentes distancias (RAMOS, 2001). Ao chegar no receptor, quando essas ondas se
combinam, ocorre um fenémeno chamado de desvanecimento de multipercurso, além de
uma atenuacao do nivel do sinal em funcgdo da distancia entre o transmissor e receptor.

E possivel distinguir dois tipos de desvanecimento. As flutuagdes rapidas do
sinal sdo chamadas de desvanecimento em pequena escala, sendo associadas ao
multipercurso. A variagdo mais suave e lenta, da-se a denominagio de desvanecimento
em larga escala, associada ao sombreamento por obstaculos, como montanhas ou
edificios (RAMOS, 2001).
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2.2 Classificacoes

2.2.1 Classificacao dos Modelos

O célculo da predicdo da perda de propagacédo € relativamente complexo, uma
vez que as diferencas entre ambientes envolvem varios parametros que estdo sujeitos a
alteracbes. Existem trés tipos de modelos de perda de propagacdo: deterministicos,
empiricos e fisico/estatisticos (AHMAD et al.,2012; PALLARDO, 2008).

e Deterministico: utilizado para analisar situac6es conhecidas. Baseiam-se
em calculos teoricos sobre uma geometria fixa. Para usar esses métodos,
é necessario possuir um banco de dados com informagdes geogréaficas do
terreno e conhecer os coeficientes de reflexdo e difracdo das superficies.
Além disso, o0 uso dos modelos deterministicos envolvem um esforco
computacional muito grande.

e Empiricos: se baseiam nos resultados das campanhas de medicdo em
diferentes cenarios. Eles ndo predzizem o comportamento preciso do link
de radio, mas provém uma boa aproximacdo. Para obter um resultado
mais preciso, é necessario realizar medices em em cada cenario, em
todas as situacdes possiveis que podem acontecer.

e Fisico-estatisticos: combinam modelos deterministicos com estatisticas

sobre 0 ambiente, visando diminuir o custo computacional.

2.2.2 C(Classificacao dos Ambientes

A classificacdo dos diferentes ambientes de propagacdo levam em consideracdo
algumas caracteristicas do ambiente em questdo, tais como: densidade de vegetacao,
ondulagdo do terreno, altura e localizagéo de edificios e a existéncia de areas abertas,
ou de superficies aquaticas, entre outras (CAVALCANTE, 2010).

A partir do estudo dessas caracteristicas, os ambientes podem ser classificados
como: densamente urbanos, urbanos, suburbanos e rurais (RAPPAPORT, 2000 apud
CAVALCANTE, 2010). Ambientes densamente urbanos sdo aqueles em que ha

predominio de conglomerados edificios residenciais e comerciais com altura elevada,
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além de uma elevada densidade demografica. Ja os ambientes urbanos sdo definidos
como areas que possuem edificios de médio porte, distribuidos aleatoriamente, mas com
elevada densidade demografica.

As areas suburbanas sdo compostas por casa residenciais a poucos predios de
média altura, contanto com uma densidade média de vegetacédo e populacédo. Por fim, as
areas rurais sdo aquelas que contam com poucas constru¢fes e possuem uma alta

densidade de vegetacdo.

2.3 Modelos Utilizados

Nesta pesquisa, foram analisados cinco diferentes modelos: SUI, ECC-33 e TR

36.942. A Tabela 1 relaciona os modelos com as frequéncias abrangidas no trabalho.

Tabela 1 — Modelos de propagacao empregados neste trabalho.

Modelo/Faixa de Frequéncia | 800 MHz | 1800 MHz | 2600 MHz
SUI X X
ECC-33 X X
Ericsson 9999 X X X
Espago Livre X
TR 36.942 X X X

Fonte : o autor.

2.3.1 Standford University Interim Model (SUI)

MAHESH et al. (2014) considera os terrenos tipo A caracteristicos de areas
densas urbanas, os terrenos tipo B como areas suburbanas e os terrenos tipos C,
caracteristicos como ambientes rurais.

Uma versdao estendida do modelo SUI, proposto pelo IEEE 802.16
(SENARATH, et al.,2007), superou esta limitacdo da faixa de frequéncia, extrapolando-
o para frequéncias de até 11 GHz . A expressdo de perda de percurso, PLgy; € obtida
por (BASU et al., 2016 ; CASTRO et al., 2011) :

PLey = A + 10ylogy, (dio) +ALs + AL, +s Q)
comd >d,, onde:

4T[d0

A = 20log4o( 1 ) 2)
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Y =a—bhy +— 3)

hrx
ALy = 6logyo(-) (4)
ALy = —10,8logso (*2) (5)
ALy = —20logy (" (6)
s = 0,65[log1o(f)]* — 1,3 +log,o(f) + (7

onde fé a frequéncia de operacdo (MHz), d, é a distancia de referéncia (100 m), d é a
distancia entre a estacdo radio base e o receptor (m), ALf€é o fator de correcdo de
frequéncia, AL;, € o fator de correcdo da altura da antena do receptor, onde (5) vale para
terrenos tipos A e B e (6) é utilizado para terrenos tipo C, hy, € a altura da antena da
estacdo radio base (m), hg, € a altura da antena do receptor (m), e A é o comprimento de
onda (m). O pardmetro s ¢ o efeito de sombreamento, onde o vale 5,2 dB para
ambientes urbanos e suburbanos (terrenos tipo A e B) e 6,6 dB para ambiente rural
(terreno C). Por fim, y é o expoente de perda de propagacao para os diferentes tipos de

terreno, definido pelos parametros a, b e ¢ (Tabela 2).

Tabela 2 — Tipos de terrenos.

Paradmetro Terreno A Terreno B Terreno C
a 4,6 4 3,6
b 0,0075 0,0065 0,005
c 12,6 17,1 20
Fonte : o autor.
2.3.2 ECC-33

A vesdo inicial do SUI foi aprovada pelo IEEE (Instituto de Engenheiros
Eletricistas e Eletrénicos) para redes do tipo Wireless Metropolitan Area Networks
(WMAN), sendo baseado no modelo Erceg (ERCEG et al.,1999), para frequéncias em
torno de 2 GHz. Abrange trés tipos de ambiente: o ambiente de tipo A esta associado a
perda de percurso maximo, utilizada em cenarios com proeminéncias irregulares e
densidade de vegetacdo moderada.

O modelo ECC-33, desenvolvido pelo Electronic Communication Committee
(ECC), é uma extrapolacdo das medicGes originais obtidas por Okumura, em Téquio. O
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ECC-33 modificou os pressupostos de Okumura de forma a poder representar mais de
perto um sistema de acesso sem fios fixo (Fixed Wireless Access - FWA), sendo
aplicavel a frequéncias de até 3,5 GHz (JADHAV e KALE, 2014). A formulagdo de
perda de percurso do modelo ECC-33, PLgcc, (em dB), pode ser expressa como
(JADHAV e KALE, 2014; ALAM e KHAN,2013):

Plgce = Afs + Apm — Gp — Gy (8)
onde:
Ass = 92,45 + 20logy(d) + 20logy0(f) )
Apm = 20,41 + 9,8310g10(d) + 7,894l0g1o(f) + 9,56[log1o ()]  (10)
G, = logq, (;%) {13,958 + 5,8[logys(d)]?} (11)

onde Ay, € a atenuagdo do espaco livre (dB), A, € a perda média de percurso (dB), que
depende da distancia (km) da antena da estacdo base para a antena do usuario e da
frequéncia de operacdo f (GHz ). Além disso, G}, € 0 ganho (dB) da antena da estacéo
base, para uma certa altura (m), e G, € o ganho da antena do usuario, considerando a
altura (m).
Na equacéo (8), para cidades médias, G, (dB) é dado por:
G, = [42,57 + 13,7log10(f)][log1o(hry) — 0,585] (12)

Para cidades grandes, G, € obtido pela expressao:
G, = 0,759(hg,) — 1,862 (13)

2.3.3 Ericsson 9999

Houve vaérias sugestdes para melhorar os modelos Okumura-Hata e Cost 231 -

Hata, levando em consideracdo o ambiente de propagacdo. Um desses modelos é o

Ericsson 9999, desenvolvido por engenheiros da propria companhia (MILANOVIC et

al., 2007; ELNASHAR, et al., 2014). Projetado originalmente para operar na faixa de

150 MHz a 2 GHz, é possivel estender para além dessa faixa por meio do ajuste dos

parametros. A perda de percurso para o Ericsson, pode ser obtida pela seguinte
expresséo:

PLg = ag + a;log19(d) + azlogiohgsy
+aslogiohrylogio(d) — 3,2(l0gy011,75h)? + g(f) (14)

Onde:
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9(f) = 44,9l0g1(f) — 4,78[log10(f)] (15)

onde f¢é a frequéncia de operacdo (MHz), d é a distancia entre a estacdo radio base e o
receptor (m), hy, € a altura da antena da estacdo radio base (m) e hg, € a altura da

antena do receptor (m), Por fim, ay,a;,a, € a; Sd0 constantes que podem ser

modificadas de acordo com o cenario. Os valores padrdo dessas constantes sdo: a,=

36,2,a,=30,2,a,=12,0e a,=0,1.

2.3.4 Espaco Livre

Esse modelo é aplicado quando a linha de visada entre o transmissor e o receptor
esta livre de obstaculos, prevendo que a poténcia diminui com o aumento da distancia
de separacdo entre transmissor e receptor. A equacdo para calcular a poténcia recebida
também conhecida como formula de Friss para o espaco livre, é dada pela seguinte
expressao (RAPPAPORT, 2009):

Prgigr)?
P(d) = 229 (16)

onde P, é a poténcia transmitida, P.(d) ¢é a poténcia recebida (em watts) , g; € g, S0 0S
ganhos da antena transmissora e antena receptora, respectivamente, A € o0 comprimento
de onda, d é a distancia (m) e L é o fator de perda, com L > 1. Na forma logaritma,
(16) € expressa como:

P.(d) = P,(dB) + G,(dB) + 201log (ﬁ) ~L (17)

Os valores dos parametros estdo em dB. Para o célculo da atenuacéo:

Atenuacéo (dB) = P;(dB) - B-(dB) (18)

Embora a equacdo de perda de espaco livre dada acima pareca indicar que a
perda depende da frequéncia, a atenuacdo proporcionada pela distancia percorrida no
espaco ndo depende deste pardmetro, sendo constante. Aplicando o uso da antena
isotropica, e colocando a perda bésica de transmissdo no espaco livre em funcdo da
frequéncia, tem-se:

Pz, = 32,45 4+ 201og(f) + 20 log(d) (19)
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onde d ¢ a distancia entre a estacdo radio base e o receptor (m) e f é a frequéncia de

operacdo. Os valores dos parametros estdo em dB.

2.3.5 TR 36.942

Este modelo de propagacdo foi criado pelo grupo de especificacbes técnicas
Third Generation Partnership Project (3GPP) como uma das especificacGes para o
LTE, apresentado no relatorio técnico 36.942. O TR 36.942 ser aplicado em ambientes
urbanos / suburbanos e rurais. O célculo da perda de caminho para areas urbanas e

suburbanas é obtido através de:

onde d é a distancia entre a estacdo radio base e o receptor, em quildmetros, f é a
frequéncia de operacdo e Dhb € a altura da antena transmissora, media a partir do nivel
médio dos telhados.

Apo6s L ser calculado, um fator de sombreamento com distribui¢do log-normal,
Log F, com desvio padrdo de 10 dB deve ser adicionado. Um fator de correlacdo de
sombreamento (variando entre 0,5 e 1, dependendo do tipo de sombreamento) também

deve ser utilizado. A férmula final é expressa como:
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Capitulo 3
Campanha de Medicoes

A campanha ocorreu no bairro de Lagoa Nova, na cidade de Natal, Rio Grande
do Norte, nos meses de outubro e dezembro de 2016. As medic¢bes foram realizadas
entre o campus da UFRN e ruas proximas. O clima durante todas as campanhas foi de
sol predominante, com céu claro e poucas nuvens. O local apresenta uma densidade
regular de vegetacdo e edificios de tamanho médio, o que caracteriza 0 ambiente como

suburbano (Figura 2).

Figura 2: Uma das ruas do bairro de Lagoa Nova, com destaque para a antena em painel, utilizada
para receber o sinal. Fonte: o autor.

O conjunto de equipamentos utilizados para a transmisséo e recep¢do dos sinais
foram: um amplificador de banda larga Rhode & Schwarz, modelo R&SBBA150 (9 kHz
- 6 GHz)* e um transmissor de radio Anritsu, modelo MG3700A (50 Hz - 6 GHz)".

Foram utilizados 15 watts de poténcia para transmitir o sinal, além de dois pares de

Mais informagGes sobre o amplificador podem ser encontradas nos apéndices ou em:
https://www.rohde-schwarz.com/us/product/bbal150-productstartpage_63493-35728.html

Mais informacbGes sobre o transmissor podem ser encontradas nos apéndices ou em:
https://www.anritsu.com/en-US/test-measurement/products/mg3700a
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antenas diretivas da Pasternack: uma antena de painel (2,5 GHz - 2,7 GHz) ® com um
ganho nominal de 14 dBi foi empregada na frequéncia de 2600 MHz, enquanto uma
antena de painel dupla (806-960MHz e 1710-2500 MHz)" com 7 dBi de ganho nominal
foi utilizada nas transmissdes de 800 MHz e 1800 MHz.

As mesmas antenas foram utilizadas na recepcdo de sinais. O sinal transmitido
foi uma Onda Continua (Continuous Wave - CW). O transmissor de rédio e o
amplificador de banda larga sdo apresentados na Figura 3.

WIREEAT IR

820 000 000. 00 B

I
WU

Figura 3: Transmissor de ondas de radio e amplificador de banda larga. Fonte: o autor.

Com relacdo a medicdo do sinal, foi empregado um analisador de espectro da
Anritsu, modelo MS2721B? (ilustrado na Figura 4). O analisador também possui um
aparelho de GPS (Global Positioning System) integrado - responsavel por fornecer a
localizag&o precisa dos pontos medidos.

A antena utilizada para transmissédo foi instalada no telhado do Complexo
Tecnologico de Engenharia (CTEC), no campus da UFRN a 20 metros de altura. Um
cabo coaxial com baixas perdas foi usado para conectar a antena ao amplificador de

banda larga, que por sua vez foi conectado ao transmissor de sinais.

Mais informagbes sobre a antena podem ser encontradas nos apéndices ou em:
https://www.pasternack.com/panel-antenna-n-female-2500-2700-mhz-14-dbi-pe51043-p.aspx

Mais informagbes sobre a antena podem ser encontradas nos apéndices ou em:
https://www.pasternack.com/panel-antenna-dual-band-7-dbi-pe51054-p.aspx
. Mais informacdes sobre o analisador podem ser encontradas nos apéndices ou em:
https://www.anritsu.com/en-US/test-measurement/products/MS2721B
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Com o objetivo de cobrir os diferentes pontos ao longo do trajeto, foi
estabelecido um laboratério moével - um carro (Figura 5), concedido pela UFRN,
devidamente equipado com uma antena receptora instalada no topo do veiculo, com
uma altura total de 3,6 metros, medida a partir do chdo e conectado ao analisador de
espectro. O veiculo viajou por trés rotas diferentes, perto da universidade (Figura 6),

com uma velocidade constante de 20 km/h.

Figura 5: O laboratério mével, destacando o prédio da CTEC ao fundo. Fonte: o autor.
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Figura 6: Rotas cobertas pela campanha. Fonte: Google Maps, 2017.

Apds a coleta dos dados experimentais, foi necessario realizar a conversao entre

a poténcia medida para a perda de propagacdo em si. Esse processo foi executado
utilizando a equacdo (22):

PL=P,+G,+G,—Lc+P, (22)

Onde PL é a perda de propagacdo (propagation loss), G; e G, sdo o ganho (gain) das
antenas transmissora e receptora, respectivamente e L. é a perda (loss) nos cabos. Por

fim, P,, representa a poténcia medida.’

9 . . o~ . 4 .
Maiores informacgbes sobre os dados medidos, além dos datasheets dos equipamentos e cabos
utilizados, estdo presentes nos Anexos.
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Capitulo 4

Técnicas de Otimizacao

4.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sdo um ramo, dentro dos Algorimos Evolucionarios
(AE)™, podendo ser definidos como uma técnica de busca baseada em uma metafora do
processo biolégico da evolucdo natural. Os AGs sdo uma técnica heuristica' de
otimizacao global (LINDEN, 2008).

Esses algoritmos, baseados nos mecanismos de selecdo natural e da genética,
exploram informacgdes baseadas nos individuos da populacdo para encontrar pontos
onde séo esperados os melhores desempenhos. Esse processo € executado por meio de
processos iterativos, em que cada iteracdo é chamada de geracdo (SILVA, 2005).

A cada iteracdo, populacdes de individuos candidatos a solucdo do problema séo
submetidos aos operadores genéticos: selecdo, cruzamento (crossover) e mutagdo. Por
meio da sele¢do, é determinada a forma e quais individuos conseguirdo se reproduzir,
gerando um certo numero de descendentes para a proxima geracdo, com uma
probabilidade determinada pelo seu indice de aptiddo (fitness).

Desse modo, os individuos com maior nivel de aptiddo tém maiores chances de
se reproduzir. Essa populacao de possiveis solugdes para o problema em questdo evolui
de acordo com operadores genéticos, havendo tendéncia de que, na média, os individuos
representem solucbes cada vez melhores a medida que o processo evolutivo prossegue
(ou seja, ao longo das iteragdes).

