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RESUMO

A previsao da taxa de chuva e a atenuagdo provocada por ela desempenha um papel essencial
nas areas de comunicagdes.Em outras palavras, prever a atenuacdo devido a precipitagdo
pluviométrica ndo ¢ uma tarefa simples de ser resolvida matematicamente, pois as variaveis que
causam o fenomenos sdo frequentemente ndo lineares e apresentam comportamento
complicados. Este projeto aprsenta a previsdo da atenuagdo da chuva no Brasil utilizando a
Rede Neural Artificial (RNA). Dados pluviométricos de dez anos foram coletados a partir de
medi¢des realizadas em diferentes localizagdes geograficas. Ao locais abrangiu todos os cinco
estados, representando todas as areas geograficas do Brasil. A RNA foi treinada para prever a
atenuacao da chuva nesses locais usando os dados anuais de chuvas fornecidos de 2012 a 2021.
Foram utilizados dois tipos de arquitetura de redes: rede MLP e rede LVQ, ambas com mesmo
objetivo. Os resultados da atenuagdo da chuva fornecidos pela RNA foram comparados com os
resultados fornecidos pelo modelo da Unido Internacional de Telecomunicagdes (ITU), que ¢
um modelo bem estabelecido. Em termos de desempenho, mostram que a atenuagdo prevista
da RNA esta de acordo com a previsao do modelo ITU. Por outro lado, o treinamento da RNA
resultante ¢ uma ferramenta 1til para engenheiros de comunicagdo para prever a atenuacao da
chuva dos anos subsequentes e resolver proativamente o problema de atenuag¢do do sinal

inerente a operacdo do caminho satélite acima de 10 GHz.

Palavras-chave: Atenuacao da chuva, taxa de chuva, RNA, modelo ITU, rede MLP, rede LVQ.



ABSTRACT

Predicting the rate of rain and attenuation caused by it plays an essential role in the areas of
communications. In other words, predicting attenuation due to rainfall is not a simple task to be
solved mathematically, because the variables that cause the phenomenon are often nonlinear
and have complicated behavior. This project is expected to predict rain attenuation in Brazil
using the Artificial Neural Network (RNA). Ten-year rainfall data were collected from
measurements performed in different geographical locations. The local covered all five states,
representing all geographic areas of Brazil. RNA was trained to predict rain attenuation in these
locations using annual rainfall data from 2012 to 2021. Two types of network architecture were
used: Multilayer Perceptron Network (MLP) and Vector Quantization by Learning Network
(LVQ), both with the same objective. The results of rain attenuation provided by RNA were
compared with the results provided by the International Telecommunications Union (ITU)
model, which is a well-established model. In terms of performance, they show that the predicted
attenuation of RNA is in line with the forecast of the ITU model. On the other hand, the resulting
RNA training is a useful tool for communication engineers to predict the attenuation of the rain
of subsequent years and proactively solve the problem of signal attenuation inherent to the

operation of the satellite path above 10 GHz.

Keywords: Rain attenuation, rain rate, RNA, ITU model, MLP network, LVQ network.
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Capitulo

1. INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Preliminares

A chuva causa atenuacdo nas ondas eletromagnéticas através da absor¢do e o
espalhamento do processo. Esse fendmeno ¢ relativo a taxa e frequéncia de chuvas resultando
em maior perda de caminho, limitando a area de cobertura e reduzindo assim o desempenho do
sistema. Embora a Unido Internacional de Telecomunicagdes no setor Radiocomunicagao (ITU-
R) sintetizou uma abordagem meteoroldgica que prevé a atenuagdo da chuva, porém nio obteve
sucesso em algumas regides como os climas tropicais, pois ¢ baseado em dados coletados de
regides temperadas.

Existem varios métodos para prever a reducdo das chuvas em enlaces, nas quais sdo
agrupados em duas classes: empiricos e fisicos. As classes empiricas dependem de banco de
dados de estagdes em diferentes locais dentro de uma determinada regido, e as classes fisicas
tentam reproduzir o comportamento fisico envolvido no processo de atenuagao.

O meétodo de previsdo de atenuagdo de chuva atualmente recomendado pela ITU-R para
enlaces ¢ baseado em um modelo simplificado do campo de chuva que afeta o caminho de
propagagdo. A suposi¢do desses métodos de atenuacdo ¢ que uma unidade de taxa de chuva
uniforme equivalente pode simular chuva nao uniforme ao longo do caminho de propagacao.

Na previsdo do caminho inclinado, dado na Recomendagado ITU-R P. 618-13, fatores de
reducdo horizontal e vertical sdo empregado para levar em conta a variabilidade espacial e
temporal do campo de chuva. E importante fazer uma avaliagio precisa da previsio de
atenuagdo da chuva para um bom planejamento, visando o equilibrio do compromisso entre
disponibilidade de largura de banda e problemas de chuva provocando atenuagao do sinal.

Esta dissertacdo visa estabelecer a comparacao entre a atenuagao da chuva prevista pelas
redes neurais artificiais e ITU em diversas localidades no Brasil. Além disso, o estudo sera de

grande utilidade para entender as caracteristicas da atenuacao da chuva sobre essas regioes.
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1.2 Objetivo

A necessidade de implementar modelos de atenuacdo provocada pelas chuvas que
proporcione maior precisdo para abranger varias regides possiveis, € que possuam facilidade
para implementacao e exceda os limites inerentes ao uso de taxas de precipitacdo que se referem
apenas a uma porcentagem do tempo, sendo uma das motivagdes deste projeto.

Outra motivagao significativa foi encontrar uma solu¢do para um problema existente na
literatura, onde consiste na previsdo da atenuagdo provocada pelas chuvas em enlaces
convergentes, na qual ¢ de grande relevancia no calculo da interferéncia em sistemas ponto e
multiponto com frequéncias acima de 10 GHz.

Sendo assim, o principal objetivo realizar previsdes da atenuacdo causadas pelas chuvas
empregando redes neurais artificiais com dados de medigdes obtidas pelo Instituto Nacional de

Meteorologia em diferentes regides geograficas do territorio Brasileiro.

1.3 Estrutura da dissertacao

Na introdu¢do da dissertagcdo, no capitulo 1, ¢ apresentado o conceito da atenuacdo
provocada pela chuva e quais causas provoca no sinal. Destaca-se ainda a importancia do
seguinte estudo para o projeto de enlace de comunicagdes em especial no Brasil, onde possuem
precipitacdes diversas em seu territorio. Apresenta se também o objetivo principal da
dissertacdo que utiliza dados de medicdes e seu tratamento para o calculo da atenuagao.

O capitulo 2 apresenta uma descricao detalhada dos efeitos causados pela chuva na
transmissao do sinal, a existéncia de varios modelos da atenuacdo existentes na literatura.
Descreve se € caracteriza o modelo matematico do ITU- R, um dos mais utilizados nos projetos
de enlace de comunicagoes.

O capitulo 3 ¢ dedicado a uma revisdo de varios conceitos relacionados a area de redes
neurais artificias e necessarios para o desenvolvimento desse trabalho, como por exemplo, a
rede Perceptron Multicamadas e a rede Quantizagdo de Vetores de Aprendizagem.

O capitulo 4 apresenta os detalhes dos dados utilizados no projeto, tais como a
precipitacdo da chuva em diversas localidades do Brasil, detalhando a importancia das
medi¢des da taxa de precipitacdo e parametros geograficos para auxilio no célculo da atenuacao

provocada pela chuva.
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O desenvolvimento das redes neurais artificiais para a previsdo da atenuacdo sio
apresentados no capitulo 5. Nesse capitulo sao feitas também consideracdes sobre a estratégia
utilizada para o processamento das medidas, além dos procedimentos e ajustes de algumas
medidas. Além disso apresenta os resultados obtidos e uma pré andlise dos dados coletados,
para a consideracdo da atenuagdo provocada pela chuva.

Por fim, no capitulo 6 sdao apresentadas conclusdes a partir dos dados obtidos, as

contribui¢des dessa dissertacao e recomendagdes para trabalhos futuros.
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Capitulo

2. EFEITOS E MODELOS DA ATENUACAO POR
CHUVAS

2.1 Introducao

Avaliar o impacto da 4gua da chuva no projeto do sistema telecomunicagdes requer um
conhecimento estatisticos de atenuacdo em frequéncias especificas de interesse para cada
localizagdo de terminal terrestre. Os métodos de modelagem e previsdo devem ser usados para
realizar uma melhor estimativa da atenuacao esperada para cada local.

Sobre o ultimo anos, grandes esfor¢os tém sido empreendidos para desenvolver técnicas
para a previsao da atenuagdo da chuva de trajetoria para um determinado local e frequéncia e a
disponibilidade de medigdes com base de dados para a validagdo e refinamento dos modelos de
previsao.

Este capitulo demonstra uma das técnicas de previsdo da atenuagdo provocada pela chuva
mais promissora e utilizada em projeto de comunicagdes. O modelo da ITU-R calcula a
atenuacao para taxa de precipitacao de chuva de 0,01% do tempo. Para as demais percentagens

do tempo, utiliza se uma extrapolacao.

2.2 Perdas devido a chuva

A transmissdo dos sinais em frequéncias acima de 10 GHz ¢ afetada por efeitos
atmosféricos, na qual gera limitacdes a 4area de cobertura dos links de comunicagdes
principalmente nas bandas Ku e Ka. A presenca de hidrometeoros pode ocasionar uma
atenuacao que prejudica a confiabilidade e o desempenho do sinal. Os fatores que mais limitam
a propagacdo sdo a absor¢do e o espalhamento.

