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Sobre a Geracao de Mapas de Ambiente de Radio
com Kriging Ordinario

Ricardo Augusto e Cristiano Panazio

Resumo — Este artigo apresenta e discute importantes
ferramentas da geoestatistica utilizadas para a geragdo de
mapas de ambiente de radio (REM — Radio Environment Maps)
em sistemas de comunicagdes sem fio. A partir de um processo
de amostragem espacial, 0 método Kriging Ordinario (KO) foi
utilizado para gerar o REM. Resultados de simula¢do mostram
a influéncia de parametros relacionados a modelagem do
ambiente de radio na precisao de geragdo do REM. Sobre esta
perspectiva, sdo apontados desafios e limitagdes relacionados a
geragdo e uso do REM em aplicacbes de sistemas de
comunicagdes sem fio.
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Abstract — This article presents and discusses important
tools of geostatistics used for the generation of Radio
Environment Maps (REM) in wireless communications
systems. From a spatial sampling process, Ordinary Kriging
method was used to generate REM. Simulation results show
the influence of parameters related to the modelling of radio
environment on the accuracy of the generation of REM. On
this perspective, challenges and limitations related to the
generation and use of REM in wireless communications
systems are point out.
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I INTRODUCAO

O mapa de ambiente de radio (REM, em inglés), conceito
proposto por [1], consiste em um mapa que indica uma
grandeza fisica do ambiente de radio, sendo a mais comum, a
intensidade dos sinais no ambiente de propagacdo. O REM é
gerado a partir de um conjunto de medidas coletadas do
ambiente e pode ser consultado para tomadas de decisdo
relacionadas aos problemas de cobertura em sistemas de
comunicacgbes sem fio [2]. Sobre esta perspectiva, 0 REM
pode ser wusado em aplicagdes como: Tarefas de
planejamento e monitoramento de cobertura em sistemas de
comunicagbes sem fio [2]; Minimizagdo de Drive-Tests
(MDT) [3]; Analise e tomada de decis6es em sistemas de
acesso dinamico ao espectro [4]; Sensoriamento espectral de
faixas licenciadas e ndo licenciadas em sistemas de radios
cognitivos [5].

Tem-se como principal desafio do REM a obtengdo de
mapas da forma mais fidedigna possivel sobre toda a regido
analisada, usando um numero relativamente pequeno de
medidas [6], pois o desempenho obtido nas aplicacBes
subsequentes depende das informacfes contidas nos mapas.
Diferentes métodos, com abordagens deterministicas e
estocasticas, sdo usados para gerar 0 REM [5]. Neste
contexto, a geoestatistica se apresenta como um dos métodos
mais promissores [3] [4].
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Este trabalho possui o objetivo de apresentar, de forma
resumida, as ferramentas da geoestatistica necessarias para o
tratamento do problema de geracdo do REM, apontando
peculiaridades e limitagdes que podem ser Uteis para futuras
pesquisas.

Sobre a estrutura do trabalho, a secdo Il aborda os
conceitos elementares da geoestatistica. A secédo Il traz os
aspectos da modelagem e geragdo do REM bem como o0s
resultados de simulacdes. Finalmente, as conclusdes e
propostas para trabalhos futuros sdo mostradas na se¢éo IV.

Il.  CONCEITOS DE GEOESTATISTICA

A geoestatistica, por meio dos métodos Kriging, visa
realizar predicOes espaciais para reproduzir um fenémeno
espacial em estudo. Isso é feito a partir da caracterizagdo
espacial do fendmeno analisado. Tal fenémeno pode ser
descrito por um processo aleatério Z(s) em um dominio D,

{Z(s),seD}

em que s é uma coordenada no plano (x,y).

A realizacdo da funcdo aleatdria espacial, denotada por
z(s), é conhecida como variavel regionalizada (VR), sendo
{z(s)}, comi =1, 2,...N o conjunto de valores regionalizados.
Especificamente, tais valores regionalizados sdo o resultado
das realizacbes de uma colecdo de varidveis aleatorias
espaciais Z(s;) que formam o processo aleatorio Z(s). Assim,
a VR é obtida por intermédio de um processo de amostragem
dos valores da realizagdo do campo espacial. Este processo é
chamado de regionalizagdo. Neste sentido, a regionalizacao é
0 primeiro passo para se obter a caracterizagdo espacial
necessaria para a posterior predi¢do espacial.