Apesar de o algoritmo genético usar um método heuristico e probabilistico para
obter 0os novos elementos, essa técnica ndo pode ser considerada uma simples busca

aleatdria, uma vez que realiza de maneira inteligente a busca por novos individuos

10 Algoritmos Evolucionarios sdo um subconjunto da computagdo evolutiva. Trata-se de uma
metaheuristica, um algoritmo genérico de otimizagdo baseada em populagdo. Um AE usa mecanismos
inspirados pela evolugdo biolégica, como: reproducdo, mutagdo, recombinacdo e selecdo.

" Heuristica é um método ou processo criado com o objetivo de encontrar possiveis solu¢des para um
determinado problema.
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(possiveis solucBes) capazes de melhorar ainda mais um critério de desempenho

(SILVA, 2005).

Devido ao fato de serem uma metéfora bioldgica, os AGs utilizam diversos

conceitos e terminologias da biologia e genética, além de termos proprios, adequados

para o seu contexto. Alguns desses termos sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Terminologia dos AGs.

Termo Significado
Gene Variaveis de otimizacdo que se apresentam de forma codificada
Cromossomo Conjunto ordenado de genes que caracteriza um individuo. E uma possivel

solucédo para o problema

Populagéo Inicial

Conjunto de individuos criados aleatoriamente utilizados
como base para 0 processo de busca

Geracoes

Populagdes criadas a partir da populacdo inicial e das geracdes anteriores
através dos operadores genéticos

Funcdes de Fitness

Funcéo utilizada para calcular a aptiddo que um individuo tem como solugéo
do problema

Pais Individuos da atual populagéo que foram escolhidos para
0 processo de cruzamento (crossover)
Filhos Individuos da préxima geragdo que foram gerados pelo
processo de cruzamento (Crossover)
Offspring As novas populacgdes geradas ap6s o processo de selecdo, cruzamento e
mutacao
Elitismo No elitismo, uma copia do melhor individuo € transferida para a popula¢do
seguinte

Fonte: Cavalcante, 2010.

O algoritmo do AG ¢é resumido a seguir (LINDEN, 2008), na Figura 7, sendo

complementado pelo seu esquema.

Inicialize a populacdo de cromossomos;

a
b. Avalie cada cromossomo na populacéo;

o o

Selecione os pais para gerar nOv0os Cromossomos;

Aplique os operadores de recombinacdo e mutacdo a estes pais de forma

a gerar os individuos da nova geracéo;

e. Apague os velhos membros da populacéo;

f. Avalie todos 0s novos cromossomos e insira-0s na populacao;

g. Se otempo acabou, ou 0 melhor cromossomo satisfaz os requerimentos e

desempenho, retorne-o, caso contrario, volte para o passo c.
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Selecdo: escolhemos os Operadores genéticos: Aplicamos os
individuos que participardo operadores de recombina¢do e mutacao
do processo reprodutorio aos individuos escolhidos para “pais”
Avaliacéo : Médulo de populagéo

Aplicamos a funcéo de
avaliacdo a cada um dos
individuos desta geragdo

definimos a nova populacéo a parti
da geracao existente e dos filhos
gerados

Satisfizemos o critério

de parada ? (por n° de Toda a antiga
geragdes ou por qua- " i
idade das solugdes) Filhos gerados ke
sobrevivem e
séo copiados

sobre seus pais

.

Figura 7: Esquema do algoritmo genético. Fonte: LINDEN, 2008.

4.1.1 Representac¢do Cromossomial

A representacdo do cromossomo é fundamental para o algoritmo genético. Ela
consiste, basicamente, em uma maneira de traduzir a informacédo do problema em uma
maneira viavel de ser tratada pelo computador (LIDEN, 2008).

A menor unidade desta representacdo é chamada de gene, sendo a representacdo
cromossomial completamente arbitraria, ficando sua codificacdo de acordo com o
programador. Contudo, algumas regras devem ser seguidas (LINDEN, 2008):

1. A representacdo deve ser a mais simples possivel,

2. Se houver solugdes proibidas ao problema, entdo elas ndo devem ter uma
representacéo;

3. Se 0 problema impuser condi¢des de algum tipo, estas devem estar

implicitas dentro nossa representacao.
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Essa codificacdo do cromossomo € um fator primordial para o sucesso da
técnica. Uma escolha inadequada pode levar a uma convergéncia mais lenta ou mesmo a
uma nao convergéncia do algoritmo genético. Pode-se destacar trés tipos de
codificacbes de variaveis utilizadas com mais frequéncia nos algoritmos genéticos:
Codificacdo Binaria, Codificacdo Gray e a Codificacdo Real (CAVALCANTE, 2010).

4.1.1.1 Codificagdo Binaria

A representacdo binaria é historicamente importante (GOLDBERG, 1989, apud
SILVA, 2005), tendo sido utilizada nos trabalhos pioneiros, como o de HOLLAND,
1975%. Por esse motivo histérico e por ser de facil utilizacdo e manipulagdo, além de
ser teoricamente simples de analisar, ainda é a representacdao mais utilizada.

No entanto, se um problema possui parametros continuos e o implementador
desejar trabalhar com maior precisdo, provavelmente acabard utilizando longos
cromossomos para representar as solug@es, gerando uma grande demanda por meméria
(SILVA, 2005). Na codificacdo binéria, cada cromossomo € uma série de bits, sendo 0

ou 1 (Tabela 4), onde cada bit € um gene.

Tabela 4- Exemplo de codificacdo binaria.

Cromossomo A [111000111000]
Cromossomo B [000111000111]

Fonte: o autor.

4.1.1.2 Codificacdo Real

A representacdo usando valores reais é mais naturalmente compreendida pelo ser
humano, além de requer menos memdria que aquela usando uma cadeia de bits. A
utilizacdo da codificacdo real € mais pratica, uma vez que se trabalha com variaveis
reais por natureza e se usa uma linguagem de programacédo que lida diretamente com
nimeros reais (AVILA, 2002, apud CAVALCANTE, 2010).

Considera-se que a a codificacdo real é mais rapida e eficaz, além de possuir
resultados mais consistentes ao longo de varias simulagdes. Contudo, tal codificacdo

torna os métodos de troca de informacgdes genéticas mais complexas (HAUPT e

2 John Henry Holland foi um cientista e professor norte-americano, sendo um dos pioneiros na
abordagem dos algoritmos genéticos. Destaca-se seu trabalho precursor na area: Adaptation in Natural
and Artificial Systems (1975).
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HAUPT, 2004, apud CAVALCANTE, 2010). Um exemplo de representacdo real é

apresentada na Tabela 5.

Tabela 5 — Exemplo de codificacéo real.
Cromossomo A [13257,892 194 1,2]
Cromossomo B [11 455,312 19 10]

Fonte: o autor.

4.1.1.3 Codificacao Gray

Assim como na codificacdo binaria, na codificacdo Gray™ se utilizam apenas
cadeias de 0 e 1 para representar as variaveis. A diferenca entre elas estd na facilidade
de operacdo, que ocorre devido a propriedade de semelhanca existente na cadeia
codificada que representa nimeros inteiros adjacentes (AVILA, 2002). Na codificacdo

Gray, somente um bit é alterado entre dois nUmeros sucessivos (Tabela 6).

Com a utilizacdo do codigo Gray, uma pequena taxa de perturbacgéo ajuda
na convergéncia final dos AGs, enquanto que no binario poderia ampliar a
regido de exploragdo. Com isso pode-se verificar que o cddigo Gray
favorece a precisdo da solugdo, mas pode levar a um étimo local. Ja o
codigo binario se torna mais “livre” para explorar novas regides e
localizar o 6timo global, mas o refinamento da solugdo torna-se mais
dificil (AVILA, 2002, p. 15).

Tabela 6— Comparacdo entre as codificagdes decimal, binaria e Gray.

NUmeros
Decimais 0 1 2 3 4 5 6 7
Codificagdo
Binaria 0 1 10 11 | 100 | 101 | 110 | 111

Codificacdo Gray
0 1 11 | 10 | 110 | 111 | 101 | 100

Fonte: o autor.

Bo codigo de Gray é um sistema de cédigo binario inventado por Frank Gray, um fisico e pesquisador
do Bell Labs. O sistema de codificagdo Gray surgiu quando os circuitos logicos digitais se realizavam com
valvulas termoidnicas e dispositivos eletromecanicos. Apesar de sua aplicacdo na eletronica, é muito
utilizado na matematica.
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4.1.2 Inicializagao

A representacdo do espago de busca deve ser a mais sensivel possivel. Isso leva
a algumas ponderacGes, representadas nos tipos de inicializacdo (SILVA, 2005):

¢ Inicializacdo Aleatdria: a populagdo inicial é gerada de forma aleatdria;

e Inicializacdo Deterministica: a populacéo inicial é gerada seguindo uma
determinada heuristica;

e Inicializacdo Aleatdria com nicho: a populacao inicial é gerada de forma
que os individuos possam ser dividos em espécies, ou seja, individuos

com caracteristicas semelhantes;

Na maior parte dos casos, a populacdo inicial de individuos é gerada de maneira
aleatdria ou por meio de algum processo heuristico (que requer um conhecimento prévio
do problema).

Assim como no caso bioldgico, ndo existe evolugdo sem variedade: a teoria da
selecdo natural acontece em razdo dos recursos limitados e organismos com
caracteristicas hereditarias que favorecam a sobrevivéncia e a reproducdo tendem a
deixar mais descendentes do que os demais, 0 que faz com que essas caracteristicas
aumentem em frequéncia ao longo das geracGes. Desse modo, é importante que a
populacéo inicial cubra a maior area possivel do espaco de busca (SILVA, 2005).

Deve-se atentar para 0 escopo dos espagos de busca, uma vez que a populacgao
inicial ndo precisa, necessariamente, ser gerada aleatoriamente dentro de um espaco
muito grande. O objetivo é gerar uma populacdo dentro de certo intervalo onde se
acredita estar a solugéo para o problema.

4.1.3 Avaliacao

Algoritmos genéticos necessitam de informagdo do valor de uma fungao
objetivo para cada membro da populacdo, que deve ser um valor ndo-
negativo. Nos casos mais simples, usa-se justamente o valor da funcéo que
se quer otimizar. A fungdo objetivo da, para cada individuo, uma medida
de qudo bem adaptado ao ambiente ele esta, ou seja, suas chances de
sobreviver no ambiente e reproduzir-se, passando parte do seu material

genético a geragdes posteriores. (SILVA, 2005, p. 11).
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Cada individuo da populacdo representa uma possivel solucéo para o problema
em questdo, sendo necessario avaliar o nivel de aptiddo de cada um desses individuos
como solucao.

A funcdo de avaliacdo (ou funcdo de fitness) é a maneira utilizada para
determinar a aptidao que um individuo tem como solucdo do problema em questdo. Ela
calcula um valor numérico que reflete o nivel de eficiéncia dos parametros
representados no cromossomo na resolucdo do problema (CAVALCANTE, 2010).

Ou seja, a funcdo de fitness usa os valores armazenados no Cromossomo,
retornando um valor numeérico, cujo significado é uma métrica da qualidade da solucao
obtida utilizando aqueles parametros (LINDEN, 2008). Uma escolha eficiente da fungéo
de fitness é primordial na obtencdo de um resultado esperado para a solugdo do

problema.

4.1.4 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos tem como objetivo modificar a populacdo ao longo das
sucessivas geracdes, buscando melhorar o nivel de aptiddo dos individuos. Se tratam de
métodos probabilisticos baseados na genética e sdo necessarios para manter a
diversidade e perpetuar caracteristicas importantes adquiridas pelas geracfes anteriores
(CAVALCANTE, 2010).

Como um algoritmo de otimizacdo global, os AGs devem ser capazes de
explorar pontos inteiramente novos dentro do espago de busca, além de intensificar a
busca em determinadas regides consideradas promissoras. Esse mecanismo de
diversificacdo e intenficacdo é obtido através da correta aplicacdo dos operadores
genéticos (SILVA, 2005).

Na literatura, pode-se encontrar Varios tipos de operadores genéticos, sendo boa
parte deles, especificos para determinadas codificacdes e tipos de problemas. Dentre 0s

operadores, pode-se destacar: sele¢do, cruzamento (crossover) e mutagao.

4.1.4.1 Selecao

O operador genético da selecdo (também chamado de reproducédo) seleciona os
individuos que sofrerdo os processos de cruzamento e mutagdo. Da mesma forma que
ocorre no processo de selecdo natural, aqueles individuos mais qualificados, mais
adaptados ao meio, de acordo com a equagdo de merito, tém mais chances de serem
escolhidos (AVILA, 2002).
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De acordo com a teoria da evolucdo de Darwin, os individuos mais aptos
sobrevivem e se reproduzem, repassando suas herancas genéticas para as geragdes
posteriores. Dentro do contexto dos algoritmos genéticos, a sele¢cdo é um método que
escolhe aleatoriamente os individuos da populacdo, de acordo com seu valor de fitness.
Quanto melhor esse valor, mais chance um individuo tem de ser selecionado
(SIVANANDAM, 2007 apud CAVALCANTE, 2010).

Contudo, a selecdo ndo deve se basear exclusivamente na escolha do individuo
com maior aptiddo, uma vez que ha chances deste ndo estar localizado perto da solucéo
Otima global. Desta forma, deve-se manter alguma probabilidade de que individuos com
valores de fitness mais baixos possam participar do processo de reproducdo (AVILA,
2002). Dentre os métodos utilizados para fazer a selecdo, podemos destacar: Roleta,
Torneio e Ranking.

No Método da Roleta, cada individuo é representado em uma roleta
proporcionalmente ao seu indice de aptiddo, (calculado pela funcdo de fitness). Desse
modo, os individuos com maior aptiddo obtém uma porcdo maior na roleta, sobrando
para os individuos com menor indice de aptiddo, as por¢des menores (AVILA, 2002).

Um exemplo com cinco individuos é apresentado na Tabela 7, com seus
respectivos niveis de fitness e os valores percentuais relativos & soma de todos os
valores de fitness da populacdo, totalizando os 100%. Enquanto isso, a distribuicéo

proporcional de cada individuos dentro roleta € mostrada na Figura 8.

Tabela 7 — Representacédo do método da Roleta.

Individuo Cédigo Fitness % Populacéo
1 000111 19 34,55
2 110011 55 10
3 101010 12 21,82
4 101011 6 10,91
5 111000 12,5 22,7

Fonte: o autor.
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Figura 8: Distribui¢do de cada individuo na roleta. Fonte: o autor.

A probabilidade p; que um individuo i tem de ser escolhido em fungdo da sua
funcdo de fitness f(i) € expressa como (CAVALCANTE, 2010):

__f®
Pi= 5o 23)

Como se trata de uma técnica probabilistica, tanto individuos com nivel de
fitness mais alto quanto com nivel mais baixo, tem chances de serem selecionados,
proporcionando uma variedade genética as geracOes posteriores. Contudo, a utilizacdo
desse método de selecdo pode causar uma convergéncia prematura, uma vez que 0S
individuos que possuem um nivel de fitness mais alto em relacdo & média, poderem
dominar o processo de selecdo. Este fato podera causar uma pressdo seletiva,
diminuindo a diversidade genética das proximas populaces (AVILA, 2002).

No Método do Torneio, n individuos da populacdo séo escolhidos de maneira
aleatoria, com a mesma probabilidade. O individuo com maior nivel de fitness dentre os
n individuos é selecionado para uma populacdo intermediaria. Esse processo é repetido
até que a populacdo intermediaria seja preenchida (SILVA, 2005). A selecdo via

Método do Torneio para trés individuos € apresentada na Figura 9.
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Figura 9: Método do Torneio para n=3. Fonte: SILVA, 2005.

Por Gltimo, a selecdo por Ranking € um método que evita a convergéncia
prematura e a dominancia de um super individuo. Neste caso os individuos sao
ordenados em uma lista, ou seja, sdo ranqueados, de acordo com o valor da funcédo de
fitness. A posicdo de cada individuo € utilizada como base da selecdo, ao invés de se
utilizar diretamente o valor de fitness (LINDEN, 2008).

Esse método de selecdo apresenta algumas vantagens e desvantagens, tais como
(CAVALCANTE, 2010):

e Vantagens: reducdo da pressdo seletiva’® sobre a populacdo no inicio do
processo, uma vez que, nessa fase, geralmente os valores da funcdo de fitness
dos individuos tem um alto nivel de desigualdade, tornando a convergéncia mais
lenta; aumento da pressdo seletiva sobre a populacdo na fase final do processo,
uma vez que, nessa fase, geralmente os valores da funcdo de fitness dos
individuos sdo, muito proximos um dos outros, deixando o processo de
convergéncia mais rapido;

e Desvangagens: Como desvantagem, pode-se citar o tempo extra gasto no
processamento do algoritmo a cada geracdo, ordenando os individuos segundo o

valor de fitness.

14 . .~ . . . .
Qualquer conjunto de condi¢des ambientais que causem o favorecimento de determinados genes em
relagdo a outros em uma determinada populac¢do.
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4.1.4.2 Cruzamento

O cruzamento é um processo sexuado (ou seja, € necessario mais de um
individuo para que a reproducdo acontega), responsavel pela permutacdo de
caracteristicas entre pares de individuos, originando dois filhos. O cruzamento
(crossover) ocorre apés a selecdo dos pares de individuos (CAVALCANTE, 2010).

Trata-se de um processo aleatério, dependente de uma dada probabilidade
Pcross, cujo valor deve ser especificado pelo implementador. Como este operador
genético € o maior responsavel pela criagdo de novos individuos, o valor de Pcgoss deve
ser alto, entre 70 e 100%. Isto € similar ao que ocorre na natureza, onde a maioria dos
casais possui filhos (AVILA, 2002). Dentre as varias formas de cruzamento, pode-se
destacar o cruzamento uniforme e o cruzamento de n pontos.