A proporgdo que a frequéncia aumenta, o comprimento de onda do sinal propagado se
aproxima do tamanho da gota de chuva, causando um aumento na atenuagdo do sinal. As gotas
identificam como um dielétrico imperfeito para o campo elétrico incidente, resultando nos

fatores nas quais limitam a propagacao do sinal [1].
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A absor¢do ¢ a diminui¢cdo na amplitude do vetor campo elétrico da onda provocada pela
transformagao irreversivel da energia da onda no caminho da propagacao, isto ¢, quando a gota
atinge a temperatura do meio, a energia sera re-irradiada, causada pela dissipagdo térmica [2],

como mostra a Figura 1.

Figura 1 — Atenuagao por absorcao.

N

Energia incidente Energia transmitida

/1

Energia térmica
Irradiada isotropicamente

Fonte: O autor.

O espalhamento ¢ a maneira como a energia de uma onda ¢ dispersa em diregdes por
causa da interagdo com o meio ndo homogéneo, ou seja, a modificagdes sofridas pelas ondas
para atender as condi¢des de contorno de cada gota de chuva [2]. Sendo assim, ndo ha perda de

energia e podendo ser em qualquer dire¢do, conforme a Figura 2 os vidveis espelhamentos.

Figura 2 — Atenuagao por espalhamento

Espalhamento direto

Espalhamento lateral

NS

Espalhamento reverso Energia transmitida

Energia incidente

Fonte: O autor.
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2.3 Fatores que influéncia na atenuacio

A gota em queda assume a forma de um oblato esferoide inclinado em relagdo a direcao
da queda, em contraste com sua forma esférica inicial durante a formacao da precipitacao [3].
O eixo maior da se¢do da reta da gota € mais orientado horizontalmente, a razao pela qual uma
onda com polarizagdo horizontal linear sofre mais atenua¢do do que uma onda com polarizacao
vertical linear.

A atenuacdo de uma onda polarizada circularmente ¢ independente do angulo da gota,
porque a onda ¢ composta por duas ondas polarizadas linearmente. O tamanho das gotas, cujo
diametro varia entre 0,01 ¢ 6 mm, ¢ um fator significativo a ser considerado na estimativa da
atenuagdo da chuva. As gotas evaporam rapidamente em didmetros inferiores a 0,01 mm. Para
didmetros maiores que 6 mm, o tensor superficial ¢ insuficiente para manter o coeso, e a gota
fragmenta se me gotas menores [3].

Para previsao da atenuacao da chuva em frequéncias de até¢ 40 GHz em climas temperadas
utiliza a distribui¢c@o de gota de Laws e Parsons. A distribui¢ao de pequenas gotas, relevante na
faixa de ondas milimétricas, ¢ melhor descrita pela distribuig¢do negativa de Marshall
exponencial Palmer [3]. Desta forma, recomenda se a utilizagdo de mais de uma distribuig¢ao
nesta faixa de frequéncias, dependendo dos tamanhos das gotas consideradas.

Em climas tropicais, quando as taxas de precipitacdo sdo altas, uma distribuicdo log
normal descreve bem a distribui¢do das gotas. Este modelo produz valores de atenuagdo
especifica maiores que as distribuigdes Law e Parsons, e uso nestas condi¢gdes ¢ recomendado
para aplicacoes com frequéncias acima de 30 GHz. A velocidade terminal das gotas, que Gunn
e Kinzer atrelaram ao tamanho das gotas, ¢ dependente da densidade do ar, que varia com a
altura. Devido a resisténcia proporcionada pelo ar, que provoca o fracionamento das gotas seu
nimero aumenta a medida que a chuva diminui, mas o teor de 4gua permanece o mesmo. Com
a atenua¢do de um sinal que passa por uma area inundada ¢ determinada principalmente pela
quantidade de dgua presente, a atenuagdo especifica varia com altura abaixo da linha da chuva
[2].

A taxa de precipitagdo ¢ calculada pelo didmetro e velocidade terminal das gotas, e €
expressa em milimetros por hora. A precisao da distribuicdo da taxa de precipitacdo €
fundamental para o desenvolvimento de modelos de previsao de chuva [4].

E necessario entender a distribui¢io espacial das chuvas para poder prever a atenuagio

por chuvas. A chuva ¢ uma cole¢do de goticulas de dgua que se estendem horizontalmente por
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varios quildometros e cujo limite superior € conhecido como altitude da chuva. A célula de chuva
tem um nucleo onde ocorre a precipitagdo mais intensa. Seu diametro total varia inversamente
com a taxa de precipitacao [5] . Medi¢des de radar mostram que o diametro das células de chuva
intensa fica tipicamente entre 2 a 5 quilémetros.

E preciso ficar atento a previsdo de atenuagdo da chuva. Outro fator que influencia na
atenuacdo da chuva ¢ a temperatura, que afeta o indice de refragdo da 4gua. Enquanto a parte
real do indice refracdo da 4gua diminui a medida que a temperatura aumenta, a parte imaginaria
mostra um aumento entre 10 ¢ 100 GHz. Como resultado, a atenuagdo de um sinal que passa
por uma chuva de células também mostrara um pico de 10 a 100 GHz [2-5].

Para dar conta da falta de uniformidade espacial na taxa de precipitagdo, a maioria dos
modelos de previsao usa uma distribuicao pontual acumulativa das taxas de precipitagdo em
um ponto no caminho e fatores de correcdo. Sempre que possivel, devem ser usados dados de
taxas de precipitacdo locais. Se ndo possuir essas informacgdes, precisara usar valores obtidos
em regides climaticamente semelhantes. O ITU-R introduz o conceito de regido climatica, que
¢ definida especifica nas taxas de precipitagdo por porcentagem de tempo. No entanto, as
medigdes feitas em regides tropicais mostram diferencas significativas em relacdo aos valores
recomendados pelo ITU-R para este tipo de clima.

Por fim, no célculo da atenuagao da chuva, deve se levar em consideragcdo o comprimento
do enlace (para enlaces terrestres) e o angulo de elevacdo (para enlaces satélites), pois esses
parametros sao dependentes do comprimento do enlace que efetivamente estd sendo

atravessado pela célula de chuva.

2.4 Modelos para previsao da atenuacio

Existem muitos modelos para prever a atenuacdo da chuva, e repleto de trabalhos
relacionados a area, cada um com seu desempenho. Um dos modelos mais conhecidos e tém
mostrado um melhor desempenho ¢ o modelo ITU-R P. 618-13 (Propagation data and
prediction methods required for the design of Earth space Telecommunication system) [6]. Este
modelo ¢ o modelo mais confidvel, apesar de possuir uma precisdo razoavel em certas
localidades do mundo.

Sua limitagdo esta ligada com a utilizagdo de apenas um valor de taxa de precipitagcdo
0,01% [6] do tempo para retratar o regime da chuva na regido que se deseja e a pouca precisao

quando empregue em alguns climas presentes no territdrio Brasileiro.
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O método para previsdo da atenuagdo da chuva ¢ fundamentando na relacio entre a taxa
de precipitagio R (mm/h) e a atenuacdo especifica yi (dB/km), definida com base na
modelagem da estrutura chuva (tamanho das gotas de chuva) [6]. Caso a variagdo da taxa de
precipita¢do no decorrer de um dado local € conhecida, sua atenuagdo devido a chuva no enlace

pode ser obtida integrando a atenuacao especifica sobre o comprimento do caminho.

2.5 Modelo ITU-RP. 618-13

O modelo ITU-R baseado no modelo DAH (Dissanayake, Haidara, Allnut) ¢ certamente
o modelo mais preciso atualmente em uso, onde a atenuagao especifica (yg) em 1km é dada por
[7]:
Yr = k. (R0,01%) dB/km (D
Onde,
e ke a sdo coeficientes de acordo com o tipo de polarizagdo da onda, conforme a Tabela
1 3],
® Rp1 ¢ o indice pluviométrico relativo a 0,01% do tempo em mm/h. Esses indices

podem varia de 10% a 0,001%, conforme na Figura 3 e Tabela 2 [8].

Tabela 1 — Coeficiente para cdlculo da atenuacao especifica.

Frequéncia (GHz) Ky K, ay ay
4 0.000650 0.000591 1.211 1.075
6 0.00175 0.00155 1.308 1.265
8 0.00454 0.00395 1.327 1.310
10 0.0101 0.00887 1.276 1.264
12 0.0188 0.0168 1.217 1.200
20 0.0751 0.0691 1.099 1.065
30 0.187 0.167 1.021 1.000
40 0.350 0.310 0.939 0.929
50 0.536 0.479 0.873 0.868

Fonte: Garcia, 2003.
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Figura 3 - Regides Climaticas.
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Fonte: Alencar, 2008.

Tabela 2 — Taxa de chuva.

Porcentagem Valores da taxa de distribuicdo de chuvas (mm/h)

do tempo (%) | A|B|C|D|E|F|G|H|J|K|L|M|N|P
1.0 -1 (=-f{3]1]2]=-]-]-=- - 4|5 )12

[

0.3 1(2(3|5|3|4|7 (4136 |7 |11|15] 34
0.1 213 |5|8|6|8|12|10(20] 12 |15 (22| 35|65
0.03 5169 |13|12(15|20 18|28 23 | 33 | 40 | 65 | 105
0.01 8 12|15|19|22(28|30|32|35| 42| 60| 63|95 |145

0.003 141212629 (41|54|45|55(45] 70 |105| 95 | 140|200

0.001 22(32)42(42|70(78|65|83|55|100|150|120|180|250

Fonte: Alencar, 2008.

A recomendagao ITU-R Rec. 618-13 “Propagation data and prediction methods required
for the design of Earth space Telecommunication system” utiliza a taxa de chuva no nivel de

probabilidade 0,01% para estimativa de atenuagdo [6]. O modelo é derivado com base na
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distribuicdo log-normal, e a intensidade da chuva e a distribuicao de atenua¢do usualmente estao
conforme com a distribui¢do log-normal. Possuem uma falta de semelhanga quando se trata das
direcdes das chuvas que pode ser horizontal e vertical e isso compromete na previsao.