@)

A. Semivariograma Tedrico e Experimental

O raciocinio principal da geoestatistica € baseado na ideia
de que existe uma relacdo de dependéncia espacial entre a
colecdo de varidveis aleatérias que formam o processo
aleatério. Esta relacdo surge na forma de uma correlacdo
espacial estruturada no campo espacial.

As funges covariancia C(s;,s;) e semivariograma (s;,s;)
sdo usadas para caracterizar a estrutura espacial dos
processos aleatorios espaciais. A covariancia entre duas
variaveis aleatérias nos pares de coordenadas (s;,s;) € definida
como

C(s.s;)= E{(Z(Si)—ﬂ(si))(z(sj)_”(sj))}' vsis;eD o (2)
em que u(s;) é a média da varidvel aleatoria Z(s;). A funcao
semivariograma de um campo aleatério é definida como
sendo a variancia das diferengas das variaveis aleatdrias que
compdem Z(s), i.e,
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7(si,sj):%Var{[Z (si)—Z(sj)J} Vvs;,s;€D

-2e{llz6-2()-Efz6)-26 )]} @

Neste ambito, um ponto importante da teoria de
processos aleatérios é sua relagdo com a hipotese de
estacionariedade [7] [8]. Especificamente, considerando a
estacionaridade no sentido amplo, a caracterizagao estatistica
das variaveis aleatérias que formam Z(s) ndo depende da
posicdo espacial especifica (s), mas sim de um vetor de
translacdo espacial (h) entre os pontos espaciais, Como
resultado, a funcdo semivariograma torna-se

y(h):%Var{[Z(s+h)—Z(s)]} ()

E importante notar que o semivariograma em (4) retrata
a relacdo entre dois pontos espaciais considerando uma
determinada direcdo espacial. Logo, é possivel que esta
relacio mude com a direcdo retratando um fenémeno
anisotropico [8]. No caso em que ndo ocorrem alteracdes no
semivariograma em relagdo & direcdo, tem-se o
semivariograma isotrdpico que depende somente de |h|.
Tratar o caso anisotrépico foge do escopo deste trabalho, que
assumird apenas as hipdteses mais simplificadoras de
estacionaridade e isotropia.

Neste contexto, ressalta-se que a realiza¢do das predicdes
espaciais depende do conhecimento do semivariograma.
Contudo, o que se dispde na préatica, é de um conjunto de
medidas coletadas que formam a VR, tornando necessaria a
estimacao de (4). Tal estimagdo é feita aproximando (4) por
uma funcdo analitica cujos pardmetros sdo ajustados de
acordo com o semivariograma experimental que sera
mostrado a seguir.

Em geral, o célculo do semivariograma experimental é
baseado em distancias de separacdo pré-definidas, denotadas
como Lags [7-9]. Nota-se que é possivel fazer o célculo do
semivariograma experimental diretamente com as distancias
de separacdo entre as medidas, ou seja, sem aproximagdes,
mas isto requer o uso de métodos ndo convencionais de
regressio nao-paramétrica’, que ndo necessariamente geram
resultados melhores do que a técnica descrita a seguir [9].

Os passos abaixo descrevem o0s pontos mais importantes
no calculo do semivariograma experimental baseado nas
distancias Lags:

(1) E gerada uma matriz A, triangular superior, cujos
elementos (i,j) sdo dados pelas distdncias de separacdo
|hij|=Isi — sj entre todos os pares de pontos que compdem a
VR, i.e., paratodo i <j, sendoi,j=1,...N.

(2) Em seguida, uma distdncia de separacdo inicial,
denominada Lag; é escolhida a partir de A. Em geral, a
escolha de Lag; é baseada em dois critérios [7], sendo a
segunda estratégia utilizada neste trabalho:

v" Adota-se Lag; como a menor distancia de separagdo

espacial encontrada em A.

v" Adota-se Lag; como a média dos valores minimos

de cada coluna de A (excetuando os valores nulos).

(3) Define-se Lag,, = mLag;, com m natural e maior que
um, de modo a se realizar uma quantizacdo uniforme das

1 . - . L

O célculo do semivariograma experimental sem aproximagdes de
distancia de separagédo resulta na nuvem do semivariograma, comumente
utilizada para identificagdo de outliers nos dados [9].
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distancias |h;|. Assim, as distancias |h;| sGo quantizadas com
Q(hy) = Lagy para k que minimiza o valor | Ihijl—Lagy | .

