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Método de Analise e Ajuste por Redes Neuraisde
M odelos de Previsao de Atenuacgéo por Chuvas
em Enlaces Terra-Satéite

Gilson A.Alencar e LuizP. Cdbba

Resumo - Neste trabalho é apresentado um processo de analise
e aj uste de model os fenomenol 6gicos complexos utilizados na
predicdo da atenuacdo por chuvas em enlaces terra-satélite.
O processo de andlise consiste em dividir um modelo
fenomenolégico em varios moédulos ou sub-modeloscom
o objetivo de identificar aqueles que mais contribuem para a
imprecisdo do modelo global. Em seguida os médulos mais
criticos s@o ajustados por meio de redes neurais conectadas
em paralelo com os mesmos. Este método foi aplicado no
modelo UIT-R e os resultados se mostraram bastante
satisfatorios.

Palavras Chave — Atenuagéo por chuvas, enlace terra-satélite,
model os fenomenol dgicos, redes neurais.

Abstract — In thiswork a new processto analyse and to adjust
complex phenomenological models, used in the rain
attenuation prediction in earth-space paths, is discussed. By
the new process, a phenomenological model is split in several
blocks or sub-models. The set of blocks is the global model.
After thistask, a method based on neural networks concepts
isapplied toidentify the most critical blocks of global model.
Concluded the identification, a neural network is placed in
parallel with bad blocks to fix them by a training process.
Thismethod isapplied to the I TU-R model in thiswork.

Index Terms — Rain attenuation, earth-space paths,
phenomenological models, neural networks.

I. INTRODUCAO

A utilizagdo de redes neurais na previsio da atenuacdo por
chuvas em enlaces terrasadlite j4 vem sendo redizada
com exceentes resultados [1,2]. Moddos neuras S0
muito eficazes;, mas sendo numéricos tém  contribuicdo
limitada para o entendimento da fenomenologia do sstema
representado, a0 contr&io dos modelos fenomenoldgicos.
Desa forma, este atigo traa de uma nova técnica que
utiliza conceitos de redes neurais para avdiar e fornecer
subsidios para gprimorar os sub-modelos que compdem um
moddo mais complexo. Serd introduzido um novo tipo de
modelo  hibrido  fenomenol6giconeurd  que presava o
méaximo possivd o0 moddo fenomenoldgico e seus sub-
modelos a0 mesmo tempo que fornece a precisito numérica
dos modelos neurais.
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II. INTERPRETACAO NEURAL DOS MODELOS
FENOMENOLOGICOS

Modelos mateméticos consistem gerdmente de um sstema
ndo recursvo de equagdes que s glicadas
sucessivamente, gerando cada qud uma vaiavd interna a0
ddema Cada equacio tem, gerdmente, um dgnificado
fenomenolégico, e pode ser condderada como um  sub-
modelo integrante do modelo. Representando cada equacéo
como um moddo ou bloco condtrdi-se o disgama  de
blocos do moddo globd. A Fgura 1 iludra o diagrama
em blocos do modelo globa condituido por vaios sub-
modelos. Tal edtrutura pode ser interpretada como uma
rede neurd “feedforward’, onde as conexGes entre os
blocos 2 assemdham a singpses de ganho unitaio e os
blocos como neurbnios com fungdo de excitagdo/ativacdo
igual as equagles que os representam (j ;).
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Fig1: Diagramaem blocos do modelo global.

I11. ERRO DOS BLOCOS

A menos que ua equagdd represente com  Suficiente
precisio 0 sub-moddo fenomenoldgico, cada bloco é
responsvel pela introducdo de um erro que compora o erro
da ssida A andise € iniciada com a dassficagdo dos sub-
moddos em fungdb de sua importdncia paa o ero na
sida Conddere a sida do bloco j , adiconada a uma

singpse ¢ conforme ilustrado na Fgura 2, cuja fungdo é
corrigir o erro do bloco.
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Para que o diagrama de blocos da Figura 1 represente
pefeitamente 0 moddo fenomenoldgico, o vaor nomind
de G deve ser nulo para cada sub-modelo ou bloco.

1

Fig. 2: Bloco com singpse de corregéo de erro.

O objetivo € medir a contribuicdo do erro de cada bloco na
fungBo objetivo aser minimizada,

13
F= E(ep) :Ea ep (1)

pL

ep = e(yp 1 Yp)

onde E( . ) é a fungcdo vaor esperado para todo par entrada
sidap = 1,...,P, ¢ . ) é afuncdo erro da saida, @ €0 vdor
da fungdo para 0 pa entradasaidap, Yo é o vdor

desdado na sdda e v 0 vdor esimado com o moddo.