Este modelo se aplica a faixa de frequéncia de 4 a 55 GHz e uma faixa de probabilidade
percentual de 0,001% a 5% [6]. As estatisticas de atenuagdo da chuva ao longo prazo na faixa
de frequéncia sdo estimadas a partir das trajetdrias inclinadas em um determinado local de

acordo com a Figura 4. Os seguintes parametros sao apresentados neste processo [6]:

Ry o1 : taxa de precipita¢do pontual para o local para 0,01% de um ano médio (mm/h)
hg: altura acima do nivel do mar da estagdo terrena (km)

6:angulo de elevacao (graus)

@: latitude da estagdo terrestre (graus)

f:frequéncia (GHz)

R,:raio efetivo da Terra (8500 km)

Figura 4 — Esquematico de um caminho Terra- espago utilizando os parametros para ser inserido

no processo de previsdo da atenuacio.

frg

-l'-'-n'

Fonte: ITU —R 618.13, 2017.
A — Precipitagdo congelada
B- Altura da chuva
C — Precipitagdo liquida
D — Caminho Terra-espago
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Passo 1 — Determine a altura da chuva hy, conforme indicado na recomendacao ITU- R

P. 839.

Passo 2 — Calcule o comprimento do caminho inclinado Lg abaixo da altura da chuva a

partir de:

(hg — hs)
Liy=—ge  m @

Para 6 < 5°, a seguinte formula é usada

2(hp, — h
(sinz6+%) +sin@
e

Passo 3 — Calcule a projecao horizontal, L; do comprimento do caminho inclinado de

L = Lgcosb km  (4)

Passo 4 — Obtenha a taxa de precipita¢do, Ry o; de um ano médio (com uma integra¢ao
tempo de 1 minuto). Se esta estatistica de longo prazo ndo for capaz de ser obtida de fontes de
dados locais, entao uma estimativa pode ser obtida a partir dos mapas de taxa de precipitagdo
fornecidos na Recomendacdo ITU-R P.837. Se Ry, for igual a zero, a atenagdo de chuva

prevista é zero para qualquer porcentagem de tempo e as etapas a seguir ndo sao requeridos.

Passo 5 - Obtenha a atenuacao especifica, y utilizando os coeficientes dependentes da
frequéncia fornecidos em Recomendacdo ITU-R P. 838 e a taxa de precipitacdo Ry o1,

determinada a partir do passo 4, usando:

Yr =k (Roo1)* dB/km  (5)

Passo 6 - Calcule o fator de redugdo horizontal, Ry o; para 0,01% do tempo:

1

To,01 =
1+40.78 /chi —0.38 (1 — e~2Lq)

Passo 7 - Calcule fator de ajuste vertical, v o4, para 0,01% do tempo:

(6)
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&= tan™? (M) (graus) (7)

LgTo,01
Para & > 0,
LeTo,01
Lp=——k
R cos @ m (8)
Senao,
(hg — hs)
le="gng M O
Se |p| < 36°,
X =36 —|o| (graus) (10)
Senao,
x =0 (graus) (11)
1
Vo,01 = (12)

JI
1+ Vsind (31(1 — e-(e/(1+X))f—’§” — 0.45)

Passo 8 — O comprimento efetivo do caminho

LE = LRUO,OI km (13)

Passo 9 — A atenuagdo prevista excedida para 0,01% de um ano médio ¢ obtida de:

Aoo1 = VrLE dB (14)

Passo 10 — A atenuagdo estimada a ser superada para outras porcentagens de um ano
médio, na faixa 0,001% a 5%, ¢ determinado a partir da atenuac¢do a ser excedida para 0,01%

para um ano médio:

0 (14)

Se p =21% oulp| =36 B
B = —0.005(]p| —36) (15)

Se p <1% elp|<36°el > 25°

De outra forma: B = —0.005(|¢| —36) + 1.8 — 4.25sinf (16)

P\ (0.655+0.033 In(p)—0.0451In(4¢ 91)— B(1-p)sinb
) dB (17)
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2.6 Consideracoes Finais

Nesse presente capitulo destina se a fundamentagdo tedrica sobre o efeito da chuva nos
enlaces de comunicagoes. O efeito das chuvas na transmissao ¢ de suma relevancia conhecido
como a razao principal da atenua¢do em frequéncias acima de 10 GHz.

Apobs a Segunda Guerra Mundial comegaram estudos e pesquisas para determinar a
atenuagcao das chuvas. Através disso, desenvolveram estudos mais refinados utilizando
tecnologias atuais, avaliando os efeitos das causas que contribuem para essa perda devido a
chuva como por exemplo os tamanhos e formatos das gotas, taxas de precipitacdo, refragao,
espalhamento, frequéncia e a polarizacao do sinal.

A Recomendacao ITU-R P. 618-13 trata de dados de propagacao e métodos de previsao
necessario para o projeto do espaco terrestre em sistema de telecomunicagdes. Esse método
fornece uma estimativa das estatisticas de longo prazo da atenuacao devido a chuva. Quando
comparadas as estatisticas medidas com a previsdo, possuem uma grande variabilidade ano a

ano nas estatisticas de precipitagao.
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Capitulo

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Introducao

A necessidade de controlar certas incertezas ¢ um tema central na relagdo do homem com
a natureza e seus eventos futuros, e as possiveis implicagdes das decisdes a serem tomadas.
Para lidar com essas questdes, ¢ necessario determinar a probabilidade de sucessos e fracassos
ao longo do tempo.

A escolha das redes neurais artificiais como técnica nesse projeto, decorreu ao fato de sua
aplicacdo nas diversas areas das telecomunicacdes incluindo trabalhos de previsdo e analise. O
projeto da rede neural requer que varios fatores sejam considerados para alcangar niveis
aceitaveis de desempenho, cada um dos quais os projetistas de rede tém suas proprias ideias sao
aqueles com pequeno erro, curto tempo de treinamento, baixa sensibilidade e baixo nimero de
neuronios. Se a rede estiver bem treinada, ela serd capaz de reconhecer essas condigdes

intermediarias bem treinadas, ou seja, a rede terd a capacidade de generalizar.

3.2 Redes Neurais

A rede neural artificial € uma computagdo projetada para processar dados de maneira
semelhante ao cérebro humano. O cérebro ¢ o principal 6érgao do sistema nervoso que controla
nosso corpo, onde esté relacionado com a inteligéncia, linguagem, consciéncia, memoria, entre
outros. Além disso, ele é capaz de processar informagdes dos sentidos e de outras estruturas
cerebrais, iniciando movimentos e influenciando o comportamento emocional.

O sistema nervoso consiste em um conjunto complexo de células, chamado neurdnios,
desempenhando papel vital na determinagao de como o corpo humano funciona e se comporta.
Os neurdnios sdo constituidos basicamente por trés estruturas: um corpo celular, dendritos e

axonios [9], conforme mostrado na Figura 5.
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Figura 5 -Esquema do neur6nio biologico.
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Fonte: O autor.
Onde,
e Corpo celular - regido onde se encontra o nucleo, € o local onde ocorre o
metabolismo celular.
e Dendritos — ramificacoes presentes no corpo celular que recebem os impulsos
Nervosos.
e Axonio — prolongamento do neurénio por onde os impulsos nervosos sao

levados a outro neurdnio ou outro tipo de célula.

Nas redes neurais artificiais a ideia é processar informagdes com base nas organizagdes
dos neurdnios do cérebro humano, fazendo que seja capaz de aprender e realizar decisdes com
base no aprendizado. Desse modo, uma rede neural pode ser representada como um esquema
de processamento capaz de armazenar conhecimento baseado na aprendizagem e disponibilizar

esse conhecimento para aplicagdes essenciais [10].

3.3 Uma breve historia

Em 1943, o neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts escreveram

um artigo sobre como os neurdnios seriam capazes de funcionar e para isso, modelaram uma
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rede neural simples utilizando circuitos elétricos. Eles criaram um modelo computacional
baseado em matematicas e algoritmos denominados logica de limiar [11].

No ano de 1949, o bidlogo e psicologo Donal Hebb escreveu um livro chamado 7he
Organization of Behavior que ampliava as teorias de que o condicionamento psicologico estava
presente em qualquer parte dos animais, pelo fato de que esta ¢ uma propriedade de neuronios
individuas, por isso propos um principio de aprendizado em sistemas nervosos complexos, ou
seja, uma lei que descreve o funcionamento quantitativo da sinapse e do processo de
treinamento humano [12].

A partir disso, varios outros pesquisadores, motivados com as novas descobertas,
voltaram se para este ramo de pesquisa.

Nas décadas de 1950 e inicio de 1960, surgiram cada vez mais arquiteturas de redes
neurais, como a Perceptorn, Adaline e Madaline, mas lamentavelmente diminuiu o
desenvolvimento devido as limitagdes dos equipamentos eletronicos da época [13].

Somente no inicio da década de 1980 apareceram novos trabalhos académicos e
implantacoes de redes neurais. Em 1987, realizou se a primeira conferéncia internacional sobre
o tema organizado pelo Instituto de Engenheiro Elétricos e Eletronicos (IEEE), onde obteve
mais de 1800 pesquisadores. Foi nessa época que surgiram muitas ideias importantes
apareceram como a redes multicamadas e técnicas de BackPropagation, que eram mais lentas,
mas produziram resultados mais precisos [14].

A partir destes acontecimentos, muitas instituigdes formaram institutos de pesquisa e
programas de educacao em neuro computagao. Na Figura 6, mostra se os marcos na evolucao
da Inteligéncia Artificial.