(4) O método dos momentos de Matheron [7] é usado
para calcular o valor do semivariograma experimental

7exp(Lagm):2”A; > [Z(Si)‘z(sjﬂz

Lag-m ‘si =S; ‘EALag-m

®)

em que ||.|| denota o operador cardinalidade e A gm € O
conjunto de pares de pontos cujas distancias quantizadas
correspondem a distancia de separacdo Lag,. O nimero total
m de distncias de separacdo depende de Lagms, que
normalmente é escolhida como metade da distancia do mapa
analisado [8] [9]. Em geral, tm-se poucos pares de pontos
para grandes distancias de separacdo. Isso impacta na
confiabilidade dos valores do semivariograma experimental
para grandes distdncias. Em [8] [9], encontram-se
informagBes detalhadas sobre a forma de célculo do
semivariograma experimental em relacdo as distancias de
separacdo e a dire¢do (anisotropia).

Os resultados de estimacdo do semivariograma
experimental, obtidos a partir da (5), sdo usados em um
processo de ajuste a fim de obter um modelo analitico para o
semivariograma dos dados. A Figura 1 mostra um exemplo
de um modelo analitico ajustado — curva sélida —, a partir de
um semivariograma experimental (pontos).

Semivariéncias
A

Dependéncia
Espacial

Independéncia
Espacial

° Patamar de Variancia

Efeito pepita

v >
L
9 Lag, lag, Lags Lag, .= o lag Distancias de Separagéo (Lags)

Figura 1: Semivariograma analitico (curva cheia) e experimental (pontos).

Em geral, trés parametros sdo ajustados: 1) a variancia
sill retratada pelo patamar (C + C,) do semivariograma; 2) a
distancia r, indicando a distancia de separacdo a partir da
qual se tem uma independéncia espacial no processo
aleatorio; 3) o efeito pepita (Co), que reflete a ocorréncia de
uma descontinuidade na origem do semivariograma. Em [7],
0 comportamento dos pardmetros de ajuste do
semivariograma analitico é visitado em mais detalhes bem
como a apresentacdo dos modelos analiticos mais utilizados
na geoestatistica (ex: esférico, seno cardinal e Gaussiano).
Neste trabalho, o modelo analitico Gaussiano foi utilizado
[7] [8]- O melhor desempenho de ajuste do modelo baseado
no semivariograma experimental é o principal objetivo da
analise variografica, uma vez que tal modelo representara a
variabilidade espacial do fen6meno em estudo.

B. Predicdes Espaciais — Método Kriging Ordinario

Na geoestatistica, os diferentes métodos Kriging, usados
para realizar as predigBes espaciais, sdo baseados no modelo
analitico do semivariograma e nas pressuposi¢des

relacionadas a hipotese de estacionariedade das funces
aleatorias. Dependendo destas hipoteses e do conhecimento a
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priori sobre a média do processo aleatorio, diferentes
preditores Kriging sdo utilizados.

Sobre a pressuposicdo de estacionaridade no sentido
amplo, ressalta-se duas informacGes: 1) A média do processo
aleatorio existe e é constante, ou seja, u = u(s) = E{Z(s)}. 2)
A covariancia do processo aleatorio depende somente do
vetor de translagdo h. Assim, quando o valor especifico da
média x é conhecido inicialmente, o0 método Kriging Simples
(KS) é utilizado. Entretanto, somente com varias realizagfes
do processo aleatorio é possivel obter x. No caso em que u
ndo € necessariamente conhecida, mas constante
(estacionaridade no sentido amplo), o método Kriging
Ordinario € utilizado [7].

Dentro deste aspecto, um ponto importante consiste na
verificacdo da dependéncia de x« quanto a posicdo espacial
(s), retratando a presenca de uma tendéncia u(s) no processo
aleatdrio espacial. Neste caso, a média do processo aleatorio
ndo é constante e consequentemente, a abordagem da
estacionariedade  fica  comprometida.  Sobre  estas
circunstancias, o preditor Kriging Universal (KU) pode ser
utilizado, desde que, a tendéncia possa ser decomposta em
um conjunto de funcbes base representadas por mondmios
com grau que normalmente ndo excede a poténcia de dois
[7]. Apesar disso, a tendéncia presente no ambiente de radio
— descricdo que é feita na secdo Ill — é modelada com
funcbes ndo lineares com poténcias que normalmente sdo
maiores que dois. Logo, optou-se neste trabalho pela
realizacdo da estimacéo e remocdo da tendéncia do processo
aleatério antes do processo de Krigagem. Uma vez removida
a tendéncia dos dados, o0 método KO pode ser utilizado.
Especificamente, o preditor Kriging Ordinario, adotado neste
trabalho, é definido por

=§A.z(s) ®)

em que Z'(So) é o resultado da predicdo espacial em uma
determinada coordenada espacial desconhecida sy, obtido a
partir das medidas z(s;) e dos pesos Kriging (4;). Estes pesos
sdo calculados sobre a suposicdo de estacionariedade em
segunda ordem (sentido amplo) e, além disso, sob duas
condi¢des importantes [7] [8]: 1) que o estimador seja ndo
enviesado e 2) que a variancia de predi¢ao seja minima.