No cruzamento uniforme, uma cadeia de bits guiara a troca entre os fragmentos
de cromossomos. Caso o valor sorteado seja igual a um, o filho nimero um receberé o
gene da posicdo corrente do primeiro pai, enquanto que o segundo filho receberé o gene
corrente do segundo pai. Se o valor sorteado for igual a zero, ocorre o inverso: o
primeiro filho recebe o gene da posicdo corrente do segundo pai, enquanto o segundo

filho recebe o0 gene corrente do primeiro pai (Figura 10).

Pai 1 Filho 1

Pai 2

ﬂ'

Figura 10: Cruzamento Uniforme. Fonte: o autor.

Outra variacdo do cruzamento envolve pontos de corte. Apés a selecdo dos
individuos que serdo pais, pode-se escolher, aleatoriamente, n pontos de corte. Cada
ponto de corte constitui uma posi¢do entre genes de um cromossomo. Um cromossomo
com n genes possui n-1 pontos de corte. No caso do cruzamento com 1 ponto de corte
(Figura 11), apds a selecdo do ponto, cada pai é separado em duas partes: uma a
esquerda do ponto de corte e outra a direita.



A formacéo dos dois novos individuos se dara pela concatenacdo dos materiais
genéticos separados dos pais. O primeiro filho gerado é composto pela concatenagéo da
parte esquerda do primeiro pai, com a parte direita do segundo pai. J& segundo filho é
composto por meio da concatenacdo da parte direta do primeiro pai com a parte
esquerda do segundo pai (CAVALCANTE, 2010).

I
I
. —)
1
1

Pai 2

Figura 11: Cruzamento com 1 ponto. Fonte: o autor.

4.1.4.3 Mutacao

A mutacdo nada mais é do que a insercdo de material genético novo na
populacdo. Este processo depende, da mesma forma que o cruzamento, de uma dada
probabilidade de mutacdo (P,,yr). O valor dessa probabilidade deve ser bem baixo, em
torno de 0 a 5%, para que a busca pelo individuo 6timo ndo seja puramente aleatoria.
Isto € andlogo ao comportamento da natureza, onde mutagdes ou anormalidades nos
individuos sdo mais raras de acontecer (AVILA, 2002).

A mutacao é um operador genético simples de ser realizado, sendo caracterizado
pela alteracdo aleatdria do material genético dos individuos. Essa caracteristica é
ressaltada na Figura 12.

Mutado

Figura 12: Operador de mutagéo. Fonte: o autor.
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4.1.5 Aplicacgao na Otimizacdao de Modelos de Perda de Propagacao

Os algoritmos genéticos sdao amplamente aplicados em varios problemas
envolvendo otimizacdo em diversas areas, incluindo telecomunicagdes, como pode ser
observado em Munyaneza et al. (2008), Cavalcante (2010) e Avila (2002).

Neste trabalho, o AG padréo (Figura 13), baseado no esquema apresentado na
Figura 7, foi aplicado para a otimizacdo dos modelos de perda de propagacdo. Todo o
algoritmo foi desenvolvido pelos autores e nenhuma funcdo de otimizacéo especifica do
MATLAB® foi usada no codigo.

’ Populagao Inicial ‘

[ Avaliacdo do Fitness }

4 ) L] ‘

o
g e, Maximo de n .
= ® . = Arranjo
3 2 R -
° a Final
& O alcancado?

o

Operadores Genéticos

Figura 13: Esquema do AG implementado. Fonte: o autor.

O codigo é executado ao longo de varias iteracGes, até que o critério de parada
seja atingido, ou seja, 0 nUmero maximo de geracdes ou se o indice de variancia minima
for alcancado. A funcdo de fitness avalia 0 qudo proximo um individuo esta da solucao
do problema. No contexto deste trabalho, é obtido através da diferenca entre a perda de
propagacdo medida e simulada:

APLZ % €V=1 PL?nedido _ Pinn‘edito (24)

Uma vez concluido o processo, os individuos com os maiores valores de fitness
formam o conjunto final, contendo os valores das constantes a serem aplicadas nos

modelos de propagacéo, substituindo seus valores padréo. O offspring (novas geragdes)
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possui 0 mesmo tamanho da populacéo inicial. Os parametros da configuragédo basica do

algoritmo genético séo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Valores dos parametros da configuracao basica dos AGs.

Parametro Valor
Tamanho da populacéo 10
Codifica¢do do cromossomo Permuta
Método de selecdo Ranking com elitismo
Tipo de cruzamento Dois pontos
Taxa de cruzamento 85% a 95%
Taxa de mutacdo 4% a 6%
NUmero max. de geragdes 25

Fonte: o autor.

Ap0s varios testes, usando tamanhos da populagdo maiores, variando de 20 a 30
individuos e aumentando o numero maximo de geracfes, de 30 a 50 geracOes, nao
foram observadas diferencas relevantes nos resultados, causando apenas um custo

computacional extra.

4.2 Meétodo dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados € o procedimento de estimacdo dos
pardmetros de um modelo de regressdo por meio da minimizacdo da soma
dos quadrados das diferengas entre os valores observados da varidvel
resposta em uma amostra e seus valores preditos pelo modelo. Possui
aplicacbes em d&reas como biologia, engenharia, estatistica, fisica
matematica, entre outras, principalmente aquelas que objetivam relacionar
uma varidvel dependente (Y) em funcdo de variaveis explicativas
(X1,...,Xk). O método foi proposto independentemente pelos matematicos
Carl Friedrich Gauss por volta de 1795 e Adrien Marie Legendre em torno
de 1805 (QUININO et al.,p.1, 2013).

A técnica dos minimos quadrados geralmente mostra resultados satisfatorios
quando aplicado a problemas locais de otimizacdo, que € o caso dos modelos de
predicdo de perda de propagacdo utilizados neste estudo. Varios trabalhos na literatura,
como os de Yang e Shi (2008), Pallard6 (2008) e Castro et al. (2011), utilizam esse
método para ajustar os modelos com base em dados coletados em campanhas de

medicé&o.
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O principio basico dos minimos quadrados é minimizar a soma dos quadrados
dos residuos, sendo um residuo a diferenca entre um valor observado e o valor ajustado
fornecido por um modelo. No contexto da predicdo de perda de propagacdo, 0 modelo

matematico é dado por:
E= Z?:l(PLmedidoi - PLpredil:ol-)2 (25)

Onde E ¢é a funcdo de erro e n é o nimero de pontos de dados coletados na
campanha de medicdo. Existem alguns métodos que podem ser utilizados na resolucéo
do problema dos minimos quadrados (Moon e Wynn, 2000), sendo o método
selecionado para este trabalho baseado no algoritmo de Levenberg-Marquardt
(MARQUARDT, 1963).

Este algoritmo é usado para resolver problemas de ajuste de dados ndo-lineares
dentro do contexto dos minimos quadrados, o que significa que cada iteracdo tentara
reduzir o erro contra a execucdo anterior. O critério de parada padrdo escolhido para
este método se baseia no valor do gradiente da funcdo de erro, o que significa que
quando a diferenca entre o valor atual e o valor anterior for inferior a 1 x 107°, o
algoritmo ird parar ou se quando o nimero maximo de iteracfes for alcangado, o que
para este trabalho foi definido para 1 x 103 iteragGes.

Esse método é implementado em MATLAB® pela funcdo Isqcurvefitm. O

processo de implementacao desta fungdo e trivial, consistindo nas entradas PLmegiqo; ©
PLpredimi, a descricdo do modelo de propagacdo como identificador de funcéo

(function handler) e valores iniciais arbitrarios para iniciar as iteracbes do algoritmo.
Para todas as simulacgdes, os valores iniciais foram ajustados para zero.

A funcdo continuara ajustando os parametros até que o tamanho do gradiente
seja menor que o valor padrdo de tolerancia da funcdo do MATLAB®, que é de
1 x 107, Apds a concluséo do critério de parada, a fungéo retorna os novos valores de

parametros encontrados.
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Capitulo 5

Redes Neurais Artificiais

O trabalho em redes neurais artificiais [...] tem sido motivado desde o
comeco pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa
informacdes de uma forma inteiramente diferente do computador digital
convencional. O cérebro é um computador (sistema de processamento de
informagdo) altamente complexo, ndo-linear e paralelo. Ele tem a
capacidade de organizar seus constituintes estruturais, conhecidos por
neurdnios, de forma a realizar certos processamentos, por exemplo,
reconhecimento de padrdes, percep¢do e controle moto, muito mais
rapidamente que o mais rapido computador digital até hoje existente.
(HAYKIN, 2001 p.27).

As Redes Neurais Artificiai (RNAs), sdo técnicas computacionais que
apresentam modelos matematicos que se assemelham as estruturas neurais bioldgicas e
que possuem capacidade computacional adquirida por meio de aprendizagem e
generalizacdo (BRAGA et al., 2000 apud DA SILVA, 2009).

Esses modelos buscam semelhanga com o sistema nervoso dos seres Vvivos e a
com sua capacidade de processar informacGes. Trata-se, enfim, de uma metafora da
maneira como o cérebro humano processa as informacfes, sendo utilizadas em
aplicaces na computacao.

As redes neurais se assemelham com o cérebro em dois aspectos diferentes
(HAYKIN, 2001):

1. O conhecimento ¢é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de
um processo de aprendizagem;
2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos,

séo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.
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O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é chamado
de algoritmo de aprendizagem. Sua funcdo € alterar os pesos sinapticos até que um
determinado objetivo seja alcangado (SILVA, 2005).

5.1 Propriedades

Diferentes caracteristicas dotam as redes neurais artificiais da capacidade de
resolver problemas complexos, insolucionaveis por meio de abordagens tradicionais.

Dentre as principais, podemos destacar (SILVA, 2005):

1. Estrutura paralela: o processamento de uma rede neural artificial é
baseado no paralelismo, se assemelhando na forma como o cérebro lida
com as informac0es recebidas pelos neurdnios;

2. Habilidade de aprendizagem e generalizacdo: generalizacdo é a
capacidade da rede de produzir saidas adequadas para entradas que nédo
estavam no conjunto de treinamento;

3. N&o-linearidade: uma rede neural formada por neurénios ndo lineares
permite uma relacdo ndo linear entre entradas e saidas;

4. Mapeamento de entrada-saida: a aprendizagem supervisionada
(aprendizagem com um “professor’”) envolve a modificagdo dos pesos
sinapticos de uma rede neural pela aplicacdo de um conjunto de amostras
de treinamento. Cada exemplo consiste em um sinal de entrada e de uma
resposta desejada correspondente. Apresenta-se para a rede um exemplo
escolhido ao acaso do conjunto, e 0s pesos sinapticos sdo modificados
para minimizar a diferenca entre a resposta desejada e a resposta real da
rede, produzida pelo sinal de entrada, de acordo com um determinado
critério estatistico. O treinamento da rede € repetido por muitos exemplos
do conjunto até que a rede alcance um estado de estabilidade, onde néo
haja mais mudancas significativas nos pesos sindpticos. Os exemplos de
treinamento previamente aplicados podem ser reaplicados durante a
sessdo de treinamento, mas em uma ordem diferente. Desse modo, a rede
aprende dos exemplos ao construir um mapeamento entrada-saida para
aquele problema considerado;

5. Adaptabilidade: as redes neurais possuem uma capacidade inata de

adaptar seus pesos sinapticos a modificacbes em diferentes ambientes.
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Uma rede neural treinada para atuar em um ambiente especifico pode ser
facilmente retreinada para lidar com pequenas modificagbes nas
condicdes de operacdo do ambiente;

6. Resposta a evidéncias: atuando como uma classificadora de padrdes,
uma RNA pode fornecer em sua saida, ndo apenas informacéo relatica a
qual conjunto aquela entrada pertence, mas também informacdo sobre a
confianga no resultado. Essas informagbes podem ser utilizadas para
rejeitar padroes ambiguos;

7. Tolerancia a falhas: uma vez que o conhecimento € distribuido pela
RNA, caso uma parte das conexdes se torne inoperante, isso nao resultara
em mudancas significativas no desempenho de toda a rede.

5.2 Modelo de um Neuroénio

O neur6nio é a unidade basica de processamento de uma RNA. Sua modelagem
possui inspira¢do no neurdnio bioldgico (Figura 14). E possivel destacar as partes que
constituem o neurdnio do cérebro humano (ORTEGA, 2008):

e Os dendritos séo o0s elementos receptores, ou seja, as entradas do neurdnio. Eles
conduzem os estimulos captados do ambiente ou mesmo de outras células para a
soma;

e O axonio é a linha de transmissdo: ele transmite para outras células os impulsos
nervosos proveniventes da soma;

e As sinapses sdo as regides onde as terminacfes axonicas de dois neurbnios se
encontram. A comunicacdo ocorre por meio de neurotransmissores, agentes
quimicos liberados por um neurénio. A sinapse converte um sinal elétrico pré-
sinaptico em um sinal quimico e em seguida de volta em um sinal elétrico pos-
sinaptico. A sinapse pode impor ao neur6nio receptor a excita¢do ou inibicao;

e A soma ou corpo celular € a parte do neurdnio responsavel pelo processamento
dos sinais de entrada. Caso os valores das entradas atinjam um determinado
limiar, o neurdnio ‘dispara’, liberando um impulso elétrico que flui da soma para
0 ax0nio, que pode estar conectado a entrada de outro neurénio, formando uma

sinapse.
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Figura 14: O neurdnio bioldgico. Fonte: BORGES, 2015.

A partir do neurdnio biolégico, foram desenvolvidos modelos para o neuronio
artificial, tendando reproduzir suas caracteristicas. O modelo de um neurénio,
conhecido como modelo de McCulloch-Pitts (Figura 15), forma a base para os projetos

de redes neurais artificiais (SILVA, 2005).
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Figura 15: Modelo de um neurdnio artificial, segundo McCulloch-Pitts. Fonte: SILVA, 2005.

Tendo como base 0 modelo de um neurdnio, é possivel identificar trés elementos

basicos (HAYKIN, 2001):

1. Um conjunto de sinapses caracterizadas por um peso préprio. Especificamente,
um sinal x; na entrada da sinapse j conectada a um neurdnio k sera multiplicado

pelo peso sinaptico wy ;. Nesse sentido, o primeiro indice se refere ao neurdnio
em questdo enquanto o segundo se refere ao terminal de entrada da sinapse a

qual o peso se refere. Diferentemente de uma sinapse presente no cérebro, o
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peso sinaptico de um neurdnio artificial pode incluir valores negativos ou
positivos;

2. Um somador, ou combinador linear, para somar os sinais de entrada, que sdo
ponderados pelas respectivas sinapses do neurdnio;

3. Uma funcéo de ativacdo, que ird associar o sinal resultante do combinador linear
(chamado de potencial de ativagdo), a um determinado valor de saida. Desse
modo, a funcdo de ativacdo ira restringir a amplitude do sinal de saida de um
neurdnio, a um valor finito. Tipicamente, essa limitacdo fica entre [0,1] ou [-

1,1], por uma questdo de normalizacdo do sinal.

O modelo do neurdnio artificial também inclui um sinal de bias, que é aplicado
paralelamente, sendo representado por b,. O bias possui o efeito de aumentar ou
diminuir a entrada da funcdo de ativacdo, dependendo se esse valor é negativo ou
positivo, respectivamente (HAYKIN, 2001).

Dentro do contexto matematico, € possivel descrever um neurdnio k utilizando
as seguintes equacdes:

U = 2511 Wi j Xj (26)

Yie = @(uy + by) (27)

onde x4, x5 ..., X,, S80 0s sinais de entrada; wk,, wk,..., wk,,, S0 0S pesos sinapticos do
neurénio k; u;, € a saida do combinador linear; b, é o bias; ¢(.) é a funcdo de ativacdo,
enquanto y;, € o sinal de saida do neur6nio artificial. A utilizagdo do bias tem como
objetivo aplicar uma transformacéo afim a saida w;, do combinador linear:

Vi = Uy + bk (28)

Dependendo se o sinal do bias for positivo ou negativo, a relagdo entre o
potencial de ativacdo v, do neurdnio k e a saida do combinador linear u;, é modificada
(Figura 16). E possivel notar que, como resultado desta transformacéo afim, o grafico de

V), NAo passa mais pela origem.

Formulando a combinacéo das Egs. (26) a (28), obtém-se:
v = Z}":O Wy Xj (29)

Ve = (V) (30)
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Figura 16: Transformacao afim produzida pela presenca do bias. Fonte: o autor.

Na Equacéo (27) é adicionada uma nova sinapse:
X = +1 (31)
CUjo peso é:
Wio = by (32)
E possivel entdo, reformular o modelo do neurdnio k (Figura 17), onde o efeito
do bias € levado em conta de duas maneiras:

1. Adicionando-se um novo sinal de entrada, fixo em +1;

2. Adicionando-se um novo peso sinaptico igual ao bias by,.

Também vale ressaltar que, embora os modelos das Figuras 15 e 17 sejam
aparentemente diferentes, ambos sdo matematicamente equivalentes (HAYKIN, 2001).