Figura 6 — Evolucdo das redes neurais.
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3.4 Caracteristicas Gerais das Redes Neurais

A rede neural ¢ composta por diversas unidades de processamento, que sao conectadas
por canais de comunicagao associados a pesos especificos. Essas unidades operam apenas sobre
seus dados locais, que sdo entradas recebida por sua conexdo. O desempenho inteligente de
uma rede neural surge das interagdes entre as unidades de processamento. A estrutura na Fig. 7
mostra um neuronio artificial, onde suas entradas equivalem aos dendritos, um somador que
equivale ao nucleo e concentra toda a informagao, e tem uma saida que transmite um sinal para

um determinado fim ou para outro percetron [16].

Figura 7 — Esquema de Neurdnio Artificial.
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Fonte: Chauvin, 1995.

Suponhamos que tenha sinais de entrada Xy, X5, ..., X;, que sdo ponderados pelos pesos
W1, Wy, ..., W, com b denominado bias sendo todos agrupados pela fungdo aditiva [17].

Existem varios modelos de redes neurais, nas quais possui determinada regra de
treinamento, onde os pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes
apresentados, ou seja, elas aprendem por meio de exemplos [17].

A equagdo abaixo ¢ uma combinagao linear de pesos e entradas chamada de atividade pré

sinaptica, dada por: (1)

m
he= ) wax (18)
i=1
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A atividade pos sindptica ¢ dada pelo funcional:

y =@ (I, wy) (19)

Onde ¢ pode assumir diversas formas, como fungdes lineares e ndo lineares [17].

3.5 Arquiteturas de Rede Neurais Artificiais

As arquiteturas neurais sdo geralmente organizadas em camadas, onde as unidades podem

ser conectadas as unidades nas camadas subsequentes [16].

Figura 8 — Organizacdo em camadas.
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As camadas sdo divididas em trés grupos [18]:
. Camada de entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede;
o Camada intermediarias ou ocultas: ¢ o local onde ocorre a maior parte do

processamento, sdo conhecidos como extratores de caracteristicas.

. Camada de saida: local onde ¢ apresentado o resultado final.

As arquiteturas mais comuns das RNAs sdo:

o FeedForward de Camada Simples: Nesta arquitetura, a camada de entrada estdo

interligadas um ou mais neurdnios que irdo gerar a resposta final. Sdo utilizadas em problemas
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de classificacdo de padrdes e filtragem. Os tipos de redes associados a essa arquitetura sao as

redes Perceptron e Adaline [19].

Figura 9 - Arquitetura FeedForward de camada simples.

Fonte: Hornik, 1995.

. FeedForward de Camadas Multiplas: Sao composta por uma ou mais camadas ocultas.
Sao utilizadas em problemas de aproximac¢ao de fungdes, classificacdo de padrodes, otimizacao,
entre outras aplicagdes. Os tipos de redes associados a essa arquitetura sdo as redes Perceptron

Multicamadas e redes de base radial [19].

Figura 10 — Arquitetura FeedForward de Multiplas camadas.
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Fonte Hornik, 1995.
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3.6 Processos de aprendizagem

O processo de aprendizagem ¢ parte do algoritmo onde sdo definidas regras para a solugao
de um problema de aprendizado, isto €, ocorrem diversas mudancas significativas nas sinapses
dos neurdnios, isso acontecem conforme a ativacao dos neuronios [20].

Outro fator importante ¢ a forma como a RNA se relaciona com o ambiente. Neste caso, existem

os seguintes paradigmas de aprendizagem [20]:

. Supervisionado: a rede trabalha com um conjunto de entradas padronizados com seus
respectivos padroes de saida, onde ocorrem ajustes nos pesos sinapticos até que o erro entre os
padroes de saida atingidos possua um valor esperado.

o Nao supervisionados: a rede lida com dados de modo a apontar algumas caracteristicas
dos conjuntos de rede, com isso seu aprendizado € constituido.

. Hibrido: a rede sucede tanto na aprendizagem supervisionado quanto na nao

supervisionado, onde uma camada aplica se um tipo e na outra camada outro tipo.

3.7 Funcgoes de ativacao

O processamento em cada neurdnio ¢ realizado através do que chamamos de funcdo de
ativacdo. A escolha das fungdes de ativacdo da rede neural ¢ de grande importancia, pois
definem a aparéncia dos dados de entrada. Algumas dessas fungdes de ativagdo sdo

demonstradas abaixo [21]:

3.7.1 Funcio linear

Essa fun¢do ¢ mais comum, pois ndo altera a saida de um neurdnio e utilizada nas camadas

de saida em redes neurais de regressdao. Pode se definir a fungdo como:

f(x) =ax (20)
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Grafico 1: Comportamento da fung¢ao ativagdo linear.
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Fonte: Silva, 2010.

Dessa forma, a fun¢do linear pode ser ideal para trabalhos simples, onde a

interpretabilidade ¢ altamente pretendida.

3.7.2 Funcio sigmoide

A funcao sigmoéide amplamente utilizada com propagagdo positiva (Feedforward), onde
tem a necessidade de obter apenas numeros positivos na saida e em redes com sinais continuos.

Pode se definir a fun¢do como:

f&) = (21)

1+ e™)

Grafico 2: Comportamento da fung¢ao ativacao sigmoide.
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Fonte: Silva, 2010.
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Esta funcdo tenta levar o valor de Y ao extremo, onde ¢ muito pretendida quando for

classificar os valores de uma classe.

3.7.3 Funcao Tangente Hiperbdlica

A func¢do tangente hiperbdlica mais conhecida como ativa¢ao TanH, possui uso em redes
neurais cujas saida precisam ser entre -1 a 1. Essa fun¢@o ¢ uma versdo escalonada da sigmoide.

Pode se definir a fun¢do como:

2

tanH (x) = (1 n (e_ZX)) —

(22)

Grafico 3: Comportamento da fung¢ao ativacao TanH.

—

Fonte: Silva, 2010.

Assim, a fun¢ao TanH soluciona os problemas dos valores, sendo todos do mesmo sinal,
as outras propriedades sao exatamente da funcdo sigmoide.
As redes neurais artificiais podem utilizar varias outras fungdes de ativacao. A escolha da

funcdo depende de que tipo de RNA e o problema que serd usado para ser resolvido
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3.8 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo Backpropagation trabalha com multicamadas e resolve problemas “ndo
linearmente separaveis”, ou seja, ndo pode separar em duas classes distintas no eixo cartesiano
bidimensional apenas tragcando uma reta. Trata se de um algoritmo utilizando treinamento
supervisionado, e através do erro calculado, o algoritmo corrige os pesos em todas camadas,
partindo da saida até atingir a entrada [22].

O ajuste dos pesos sinapticos € relativamente simples, pois os valores esperados e obtidos
na unidade de saida sdo conhecidos, porém para as unidades na camada intermediaria, o
processo nao ¢ simples. Os pesos de um certo neurdénio na camada intermediaria devem ser
ajustados proporcionalmente ao erro da unidade de processamento a qual esta conectado [22].

Aplica se a corregdo Awj;(n) ao peso sindptico wj;(n), sendo i o indice do respectivo nd
de entrada do neur6nio j, tendo como base a direcdo contraria do gradiente local da superficie
de erro & (wj;(n)) relativo aos pesos sinapticos, mesmo quando o neurdnio j esteja em uma
camada escondida, e, portanto, ndo haja erro local explitico no neur6nio em questdo [23].

Portanto, possuem a capacidade de distinguir duas etapas no processo de aprendizagem
do backpropagation. O estagio da forward, onde a entrada ¢ propagada entre as camadas de
rede, desde a camada de entrada até a camada de saida e a fase backward onde o erro se propaga
na direcdo oposta ao fluxo de entrada [23].

O algoritmo backpropagation ¢ constituido de duas etapas: propagacao e retropropagacao.
Na etapa de propagacgao (forward) um conjunto de padrdes ¢ executado na camada de entrada
e a resposta desta ¢ propagada como entrada na camada subsequente. Isto implica a propagagao
dentro da rede, até que produzir um conjunto de saida com resposta atual da rede [24].

Na etapa de retropropagacao, os pesos sindpticos sao ajustados da camada de entrada até
a camada de saida. A resposta atual da rede ¢ subtraida de uma resposta desejada (target),
gerando um sinal de erro. Este sinal ¢ retropropagado através da rede no sentindo contrario ao
sinal funcional. Os pesos sdo ajustados para fazer com que a reposta atual da rede se aproxime

a reposta desejada.
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3.9 Rede Multilayer Perceptron

A rede multiplayer perceptron (MLP) ¢ uma generalizacdo da rede perceptron, ¢ aplicada
em desempenho de tarefas de reconhecimento de voz, reconhecimento de imagem, classificagao
de padrdes e controle. E uma rede onde utilizada para treinamento o algoritmo de
retropropagacao (Backpropagation), que se baseia na aprendizagem por corre¢des de erros [25].

O treinamento supervisionado de uma MLP empregando a backpropagation consiste em
duas etapas, onde na primeira etapa os padroes sao apresentados as unidades da camada de
entrada e, a partir dessa camada as unidades computam as repostas que € estabelecida na camada
de saida. J4 na segunda etapa, ¢ propagada a partir da camada de saida até a entrada, os pesos
de conexdo das unidades das camadas internas sdo alterados usando a regra delta generalizada

[25]. Podendo ser definida como:
Wi+ D =)= ot 2)
A MLP ¢ formada de trés partes, conforme a Figura 11:

e Camada de entrada (input layer): constituida de um conjunto de unidades sensoriais.
E responsével a propagacdo das informacdes de entrada para camada subsequente.

e Camada intermediaria ou escondidas (hidden layers): constituida de uma ou mais
camadas ocultas. E responsavel por transmitir as informagdes por meio das conexdes
entre as unidades de entrada e saida.

e Camada de saida: constituido por neurdnios computacionais e fornecem a resposta.