1) Condicéo de ndo viés do KO:

A equagdo (7) mostra o calculo relacionado a condigéo de
ndo viés do preditor KO. O valor esperado da diferenca
entre a predicdo espacial Z'(s;) e o valor verdadeiro do
processo aleatdrio no referido ponto Z(sy), é zero. Para isso a
soma dos valores dos pesos Kriging deve ser unitaria.

£(z'()-2(6)} - E{ S az(s)-2(s) | -0

-3 AE(2(s)}-El2(5)} - @)
ii.ﬂ—#=0, logo, Z/l =1

em que u € a média (constante) do processo aleatdrio.

2) Variancia de Predicdo do KO

A variancia de predi¢cdo (também chamada de variéncia
Kriging) é dada por definicdo como

885

Var{z'(s,)-2(s)} =E{[ 2" (s) -2 (s0) ]|
~E{[Z7(s0)-2(s0) ]}’

Considerando a condi¢cdo de ndo viés para o segundo
termo e usando a definicdo do estimador KO, é possivel
expandir o primeiro termo da equacdo (8), resultando em

Var{Z*(so)—Z(So)}=E{[ *(80)=227(s,)Z )J}

=3 S ME{z(s)z( )}

i=1l j=!

—ZZN:A,E{Z(si)Z(sO)}+E{Zz(so)}

i=1

Ressaltando as seguintes defini¢cdes da covariancia
E{Z(s)Z(s;)} =C(si8,) + °
E{Z(s))Z(s0)} =C(s;.80) + #°
E{Z°(s,)} =C(0)+ 4

e substituindo-as em (9), encontra-se a relagdo entre a
variancia de predicéo e a funcéo de covariancia, dada por

Var{Z' (s,) - so)}:géujc(si,sj)
> AC(5,.5,)+C(0).

-2) 4C(s

3) Sistema de Equactes do KO

®)

©)

(10)

11)

O problema central do KO consiste em encontrar os
pesos que minimizam a variancia de predi¢do em (9) sob a
condicdo de ndo viés em (7). A solucdo se da com a
aplicacdo do método de Lagrange utilizando a seguinte
funcgdo lagrangiana

o4 )= Ver(Z' ()2 (s)} - {341}

em que S € o multiplicador de Lagrange.

O resultado da diferenciacdo da funcdo em (12) em
relacdo aos pesos Kriging (4) e ao multiplicador de
Lagrange, permite obter o sistema de equacGes da Krigagem
Ordinaria

izjc(si,sj)—ﬂ_c(sl,so) e iﬂ,, =1, i=1.N
j=1 i=1

Este sistema de equac@es relaciona a fungéo de covariancia
entre 0s pontos espaciais (s; e s;) que formam o campo
espacial e o ponto desconhecido (s,). Substituindo-se a
relacdo do sistema em (13) na expressao (11), obtém-se a
variancia de predicdo

o2, (so)zc(o)—éac(si,so)+ﬂ.

Dada a relacdo entre a fungdo covariancia e a fungdo
semivariograma C(s;,s;) = C(0) — y(si.s;), é possivel reescrever
o sistema de equacdes Kriging em funcdo do semivariograma

iﬂ,j}/(si,sj)+ﬂ=7/(si,so) e i/l, =1i=1.N
j=1 i=1

(12)

(13)

(14)

(15)

A solugdo do sistema de equacBes KO consiste nos
pesos Kriging A; para aplicacdo de (6). Além disso,
associado a cada predi¢do, € possivel calcular a variancia de
predicdo em funcéo do semivariograma, dada por:

)=_NZlﬂ17(snso)+ﬂ- (16)

Gio (So
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I1l.  MODELAGEM E GERAGAO DO REM

Apresentado o método de predicdo espacial Kriging, esta
secdo aborda os aspectos de modelagem do ambiente de
radio que sera alvo do processo de predigao espacial.