Entrada fixa X, = +1 .\_‘\Bius b,

W,

S Fungio de

ll\ ativacao

Sinais de N A ) Sa%da
entrada . 3 2 }—’ (p(  ——
- P 4 \ y /
[w.] Jungao
’ Pesos aditiva
0 48 A SINapticos

Figura 17:0Outro modelo n&o linear de um neur6nio artificial. Fonte: SILVA, 2005.
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5.3 Tipos de Funcéo de Ativacao

A funcdo de ativacdo ¢ (v) é responsavel por definir a saida de um neurénio em
termos do poténcial de ativacdo v. E possivel destacar trés tipos basicos de funcio de
ativacdo (HAYKIN, 2001, apud ORTEGA, 2008):

a) Funcdo de limiar: é utilizada no neurénio de McCulloch & Pitts, limitando a
saida do neurdnio a apenas dois valores, binario (0 ou 1) ou bipolar (-1 ou 1).
Geralmente é utilizada para criar neurénios que tomem decisdes binarias, como

nos classificadores:

1,sev =0
o) = {0, sev <0 (33)
b) Funcdo linear por partes:
( 1,sev > +%
ga(v)=Jv,se+%>v> —% (34)
I
k 0,sev < —%

¢) Fung&o sigmoide: funcdo que geralmente adotada em redes neurais pelo fato de
ser continua, monotonica, nao linear e facilmente diferenciavel em

qualquer ponto:

o(v) = ——— (35)

1+exp(—av)

Onde a é o parametro de inclinacdo da funcdo. Ao se variar esse parametro, é possivel
obter funcBes sigmoides com diferentes inclinacoes.

As funcgbes de ativacao definidas anteriormente se estendem de 0 a +1. Contudo,
algumas vezes é desejavel que a funcdo de ativacdo seja bipolar, se estendendo de -1 a
+1 e assumindo uma forma anti-simétrica em relacdo & origem. Nesse caso, a fungéo de
limiar é definida como:

1,sev >0
p(w)=10,sev=0 (36)
—1,sev <0

Essa funcdo é denominada funcéo sinal. Para a forma correspondente de uma

funcdo sigmoide, € possivel utilizar a fungéo tangente hiperbolica:
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(37)
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Os graficos com os comportamentos das funcGes de ativacdo abordadas, estdo presentes
na Figura 18.
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Figura 18: Principais funces de ativagdo. Fonte: Adaptado de ORTEGA ,2008.
A arquitetura das redes neurais é definida pela maneira como 0s neurdnios

5.4 Arquiteturas de Redes Neurais

distintas, de arquiteturas.



5.4.1 Redes Feedfoward de Camada Unica

Conhecidas como Feedforward Single Layer Perceptron®®. Trata-se de uma
variagdo mais simples das redes neurais organizadas em varias camadas, onde, nesse
caso, 0S neurdnios se organizam em uma unica camada (HAYKIN, 2001). A rede é
composta de uma camada de entrada de dados, seguida de uma Unica camada de
processamento, que ira calcular e fornecer as saidas (Figura 19). A saida de cada um dos
neurdnios constitui uma saida da rede.

A rede é sempre alimentada adiante, uma vez que a camada de nds fonte fornece
0s sinais de entrada para a camada de saida e ndo o contrario, ou seja: ndo ha lagos de
realimentacdo (ORTEGA, 2008). O termo camada Unica se refere ao fato de existir
apenas uma camada de nds computacionais: a camada de saida, uma vez que a camada

de entrada néo é considerada, pois ndo realiza nenhum tipo de processamento.

Camada de Camada de
entrada saida

Figura 19: Rede Feedfoward de camada Unica. Fonte: ORTEGA, 2008.

5.4.2 Redes Feedfoward de Multiplas Camadas

Conhecidas como Feedforward Multi Layer Perceptron. Essa classe de redes
neurais se caracteriza pela presenca de uma ou mais camadas de nds computacionais
entre as camadas de entrada e saida, conhecidas como camadas ocultas ou neurénios
ocultos (ORTEGA, 2008) (Figura 20).

15 . . . ] e ~
O perceptron é a forma mais simples de uma rede neural artificial, usado para classificar padrées
linearmente separaveis. Consiste de um Unico neurénio com pesos sindpticos e bias ajustaveis.
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O perceptron é capaz de resolver apenas problemas linearmente separaveis,
podendo classificar as entradas em dois grupos diferentes. Ja as redes com mdltiplas
camadas sdo capazes de gerar mais valores.

Nesse tipo de arquitetura, os nds de fonte da camada de entrada fornecem os
sinais de entrada aos neurdnios da primeira camada oculta. As saidas provenientes
desses nos serdo usadas como entradas dos neurdnios da proxima camada, e assim por
diante até o final da rede. O conjunto de sinais de saida dos neurénios da ultima camada
constituem a resposta global da rede (HAYKIN, 2001).

Camada de 1" camada 2"camada Camada de
entrada oculta oculta saida

Figura 20: Rede Feedfoward de multiplas camadas. Fonte: ORTEGA, 2008.

Ao se adicionar uma ou mais camadas ocultas, a rede se torna capaz de extrair
estatisticas de ordem elevada, adquirindo uma perspectiva global, apesar de sua
conectividade local, devido ao conjunto extra de conexfes sindpticas e também da
dimensdo extra de interacGes neurais. Essa habilidade dos neur6nios ocultos de extrair
caracteristicas de ordem elevada € particularmente valiosa em casos onde o tamanho da

camada de entrada € grande.
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5.4.3 Redes Recorrentes

As RNAs do tipo recorrente se diferem das redes alimentadas adiante pelo fato
de possuirem pelo menos um laco de realimentacdo. Os lagos de realimentacdo causam
um impacto profundo na capacidade de aprendizagem da rede neural e,
consequentemente, em seu desempenho.

Esses lacos de realimentacdo envolvem o uso de ramos particulares, que sdo
compostos de elementos de atraso unitario, resultando em um comportamento dindmico
ndo-linar (se admitindo que a rede contenha unidades ndo-lineares). Esse tipo de rede,
contendo um neurdnio oculto (destacado em cor cinza) e dois neurdbmnios de saida, é

apresentado na Figura 21.

Atraso
unitario

Saidas
Entradas ¢

\

Figura 21: Redes Recorrentes. Fonte: ORTEGA, 2008.

5.5 Paradigmas de Aprendizagem

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de
aprender acerca de seu ambiente e, com isso, melhorar o seu desempenho.
Isto pode ser feito através de um processo iterativo de ajustes aplicados
aos pesos sinapticos da rede, chamado de treinamento. O aprendizado
ocorre quando a rede neural atinge uma solucdo generalizada para uma
determinada classe de problemas. Todos os modelos de redes neurais
possuem uma regra de treinamento, onde os pesos de suas conexdes
sinapticas sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados, ou seja, a
rede aprende através de exemplos provenientes de casos reais conhecidos
(ORTEGA, 2008, p.59).
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Os paradigmas de aprendizagem, ou treinamento, podem ser classificados em

duas categorias: aprendizagem supervisionada e ndo-supervisionada.

5.5.1 Aprendizagem Supervisionada

Este paradigma de aprendizagem também é conhecido como aprendizagem com
um professor. O estado do ambiente é representado por um vetor que é aplicado a
entrada de ambos: a rede neural e o professor. O professor possui conhecimento sobre
aquele ambiente, representado por um conjunto de exemplos de entrada-saida,

fornecendo assim, a resposta desejada (ORTEGA, 2008).

O sinal de saida da RNA é comparado com a resposta desejada, gerando um
sinal de erro. Esse erro é utilizado no ajuste dos pesos sinpticos da rede produzindo na
saida uma resposta tdo préxima quanto possivel da desejada. Este processo é repetido
para cada exemplo de treinamento até que a rede neural consiga emular o professor.
Ap0s o término do processo, o conhecimento do professor foi transferido para 0s pesos

sinapticos da rede neural, e este ndo € mais necessario.

Existem varios algoritmos supervisionados que podem ser utilizados para o
treinamento da rede, como Regra de Hebb e Maquina de Boltzman. Contudo, o mais
utilizado no treinamento das redes perceptron de multipas camadas é o algoritmo da

Retropropagacéo do Erro, ou Backpropagation.

O procedimento da retropropagacdo do erro € resumido em duas fases: a
primeira ocorre quando as entradas sdo apresentadas a rede, sendo, em seguida,
propagadas adiante, até que seja computado um valor de saida. Esse valor é comparado
com a saida desejada e o erro resultante da diferenca entre esses dois valores €
calculado. Na segunda fase, o erro é propagado na direcdo contraria da entrada (para
tras), tendo como objetivo a alteracdo dos pesos sinapticos, tendo como base o erro
retroprapagado. Apds o término dessas duas fases € que sdo apresentadas novas entradas
(SILVA, 2005).

5.5.2 Aprendizagem Nao-Supervisionada

Nesse tipo de aprendizagem, ndo ha um professor responsavel pelo fornecimento
da resposta desejada, ou seja: ndo existem exemplos da fungéo a ser aprendida pela
rede, sendo utilizados apenas os valores de entrada. Neste caso, a rede utiliza os

neurénios como classificadores, e as entradas como elementos a serem classificados,
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por meio de um processo de competicdo e cooperacdo entre 0s neurénios da rede. Um
exemplo de RNA deste tipo sdo 0os Mapas Auto - Organizaveis de Kohonen (ORTEGA,
2008).

5.6 Redes Neurais Empregadas na Predicdo de Perda de Propagacéao

A abordagem utilizando redes neurais artificiais presentes nesse trabalho, utiliza
dois métodos distintos:

1. Um modelo com duas entradas distintas: uma contendo as distancias
entre transmissor e receptor, e outra com a diferenca entre dados
experimentais e valores preditos pelos modelos, tendo como inspiracao
as abordagens de Popescu et al. (2002) e Sanches e Cavalcante (2004).
A saida é representada pelos valores coletados nas medicoes.

2. Um modelo com quatro entradas, baseadas em caracteristicas do terreno
e do set up de medicdes: distancias do transmissor ao receptor, altitude
do receptor e nivel médio do terreno. O né de saida é a perda de
propagacdo medida.

Ambas as abordagens estdo dentro do paradigma de aprendizagem supervisionada,
onde o professor é representado pelos dados coletados em medicdes. No caso da RNBT,
a perda de propagacao medida atua como professor, guiando a rede no ajuste dos pesos

sinapticos no processo de mapeamento de entradas e saidas.

5.6.1 Rede Neural com entrada Baseada em Erro
A entrada da rede é composta por dois vetores:

e Distancia entre transmissor e receptor;

e Erroentre os valores medidos e os calculados pelos modelos:

E = Plpedido — PLpredito (38)

O vetor de saida, também conhecido como alvo da rede neural, compreende a perda de
propagacao medida. A fase de treinamento da estrutura da rede neural é representada na

Figura 22, engquanto a arquitetura da rede esta presente na Figura 23.
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A RNA implementada é do tipo perceptron de multiplas camadas. Sua arquitetura

consiste em 2 entradas e 1 saida, com uma camada oculta. O conjunto de entrada

consiste em dois vetores, referentes a valores coletados ao longo de trés rotas para cada

frequéncia: conta com 560 elementos para o cenario de 800 MHz, 357 no caso de 1800

MHz e 519 valores na frequéncia de 2600 MHz.

Distancia entre
J, Tx e Rx

Plpredito

PL Simulado

PLmedido

PL Medido

PLmedido

E = Plmedido - Saidaana

Figura 22: Fluxograma do processo de treinamento. Fonte: o autor.

As fungdes de transferéncia utilizadas para camadas ocultas e de saida foram

tangente sigmoides e linear, respectivamente, enquanto o algoritmo escolhido para

treinar a rede foi o Levenberg-Marquardt.
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Figura 23: Arquitetura da RNA implementada. Fonte: o autor.

Buscando evitar o sobre-ajuste (overfitting)*® e fazer com que a rede adquira a
propriedade de generalizacdo, os dados foram divididos em trés conjuntos (Tabela 9): o
primeiro foi usado no treinamento da rede para ajuste de pesos. O segundo conjunto,
usado como um conjunto de validacdo, verifica a eficiéncia em relacdo a capacidade de
generalizacdo da rede, servindo também como um critério de parada (usando uma
estratégia de validacdo cruzada'’. Por fim, o terceiro conjunto, definido como conjunto

de testes, fornece uma estimativa realista do desempenho da rede usando dados novos.

Tabela 9-Parametros basicos da RNBE.

Parametro Valor
Taxa de treinamento 60%
Taxa de validagao 25%
Taxa de teste 15%
NUmero maximo de épocas 1000

Fonte: o autor.

' Um modelo sobre-ajustado apresenta alta precisdo quando testado com seu conjunto de dados,
porém n3o é uma boa representacdo da realidade.

Y Técnica que avalia a capacidade de generalizagdo de um modelo, a partir de um conjunto de dados,
sendo amplamente empregada em problemas onde o objetivo da modelagem é a predigao. Busca-se
entdo estimar o quao preciso é este modelo na pratica (seu desempenho para um novo conjunto de
dados). O conceito central é o particionamento do conjunto de dados em subconjuntos mutualmente
exclusivos, e posteriormente, utiliza-se alguns destes subconjuntos para a estimacdo dos parametros do
modelo (dados de treinamento) e o restante dos subconjuntos (dados de validacdo ou de teste) sdo
empregados na validagao do modelo.
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5.6.2 Rede Neural com Entradas Baseadas no Terreno

Seu modelo possui a mesma arquitetura apresentada na Figura 23. As fungdes de

transferéncia utilizadas para camadas ocultas e de saida novamente foram tangente

sigmoides e linear, respectivamente, enquanto o algoritmo de treinamento permaneceu o

Levenberg-Marquardt. A principal diferenca é com relacdo as entradas. O modelo

RNBT possui 4 entradas diferentes, com caracteristicas do terreno e do set up de

propagacao (referentes as trés rotas):

Distancias entre Tx e RX;
Altitude do receptor;
Nivel médio do terreno (origem e destino);

Azimute entre Tx e Rx.

Com relacdo a saida desejada da rede, ela € representada pelas perdas de propagacéo

medidas para cada uma das frequéncias consideradas. Por fim, a divisdo de dados segue

a mesma proporcao presente no modelo da RNBE, apresentado na Tabela 9.

Ambos os métodos (RNBE e RNBT) foram implementados usando 0 MATLAB®.

Dentre as varias funcdes utilizadas, se destacam: func¢éo fitnet.m para a criacdo da rede e

fung&o train.m para o seu treinamento

51



Capitulo 6

Analise de Resultados

A campanha de medigdes consistiu na transmissdo de um sinal de onda continua, ao
longo de trés diferentes rotas, no bairro de Lagoa Nova, préximo ao campus da UFRN,
em trés frequéncias diferentes: 800 MHz, 1800 MHz e 2600 MHz. Um fator importante
que indica a taxa a qual a perda de percurso diminui com a distancia é o expoente de
perda de percurso, y.

Esse valor geralmente varia entre 2 e 4 (WEINSTOCK, 2006). O valor y = 2 seria
um ambiente no espago livre (visada direta, sem obstrugdes), enquanto y=4 representa
um ambiente com grandes perdas. A Tabela 10 apresenta os valores de perda de

percurso para cada rota e frequéncia.

Tabela 10 — Expoentes de Perda de Percurso.

Rota Frequéncia Y
800 MHz 2,4

1 1800 MHz 2,5
2600 MHz 2,9

800 MHz 2,4

2 1800 MHz 3,4
2600 MHz 3,1

800 MHz 2,3

3 1800 MHz 2,7
2600 MHz 2,8

Fonte: o autor.

6.1 Técnicas de Otimizacao

Com relacdo aos métodos de otimizacdo, a avaliacdo foi obtida ajustando os
valores do conjunto de constantes padrdo dos modelos. Ambas as técnicas (algoritmos
genéticos e método dos minimos quadrados) ajustaram termos relativos a distancia e
frequéncia, na maioria dos casos, nas equacoes.

Para tal, a diferenga entre os valores preditos na simulagdo e os medidos é
calculada para diferentes combinagdes de valores das constantes. As equagdes originais

sdo apresentadas na Tabela 11. J& as equacbes modificadas, referentes as trés faixas,
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sdo destacadas nas Tabelas 12,13 e 14. Os valores alterados estdo destacadados em
negrito.

Com relacdo aos algoritmos genéticos, para ndo correr o risco de o resultado cair
num minimo local, tomou-se o cuidado de restringir a faixa abrangida a valores nao

muito distantes dos termos originais das equacoes.

Tabela 11 —Versdes Originais das Equacdes

Modelo Equagéo Original
Free Space
PLTR = 4‘0[1 - 0,004th]l0g10(d)
3GPP TR 36,942 —1810g,5(hyy) + 21l0g,o(f) + 80
PL; = 36,2 + 30,2l0g,¢(d) + 12l0og;,h,
Erlcsson +0, 1lOg10hblog10(d) - 3,2(l0g1011,75 hT)Z + g(f)
17,
y=4—-0,0065h;, +
th
sul s = 0,65[l0g10()]? — 1,3 + logso(f) + 5,2
Apm = 20,41 4+ 9,83log,,(d)
+7,894log,o(f) + 9,56[log,o(f)]?
ECC
Gy = [42,47 + 13,700g,o(f)l0g10(f)]
[log,o(hrx) — 0,585]

Fonte: o autor.