Figura 11— Topologia do Multilayer Perceptron.
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Onde,

ij(n) = valor de saida do neurdni ogenéri co(j) da camada i ntermedari apor x(n)
vk (n) = valor de saida do neurdni ogenéri cdk)da camada i ntermedéari apor x(n)
d,(n) = valor de saida desejado do neuroni ok correspondentea x(n)

wji e wi; = valor de saida desejado do neuroni ok correspondentea x(n)

Uma vez que a rede ¢ treinada e o erro atinge um nivel aceitdvel, ela pode ser usada como
procedimento para a classificar novos dados. Para esta finalidade, a rede s6 pode ser utilizada
em modo progressivo (feedforward), isto €, novas entradas sdo exibidas a camada de entrada,
sdo processadas nas camadas intermedidrias e seus resultados sdo apresentados na camada de

saida, como no treinamento, mas sem a retropropagac¢ao do erro [26].

3.10 Rede Learning Vector Quantization

A rede Quantizacdo vetorial por Aprendizagem (LVQ), ¢ um algoritmo que permite
escolher quantidade instancias de treinamento devem ser mantidas e aprende exatamente como
essas instdncias devem ser. Devido a eficiéncia e facilidade de uso do método de
implementagdo, ¢ bastante reconhecido em problemas de classificagdo e reconhecimento de
padroes [27].

A Figura 12, mostra uma rede LVQ composta de n entradas e n; neurdnios, os quais

estardo representadas todas as classes envolvidas em um problema de classificagdo de padroes.

Figura 12 — Ilustragao topoldgica da LVQ.

Fonte Hornik, 1995.
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O objetivo da aprendizagem, de modo do processamento de informagdes ¢ ordenar no
dominio das amostras analisadas, um conjunto de vetores de livros de cddigos, onde sdao
utilizados para a classificagdo de vetores que ndo sdo vistos. No comego, um conjunto de
vetores aleatorios ¢ formado e exposto a amostras de treinamento. Ao empregar uma estratégia,
seleciona um ou mais vetores semelhantes a um determinado padrdo de entrada, onde sdo
ajustados para ficarem mais proximos do vetor de entrada ou, as vezes, mais distante do
segundo colocado. Durante a repeticao desse processo, o resultado ¢ uma distribuigdo de vetores
do livro de codigos no espaco de entrada que se aproxima da distribui¢do das amostras no

conjunto de dados de teste. Esse algoritmo ¢ utilizado para modelagem preditiva [27].

3.11 Consideracoes Finais

As redes neurais artificiais sdo frequentemente usadas para resolugdo de problemas
complexos, onde o comportamento da variavel ndo ¢ estritamente conhecido. A principal
caracteristica ¢ a capacidade de liderar pelo exemplo e generalizar informagdo aprendida,
modelo generativo ndo linear, tornando util na analise espacial muito eficiente.

Topologicamente, para implementar a RNA devem ser definidas varaveis diferentes,
onde:

a) O niimero de nos na camada de entrada.

b) Numero de camadas ocultas e os nimeros de neurdnios a serem colocados.

¢) O nlmero de neurdnios na camada de saida.

Diante do exposto, uma das caracteristicas que fundamentam a aplicabilidade da rede
neural ¢ a capacidade de aprendizagem a partir de dados de entrada com ou sem a supervisao,
fornecendo resultados satisfatorios, além de uma arquitetura adequada. Desta forma, faz
necessario fornecer a rede dados representativos de flexibilidade de processo, em que a
determinagdo desses valores deve ser realizada de tal forma em fornecer uma rede que dé bons

resultados sem nenhum esforgo de calculo excessivamente.
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Capitulo

4. MEDIDAS DE PRECIPITACAO DA CHUVA

4.1 Introducao

Para avaliar os efeitos da chuva nos sistemas de comunicagao, ¢ importante conhecer a
variabilidade local e os padrdes temporais de chuva. A altura da 4gua acumulada ao fim de uma
hora de chuva constante chama se taxa de precipitagdo e ¢ medida em mm/h.

A atenuagdo por chuvas consiste na absor¢ao e espalhamento da energia em propagacao
pelas particulas de 4gua existente no meio. As gotas de chuvas comportam se como um meio
dielétrico dissipativo para o campo elétrico incidente, absorvendo energia ou espalhando em
diversas dire¢des. As dimensdes das gotas tornam se comparaveis ao comprimento de onda do
sinal nas frequéncias acima de 10 GHz

Neste capitulo ¢ apresentado a precipitacdo da chuva como o principal requisito para a

previsao da atenuacao por chuva.
4.2 Medidas do INMET

Os dados foram coletados nas estagdes do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)
[28], onde tem a missdo de prover informag¢des meteoroldgicas e influir construtivamente no
processo de tomada de decisdo. A partir de um documento “Normais Climatologicos” obtém

dados climatologicos para varias cidades e optou se por dez cidades de cada regido.

4.3 Precipitacao Anual da chuva

Como o aumento da gota da chuva ¢ a principal fonte de atenuagao de sinal ao longo do
percurso, dados de chuva sdo utilizados para o calculo da atenuagdo. A intensidade da

precipitacdo ¢ realizada por meio da taxa de queda da chuva R indicada por mm/h. A estatistica
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de precipitacdo temporal ¢ atingida pela distribuicdo da probabilidade cumulativa, a qual sugere

a porcentagem de tempo do ano p no decorrer de um dado valor da taxa de queda chuva

Rp(mm/h) seja excedido, ou seja, eventualmente o valor adotado ¢ de p = 0,01%, no qual

equivale aproximadamente 53 minutos por ano. Os dados pluviométricos utilizados foram

obtidos através do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) em diversas localidades no

Brasil. As precipitagdes (mm/h) para as algumas cidades selecionadas sdo apresentadas

conforme na Tabela 3 a 7.

Tabela 3 — Precipitagdo anual (mm) de algumas cidades selecionadas na regido Sudeste.

Ano
Cidade 2012 2013 | 2014 @ 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Uberlandia 1307.4 15954  1474.8 1087.6 1140.8 1292.0 1702.0 1369.4 1627.8 @ 1285.0
Belo Horizonte 1489.8 1827.4 | 1120.2 | 1343.8 1493.0 1239.2 1701.0 1193.0 | 2398.2 1664.4
Mococa 11152 | 1560.6 = 705.4 | 1217.4 1608.2  1576.0 1342.4 | 1409.0 1414.0 1139,6
Sédo Paulo 1828.8 1359.6 1220.6 1890.6 1514.4 1619.6 1180.8 1752.2 1269.0 1179.6
Mariana 1301.2 | 12204 11004 1674.8 11189 1128.8 1647.4  1035.6 | 1766.6 | 1484.4

Fonte: INMET, 2012 - 2021.

Grafico 3 — Precipitacdo anual regido Sudeste.
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Fonte: O autor.

Em Uberlandia as chuvas registradas durante em 10 anos variaram entre 1100 mme 1710

mm. No Estado de Minas Gerais apresentou um comportamento um pouco semelhante em
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comparagdo no Estado de Sdo Paulo. Em Mococa a anomalia negativa chegou em 705,4 mm
no ano de 2014. Apesar disso, na regido Sudeste obteve um indice de precipitagdo excelente,

sendo assim apresentando resultados positivos.

Tabela 4 — Precipitagdo anual (mm) de algumas cidades selecionadas na regido Sul.

Ano
Cidade 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Curitiba 1317.6 | 1409.9  1246.6 H 1900.4 1748.8 | 1387.0 = 1486.2 1447.6 1229.8 1235.4
Porto Alegre 1390.2 1381.2 1787.4 1853.2 | 1532.2  1756.6 1446.6 1542.8 1410.6 1221.0
Chapecé 1895.6 = 1985 | 2092.2 2313.4 17824 | 1670.0 1818.0 | 1409.4 H 1556.0 | 1187.6
Urussanga 1298.4 17252 19472 1959.6 | 1605.8 1502.4 1553.8 1008.9 1333.4 1209.6
Maravilha 1433.8 | 1728.0  1709.4 | 2228.8 1859.0 | 1138.2  1279.4 1605.8  1329.0 1135.0
Fonte: INMET, 2012 - 2021.
Grafico 4 — Precipitagdo anual regido Sul.
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As precipitagdes maiores ocorreram em Chapec6 e Maravilha, com valores 2313,4 mm e
2228,8 mm no ano de 2015. Os maximos indices de precipitagdo ocorrem no Estado de Santa
Catarina, no qual caracteriza em resultados propicio. No municipio de Maravilha que sucedeu
a anomalia negativa em 2021 chegando no valor de 1135 mm, em comparagdo com outros
Estados da regido Sul.

Tabela 5 — Precipitagdo anual (mm) de algumas cidades selecionadas na regido Nordeste.
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Ano
Cidade 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Quixeramobim = 587.6 = 358.8 @ 6593 4424  756.8 801.6 @ 281.0 431.2 697.2 860.4
Sao Gongalo 345.8 ‘ 404.2 5964 600.2 | 6122  408.8 ‘ 585.6 392.6 344.0 544.6
Natal 1119.2 | 1682.0 & 1621.4 | 1284.4  999.4 | 1230.8 1093.6 1659.0 | 2112.8 @ 1148.6
Salvador 1055.8 ‘ 1759.8 1440.4 1441.8 | 1110.0 | 1597.2 ‘ 1289.8 | 1855.4 | 2265.0 21474
Barreiras 1098.0 | 1017.2 | 798.8 | 903.3 | 996.2 @ 6352 @ 7022 867.4 1256.2 | 670.2

Fonte: INMET, 2012 - 2021.