A modelagem do ambiente de radio é baseada em um
sistema de comunicacdo sem fio composto por dispositivos
méveis e uma estacdo radio base. Supde-se que tais
dispositivos sdo capazes de realizar as medidas de
intensidade do nivel de sinal recebido e envia-las para a
estacdo radio-base, que coordena toda a operacdo da rede do
sistema de comunicacao sem fio.

Interno a estagdo radio-base, o centro de predicao espacial
é responsavel pelo processamento das medidas coletadas e
pela geracdo do REM. Especificamente, o ambiente de radio
¢ caracterizado por um canal de propagacdo que apresenta
uma série de mecanismos como difragOes, reflexdes e
refracGes, além da perda por percurso e absorcao de energia.
Esses mecanismos influenciam a intensidade dos sinais
recebidos e consequentemente afetam a precisdo do processo
de geragdo do REM. Assim, 0 processo aleatorio espacial
referente ao ambiente de radio pode ser interpretado como

Z(s)=u(s)+(s) (17)
em que w(s) é a tendéncia do campo espacial, representada
pelo o modelo de perda por percurso (Path Loss Model) e
&(s) é a parcela aleatéria do campo espacial, representada
pelos efeitos do sombreamento (Shadowing) do canal.

De forma analitica, a modelagem do ambiente de radio é
descrita pela seguinte equagdo:

0
Sombreamento

Perda por Percurso

em que P, (d) representa a atenuagdo (dB) a uma determinada
distdncia d (metros) e P (dy) retrata a atenuagdo a uma

Mapa: Perda por Percurso
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X (metros)

(a)
Mapa: Predigdo Kriging Ordinario (N = 30)
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400
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dB

o 3
& 8 &
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(d)

P (d)= ﬁ(d0)+10|og[dija + X, (d) [dB] (4

Mapa: Sombreamento

"

X (metros)

(b)

Mapa: Predigao Kriging Ordinario (N = 100)

- -

300
X (metros)
(e)

distancia de referéncia (do) desconsiderando os efeitos do
sombreamento. A varidvel aleatdria Gaussiana X,, (na escala
em dB) denota o sombreamento do modelo com média igual
a zero e desvio padrdo o, Em particular para o
sombreamento, tem-se a caracteristica distancia de
correlagdo (dg) que é uma medida espacial que reflete o grau
de correlacdo do campo espacial. Finalmente, o pardmetro o
é o coeficiente de propagacdo do modelo de perda por
percurso. Para cenarios urbanos e suburbanos (caracteristicos
dos sistemas de comunicacBes sem fio [10]), é possivel
considerar a variagio 2 < o < 6.

O primeiro passo para a geracdo do REM via KO
consiste na verificacdo e estimacdo da tendéncia nos dados
da VR. Nas simulacfes deste trabalho, um processo de
regressdao ndo linear, baseado no método dos minimos
quadrados, foi realizado a fim de identificar e estimar a perda
por percurso do processo aleatério. Nesta metodologia,
assume-se 0 conhecimento a priori de duas informacdes
importantes: (1) a localizagdo do transmissor; (2) as
distancias envolvidas entre os dispositivos da rede e o
transmissor. Isso significa que as incertezas sobre estas
informacdes influenciam o tratamento da tendéncia dos
dados necessario para o KO, afetando, portanto, todo o
processo de predicdo espacial. Em seguida, a tendéncia é
subtraida das medidas coletadas para posterior estimagdo do
semivariograma experimental. O processo de ajuste
utilizando o semivariograma experimental permite obter o
modelo analitico necessario para o preditor KO.

A Figura 2 mostra os resultados de simulacdo para a
realizacdo de uma fungdo aleatéria (c) composta por: (a)
perda por percurso e (b) sombreamento com as seguintes
configuragdes: a = 3,5, dg=100m, ,=5dB e grid 500x500m.
Dois casos foram simulados para a mesma realizacdo: (d)
com N = 30 medidas; (¢) com N = 100 medidas coletadas
com estratégia de amostragem com distribuicao uniforme.