Vale ressaltar, com relagdo ao modelo SUI, que a versao otimizada foi referente
aos terrenos tipos A e B, apresentados na equacdo (5). Com relagcdo ao modelo ECC, a

versdo submetida a otimizac&o foi aquela que cobre cidades médias, referente a equacéao
(12).
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Tabela 12-Equacgdes Modificadas para 800 MHz

Modelo Equagdo Modificada (AG) Equacdo Modificada (LMS)
PLggp, = 67,4 — 17,610g(d) + 35, 78log(f) PLgsp, = 0,94 + 2,75 1og(d) + 38,17log(f)
Free Space
PLTR = 38, 73[1 - 0,004th]log10(d) PLTR = 40, 57[1 - 0,004th]log10(d)
32;";’:; —8,7710g10(hry) + 32,7310gs, (f) + 38,46 +13,3900g, (hyy) + 33,18log,o (f) + 11,43
PLE = 43, 1 + 4‘3, 46l0g10(d) - 0, leoglohb PLE = 16, 1 + 14’, 3lOg10(d) + 20, 8610g10hb
EI’iCSSOﬂ _7, 1loglohbloglo(d) - 3,2(lOg1011,75 h,r)z +18, slloglohbloglo(d) - 3,2([091011,75 hT-)Z
+9() +9()
Fonte: o autor.
Tabela 13 - Equacdes Modificadas para 1800 MHz
Modelo Equacéo Modificada (AG) Equacéo Modificada (LMS)
PLTR = 35, 3[1 - 0,004th]10g10(d) PLTR = 4‘3, 63[1 - 0,004th]l0g10(d)
322’;4? —41,8log,(hry) + 45,72l0g,,(f) + 39, 54 +12,64l0g,o(hry) + 35, 1l0g,0(f) + 10,8
PL; = 49,03 +40,97log,,(d) + 4,08log,oh, | PLg = 20,18 + 15,32log,,(d) + 26,18log,,h,
Ericsson —4,32 log,oh,log,o(d) — 3,2(log,911,75 h,)? —19,85 log,oh,log,o(d) — 3,2(log,411,75 h,)?
+9() +9()
1,22 0,21
Yy = 24,78 —1,01h, — v =0,29+0,19h, +—
Tx Tx
Ul s =0,65[logo(f)]I* — 1,3 + log,o(f) + 16,97
s = 0,65[log,o(f)]* — 1,3 +log;o(f) +12,01
Abm = 20,41 + 18, 12l0g10(d) Abm = 20,41 + 24‘log10(d)
+24,18logyo(f) + 11,25[logo (f)]? +2510g10(f) + 6,3[logso ()]
ECC
G, = [42,47 + 31,1log,o(f)log1,(f)] G, = [42,47 + 0,9log,,(f)logio(f)]
[lOgIO(hRX) - 01585] [loglo(th) - 0,585]

Fonte: o autor.
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Tabela 14 - Equagdes Modificadas para 2600 MHz

Modelo Equacao Modificada (AG) Equacao Modificada (LMS)
PLTR = 49, 38[1 - 0,004th]l0g10(d) PLTR = 50, 84[1 - 0,004th]log10(d)
3GPP TR +31,06l0g,, (hry) + 43, 6l0gs,(f) — 38,65 +12,14l0g,(hyy) + 35,61l0g:0(f)
36,942 —
10,38
PL; = 44,82 + 36,9210g,,(d) + 10,84log,,h, PL; = 21,8 + 17,82l0g,,(d)
Ericsson +6,44log,oh,log,o(d) — 3,2(log,011,75 h,.)? + 28,28log,oh,
+9()
+23,14log,ohylog,0(d)
—3,2(l0g1911,75 h,)?
+9()
0,81 0,53
y=31,23-1,32h, + Yy =0,5+0,22h, —
Tx hTX
SUl S = 0,65[l0g10(f)]2 - 1'3 + loglo(f) + 6; 57
s = 0,65[log;0(f)]* — 1,3 + log,,(f) + 5,89
Apm = 20,41 + 30, 1log,o(d) Apm = 20,41 + 30,56l0g,0(d)
+19,63l0g,0(f) + 17,03[log;,(f)]? +20,29l0g,0(f) + 8,41[log,,(f)]?
ECC

G, = [42,47 — 25,51log,,(f)log10(f)]
[logio(hrx) — 0,585]

Gr = [42,47 + 0,89l0g10(f)log10(f)]
[logio(hrx) — 0,585]

6.2Modelos de Rede Neural RNBE e RNBT

Fonte: o autor.

O Erro Quadratico Médio (EQM, do inglés, Mean Square Error - MSE) foi

usado como parametro de desempenho pelo algoritmo para avaliar a taxa de

convergéncia. Um gréafico de progresso de desempenho em relacdo as curvas de cada

conjunto para o modelo ECC a 2600 MHz é apresentado na Figura 24.

N&o hé indicios de problemas importantes com 0 processo, uma vez que as

curvas de treinamento, validacdo e teste sdo muito semelhantes. Se a curva de teste

tivesse aumentado antes da curva de validagdo, isso indicaria um problema de sobre-
ajuste (OSTLIN et al., 2004).
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Meural Metwork Training Performance (plotperform), Epoch 729 - O X

Best Validation Performance is 3.139e-005 at epoch 729
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Figura 24: Uma das execug¢des com os parametros de treinamento, validagéo e teste. Fonte: o autor.

A rede foi projetada com uma Unica camada oculta. Para encontrar a
configuragcdo ideal, foi realizado um teste de convergéncia, com base em um
procedimento de tentativa e erro, para selecionar o nimero apropriado de nds ocultos
para cada cenario. O MSE relativo ao modelo com entrada baseada em erro, para
diferentes nimeros de nds ocultos com 5, 10, 20, 30 e 40 neurdnios foi comparado.
Cada caso foi executado 20 vezes, com o objetivo de obter os valores médios.

O valor do MSE para o conjunto de validacdo em relacdo ao numero de nds
ocultos para cada modelo de propagacdo aplicado esta representado nas Tabelas 15, 16 e
17, para 800 MHz 1800 MHz e 2600 MHz, respectivamente. Os melhores valores estao

marcados em negrito, enquanto os piores resultados sdo apresentados em italico.

Tabela 15 -MSE do arranjo de dados de validagdo em relagdo ao nimero de neur6nios na
camada oculta para 800 MHz.

Camadas Ocultas Ericsson Espaco Livre TR 36.942
5 1,79E-05 1,54E-06 6,29E-06
10 1,70E-06 6,67E-07 7,68E-07
20 1,91E-06 3,62E-08 1,92E-06
30 3,94E-06 1,87E-07 2,74E-07
40 1,73E-05 8,31E-07 6,60E-05

Fonte: o autor.

Tabela 16 -MSE do arranjo de dados de validagdo em relacdo ao niUmero de

neurénios na camada oculta para 1800 MHz.

Camadas Ocultas Ericsson ECC-33 TR 36.942 SuUlI
5 7,40E-06 1,79E-07 1,95E-06 1,79E-05
10 2,00E-06 5,44E-08 5,61E-07 1,29E-06
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20 1,57E-06 1,20E-07 1,12E-07 5,61E-07
30 3,69E-06 1,19E-06 2,08E-06 4,42E-07
40 0,0027 1,52E-06 3,54E-05 1,08E-05

Tabela 17 - MSE do arranjo de dados de validacdo em relacdo ao nUmero de neur6nios na

Fonte: o autor.

camada oculta para 2600 MHz.

Camadas Ocultas Ericsson ECC-33 TR 36.942 SUl
5 1,26E-05 6,78E-08 1,72E-06 4,03E-06
10 1,17E-06 1,06E-07 5,12E-07 1,30E-06
20 1,91E-06 4,23E-08 1,57E-07 3,51E-07
30 6,23E-07 5,19E-08 3,63E-06 4,38E-07
40 7,15E-07 1,22E-07 1,12E-06 9,62E-07

Fonte: o autor.

Para a melhor configuracdo obtida para cada modelo, calculamos o RMSE
alcancado no procedimento, computando esses valores e executando a rede neural
novamente, mais 30 vezes (50 no total) e calculamos o valor do RMSE. O melhor
resultado obtido é aplicado. Os resultados sao apresentados a seguir.

Um procedimento de tentativa e erro também foi conduzido para encontrar uma
configuracdo eficiente para a RNBT. Levando em consideracdo as frequéncias de 800
MHz, 1800 MHz e 2600 MHz, respectivamente. O modelo Ericsson obteve melhores
resultados com 30, 20 e 20 neurdnios; 0 modelo TR 36.942 apresentou maior eficiéncia
com 30, 30 e 40 neurdnios. Com relagdo ao modelo SUI, este obteve melhores indices,
para as trés frequéncias, com 30 neurdnios. Nas mesmas faixas, 0 modelo ECC-33
alcancou melhores resultados com 20 neurdnios. Por fim, o modelo do Espaco Livre,
para 800 MHz, atingiu menores valores de MSE ao utilizar 20 neurdnios na camada
oculta.

E possivel concluir que os melhores resultados foram obtidos utilizando
configuracGes com 20 e 30 neurbnios, na maioria das vezes. Redes neurais com mais
neurdnios na camada oculta convergiam mais rapidamente, mas na maior parte dos

casos, apresentavam resultados inferiores.

6.3 Resultados

O desempenho de cada uma das técnicas foi avaliado comparando o RMSE e
aplicando o teste de Wilcoxon rank-sum. Plotagens em um diagrama de caixa compara

0s conjuntos de dados obtidos por cada abordagem em relacdo aos dados coletados das
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medicdes. Os cenarios de simulacdo foram realizados para as frequéncias de 800 MHz,
1800 MHz e 2600 MHz.

A diferenca de desempenho entre os métodos avaliados, considerando todos 0s
modelos, em relacdo aos resultados do teste RMSE e Wilcoxon, estdo enfatizados na
Tabela 18. Os valores apresentados correspondem & média das trés rotas.*® O valor de p
determina o nivel de significancia estatistica no experimento. Valores de p maiores
indicam que a distribuicdo de dados é mais semelhante aos valores medidos; o limite
para que um resultado seja considerado nulo é qualquer valor abaixo de 1 x 1076, A
coluna de significancia expressa, com base no valor de p, se 0 modelo é considerado
exato e estatisticamente equivalente a dados reais. Se o valor de p for inferior a 0,05, 0
método é considerado Significativamente Diferente (S.D); caso contrario, € classificado

como Significativamente Equivalente (S.E).

Tabela 18- RMSE e valor de p para todas as técnicas em 800 MHz.

Modelo RMSE Teste W. Ranksum Signif. @95%
Ericsson 14,94 nulo SD
LMS Ericsson 7,84 0,6 SE
AG Ericsson 7,88 0,64 SE
RNBE Ericsson 8,1x107* 0,98 SE
TR 36.942 8,62 2,47 x 107* SD
LMS TR 36.942 7,84 0,6 SE
AG TR 36.942 7,85 0,61 SE
RNBE TR 36.942 33%x107* 0,99 SE
Espaco Livre 30,85 nulo SD
LMS Espaco Livre 7,84 0,6 SE
AG Espaco Livre 7,87 0,55 SE
RNBE Espaco Livre 2,4x107* 0,93 S.E
RNBT 5,01 0,72 SE

Fonte: o autor.
Resultados correspondentes a frequéncia de 800 MHz sdo apresentados nas
Figuras 25, 26 e 27. Sdo apresentados valores referentes as curvas de perdas em relagdo

aos modelos Espaco Livre, TR 36.942 e Ericsson, relativos as rotas 1, 2 e 3,

18 ~ . s
As tabelas com os resultados por rota estado disponiveis nos Anexos.
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respectivamente. Em todos os cenarios, ambos os modelos baseados em RNAs e ambas

as técnicas de otimizacdo apresentaram regularidade em seu desempenho.
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Figura 25: Curvas de perda de propagacédo em relagdo ao modelo do Espaco Livre, rota 1, em 800
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Figura 26: Resultados em relagdo ao modelo TR 36.942 em 800 MHz na rota 2

. Fonte: o autor.
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Figura 27: Perda de propagacéo em relacido ao modelo Ericsson em 800 MHz na rota 3. Fonte: o
autor.

Os modelos de propagacdo obtiveram um desempenho bem inferior, se
mostrando a técnica menos eficiente. O modelo do Espaco Livre permaneceu longe dos
pontos medidos ao longo de toda a rota 1, com um valor de RMSE de 31,27 dB. JA0o TR
36.942, na rota 2, mostrou-se como a excegdo: se manteve perto dos dados
experimentais, juntamente com as curvas obtidas pelo AG e LMS, ao longo de todo o
trajeto. Isso se reflete em seu RMSE de 7,75 dB. Por fim, a performance do modelo
Ericsson na rota 3, pode ser considerado mediana: a curva sé cruza com 0s dados
medidos no inicio da rota, at¢ os 700 metros, voltando a se aproximar novamente
apenas no final. O valor de RMSE computado nesse cenario foi de 14,28 dB.

Em relacdo aos métodos de otimizacao, eles alcancaram resultados proximos aos
valores medidos, mantendo uma curva suave ao lado dos dados experimentais,
melhorando o desempenho dos modelos de perda de propagacdo. Tanto a AG quanto o
LMS apresentaram desempenho praticamente equivalente para os trés cenarios. 1sso se
reflete no RMSE obtido: o AG apresentou 7,68 dB, 7,37dB e 8,46 dB, enguanto o
método LMS obteve 7,77 dB, 7,28 dB e 8,46 dB nas rotas 1, 2 e 3, respectivamente.

O modelo RNBT exibiu um desempenho confidvel, seguindo os dados
experimentais durante todo o curso de medic6es, em todos os cendrios. Isso se reflete no
RMSE: o método atingiu 4,69 dB, 5,51 dB e 4,81 dB para 0s casos apresentados nas
Figuras 25, 26 e 27, respectivamente.
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Contudo, a técnica que atingiu os melhores resultados foi a rede RNBE, uma vez
que as marcas da rede neural foram praticamente iguais aos dados experimentais. O
valor de RMSE obtido pela rede foi préximo de 0 dB para todos 0s cenarios.

O diagrama de caixa (ou boxplot), apresentado na Figura 28, é um grafico
utilizado para avaliar a distribui¢cdo do dados. O boxplot é formado por quatro quartis,
além da mediana. O primeiro quartil representa 25% das menores medidas, enquanto a
caixa que abriga 0 segundo e terceiro quartis, representam 50% do total das medidas,
estando 25% das maiores medidas, representados pelo quarto quartil. Ja a mediana
representa o valor do meio, o centro que divide a distribuicdo de dados em duas partes
iguais. Caso uma medida ultrapasse o limite superior ou inferior, € chamado de valor

discrepante (outlier).

Limite superior

42 quartil

<« 32 quartil

Mediana

«———— 29 quartil

12 quartil

Limite inferior

Figura 28:Elementos do diagrama de caixa. Fonte: o autor.

No diagrama de caixa, apresentado na Figura 29, estdo 0s cinco conjuntos de
dados do cenario presente na Figura 25. Nota-se que a distribui¢do de dados do modelo
Espaco Livre ocupou a parte superior da faixa das medigdes, alinhando-se apenas
parcialmente com a faixa dos dados experimentais, indicando valores mais elevados de
perda de propagacao previstos; isso se reflete no valor de p do modelo Espago Livre,

considerado nulo por ter ficado abaixo de 1 x 107°.
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Com relacdo aos métodos de otimizacdo, neste cenario, eles praticamente se
alinharam a faixa interquartil, apresentando alta similaridade entre valores medidos e
otimizados. No entanto, eles obtiveram uma menor fidelidade na distribuicdo de dados,
uma vez que o intervalo GA e LMS ocupa apenas parcialmente o espaco de dados
medidos. Ja os valores das medianas (representados pela linha vermelha) se mostram
bastante proximos. A técnica do LMS obteu um valor de p de 0,8093 enquanto o AG
conseguiu 0,7919, indicando um alto nivel de similaridade com os valores medidos.

Em relacdo ao modelo RNBT, embora levemente mais achatado, quase
corresponde ao intervalo interquartil, apresentando alta similaridade com os dados
medidos. No entanto, obteve uma menor fidelidade na distribuicdo de dados, uma vez
que sua extensdo ocupa apenas parte do espaco de amostragem de dados medidos (seu
valor obtido de p foi 0,88). A rede neural RNBE corrigiu esses problemas, obtendo uma
distribuicdo de dados tdo proxima quanto pode chegar aos valores medidos, alcangando
um valor de p igual a 0,94.
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Figura 29: Diagrama de caixa para os resultados do modelo Espaco Livre na rota 1 em 800 MHz.
Fonte: o autor.

Os resultados das diferentes técnicas utilizadas, em termos de RMSE e em seu

valor de p para 1800 MHz (média para as trés rotas) sdo apresentados na Tabela 19.
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Tabela 19 — RMSE e valor de p para todas as técnicas em 1800 MHz.

Modelo RMSE Teste W. Ranksum Signif.@95%
Ericsson 10,2 0,16 SE
LMS Ericsson 8,58 0,45 SE
AG Ericsson 8,75 0,11 SE
RNBE Ericsson 4,65 x 107* 0,99 S.E
TR 36.942 14,31 nulo S.D
R 8,58 03 SE
AG TR 36.942 8,77 0,24 SE
RNBE TR 36.942 1,77 x 107* 0,99 SE
ECC 9,31 0,22 SE
LMS ECC 8,58 0,3 S.E
AG ECC 8,74 0,1 S.E
RNBE ECC 1,76 x 10™* 0,99 SE
SuUl 9,5 0,23 SE
LMS SUI 8,57 0,36 S.E
AG SUI 8,75 0,15 S.E
RNBE SUI 8,16 x 10~° 0,98 SE
RNBT 4,95 0,95 S.E

Fonte: o autor.