Grafico 5 — Precipitacdo anual regido Nordeste.
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Os maiores valores de precipitagdo observados na regido Nordeste ocorreram nos estados

da Bahia e do Rio Grande do Norte e estiveram aproximadamente, entre 1000 ¢ 2200 mm. Esses

valores coincidiram com os maiores valores de anomalias positivas registradas. Na cidade de

Salvador foi registrada essa anomalia positiva de 2265 mm no ano de 2020. Em Quixeramobim

e Sdo Gongalo do Amarante apresentaram poucas chuvas, resultando em desvios negativos de

precipitagao.
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Tabela 6 — Precipitagdo anual (mm) de algumas cidades selecionadas na regido Centro-Oeste.

Ano
Cidade 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Cuiaba 1495.8 |« 1264.2 | 1701.6 | 916.2 | 1460.2 @ 983.6 | 1416.2 1081.8 976.2 1114.2
Caceres 1346.8 973.6  1565.0  1021.4 10743  647.5 670.4  606.0 ’ 830.6 ‘ 1433.0
Rondonodpolis = 1285.0 1142.0 627.6 | 5556 @ 8524 11374 1391.6 | 917.2 | 1251.6 865,8
Catalao 1281.2  1131.0 1338.8 | 1188.8 | 1363.2 1337.6 1406.6 1109.8 ‘ 2090.2 ‘ 1700.4
Porto dos 1047.8 | 2157.0 = 703.0 | 869.2 | 8742 | 1547.6 7145 | 1106.6 | 1513.2 806.8
Gauchos

Fonte: INMET, 2012 - 2021.

Grafico 6 — Precipitagdo anual regido Centro Oeste.
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Fonte: O autor.

No ano de 2021, a precipitagdo variou entre 800 a 1700 mm em toda regido Centro Oeste.

Os maiores valores ficaram concentrados em Cataldo no Estado de Goias e Cuiaba no Estado

de Mato Grosso. Nos campos de anomalias foram observadas grande déficit de chuva em

Caceres no Estado de Mato Grosso.



Tabela 7 — Precipitagdo anual (mm) de algumas cidades selecionadas na regido Norte.
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Ano
Cidade 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Porto Velho  2309.8 1703.6 2168.8 1724.8 1981.0 1191.2  2208.6 1252.4 15132  994.8
Rio Branco  2413.6 1878.0 1323.8 1451.0 10932 1334.6 13254 13054 1860.2 2406.2
Pres. Médici  1781.6 2265.4 2258.0 1772.0 1853.6 23522 1913.8 1784.6 16882 1112.4
Belterra ‘ 1350.0‘ 1623.6  1073.8 1333.6 10462 2780.8 2516.2 ‘ 2242.2‘ 2570.0 ‘ 1500.2

Fonte: INMET, 2012 - 2021.

Grafico 7 — Precipitacdo anual regido Norte.
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Os maiores valores foram observados em Belterra municipio do estado do Para,
alcangando o valor de 2780.8 mm/h no ano de 2017. Foram observado uma anomalia negativa
no ano 2021 na cidade de Porto Velho em Rondonia. Porém todas cidades analisadas, obtiveram

resultados positivos em comparacdo outros estados Brasileiros.
4.4 Parametros geograficos

Alguns fatores que influenciam o clima podem ser oriundos da naturalidade ou até de
interferéncia humana. A relacdo entre altitude, latitude, longitude e clima se manifesta nao

apenas em diferentes temperaturas dos tipos climaticos, mas também em condi¢des como
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precipitacdo, indice de vento e umidade. A seguir, entenderemos como cada um desses

elementos afeta o comportamento da atmosfera.

4.4.1 Precipitacao X Latitude

Em geral, as regides proximas a linha do Equador recebem mais chuvas do que outras
regides, como os polos e regides temperadas, isso se deve a maior incidéncia de raios solares

nas regides equatoriais proporcionando maior evaporacao.

4.4.2 Precipitacio X Altitude

A medida que uma massa de ar se aproxima de uma montanha, ¢ forcada subir para
temperaturas mais baixas, causando precipitacdo. Mas em determinadas alturas, quando a

umidade do ar cai extremadamente o efeito € inverso € chove menos.

4.4.3 Precipitacao X Longitude

A longitude nao afeta diretamente o clima e a precipitacdo, mas o faz indiretamente,

devido ao movimento das massas de ar para leste e oeste.

4.5 Parametros Geograficos

As estatisticas de precipitagdo para a drea geografica de um enlace podem estimar a
probabilidade de exceder uma determinada taxa de precipitagdo para essa area e, portanto, a
distribuicao das probabilidades de atenuagdo da chuva. Os parametros geograficos de algumas
cidades selecionadas no Brasil, em termos de Latitude, Longitude e Altitude (m), sdo
apresentados na Tabela 6 a 10 [29].

Devido a sua localizagcdo geografica, o clima do sudeste ¢ basicamente tropical. Esta ¢
uma area entre os tropicos, com altas temperaturas na maioria dos estados. No entanto, alguns

fatores alteram seu clima, como altitude, nivel do mar e latitude.
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Tabela 8 — Parametros geograficos de algumas cidades selecionadas na regido Sudeste.
Cidade Latitude Longitude Altitude
(graus) (graus) (metros)
Uberlandia  -18.9113  -48.2622 843
Belo Horizonte -19.8157 -43.9542 767
Mococa -21.4708  -47.0006 549
Sao Paulo -23.5489  -46.6388 745

Mariana -20.3780  -43.4167 712
Fonte: Geografos, 2020.

Na regido sul ¢ praticamente subtropical apresentando as quatros estacdes do ano bem

definidas, com verdes quentes, invernos rigorosos € chuvas bem distribuidas ao longo do ano.

Tabela 9 — Parametros geograficos de algumas cidades selecionadas na regido Sul.
Cidade Latitude Longitude Altitude
(graus) (graus) (metros)
Curitiba  -25.4284 ‘ -49.2753 925
Porto Alegre -30.0277 -51.2287 22
Chapecé -27.0968 ‘ -52.6186 659
Urussanga  -28.5227 -49.3176 25

Maravilha -26.7606‘ -53.1748 572
Fonte: Geografos, 2020.

A regido Nordeste em uma area de baixa latitude, sofre poucas variagdes ao longo do ano,
durante o dia quanto 4 noite, causando secas severas em alguns estados e abundancia de chuva
em outros.

Tabela 10 — Parametros geograficos de algumas cidades selecionadas na regiao Nordeste
Cidade Latitude Longitude Altitude

(graus) (graus) (metros)

Quixeramobim -5.19812 ‘ -39.2962 199

Sao Gong¢alo do Amarante -3.60733  -38.9705 18

Natal -5.79448 ‘ -35.211 38

Salvador -12.9704 -38.5124 12
Barreiras

-12.1482 ‘ -44.9925 454
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Fonte: Fonte: Geografos, 2020.
O clima na regiao Centro oeste possui duas estagdes bem definidas, uma seca e uma
chuvosa, e as temperaturas sdo bastante altas.

Tabela 11 — Parametros geograficos de algumas cidades selecionadas na regido Centro-Oeste.

Cidade Latitude Longitude Altitude
(graus) (graus) (metros)
Cuiaba -15.5989  -56.0949 180
Caceres -16.0669  -57.6868 126
Rondonopolis -16.4713  -54.6371 222
Catalao -18.1721 | -47.9415 858
Porto dos Gauchos -11.5252  -57.4138 246

Fonte: Geografos, 2020.

Na regido Norte apresentam temperaturas elevadas, alto indice pluviométrico, elevada
umidade e ventos leves.
Tabela 12 — Parametros geograficos de algumas cidades selecionadas na regido Norte.
Cidade Latitude Longitude Altitude
(graus) (graus) (metros)
Porto Velho -8.76183  -63.902 ‘ 83
Rio Branco -9.974 -67.8076 143
Pres. Médici -11.1718 -61.9032 ‘ 191
Belterra -2.69829  -54.8883 146
Fonte: Geografos, 2020.

4.6 Consideracoes Finais

A variacdo na taxa de chuva observado em localidades diferentes, demonstrou baixa taxa
pluviométrica anual, podendo apresentar altas intensidades de chuvas ao longo dos anos. Essas
variagdes podem ser interferidas pelo relevo e a temperatura em regides no Brasil.

Os dados obtidos através do banco de dados sao bastante utilizados nas telecomunicagdes
quando se pretende o tratamento de dados de chuvas extremas em diversas localidades do
Brasil. Conforme visto neste capitulo, os dados de precipitagdes de chuvas e dados geograficos

servira de grande suporte para a implementacao das atenuacdes utilizando redes neurais.



47

Capitulo 5

5. REDES NEURAIS PARA PREVISAO DA
ATENUACAO

5.1 Introducio

Neste capitulo sdo exibidos os resultados obtidos pelas aplicagdes das redes neurais
especificamente da rede MLP e rede LVQ apresentados no capitulo 3 a solugdo utilizando essas
redes para a previsdo da atenuacdo. Sdo exibidos os resultados obtidos em compara¢do com o

modelo ITU apresentados no Capitulo 2.

5.2 Procedimento para a criacio da RNA

Os procedimentos para a criagdo de RNAs baseiam se nas referéncias [30,31,32,33] e s@o
essencialmente os seguintes:

a) Particao da base de dados;

b) Parametrizacao da criacdo das redes;

c) Investigacdo de um sequencial do nlimero de neurdnios na camada oculta;
d) Uso de método de validagdo para determinacdo da melhor rede.

O software utilizado pela criagdo das redes neurais MATLAB (MaTrix LABoraty) trata

se de um software interativo de alta performace voltado para calculo numérico.