Processo Aleatério Espacial
°

500 0
10 I Mapa (Path Loss + Shadowing)
° O Pontos Amostrados o
8 b - L
o oo -20
)
6 . . e o
4 »
e -40
2 15} £
o
43}
R 3
> -60
2
-4
-80
-6
-8
-100

0 100 200 300 400 500
X (metros)
(c)

Processo de Ajuste (Semivariograma)
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. .
8 20 PR o) - hoemth it
. .
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Vetor de separagao h (metros)
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Figura 2: Resultados de simulagéo: (a) perda por percurso, (b) sombreamento do canal, (c) realizagdes do processo aleatério e da amostragem espacial (d) predigao
espacial com N = 30, (e) predigao espacial com N = 100 e (f) semivariograma experimental e analitico.
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Os resultados de estimacdo e ajuste usando o
semivariograma experimental sdo mostrados em (f) para os
dois casos de simulacdo. Nota-se que, embora ambos o0s
casos tenham a mesma separagdo r para independéncia
espacial, tém-se patamares diferentes para cada um deles.
Ainda, no caso em que N = 30 amostras, fica clara a baixa
verossimilhanca do mapa gerado em relacdo a verdadeira
realizacdo do sombreamento do ambiente de radio. Isso
significa que inferéncias espaciais e decisfes tomadas com
base nestas circunstancias podem comprometer 0
desempenho das aplicagdes subsequentes. De outro modo,
com N = 100 amostras, tem-se um resultado de predicao que
caracteriza melhor precisdo na geracdo do REM.

E intuitivo notar que o nimero de amostras coletadas (N)
e, principalmente, o padrdo espacial de amostragem afetam o
desempenho da predigdo. Entretanto, ressalta-se que os
resultados acima estdo relacionados a uma realizacdo
particular do processo aleatdrio. De fato, a aleatoriedade do
processo de amostragem e do proprio processo aleatorio
requer que a analise de desempenho seja feita para mais
realizacBGes. Para buscar resultados que levem consisténcia
estatistica, a avaliacdo da precisdo é feita utilizando a métrica
raiz do erro quadratico médio (RMSE — Root Mean Square
Error) que capta a magnitude do erro, na forma de diferengas
quadraticas, entre os valores reais do processo aleatério e as
predicdes espaciais, de acordo com

RMSE = \/NlTi[z (s)-2°(s)]

em que Nt é o nimero total de pontos do mapa, ou seja, as
comparagdes sdo feitas em todo o grid 500m x 500m, com
resolucdo de 1m.

A Figura 3 mostra os resultados de simulagdo na forma de
histograma estatistico para a métrica RMSE referente a 1000
realizacGes dentro de um cenéario com a=3,5, ds=100m,
0s=5dB e N=100 amostras.
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Figura 3: Resultados de simulacéo para métrica estatistica RMSE

Ressalta-se que as realizagfes dos processos aleatorios bem
como 0s processos de amostragem sdo independentes. O
objetivo seria observar, para estas condi¢des de campo
espacial, qual seria o comportamento esperado (médio) do
desempenho das predicbes KO. Assim, sobre estas
circunstancias de propagacao, nota-se no histograma que, em
média, espera-se um RMSE da ordem de 6dB. Isso significa
que, o preditor Kriging é capaz de reproduzir a estrutura do
sombreamento do canal com erros que em média, sdo da
ordem de 6dB. Ressalta-se que valores baixos para 0 RMSE
indicam boa precisdo na reproducdo alcancada pelas
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predicdes espaciais. Ainda assim, sd0 0s requisitos de
desempenho relacionados as aplicac@es e a forma como estas
venham a utilizar o REM que determinam o grau de precisdo
exigido nos resultados de geragdo das predicOes espaciais.

IV. CONCLUSOES E PROPOSTAS

As principais ferramentas da geoestatistica, como o
semivariograma experimental e o método KO, foram
apresentadas e utilizadas na modelagem e na geracdo do
REM. A influéncia do nimero de medidas, do padrdo
espacial de amostragem e o tratamento da tendéncia dos
dados experimentais foram levantados como pontos
importantes na geracdo REM, sobretudo quando se
considera o aspecto funcional dos sistemas de comunicaces
sem fio. A métrica estatistica RMSE foi usada para a
verificacdo e analise do desempenho (médio) do preditor
KO na reproducdo do sombreamento do ambiente de radio.

Sobre possiveis desafios a serem tratados e superados, é
possivel citar: (1) Estudos de influéncia acerca dos
parametros e modelos de propagacéo especificos na precisdo
de geracdo do REM; (2) Consideracdo de incertezas sobre as
medidas e localizagGes dos dispositivos que compdem o
sistema de comunicagdo sem fio; (3) Uso dos resultados da
predicdo espacial Kriging para aplica¢cdes em comunicagdes
como sistemas de acesso dinamico ao espectro; (4) Estudos
sobre a utilizacdo de diferentes estratégias de amostragem
espacial; (5) Consideracdo das questdes relacionadas a
anisotropia na estimagao do semivariograma experimental.
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