Foram destacados trés resultados, apresentados nas Figuras 30, 31 e 32. Séo
apresentados valores das curvas de perdas referentes aos modelos TR 36.942, SUI e
ECC, correspondentes as rotas 1, 2 e 3, respectivamente. Assim como nos cenarios
apresentados anteriormente, 0os modelos baseados em RNAs e ambas as técnicas de
otimizacdo produziram um padrdo bem definido em termos de performance.

Os modelos de propagacéo repetiram o desempenho apresentado anteriormente,
sendo a técnica com resultados mais pessimistas. O TR 36.942 permaneceu proxXimo aos
pontos medidos apenas até os 600 metros, apresentando proximidade novamente apenas
no final do curso de medicdes. Seu desempenho pode ser considerado mediano, com um

valor de RMSE de 14 dB. Por sua vez, o modelo SUI, na rota 2, obteve uma
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performance mais regular, permanecendo préximo das curvas correspondentes aos
modelos otimizados.. Seu valor de RMSE foi de 10 dB. J4 o ECC, na rota 3, conseguiu
uma boa performance: apesar da grande dispersdo de dados presente nesse cenario, o
modelo obteve uma performance bastante regular, parecida com as dos modelos
otimizados. Seu valor de RMSE foi de 9,16 dB.

150 T T T T

e TR, 36,042 ; f : Q‘

2 e e N ek

|| mmmepe | . .\ ¢ f.nﬂ‘ e b i
[ fode § gy

g

5 3
%
<
&on

Perda de Propagacéo (dB)
5

10

100k

an i | I 1 i
0.z 04 08 08 1 12 14
Distancia (km)

Figura 30: Curvas das perdas em relagdo ao modelo TR 36.942 para a rota 1 em 1800 MHz. Fonte:
0 autor.
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Figura 31: Perdas de propagacéo em relacdo ao modelo SUI, 1800 MHz na rota 2. Fonte: o autor.
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Figura 32: Perdas em relacdo ao modelo ECC para 1800 MHz na rota 3. Fonte: o autor.

As técnicas de otimizacao obtiveram resultados regulares. Contudo, foram pouco
eficientes nos cenérios das rotas 2 e 3, uma vez que pouco puderam fazer para melhorar
o desempenho (otimista) apresentado pelos modelos de perda de propagacdo. Isso é
bastante visivel no cenario da rota 3, onde a otimizacdo, em termos de RMSE foi de
menos de 1 dB. Com relacdo aos valores de RMSE obtidos, para o algoritmo genético
foram computados os valores: 8,74 dB, 7,69 dB e 9,08 dB, enquanto o0 método LMS
atingiu 8,76 8,25 dB e 8,81 dB nas rotas 1, 2 e 3, respectivamente.

Apesar de a técnica da rede neural com entradas baseadas no terreno e no set up
de medicOes obter, novamente, um desempenho muito acima da média, seguindo de
perto os dados experimentais durante todo o curso de medicdes, em todos 0s cenarios
(RMSE: 4,57 dB; 4,65 dB e 5,61 dB), o modelo da rede neural com entradas baseada
em erro foi, mais uma vez, o método com a melhor performance, com marcas
virtualmente idénticas aos dados experimentais, com um valor de RMSE préximo aos 0
dB em todos os casos.

O diagrama de caixa apresentado na Figura 33, traz os cinco conjuntos de dados
do cenario presente na Figura 31. Observa-se uma distribuicdo de dados mais
homogénea, com um destaque negativo do modelo SUI, que ocupa apenas parcialmente
com a faixa dos dados experimentais, indicando valores menores de perda de

propagacdo previstos; seu valor de p foi considerado nulo por ser inferiora 1 x 107°.
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As técnicas de otimizacdo se encaixaram parcialmente na faixa interquartil e na

distribuicdo geral dos dados, apresentando baixa similaridade entre valores medidos e

otimizados, com os valores da média distantes do obtido pelos dados experimentais.

Essa baixa similaridade se reflete no valor de p: o LMS obteu um valor de p de 1,61 X

107> enquanto o AG alcangou apenas 2,59 x 10™%,

O modelo RNBT corresponde virtualmente ao intervalo interquartil dos dados

medidos, mas apresenta uma distribuicdo de dados levemente inferior. Seu valor de p

foi de 0,89. J4 0o modelo RNBE , além de obter uma distribuicdo de dados praticamente

equivalente dos dados experimentais, reproduziu fielmente os outliers (representados

pelas cruzes vermelhas), alcangando um valor de p de 0,99.
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Figura 33: Diagrama de caixa para os resultados do modelo SUI, 1800 MHz na rota 2. Fonte: o

Por fim, os valores obtidos pelas diferentes técnicas, (valores médios para as

rotas 1, 2 e 3) na frequéncia de 2600 MHz sdo apresentados na Tabela 20.

Tabela 20 — RMSE e valor de p para todas as técnicas em 2600 MHz.

Modelo RMSE Teste W. Ranksum Signif. @95%
Ericsson 10,55 0,11 SE
LMS Ericsson 9,33 0,21 SE
AG Ericsson 9,4 0,29 SE
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RNBE Ericsson 8,26 x 107° 0,99 S.E
TR 36.942 16,28 nulo SE
R 9,4 0,21 SE

AG TR 36.942 9,4 0,29 SE

RNBE TR 36.942 1,62 x 107* 0,98 SE
ECC 10,3 0,19 S.E

LMS ECC 9,38 0,18 SE
AG ECC 9,42 0,21 SE
RNBE ECC 5,74 x 1075 0,99 S.E
SUlI 10,45 0,15 SE

LMS SUI 10,25 0,018 S.E
AG SUI 9,92 0,33 SE
RNBE SUI 5,25 x 1074 0,99 S.E
RNBT 5,26 0,87 SE

Fonte: o autor.

Para a frequéncia de 2600 MHz, destacam-se trés casos (Figuras 34, 35 e 36).
Sao apresentados valores referentes as curvas de perdas em relacdo aos modelos SUI
(rota 1), Ericsson (rota 2) e ECC-33 (rota 3). Nestes cenarios, vale destacar a pouca
eficacia dos métodos de otimizacdo em relacdo aos modelos de perda de propagacdo
(que, por si so, apresentaram bons resultados).

No primeiro cenério (Figura 34), o modelo SUI obteve um RMSE de 8,52 dB,
deixando pouco espaco para a otimizacdo das técnicas do LMS (8,39 dB) e AG (8,26
dB). Essa tendéncia se repetiu, em menor intensidade, no cenario seguinte (Figura 35):
0 modelo Ericsson obteve um RMSE de 10,04 dB, enquanto as otimizagdes obtiveram
8,06 dB (no caso do LMS) e 7,85 dB (algoritmo genético). Por fim, no terceiro cenario,
tanto o modelo ECC (Figura 36), quanto as otimizacfes alcancaram valores de RMSE
na faixa dos 11 dB, tendo a otimizacdo um efeito minimo. J& os modelos baseados em
redes neurais, mais uma vez, tiveram a melhor performance. O destaque pertence

novamente ao modelo RNH, que apresentou valores limitrofes a zero.
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Figura 34: Curvas das perdas de propagacéo em rela¢do ao modelo SUI, rota 1, em 2600 MHz.
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Figura 35: Perdas em relagdo ao modelo Ericsson em 2600 MHz na rota 2. Fonte: o autor.
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O diagrama de caixa (Figura 37) traz os cinco conjuntos de dados do caso
apresentado na Figura 36. E possivel observar uma pequena distribuicio de dados do

modelo ECC, caracterizando sua performance de carater mais linear. Apesar disso, seu

valor de p foi de

valores do ECC contrastam com os dados experimentais, que apresentam uma alta taxa

de dispersdo.
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0,12, classificando os dados como significativamente equivalentes. Os

Diagrama de caixa para os resultados do modelo ECC em 2600 MHz, rota 3. Fonte: o

autor.




Com relacdo as técnicas de LMS e AG, apesar da otimizacdo pobre em termos
de RMSE, conseguiram aproximar a distribuicdo dos dados do ECC com os valores
medidos. Os valores de p atingidos foram de 0,55 e 0,63 pelas técnicas do LMS e AG,
respectivamente.

Os modelos baseados em RNA reproduziram mais fielmente a distribuicdo dos
dados experimentais, principalmente as distancias interquartis. Nesse contexto, o
destaque pertence mais uma vez ao modelo RNBE, com exata similaridade com os
dados medidos, com um valor de p igual a 1. J& 0 modelo simples obteve um valor de p
de 0,91.

Ao analisar todos os resultados, é possivel tecer algumas consideracdes:

e Ambas as redes neurais foram capazes de diminuir os valores de RMSE
enquanto aumentavam o valor de p, diminuindo bastante a diferenca entre
valores simulados e medidos (no caso da RNBE, valores de RMSE se
apresentaram limitrofes a zero). Isso demonstra a habilidade da rede neural
em aprender e naturalmente incorporar valores incertos e ndo-deterministicos

presentes nos dados experimentais;

e Com relagdo as técnicas de otimizacdo, o0 AG e LMS conseguiram, na
maioria dos casos, aproximar os resultados dos modelos de propagacdo dos
dados medidos, aumentando a precisdo das predicGes, principalmente em
casos onde os modelos tiveram uma performance ruim;

e Ambas as técnicas de otimizacdo apresentaram uma performance bastante
similar, valendo a pena recomendar a técnica do LMS para a otimizacéao
devido a sua implementacdo de menor complexidade e com menos esforgo
computacional;

e Em vérios casos, nos cenarios de 1800 MHz e 2600 MHz, os métodos de
otimizacdo obtiveram valores de p menores que 0,05. Isso é explicado pelo
fato de, principalmente nas rotas 2 e 3, existir uma dispersdo maior dos
dados medidos, com muitos outliers;

e Com relagdo aos modelos de perda de propagacdo, com base nos resultados,
recomenda-se utilizar: modelo TR 36.942 para 800 MHz, modelo ECC para
1800 MHz e os modelos SUI e ECC para 2600 MHz, pois estes modelos
apresentaram um valor de erro menor, além de uma maior similaridade com

os dados medidos;
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e A técnica mais eficiente, que obteve valores de RMSE proximos a zero e
obteve valores de p limitrofes a 1, sendo recomendada para a predicdo de

perda de propagacdo em ambientes dentro dos cenarios analisados, foi a rede
neural RNBE.
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Capitulo 7

Consideracdes Finais

As redes de telefonia movel 3G e 4G, representadas pelas tecnologias LTE e
LTE-A, buscam preencher as demandas criadas por um novo modelo de comunicacao,
onde 0s usuarios estdo sempre conectados a servi¢os on line, exigindo uma melhor
cobertura e conexdes com maior largura de banda. A importancia das tecnologias
moveis na prestacdo desses servicos se torna ainda maior em locais carentes de acesso a
redes Wi Fi.

Buscando trazer uma maior eficiéncia e dinamismo na elaboracao de projetos de
sistemas de comunicacdo sem fio, muito esforco € investido na implementacdo de
técnicas de simulacdo de previsao de cobertura que tenham a capacidade de estimar com
precisdo os dados medidos.

Nesse contexto, esse trabalho realizou uma analise dos principais modelos de
propagacdo, desenvolvendo e aplicando dois métodos baseados em RNAs: um modelo
com entrada baseada em erro (RNBE), utilizando modelos empiricos de propagacéo (e o
modelo do Espaco Livre) e um modelo com entradas baseadas no terreno (RNBT),
baseado em dados do terreno/propagacdo, em areas suburbanas para sistemas LTE e
LTE-A, tendo como base os trabalhos de Popescu et al. (2002) e Sanches e Cavalcante
(2004).

Os dois métodos sdo comparados com os modelos empiricos SUI, ECC, TR
36.942, Ericsson e o modelo deterministico do Espaco Livre, além das técnicas de
otimizacdo dos minimos quadrados e algoritmos genéticos. As frequéncias de interesse
foram: 800 MHz, 1800 MHz e 2600 MHz. Dados experimentais foram coletados por
meio de uma campanha de medigdes realizada no bairro de Lagoa Nova, perto do
campus da UFRN.

Buscando evitar o sobre-ajuste (overfitting) e melhorar a capacidade de
generalizacdo, uma estratégia de validacdo cruzada junto com um conjunto de testes foi

realizada na execucdo dos modelos de rede neural. Esta estratégia permite que a rede
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seja capaz de prever a perda de propagacdo em diferentes ambientes, embora em
circunstancias semelhantes.

Os resultados obtidos pela RNBE foram comparados com os alcancados por
modelos de propagacdo, as duas técnicas de otimizacdo e a rede neural simples. O
modelo com entrada baseada em erro provou ser bem mais preciso do que 0S outros
métodos nos cenarios testados, apresentando os indices de RMSE mais baixos e valores
de p mais altos.

O uso de metodos de predicdo atraves da simulacdo na fase de planejamento dos
sistemas de comunicagdo pode aumentar significativamente a eficiéncia e a precisdao em
diversos ambientes de implantacdo de sistemas de comunicacdo sem fio, representando
também a economia de tempo e dinheiro.

Portanto, essa técnica é uma ferramenta Gtil para projetistas de redes LTE e
LTE-A, provando ser um método de predi¢do de perda de propagacdo eficaz e preciso,
pois exibiu dados de simulacdo préximos das medidas de campo reais. Para trabalhos
futuros, sugere-se expandir o escopo do estudo, cobrindo novos tipos de ambientes,

frequéncias de operacdo e modelos de propagacao, além de outras técnicas de analise.
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Apéndice A

Perdas de Propagacéao Calculadas

Neste apéndice, sdo informados os valores de perda de propagacao calculados a

partir das medi¢Bes de campo elétrico obtidas durante a campanha de medicbes. O

calculo foi feito a partir da Eq. (22):

PL:Pt+Gt+GT_LC+Pm
Os valores dos parametros sdo listados a seguir:

Poténcia transmitida, P, = 15 W,

Ganho da antena transmissora, G.= 14 dBi (2600 MHz) e 7 dBi (800 MHz e
1800 MHz);

Ganho da antena receptora, G,= 14 dBi (2600 MHz) e 7 dBi (800 MHz e 1800
MHz);

Perda no cabo, L. =0,128dB x9m =1,15 dB (800 MHz); 0,204 dB X
9m =1,83 dB; L, =0,245dB x9m =2,2 dB. OBS: Deve-se somar 1 dB
referente a perda dos conectores;

Poténcia medida, B,,;

A perda de propagacao, PL, é apresentada na Tabela A.1.