5.2.1 Particao da base de dados

As redes neurais aprendem com exemplos e sdo projetadas para serem capazes de
generalizar o conhecimento adquirido durante as sessdes de treinamento. A divisao do banco
de dados ¢ uma estratégia eficaz para generalizar as redes neurais que tem um impacto
significativo em seu desempenho. Este procedimento consiste em criar uma matriz com o0s
pontos de entrada e saida desejados na mesma linha, bem como uma permutacao aleatorias das

linhas, e depois dividir em trés conjuntos diferentes, onde 60% dos parametros sao usados para
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criar o conjunto de treinamento, 30% para criar o conjunto de valida¢do e 10% para criar o
conjunto de teste.

Nossa base de dados inicializa em 01 janeiro de 2012 e finaliza no dia 31 de dezembro de
2021, escolheu se salvar os anos de 2020 e 2021 para avaliagdo das RNAs em simulacdo em

tempo real do seu uso, resultando em menos dados para aprendizagem.

5.2.2 Parametrizacao da criacdo das redes

As redes neurais artificiais com a arquitetura Multi Layer Perceprton (MLP) aprendem
durante o processo de treinamento atualizando os pesos. O algoritmo de retropropagacao de
erros ¢ baseado no principio da corregdo de erros, que € a diferenca entre o valor obtido pela
rede e o valor desejado. Utilizando o método do gradiente descendente, este algoritmo busca
minimizar o erro. A atualizagdes dos pesos ¢ uma constante derivada do erro e por uma
constante denominada taxa de aprendizagem, podendo ser levado a uma convergéncia vagarosa
do método ou mesmo a ndo convergéncia.

A arquitetura da LVQ consiste em atribuir um Unico vetor a cada uma dessas classes,
conhecidos como quantizador. Nesse caso o quantizador representa o perfil que cada grupo
possui em relacdo as novas operacdes de classificagdo amostral. Como resultado, uma nova
amostra sera classificada como pertencente a classe especifica, o objetivo da quantizagdo
vetorial seria obter um quantizador que estaria estacionado em um local estratégico cuja a
distancia de todos os exemplares da classe seria igual a soma de suas distancias.

Todos os experimentos realizados neste trabalho criaram RNAs com a arquitetura MLP
e LVQ, conforme mostra no decorrer desta dissertagao. Os nodos das camadas escondidas
possuem a fung¢do de ativagdo tangente hiperbolica e os nodos da camada de saida possuem a
funcdo de ativacao sigmoide.

Durante a fase inicial do treinamento, o nimero de erros no conjunto de validagdo
geralmente diminui. No entanto, quando a rede comecga a memorizar dados de treinamento, o
nimero de erros no conjunto de validagao aumenta. Quando um erro no conjunto de validagao
aumenta em um numero especifico de iteragdes, o treinamento parado e os pesos e bias sdo
retornados para os valores do erro minimo de validagao.

Essa dissertacao utiliza RNA para prever a atenuagdo da chuva de locais quando a taxa

de chuva ¢ fornecida ao objeto da RNA como entrada. Assim, em vez de calcular a atenuacao
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da chuva utilizando o algoritmo ITU, o intuito ¢ utilizar redes neurais diretamente. A Figura

13, mostra um fluxograma de como ¢ realizado o processo de treinamento da RNA.

Figura 13 — Processos de treinamento da RNA para previsdo da atenuacdo de chuva.

( Inicio )

Dados de chuva e
atenuacao de entrada
(2012-2021)

L

Definir dados de chuva como
entrada e dados de atenuacgao
correspondentes como saidas

L

Criar objeto RNA

y

Treinar a RNA criada com
dados de entrada

!

Salvar a RNA treinada para
previsdo futura

-

( Parar )

Fonte: O autor.

O objeto da RNA ¢ criado usando um algoritmo aprendizado da rede neural feddforward
backpropagation, com outros parametros da rede. Apos a criagdo do objeto RNA, ele € treinado
com os dados de entrada que sdo os dados de taxa de chuva coletados do INMET. A RNA
continua aprendendo a correlacdo dos dados de chuva com os valores de atenuagdo
correspondentes até que a meta de desempenho seja atingida.

O objetivo de desempenho ¢ interromper o treinamento assim que atingir o resultado

mais proximo possivel do esperado. O objeto treinado da RNA ¢ salvo para o uso futuro para
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prever a atenuacgao da chuva para um dado local geografico. Os dados pluviométricos 2012 a

2021 foram usados para treinar a rede.

5.2.3 Investigacdo de um sequencial do nimero de neuronios na camada
oculta

Durante esta fase, o nimero de nés na camada oculta varia. O numero de nodos escolhidos
¢ determinado pelo MSE da mediana mais baixa do conjunto de validagdo. E importante
salientar que quando uma das redes apresenta um alto nivel de complexidade causado por um
grande niimero de entradas, um grande numero de nodos em uma camada oculta, ou mesmo
ambas as causas, a rede tende a ser mais influenciados pela inicializagdo dos pesos, o que pode
fazer com que convergirem imaturo. Os resultados dessas redes sdo contabilizados no célculo
MSE do conjunto de valida¢do nesses casos. A mediana foi utilizada para organizar as redes e,

por fim, para escolher a melhor opgao.

5.2.4 Uso de método de validacdo para determinacio da melhor rede.

O proximo passo apos decidir sobre as melhores arquiteturas para cada uma das opgdes
de busca foi encontrar a melhor rede para cada um dos sistemas de previsdo. Em seguida, iniciou
se a busca pela melhor rede, empregando a técnica de validagdo com auxilio a busca. Essa

técnica ¢ normalmente usada para calcular a verdadeira taxa de erro, de acordo com especialista.

5.3 Procedimentos para Teste Criado

Apobs o objeto RNA ter sido devidamente treinado, ele pode ser usado para prever a
atenuagdo da chuva para os locais especificos para os quais foi treinado. Para prever a atenuagao
da chuva de qualquer localidade, os dados de chuva do local sdo carregados na rede neural,
conforme mostrado no processo representado pelo fluxograma Figura 14. Os dados sdo
simulados com o objeto RNA, consequentemente a RNA produz os dados de atenuagao para

cada valor de precipitacdo previsto.
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Figura 14 — Processos de treinamento da RNA para previsao da atenuacdo de chuva.
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Fonte: O autor.

Para testar a capacidade do objeto da RNA treinado em prever adequadamente a
atenuagao da chuva quando a taxa de chuva ¢ fornecida a ele, os dados de chuva de 2019 a 2020
que nao faziam parte daqueles usados para treinar a RNA. O teste foi realizado para os trés anos

separadamente para prever a atenuac¢ao da chuva para cada um dos anos.

5.4 Desempenho da previsao da RNA nas atenuacoes da

chuva

Os resultados demonstram que a RNA oferece um desempenho de previsdo muito bom
em comparacao com o modelo ITU, apesar de alguns resultados ndo terem atingido o valor
esperado. Assim, a RNA pode ser utilizada no lugar dos calculos realizados pelo modelo ITU.
Além disso, a RNA pode ajudar a prever um numero muito grande de locais ao mesmo tempo
com pouco ou sem complexidade computacional, em compara¢do com o algoritmo ITU que
exige que cada local seja calculado separadamente, o que consumia muito tempo € era mais

complexo para de manusear.
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A primeira rede utilizada foi a MLP, onde o algoritmo consistia em prever a atenuagao, e

posteriormente fazer comparagdo com o modelo ITU-R. As camadas intermedidrias (ocultas)

tem o proposito de representar diversas nuances que os dados de treinamento podem ter. Para

isso, aplicou trés camadas ocultas, para o melhor ajuste da rede. A fun¢do de ativagao utilizada

foi a sigmoide por ser usada com propagacdo positiva (Feedforward) que precisam ter como

saida apenas niameros positivos, € por ser uma fungdo crescente, que mostra um balango entre

o comportamento linear e ndo linear. A MLP apresentou os seguintes resultados conforme

mostrado na Tabela 13.

Tabela 13 — Resultados da MLP.

Fonte: O autor.

Cidade ITU-R (dB) MLP (dB)
Bauru 36.17 38.21
Braganca 35.25 35.71
Paulista

Campo Grande 4242 40.15
Coronel Pacheco  37.0 38.71
Dourados 40.05 39.57
Eldorado 33.69 36.15
Porto Alegre 33.26 34.43
Rio Branco 46.08 45.20
Salvador 40.06 38.90

Podemos observar alguns resultados obtidos pela rede MLP estao proximos dos calculos

recomendados pela ITU-R. Na cidade de Braganca Paulista, Dourados e Rio Branco

apresentaram as melhores aproximagdes com as seguintes diferengas respectivamente 0.46 dB,

0.48 dB e 0,88 dB, ou seja, menor que 1 dB. Ja na cidade de Eldorado atingiu o maior indice

de erro de 2.46 dB de diferenca.
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Figura 15 — Comparagdo ITU versus RNA.
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Fonte: O autor.

Os resultados da rede sao apresentados na Figura 15. Nessa figura compara a saida obtida
usando calculos complexos proposto pela ITU e o algoritmo MLP para as saidas da rede. Em
geral, os resultados previstos pela rede RNA (linha vermelha) sdo muito mais densos em seguir
padroes de dados reais ou observagdes (linha azul) conforme o modelo ITU.

Para avaliar a quantitativamente o desempenho do modelo, calculamos a correlagdo entre
a atenuacao do modelo ITU e as saidas utilizando o algoritmo da RNA com varios parametros
durante o processo de treinamento. Podemos observar claramente que o modelo MLP ¢ bastante

aceitavel para a previsdo da atenuagao provocada pela chuva.

5.4.2 Modelo LVQ

Em seguida, foi aplicada a rede LVQ, onde se dividiu em quatro clusters, com o objetivo
de colocar uma determinada cidade no teste da rede, classificando a faixa de atenuacgao

pertencente. A separacdo da faixa de atenuagdo foi adotada da seguinte forma como:
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Figura 16 — Divisao de cluster para arquitetura LVQ.
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Fonte: O autor.

Por utilizar aprendizado supervisionado a rede recebeu um conjunto de padrdes de
treinamento com classificacdo conhecida junto com uma distribuicdo inicial da classe de saida.
Utilizamos algumas cidades para o devido teste, onde os resultados obtidos pela LVQ estdao

apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 — Resultados da LVQ.

CIDADE ATENUACAO (dB) CLUSTER
Bauru 36.17 2°
Campo Grande 42.42 3°
Coronel Pacheco 37.0 2°
Eldorado 33.69 2°
Porto Velho 33.26 0
Salvador 46.08 3°
Uberlandia 40.06 1°

Fonte: O autor.
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A rede LVQ demonstrou 85,71% dos acertos, conforme demonstrado acima. Apresentou
se erro apenas em Porto Velho, no estado em Ronddnia, pois os dados obtidos através de
medigoes apresentaram valores acima do esperado. Com isto, o resultado obtido foi nulo devido
ao conjunto de dados utilizado na rede neural terem os valores abaixo de 51.70 dB.

Devido aos valores obtidos a rede neural LVQ apontou resultados aceitaveis para prever

a faixa de atenuacdo da chuva em diversas localidades geograficas.

5.4.3 Comparacio modelo MLP com a LVQ

Nesse estudo, dois métodos de algoritmos RNA, o MLP e o LVQ, foram usados para a
previsao da atenuacdo devido a chuva. A andlise estatistica foi realizada para avaliar a precisao
da predi¢do de cada algoritmo. Verifica se que o algoritmo LVQ apresenta melhores resultados
comparados ao algoritmo MLP para processos de aprendizado e teste.

A relacao existente entre as atenuagdes observadas e estimadas na rede MLP mostrou um
coeficiente de correlagdo linear r = 0,67 indicando uma correlagdo moderada, enquanto na rede
LVQ verificou se uma forte correlagdo, com coeficiente linear de r=0,81. Para minimizar erros,
ambas arquiteturas devem ter uma longa camada oculta com um grande nimero de neurdnios
e uma enorme quantidade de dados de medicdes. No entanto, leva muito tempo para encontrar
o melhor desempenho. Isso tem um impacto na durac¢do relativamente curta do tempo de
iteragdo. Portanto, a precisdo da determinagdo da arquitetura também afeta o desempenho da
duragdo do tempo de iteragao.

Isso mostra que as RNA apresentaram resultados satisfatorios e conseguiram descrever
as variacoes das atenuagoes estudado. Através desses resultados € possivel prever faixa para
taxa de chuva que sdo excedidas em 0,01 % (conforme o ITU propde) por regido do Brasil,

conforme a Tabela 15.

Tabela 15 — Faixas para as taxas de chuva que sdo excedidas em 0,01% por regido do Brasil.

Regido do Brasil Faixa para R 19,
Norte 50 — 80 mm/h
Nordeste 30 - 60 mm/h
Centro Oeste 40 - 60 mm/h
Sudeste 40 - 70 mm/h

Sul 50 - 70 mm/h
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Fonte: O autor.
ApoOs sabermos a taxa de chuva em cada regido do Brasil, foi gerada a Tabela 16, para
previsao da atenuagdo provocada pela chuva, com taxa de chuva excedida de 0,01 % (conforme

o ITU propde) por regido do Brasil.

Tabela 16 - Faixas para as atenuagdes por regiao do Brasil.

Regido do Brasil Atenuacio
Norte 40-60 dB
Nordeste 20-40dB
Centro Oeste 20-45dB
Sudeste 25-50dB

Sul 30-55dB

Fonte: O autor.

A precisao da atenuacao devido a chuva ¢ muito importante devido a atual mudanga
climatica mundial. A previsdo das chuvas desempenha um papel significativo e a previsao
necessita diminuir substancialmente o custo de impacto referente a questdes relacionadas as
chuvas. Portanto, este estudo se concentra nas capacidades da rede neural usando técnicas
diferentes de treinamento de fendmenos climaticos que interferem em sinais, como a chuva.
Pode se dizer que ambos as arquiteturas podem servir para calcular se a atenuacao, ja que os
valores dos seus erros apresentaram valores nao tdo relevantes devido ao banco de dados
utilizados. Os resultados também mostraram que devido ao alto desenvolvimento anualmente
das regides, como por exemplo mudanga climaticas, pode sim interferir no sinal nas

comunicagoes.

5.5 Consideracoes Finais

O aprimoramento futuro deste projeto pode ser uma abordagem sobre como reduzir a
porcentagem de erros presentes, para que ajude a melhorar o nivel de previsao dentro do tempo
e complexidade disponiveis. A precisao dos algoritmos pode ser testada adicionalmente em

aumento da complexidade. Muitos outros tipos de erros podem ser calculados para testar a
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precisdo dos algoritmos acima. Testes didrios como o aumento do conjunto de dados base em
vez do conjunto de dados acumulados pode ser de importancia primordial para novas pesquisas.

Assim, a metodologia proposta atualmente funciona bem para a predi¢ao da atenuacao
provocada pelas chuvas, o mesmo pode ser utilizado com interferéncias como ¢ o caso da

temperatura, umidade, gases e etc.
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Capitulo

6. CONCLUSOES FINAIS

6.1 Introducao

Destaca se os aspectos da pesquisa e conclusdes do trabalho apresentado nesta dissertagao
neste capitulo. Além disso, algumas sugestdes para trabalhos futuro e contribui¢des cientificas

para o trabalho atual serdo apresentados.

6.2 Analise Final

O presente estudo propde uma metodologia para determinar pardmetros ideias apara
arquiteturas de rede neural supervisionadas como resultado para determinar a atenuagdo
causada pelas chuvas nas comunicagdes. A dificuldade de definir uma boa arquitetura ¢
colocada uma questdo de otimizagdo. Duas estratégias diferentes foram utilizadas ao mesmo
tempo: a perceptron multicamadas e a quantizagdo vectorial de aprendizagem.

O tema sugerido neste trabalho ¢ considerado relevante. Redes neurais sdo um tipo de
inteligéncia artificial que tem demonstrado sua eficicia em diversos campos. A meteorologia e
a atenuagdo ¢ um desses campos que as redes neurais estdo ganhando terreno, cada vez mais
aplicabilidade. Embora haja uma leve tendéncia a suavizar essas variagdes, as redes neurais sao
capazes de descrever variagdes de precipitacdo ao longo do periodo estudado.

Modelos de previsdo baseados em redes neurais sdo simples de implementar, e ndo requer
o uso de computadores poderosos. Desta forma, trata se de uma metodologia podendo ser usada
para previsdo das atenuagdes em centros regionais € mesmo grandes sistemas operacionais.

As redes neurais MLP e LVQ foram aplicadas como modelo alternativo na aplicagdo de
previsdo da atenuacdo provocada devido a chuva, ou seja, uma técnica ndo convencional para
assimilagcdo de dados e modelo diferente proposto pela Recomendagao da ITU.

A primeira aplicagdo consiste em utilizar a MLP para prever atenuagcdo em algumas

localidades no territorio Brasileiro. A partir dos resultados, verifica se que as redes que tiveram
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valores aproximados do esperado utilizando o modelo matematico proposto pela ITU. O
resultado obtido apresentou uma boa aproximag¢ao, com uma faixa de erro de 0.45 dB 2 3.0 dB
— ver Tabela 13 em subsecao 5.4.1. Uma vez treinada a rede neural o esfor¢co computacional ¢
menor, o que torna a rede neural mais apta para lidar com grande volume de dados.

O segundo estudo proposto neste trabalho foi o desenvolvimento de um modelo para
regides Sul, Sudeste, Norte, Nordeste e Centro Oeste, a partir de dados pluviométricos do banco
de dados da INMET. A rede LVQ foi dividido em clusters com o objetivo de classificagao da
faixa de atenuagdo pertencentes. Por ser utilizado a aprendizagem supervisionado, a rede recebe
um conjunto de padrdes de treinamento com classificagdo conhecida junto com uma
distribuicdo de saida. O resultado demonstrou 85% acertos, ou seja, apresentou resultados
satisfatorios aceitdveis para prever a faixa de atenua¢do da chuva em certas regides geograficas
— ver Tabela 14 em subsecdo 5.4.2. Além disso, ¢ uma alternativa para lidar com grandes
volumes de dados, uma caracteristica tipica da meteorologia.

Por fim conclui se que, embora a abordagem de redes neurais tenha sido aplicada em duas
redes neurais distintas para previsao da atenuacao, ¢ uma metodologia genérica € mostra se
robusta o suficiente para ser adaptado e aplicado a qualquer problema que possa ser resolvido
usando redes neurais. Uma das maiores vantagens do uso das redes e podem ser implementadas
sem calculos matematicos muito complexos, além de trabalhar com dados medidos localmente

nas regioes com alteragdo climaticas ao longo dos anos.

6.3 Previsoes Futuros

Para o desenvolvimento futuro, nesta se¢do sdo propostos alguns trabalhos como os
apresentados abaixo:
e Busca por melhorias dos métodos para previsao da atenuagdo sem a utilizacao de
calculos complexos;
e Utilizar de banco de dados maiores detalhadas para previsdo da atenuacao de acordo
com a cidade;
e Desenvolvimento de um software para quando o usuario digitar parametros de uma certa

regido, ter como saida a atenuacdo para facilitar a implementagdo das comunicagdes;
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