Tabela A.1 — Perda de propagacao calculada para todos os cenarios

800 MHz 1800 MHz 2600 MHz

Rota 1

Rota 2 Rota 3 Rota 1 Rota 2 Rota 3 Rota 1 Rota 2 Rota 3

104,174 89,894 | 107,658| 127,542| 102,414| 108,078 118,174 110,154 113,45

103,49 90,174 | 104,802 119,93| 100,722 | 109,122 117,49| 110,046| 113,326

105,502 90,578 | 102,546| 122,126| 107,154| 102,874 119,502| 110,034| 113,798

105,898 90,49 98,298 | 119,546 98,09 109,07| 120,034| 109,694| 113,114

106,818 90,382 95,514 | 129,722| 100,674| 108,738| 114,978| 111,302| 113,314

106,034 90,146 94,654 127,71| 110,774| 127,002| 115,682| 106,274| 117,174

100,978 93,802| 107,826 128,79| 117,682| 127,694| 119,826| 113,778 116,91

101,682 91,442 110,494| 129,978 118,93| 131,742| 120,006| 107,782| 120,942

105,826 94,538 | 121,342 124,318 104,15| 128,042| 119,502| 111,134| 126,766

105,414 | 101,746 97,39 125,27 95,85| 126,358 | 118,726| 120,542 138,91

106,378 | 111,342| 104,574| 126,554 93,398 | 134,202 127,57 | 123,902 | 127,374

106,006 96,37 105,69 | 121,514| 102,618 128,79 | 116,806 118,11 | 131,094

105,502 96,558 109,55| 132,978 | 107,814 | 123,086| 121,262| 121,278| 147,314

104,726 88,674| 113,874 121,07| 118,018 | 129,778 11553 | 114,338 | 131,498

113,57 85,666 | 118,034| 128,794| 109,706| 135,274| 119,706| 106,326 135,89
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102,806 83,31| 127,654 108,65| 114,098 | 128,622| 139,934| 103,274| 134,022
107,262 84,85| 121,714 99,106 | 122,698 | 133,474| 123,102 103,814| 148,282
101,53 91,326 | 113,526 98,042 | 121,554 142,21 | 121,074 105,79 | 143,058
105,706 08,262 | 118,822| 103,494| 118,754 142,39| 130,678| 107,994| 151,202
116,934 97,146 121,07 105414| 113,402| 133,474| 120,626| 121,898 | 150,706
109,102 | 106,162 122,99 | 100,574 99,594 | 136,202 121,166| 126,834| 150,414
107,074| 102,038| 118,346| 107,598| 104,818 146,21 | 112,358 | 123,138| 149,478
116,678 | 117,066 118,91 | 101,286 111,43| 134,766 | 122,294| 121,526| 145,338
106,626 99,446 | 133,474 107,89 | 118,214 137,35| 122,738| 122,714| 150,494
107,166 97,694| 131,806| 120,266| 120,122| 135914| 113,666| 133,726| 145,594
98,358 90,706 | 121,858| 113,438 113,85| 129,006| 108,514 130,73 147,95
108,294 92,538 | 122,426 110,042 119,718| 137,238| 106,106| 129,558 | 143,254
108,738 91,33 129,55| 111,814| 120,866 127,55| 107,174| 114,474| 152,254
99,666 03,626 | 122,958 | 117,262 127,062| 134,266| 104,346| 109,518 144,73
94,514 08,834 | 123,174 124,342 126,906| 139,726| 101,386| 107,018 138,15
98,106 | 102,874 131,698| 115/446| 120,118 138,15 100,57 | 116,878 | 145,254
99,174 111,518 121,914 111,578 125,866| 135,5586| 102,222 115,446 139,69
96,346 | 103,326| 122,478| 119,494| 131,258| 137,714 99,386 | 113,066| 144,426
93,386| 101,782| 130,598| 131,018| 123,502 134,098 105,25| 115,602 | 147,562
92,57 106,09 128,386| 125/466| 125,282 135,69 | 105,562 | 121,082| 153,234
94,222 | 109,194 123,17| 118,626| 133,686 131,69| 109,414| 130,338| 151,102
91,386| 101,894| 124,662| 122,634 127,018 120,15| 108,526 138,17 | 151,926
97,25 106,57 119,17 139,37| 125,998 | 118,834 108,37 | 136,066 144,95
89,562 | 122,094| 128,254| 137,454 128,794| 127,526| 107,194| 132,914| 129,606
93,414 112,398| 126,058| 141,034| 137,982 129,114| 106,734| 124,118| 125,606
92,526 | 111,374 119,79| 129,326| 136,642| 121,946| 112,598 128,01 | 142,262
92,37 102,15| 121,286| 124,498| 137,598| 124,182| 114,774| 126,794| 130,078
91,194 117,51| 127,006 136,73 | 129,238| 123,046 116,63| 128,946| 124,538
90,734 116,25| 126,286| 133,886| 125,782 124,11| 113,858 134,21 | 128,626
96,598 | 104,722 | 117,794| 132,478| 133,478| 119,166| 115,718 129,382 126,37
98,774 116,514 | 118,242 132,05| 139,646| 117,814| 116,558 | 142,202| 126,334
100,63 | 115/406| 125862| 131,218 135,85| 116,174 117,55| 147,122 | 123,682
97,858 | 111,062 123,55| 138,082| 131,626| 130,638| 121,202| 149,686| 131,646
99,718| 125,878| 118,866| 131,818| 135,038 119,686| 128,246 131,15| 124,726
100,558 | 120,182 123,71 129,33 | 128,026 | 124,022 121,43 | 134,766| 131,402
101,55 112,49| 117,958| 131,078| 136,746| 142,686| 124,426| 135,318| 137,962
105,202 113,17| 113,774| 140,138| 137,898| 133,898| 120,722| 140,334| 128,126
112,246 122,81 114,034| 132,982| 137,098| 136,482| 120,338| 137,066| 152,834
105,43 120,45| 113,754| 131914| 139,538| 127,666| 125902| 142,058| 149,438
108,426 | 118,802 103,942| 134,678| 138,818| 127,846| 123,958| 145,262| 140,362
104,722 109,338| 112,278| 145378| 137,318| 134,414 124,742 142,242 141,698
104,338 | 108,786| 107,078| 138,118 139,626| 126,462| 126,338| 145,078| 150,134
109,902 | 114,834| 104,114| 132,166| 138,306| 134,834| 128,774| 147,562 140,77
107,958 | 112,126 113,27 | 131,854 | 133,446 147,27 133,15| 145,522 | 148,826
108,742 | 122,634| 115,606 135,25| 133,954 | 132,734 132,79 | 145,618 | 145,734
110,338| 123,486| 103,962 133,522| 136,766| 135414| 133,806| 150,554 146,67
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112,774 124,45| 107,014 | 132,802| 132,658 | 133,094| 135202| 145642| 142,442
117,15| 114,614| 107,738| 140,094| 131,498| 137,682| 135,218 147,27 | 142,286
116,79 | 123,966 | 106,246 138,15| 135,326| 140,522| 135,402 | 147,578| 152,726

117,806 | 117,778 109,338 139,102 135,946 141,39| 130,726| 147,386

119,202 124,43| 103,734| 142,038| 130,434| 133,894| 137,614| 134,834

113,218 | 122,578 107,63 | 135,722| 134,094| 137,734 138,57 | 144,366

113,402 106,93 | 131,838 133,37| 126,998 | 141,702| 141,258| 150,646

108,726 102,47 114,17| 135,502 | 129,038 | 144,226 134,37 144,97

115,614 100,33 | 114,474| 132,366| 135,194 142,33 | 144,238 | 149,806
116,57 | 107,054| 115074| 134,678 140,33 144,37| 137,334| 145,614

119,258 | 103,814| 122,194| 136,794 140,13 139,13| 135,178 | 149,158
112,37 113,366| 122,822| 130,762| 137,486| 144,426| 134,494| 147,882

122,238 109,75| 116,622| 133,322| 144,514 140,71 | 126,014| 148,142

115,334 112,878 119,578 131,07 145,35| 144,342 127,25| 140,002

113,178 | 119,526 | 119,182| 140,662 139,17 | 138,682 135,27 142,09

112,494 118,886| 120,406| 138,618| 136,162 139,726| 141,054| 144,462

104,014 117,702 113,046| 137,162 139,782 145494| 139,034 142,57
105,25 119,51 120,35| 141,206| 140,962| 145,286| 137,002| 141,834
113,27 115,298 | 114,034| 138,042| 142,738| 147,678| 139,254| 149,214

119,054 112,57 121,286| 135134 | 142,966| 147,178| 135978| 144,426

117,034 123,99 | 118,142 14525| 139,694 | 149,146| 128,542 140,67

115,002 119,614 120,75| 137,186| 138,058 | 148,074 145,67 | 129,162

117,254 | 117,342| 121,986| 143,326| 143,302| 140,718| 136,898| 132,018

121,978 112,19| 120,278| 137,786| 142,934| 136,542 136,13 | 129,222

114,542 106,298 123,73| 135,378| 140,054| 140,914| 139,222 130,93
121,67 | 110,738 132,55| 140,814| 139,998| 127,994 147,57 | 140,774

116,898 | 110,814 123,97 | 142,174| 142,638| 148,254| 134,318| 127,358
122,13| 111,326| 128,766| 147,758 | 143,678| 135386| 147,146| 146,074

125,222 135,862 | 132,678 142,174 145,21 | 132,094| 143,134 136,45
133,57 115,362| 129,662 142,41 | 142,474 125,75| 127,702 | 141,722

120,318 | 121,042 127,27| 141,174| 146,382| 132,282| 150,238 | 146,146

133,146| 107,338| 126,194| 146,322 139,602 147,05| 130,854 145,01

129,134 | 107,282 128,77 | 141,886 142,25| 143,306| 134,154| 153,318

113,702 110,85] 129,114 | 148,326 142,69 131,87 134,85| 145,686

126,238 118,57 | 129,522 | 141,294 | 144,834| 143,006| 130,442| 148,554

116,854 | 118,222 | 130,354| 146,834| 144,922 137,45| 128,562 | 142,618

120,154 | 122,018| 132,254 139,854| 144,158| 136,918| 132,134| 133,406
120,85 118,61| 129,466| 134,362| 138,214 139,578 | 143,354

116,442 125,85| 133,494| 135,382| 142,858 134,698 | 153,674

114,562 | 118,334| 136,022 139,706| 140,054 137,37| 138,178

118,134| 120,906 | 128,902 136,758| 143,262 136,438 | 138,082

125,578 | 116,506| 128,306| 133,086| 143,362 152,374 | 141,826

120,698 | 128,686| 129,622 130,59 | 139,822 147,298 | 137,454
123,37 112,998 | 125,386| 133,054| 145,658 147,662 | 129,254

122,438 | 117,242 125,73 | 140,742 | 143,146 154,982 | 132,942

138,374 | 127,194| 124,498| 139,134| 140,594 141,626 | 130,638
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133,298 | 125,598 125,59 | 143,446| 144,762 140,374 | 138,818
133,662 | 116,078 125,342 140,798| 142,614 141,054 | 135,014
140,982 | 125,418| 125,618| 142,626 140,766 150,014 | 149,854
127,626 | 123,314 141,33 141,07 144,042 | 149,786
126,374 | 123,846 140,594 143,35| 148,802
127,054 113,79 140,366 147,926 | 136,518
131,014 121,89 141,35 149,018 | 129,994
130,042 119,31 143,226 146,574 128,51

129,35] 119,762 143,094 134,366 | 154,618
133,926 | 132,238 146,354 134,666 | 137,234
131,018 121,938 132,19 139,786 | 139,166
127,574 122,258 142,818 138,686 138,61
120,366 | 115,266 142,91 140,586 | 140,914
120,666 | 121,562 147,994 137,562 143,93
125,786 | 128,498 142,122 131,802 143,638
124,686 | 121,702 141,494 129,282 148,07
126,586 116,47 148,946 138,866 | 142,438
123,562 | 115,646 138,854 128,19 | 141,838
111,802 117,37 143,182 129,882 | 142,302
109,282 120,77 145,554 135,158 144,01
118,866 | 116,998 141,494 137,79 | 143,578

108,19 116,99 139,61 154,858 | 140,226
109,882 | 113,454 138,762 144,146 | 137,702
115,158 | 124,922 133,782 134,318 | 139,918

117,79| 123,102 138,57 139,39 | 137,542
134,858 | 120,394 136,474 137,194 | 147,666
124,146 | 123,458 137,658 130,73 | 145,158
114,318 | 120,266 145,65 141,326 147,37

119,39| 120,082 143,578 133,446 149,77
117,194 | 123,382 139,882 131,194 | 139,026

110,73 | 116,302 135,41 137,998 | 148,226
121,326 | 129,746 146,506 134,29 | 144,582
113,446 | 115,042 135,226 136,906 | 146,586
111,194| 119,158 144,402 137,802 | 140,026
117,998 | 112,754 142,558 134,318 142,27

114,29 | 132,558 136,582 138,582 148,87
116,906 | 122,474 140,77 135,778 | 139,634
117,802 127,518 141,794 141,21 143,69
114,318 119,99 144,734 146,058 | 142,238
118,582 | 120,194 148,094 153,794 | 138,714
115,778 | 117,142 138,226 148,918 | 142,186

121,21 | 127,294 154,13 | 145,782
126,058 | 132,434 143,346 139,43
133,794 | 133,134 143,35| 144,378
128,918 | 131,994 141,638 | 146,586

134,13 | 131,234 149,526 | 150,318
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123,346 | 112,558 157,398 | 145,102

123,35| 128,838 148,862 | 151,638
121,638 | 118,754 144,326 | 145,114
129,526 114,99 154,426 | 140,606
137,398 | 113,294 145,594 | 140,986
128,862 | 111,882 146,658 | 148,554
124,326 | 115,254 139,098 | 146,246
134,426 135,03 142,098 | 144,374
125,594 | 128,106 137,73 | 149,038
126,658 | 120,198 137,382 | 150,282
119,098 | 125,066 145,262 | 142,342
122,098 | 124,422 137,086 145,49

117,73| 121,566 136,234 | 150,302
117,382 111,882 139,386 | 151,318
125,262 | 127,414 133,29 150,37
117,086 | 125,398 139,842 146,77
116,234 | 119,514 147,366 149,31
119,386 | 112,566 141,098 | 148,738

113,29 116,882 139,45| 150,746
119,842 | 125,278 139,246 | 150,442
127,366 | 135,818 147,014 | 149,334
121,098 | 130,214 152,406 | 149,306

119,45| 119,914 138,318 | 151,754
119,246 | 119,166 149,018 | 147,098
127,014 130,638 139,374 | 143,862
132,406 118,57 149,466 | 150,914
118,318 | 120,994 150,874 | 147,978
129,018 | 121,246 144,738 | 150,242
119,374 | 122,998 145,674| 143,558
129,466 | 123,358 144,226 | 147,606
130,874 126,17 154,77 | 146,854
124,738 | 123,094 144,254 152,13
125,674 | 126,466 154,478 | 142,522
124,226 | 129,034 145,422 | 148,694

134,77 | 135,798 135,058 | 151,506
124,254 122,63 145,638 | 152,254
134,478 | 126,402 135,342 152,35
125,422 | 128,622 142,982 | 148,326
115,058 125,17 137,274 | 149,818
125,638 118,09 140,102 | 147,538
115,342 122,834 144,002 | 152,566
122,982 | 113,494 143,894 | 146,306
117,274 | 115,998 137,386 | 150,418
120,102 | 126,986 139,49 | 150,246
124,002 | 119,878 139,298 151,61
123,894 | 128,206 135,83 | 147,534
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117,386 | 127,458 141,614 | 149,606
119,49 133,21 144,758 | 150,154
119,298 | 124,254 141,902 | 153,606
115,83 | 125,782 140,562 | 156,906
121,614 130,11 135,338 | 158,014
124,758 130,25 145,166 157,67
121,902 141,65 136,914 157,63
126,562 | 130,546 141,146 | 156,082
121,338 129,17 146,514 | 159,586
131,166 | 129,766 151,11| 158,074
122,914 | 131,446 138,914 | 159,922
127,146 | 138,598 146,738 157,41
132,514 130,082 156,438
137,11 | 134,386 157,902
124,914 | 144,282 160,034
132,738 | 134,314 160,318
133,386 156,386

130,826 160,602

138,882 155,586

130,69 159,474

133,242 160,65

132,986 157,062

127,67 155,078

133,614 159,238

126,946 157,474

130,678 154,63

135,058 156,418

126,058 152,302

130,862 154,174

128,71 155,098

143,402 153,95

132,458 157,302

145,918 152,374

124,878 157,686

135,658 160,318

132,826 159,238

159,11

154,994

157,674

158,882

160,354

159,554

156,982

157,95

155,286

Fonte: o autor.
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Apéndice B

Resultados por Rota

Neste apéndice, a diferenca de desempenho entre os métodos avaliados,
considerando todos os modelos de propagagdo, em relacdo aos resultados do teste
RMSE e Wilcoxon, envolvendo todas as rotas, sdo informados nas Tabelas B.1, B.2 e
B.3.

Tabela B.1- RMSE e valor de p para todas as técmicas em 800 MHz.

Modelo RMSE W. rank Signif. RMSE W. rank Signif. RMSE Rota | W. rank | Signif.
Rota 1 sum teste @95% Rota 2 sum teste @95% 3 sum @95%
Rota 1 Rota 1 Rota 2 Rota 2 teste Rota 3
Rota 3
Ericsson 14,95 nulo S.D 15,57 nulo S.D 14,29 nulo S.D
LMS 7.77 0,87 SE 7,29 0,8598 SE 8,46 0,056 SE
Ericsson
AG 7,65 0,97 SE 7,541 0,8957 SE 8,46 0066 | SE
Ericsson
RNBE 1,06 9,5 4 0,96
Ericsson % 10-3 0,99 S.E % 10~ 0,9919 S.E 4,04 x 10 S.E
TR 1,98 -4
36.942 8,6708 % 10~ S.D 7,75 541 x 10 S.D 9,43 nulo S.D
LMSTR | 72729 0,81 SE 7.28 0,9442 SE 8,47 0045 | SD
36.942
AG TR 0,04
36.942 7,7044 0,8 S.E 7,37 0,9751 SE 8,47 S.D
RNBE 41
TR 3,5x 1074 0,99 S.E x’ 10~ 0,9935 S.E 2,3x107* 0,97 S.E
36.942
ELSRI?%O 31,2719 nulo S.D 31,43 nulo S.D 29,85 nulo S.D
LMS 081
Espaco 7,7729 ' S.E 7,28 0,9415 S.E 8,46 0,045 S.D
Livre
AG 0,14
Espaco 7,6818 0,79 SE 7,48 0,7311 SE 8,44 ’ SE
Livre
RNBE 2,11 3,3
Espaco s 0,94 SE g 0,9480 S.E 1,6 x 107* 0,91 S.E
Livre x 10 x 10
RNS 4,6927 0,88 S.E 551 0,76504 S.E 481 0,52 S.E

Fonte: o autor.
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Tabela B.2 - RMSE e valor de p para todas as técnicas em 1800 MHz.

Modelo RMSE W.rank | Signif. RMSE W. rank Signif. RMSE W.rank | Signif.
Rota 1 sum teste | @95% Rota 2 sum teste @95% Rota 3 sum teste | @95%
Rota 1 Rota 1 Rota 2 Rota 2 Rota 3 Rota 3
Ericsson | 12,0769 0,4852 SE 8,5006 0,0016 SD 10,0196 1'0120—4 sD
L.MS 8,7663 0,8345 S.E 8,1432 nulo S.D 8,8326 0,0590 S.E
Ericsson
AG 8,7958 0,3322 S.E 8,2813 1,65 x 1074 S.D 9,1613 0,0111 S.E
Ericsson
RNBE 3,73 0,9950 7,87 _s | 0,9930
Ericsson | 10-* SE . 10-4 0,9962 SE |234x10 S.E
TR nulo
36.942 14,0047 nulo S.D 16,412 SD 12,5002 nulo SD
LMS 0,059
TR 8,7663 0,8345 S.E 8,1431 nulo S.D 8,8327 ! S.E
36.942
oy | 87455 06825 | g | 84976 |588x10°| SD 90576 | %0292 | sp
RNBE 257
TR A 0,9883 S.E 1,9 x 1074 0,9935 S.E 8,1 x 1073 0,991 S.E
x 10
36.942
0,3759
ECC 8,9441 0,0569 S.E 9,8374 nulo S.D 9,1607 S.E
LMS 0,8410
ECC 8,6546 S.E 8,2733 6,32 x 10-5 S.D 8,8136 0,0584 S.E
Scec 8,7485 0,2931 SE 83881 |258x10~%| SD 9,0876 00192 | SD
RNBE 2,54 0,9917 —4 0,9908 —4 0,9809
ECC % 10-* S.E 1,6 x 10 S.E 1,1x 10 S.E
sul 101326 | 0,0263 sD | 10,0864 nulo SD 8,2965 04401 | ¢¢
LSI\L/JIIS 8,7413 0,9883 SE 82594 | 1,61x10-5| SD 8,722 01056 | SE
AGSUI | 93115 0,4481 SE 76921 | 26x107* | S.D 9,2376 00032 | gp
RNBE 1,07 0,9850 s
SUI % 10-4 S.E 8,1 x10 0,9995 S.E 5,59 x 10-5 0,9789 S.E
RNBT 4,5725 0,9533 S.E 4,6543 0,8939 SE 5,6112 0,9970 S.E
Fonte: o autor.
Tabela B.3 — RMSE e valor de p para todas as técnicas em 2600 MHz.
W. rank Signif. Signif. W. rank Signif.
RMSE RMSE W. rank sum RMSE Rota
Modelo sum teste @95% @95% sum teste @95%
Rota 1 Rota 2 teste Rota 2 3
Rota 1 Rota 1 Rota 2 Rota 3 Rota 3
Ericsson 10,28 0,24903 S.E 10,0404 nulo S.D 11,335 0,0798 S.E
LMS 1 g 8091 0,0017 S.D 8,0636 | 4,9229¢-005 S.D 11,1154 0,6319 S.E
Ericsson
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AG 3,21 x 104 0,8844
/ 91111 | 1,11x10~* | SD | 7.8564 SD 11,2408 SE
Ericsson
RNBE | 8,06 9,71 0,9977 e
Ereen | 500 s 1 SE | s SE | 701x10 0,9867 SE
TR | 12,969 nulo
26002 : nulo SD | 19,0032 nulo SD 16,8611 SD
0.6319
L%%LR 88092 | 00017 SD | 80635 | 49229-005 SD 11,1154 SE
éggﬂi 90413 | 211x10* | SD | 78708 | 2,91 x 10~ sD 11,2054 0,8656 SE
RNBE 0.9745 0,9900
TR | 0 SE | 28 SE | 78x1075 | 0,9829 SE
36.942
02672 0,1208
ECC | 93115 SE | 103305 nulo S.D 11,2677 SE
LMS -5
oS | 89113 | 00019 SD | 81273 | 628x 10 SD 11,1113 0,5529 SE
0,0012 0.6335
AGECC | 92327 | 893x 105 | SD | 7.7923 SE 11,2464 SE
RNBE | 7,9559 0,9968 5,54 s
ol I SE | 5% 0,0992 SE | 371x10 0,9905 SE
0.4402
sul | 85251 SE | 109167 nulo S.D 11,9017 0,0123 S.D
LMS 0.0502
sr | 83909 SE | 106549 nulo S.D 11,6962 0,0030 S.D
nulo
AGSUI | 82629 | 09516 SE | 101868 S.D 11,3171 0,0345 S.D
RNBE | 0,0006 5,32 0,9962 .
i Lo 0,9911 se | 232, SE 37 x 10 1 SE
RNBT | 52818 | 09154 SE | 46651 0.7956 SE 58212 0.9146 SE

Fonte: o autor.
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Apéndice C

Transmissor de Radio

Tabela C.1 — Especificagdes do transmissor MG3700A

Specifications

Items
Range
Frequency

Resolution

Settable Range

Accuracy Range

Output Level
Accuracy

Difference of CW
and
MOD

Spurious/Harmonics

Signal Purity
Spurious/
Non harmonics
Resolution
Baseband
Generator Sample Rate

Waveform Memory

Specifications

250 kHz to 6 GHz (Option), 250 kHz to 3
GHz (Standard)

0.01 Hz

-140 to +13 dBm (E-ATT), -140 to +19
dBm (M-ATT)

CW: -136 to +6 dBm (E-ATT), -136 to
+10 dBm (M-ATT)

+0.5dB (E-ATT, 25 MHz to 3 GHz, -120
to +6 dBm)
+0.8 dB (E-ATT, 3 GHz to 6 GHz, -120
to +3 dBm)
+0.5 dB (M-ATT, 25 MHz to 3 GHz, -
120 to +10 dBm)
+0.8 dB (M-ATT, 3 GHz to 6 GHz, -100
to +7 dBm)

+0.2 dB (when outputting W-CDMA
Downlink 1code, 1 carrier, RMS=1634)

<-30 dBc (f > 300 MHz@E-ATT, f > 250
kHz@M-ATT)

<-60 dBc (Expect the intersection spurious
of 2.4 GHz, 25 MHz to 3 GHz)
<-54 dBc (Expect the intersection
spurious of 4.4 GHz, 3 GHz to 6 GHz)

D/A 14 bit
20 kHz to 160 MHz

2 GB =512 Msample (Option)

88



Waveform Output
Mode

1/Q Modulation Bandwidth

Mass
Standard
BER
Measurement
Function
Option
Storage of HDD
Waveform
Data CE
External — HDD
Waveform
Transmission
HDD — ARB
memory

Remote Control

The Method
of
Waveform
Offer

IQproducer

1 GB =256 Msample (Standard)

MG3700A contains two built-in arbitrary
waveform memories, and these two
memories can each choose one waveform
pattern, respectively. MG3700A can
output the signal of either one of the
memories, and can also combine and
output both signals simultaneously.

e Defined Mode
e Edit Mode

120 MHz (Using internal baseband
generator)

150 MHz (Using external 1Q input)
<15 kg (excluding option)

Input bit rate: 1 kbps to 20 Mbps
Measurable patteRNBT:
PN9/11/15/20/23, ALLO, ALL1,
Repetition of 0 and 1

Input bit rate: 100 bps to 120 Mbps
Measurable patteRNBT:
PN9/11/15/20/23,
PNOfix/11fix/15fix/20fix/23fix, ALLO,
ALL1,
Repetition of 0 and 1, UserDefine

40 GB HDD is built-in.
CF slot is arranged at the front panel.

2 MBJ/s (typ., at 100Base Tx), or 1.5 MB/s
(typ., CF card)

14 MBI/s (typ.)

GPIB, 100Base-Tx

IQproducer is PC application software,
that can generate waveform patteRNBT
and transmit them to MG3700A.
IQproducer is provided with MG3700A as
a standard feature, and has the following
four functions. After trying the waveform
pattern generation function with the
IQproducer System function, in order to
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Waveform
PatteRNBT

Generation of
Custom
Waveform Pattern

actually use a waveform pattern in
MG3700A the license (option)
corresponding to each system is required.
System license (Option): [Model:
MX3701xxA]
MX370101A HSDPA IQproducer
MX370102A TDMA IQproducer
MX370103A CDMA2000 1XEV-DO
IQproducer
MX370104A Multi-carrier IQproducer
MX370105A MOBILE WIMAX
IQproducer
MX370106A DVB-T/H IQproducer
MX370107A Fading IQproducer
MX370108A LTE IQproducer
MX370108A-001 LTE-Advanced FDD
Option [Requires MX370108A]
MX370109A XG-PHS IQproducer
MX370110A LTE TDD IQproducer
MX370110A-001 LTE-Advanced TDD
Option  [Requires MX370110A]
MX370111A WLAN IQproducer
MX370111A-001 802.11ac (80MHz)
Option  [Requires MX370111A]

Waveform pattern options provide
waveform data that meet the requirements
of various communication systems and
can be used by the MG3700A built-in
arbitrary waveform generator. Waveform
patteRNBT are downloaded to MG3700A
for use.

Pre-installed waveform patteRNBT:

W-CDMA, GSM/EDGE, CDMA2000

1X, 1IXEV-DO, PDC, PHS, AWGN, GPS,
WLAN (IEEE802.11a/b/g), Digital
Broadcast (ISDB-T/BS/CS/CATV),

Bluetooth
Optional waveform patteRNBT (Option):
[Model: MX3700xxA]
MX370001A TD-SCDMA Waveform
Pattern

1Q sample data files (in ASCII format)
programmed by using general EDA
(Electronic Design Automation) tools such
as MATLAB can also be converted to
waveform patteRNBT for MG3700A.

- CDMA2000® is a registered trademark of the Telecommunications Industry Association
(TIA-USA).
- Bluetooth® mark and logos are owned by Bluetooth SIG, Inc. and are used by Anritsu
under license.
- MATLAB® is a registered trademark of The MathWorks, Inc.
* IQproducer™ is a registered trademark of Anritsu Corporation.

Fonte: Anritsu (2017).
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Figura C.1: Tela principal do Transmissor Anritsu MG3700A. Fonte: Cardinal Circuit (2017).
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Apéndice D

Amplificador de Poténcia

RF specifications
 Main parameters

 Frequency range
. Nominal output load
| Nominal output power
Qutput power

 Output power at 1 dB compression

| Nominal power gain

| Gain flatness

| Gain adustment range

| Harmonics »
Third-order intercept point (TOI)

Noise figure at maximum gain

Input

 Nominal input impedance

Input level for nominal output power
| Input VSWR
‘Mmmmubwl

Nominal output impedance
Nominal forward output power

Output mismatch prohdm VSWR

4

|9kHzI0S0MHz
50 MHz 1o 225 MHz
225 MHz to 250 MHz

125 W
| tost froquencies 100 kHz apart
200 kHz 10 120 MHz

121 MHz to 250 MHz
| carrer offset > 100 kHz
|5 Mz 10 50 MHz
| 50 MHz 10 250 MHz

1
‘
T
l

{1500
RF
|DC

|8t VSWR < 61

|2t VSWR > 61

|
|
i

| 9 kHz 10 250 MHz instantaneously
‘500
IZSW(510(Bm)
| min. 125 W (51.0 d8m) _
| min. 140 W (51.5 dBm)
| min. 125 W (51.0 dBm)
[ min. 125 W (51.0 dBm)
| 54408
zzm
>15¢8

<20 dBc

| min. 61 dBm
mnﬁOGn

nom 80 dBc, max. -70 dBc
nom<160<ﬁ
nom<90¢8

|50Q
| ~3.4 dBm
mu21
oswm
;ov

(500

| continuous, without fokdback

[ continuous, mmwmw

| approx. 50 % of output power, depending
'MWW

| 100 %, without damage

Figura D.1: EspecificacBes de radiofrequéncia do amplificador R&S®BBA150. Fonte: Rohde &

Schwarz (2017).
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Mechanical specifications

 System size
Dimensions W= H =D, ind fans, handles and stand | 430 mm = 186 mm = 580 mm
(1693 n=7.72 in = 2283 in)
T rck Frcunting 19° Yy, 4 HU
Waight | approx. 16 kg (35 k)
RF and sampls connectors
RF inpu podt wither front panel M female
of rear panal | N fsmale
RF output port aithar front pansl M female
of fear panel N female
RF samphe port forward outpul power, oplional | N fomale
reflected culput power, optional N famale
Detectad sample pon forward oulpul power, oplional H females
reflected oulput power, optional N famale
Figura D.2: Especificacfes mecénicas do amplificador R&S®BBA150. Fonte: Rohde & Schwarz
(2017).
Electrical specifications
AC supply voltage
Nominal opérating voltage range 100 V1o 240V AC £ 10 %, single phase,
BHzofiHz 26 %
Rated curren al 110y 814
atZ|y 444
Raled power RF o = 125W [RMS), VSWR = 1 1.0 kA

Figura D.1: Especificaces elétricas do amplificador R&S®BBA150. Fonte: Rohde & Schwarz

(2017).
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Apéndice E

Analisador de Espectro

OVERVIEW APPLICATIONS LIBRARY

« Handheld, battery-operated design
« RBWs: 1 Hz to 3 MHz in 1-3 sequence, VBWSs: 1 Hz to 3 MHz in 1-3 sequence

Features

Description » Normal, Max hold, Min hold, user settable trace averaging
« 6 Markers plus 6 delta markers or choose one marker with 6 delta markers
« Multi-segmented upper and lower limit lines

Figura E.1: Especifica¢gdes do Spectrum Master MS2721B. Fonte: Anristu (2017).

OVERVIEW APPLICATIONS LIBRARY

Convenient operating procedures, high sensitivity, excellent repeatability and exceptional performance enable the MS2721B to simplify measurements on wireless systems for
easy verification of system compliance. Typical applications include

Transmitter Spectrum Analysis - occupied bandwidth, channel power, adjacent channel power ratio and modulation

Received Signal Analysis - location and identification of in-band interference and out-of-band spurious signals and spectral masks

Signal Strength Mapping - to determine the most suitable location for antennas, base stations and repeaters

Field analysis of 3G signals — fast sweep speed, field-swappable battery, smart measurements and daylight-viewable display make the MS27218 an ideal choice for the
challenge of rugged environments

Broadcast measurement AM & FM analog and IBOC proofing measurements

Interference mitigation in many diverse situations including wireless patient telemetry in hospitals

Digital Video testing in DVB-T/H and ISDB-T formats

Figura E.2: Aplicagbes do Spectrum Master MS2721B. Fonte: Anristu (2017).
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Figura E.3:

Tela principal do analisador de espectro. Fonte: o autor (2017).
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Apéndice F

Antenas

Product Features
o WiFi Freq Range
o 2600 MHz
o 100W power handling
o High Gain,14dBi
* Rugged Fiberglass Radome
Specifications "
Parameter Value | Units
Minimum Frequency 2500 MHz
Maximum Frequency 2700 MHz
Impedance 50 Ohms
Gain 14 dBi Max Gain
Horiz Beamwidth 30 Deg
Vert Beamwidth 30 Deg
Polarization Vertical or Horizontal
Max Input Pwr 100 w Watts (Max)
Maximum VSWR <15 ratio Between Min and Max Freq
Length/Width 216 mm 8.5 sq inches
Width 25 mm 1inch
Mast Diameter 30-50 mm Mast Mounting Info
Weight 12 Kg
Connector Type N(f) N-Type Female
Maximum Wind Velocity | 241 | Km/Hr

Figura F.1: Antena painel (2500 MHz — 2700 MHz). Fonte: Pasternack (2017).
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Product Features

e WIMAX Panel Style Antenna o
e 806-960 And 1710-2500MHz Frequency Bands .
* High Gain, 7dBi
« Vertical or Horizontal Radiation Pattern )
* UV Protected ABS Radome < \ : ‘
* Greater than 25dB front to back ratio q
Specifications " S
Parameter Value Units Description
Band 1
Fr ncy 806-960 MHz
Band 2 1710-
Frequency 2500 MHz
Impedance 50 Ohms
Gain 7 dBi MAX
Beamwidth (H/V) 88/47 Deg
Polarization Vertical
RF Power (Max) 250 Watts
Input VSWR <15 ratio
HeighVLength | 210x 180 mm B romexh
Width 44 mm 1.73 inches
Weight 15.17 oz
RF Connector N N- Female
Rated Wind :
Veloci 210 KM/Hr (130 MiHr)
Operating
Temperature 40 to +60 Deg C

Figura F.2: Antena painel dupla (806 MHz — 960 MHz e 1710 MHz — 2500 MHZz). Fonte:
Pasternack (2017).




Apéndice G

Linha de Transmissao e Conectores

paTALINK [l

Predute

Cabo Coaxial DLE 213 Prembum

@ ANATEL

Preduto Homoelogade
L e—

Caracteristicas

Corsdutor Inbermg Copper Clel Aluminum Fda] 0103
Isalaghe Palictieis CRpanso T.25 0205
Corduted Extems Fita aluminizada T.A5 L)
Blindagam |uraga) Cobie estanhads [eob=sruna TEH) B 14 [ +J8 o]
Capa P it eiots et 1.4 aAQT

Paar dle rabey R gy R Tty
By el il Ak ine 2% 4 A 1K i
Tamparatuin da sparacho BIFC by 1TE*

Especificaites olelrcas

Impelan<sa nemirad ) ohms
Wk dachs g e cpagagan %
Capacithneia 82 pFim
BART TS T S DG TEHEV N1 min
Reiptbreis do conduior inbeme 5.5 shimikm
Hesastanos b Blindsgesm ¥ ohmriom

10000 594 0,14
AF Dafalink Eqfos. de Telecomunicagdes Lida, Tel (17) S842-0086 Fax: (11) S847-0072

Figura G.1: Antena painel dupla (806 MHz — 960 MHz e 1710 MHz — 2500 MHz). Fonte:
Pasternack (2017).



Conectores de RF Série N169 - 16 IEC

ESPECIFICACOES ELETRICAS
Impedancia: 50/75 Ohms
Frequéncia: 0-11 Ghz

Tensdo: 1500 V pico

Rigidez Dielétrica: 2500 V rms
VSWR: 1,3 Max. Na faixa 0-11 Ghz
RESISTENCIA DE CONTATO

*Central 1,0 mOhm
*Extenso 0,2 mOhm
*Corpo 0,1 mOhm

Fuga de RF: -90 dB minimo em 3 Ghz

Perda por insergdo 0,2 dB maximo em 10 Ghz

Resisténcia de isolagdo: S GOhms (minimo)

CARACTERISTICAS MECANICAS
Contatos: Ouro 0,05p
Corpo: Niquel 0,5 a 0,7p

MONTAGEM
Contato central: Climpado ou soldado
Prensa - cabo: porca e bucha para blindagem

|

ESPECIFICACOES MECANICAS

Descrigdao Material Tratamento
Contatos Fémea Bronze BZ 3444 QOuro
Contatos Macho Latdo Niquel
Corpos Latdo Niquel
Isolantes TeflonPTFE = =eeeeeee
Vedacdo Borracha  eeeeeeee-

Figura G.2: Conectores de RF série N169.
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