Consderando 0 moddo como uma rede neurd ndo
convenciond, o vdor de ¢ pode ser gustado para 0 par p
peo méodo do gradiente descendente da fungdo F em

relacéio aum vetor Cde componentes C; . Assim

o (p) = -ae @
c,
T, _  Je Wiz ®
T v 1z Tc
Ay @
Dc(p)=-a VT ad

onde a>0, fz/fc,=1 e d, €& conhecido como erro
refropropagado dassidadarede até asaida Z do blocoj .

Como s traa de uma correcio por gradiente descendente,
para uma gproximagdo de primera ordem de F e para |@|

congtante, 0 vaor de  Dg () cdeulado € o que minimiza a
funcdo objetivo. Por outro lado, quando [, (p)compensa

completamente o erro introduzido por cada bloco, o ero na
sdida e, conseqlentemente, a fungdo F, sBo minimos. Logo,
0 ero da saida retropropagado  d € um parametro bastante
adequado para avdiar a importncia do ero de cada bloco
na saida da rede A corregdo déssica des Sngpses de uma
rede neurd € fdta por um vaor fixo correspondente a
média dos va ores ca culados para cada par entrada-saida,

B =E.,[Dc (p)] ©®

A corregdo pode s feta de mandra smples com a adigéo
de uma polaizagdo na saida do bloco. No entanto, este
procedimento € pobre e corrige apenas 0 ero médio na
sdida do bloco, que muito provavemente jA é pequeno,
0 sub-moddo foi razoavdmente projetado. Neste caso, é
mais conveniente corrigit 0 emo D (p), que vaia com

cada par p. Uma medida adequada para a influéncia do erro
de cada bloco no ero da sdda é a vaidncia de q(p),

conforme expresso na Equacéo 6.
s/’ :E“pldiz(p)]' E"p[di(p)] ®

Uma vez cdculadas as influéncias dos erros de cada bloco,
S iz, no erro da saida, 3o identificados os blocos criticos,

. , . 2 . . P
ito € agueles com maor S,°, maor influencia Estes

blocos devem entdo s modificados paa mehorar a
eficiéncia dos aub-modelos e consegqlentemente,  do
modelo globd.

IV.ANALISE E CORRECAO DOS SUB-MODELOS

Um sub-moddo pode ser inadequado por duss razbes
principas a equagdo que O representa € inadequada ou as
entradas do bloco sio insuficientes para determinar sua
sdda Se o aro na sdida de cada bloco critico mantiver
cordacid  gdgnifictiva com quaquer uma de suss
varidveis de entrada, isto significa que a equagdo do bloco
ou sub-moddo ndo é adequada para representalo e neste
0, hecessta ser modificada Se eta corrdacddo  nédo
exigte, provavdmente fdta informacdo na entrada do
bloco, que pode estar contida em outres varidvels. Quando
a saida de um bloco é cdculada estéo digponiveis, dém das
Suas vaiaveis de entrada, as varidveis de entrada da rede e
outras vaiaves internas, saidas de outros blocos, ja
cdculadas anteriormente.  Se dgumas dedas  vaiaves
goreentam  corrdlacdo  dgnificativa com 0 erro na saida do
bloco em questép, entéo das podem ser utilizadas como
entradas adicionais ao bloco para reduzir o erro na saida do
mesmo. E possivd que o0 ero na sida do bloco sga
causado pelas duas razles citadas anteriormente. Neste
casn, a8 vaiaves candidatas a entradas adicionals devem
s desxcorrdacionadas das varidveis de entrada do bloco
que apresentam corrdacdo dgnificativa com o ero em sua
sdda Edes vaiavels dexorrdacionadas devem entdo ser
novamente testadas para veificaa s mantém corrdacéo
sgnificativa com o ero na saida do bloco. Caso postivo,
a variaveis originas ndo descorrdlacionadas, devem  ser
aceitas como novas entradas do bloco. Este dltimo passo,
envolvendo a descorrdagdo, ndo € essencid, mes evita a
adicdo de noves entradas que ndo trazem informacdo
adiciond a0 bloco, e preserva 0 maximo possivel os sub-
model osfenomenol dgicos.
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O processo acima permite determinar os blocos criticos,
gue necessitam  de  corregdd, e eventuas  varidves
adicionais que devem ser utilizadas como entradas A
coregdo paa manter 0 moddo como fenomenolégico deve
sr feita dterando a equacd dos sub-modelos criticos, 0
gque ndo é uma taefa f&dl na maoria dos cans Uma
dterndtiva é utilizar um modelo hibrido
fenomenoldgicolneurd. Neste caso, uma rede neurd €
colocada em paradeo com cada bloco critico.

A rede é dimentada pelas entradas do bloco que tem
corrdlac com O ero na saida, caso 0 aro sga devido a
equacdo inadequada, pelas entrades adicionals que tem
corelacid com a sdda, can 0 ero sga devido a fdta de
informacdo na entrada ou por ambos, caso 0 ero tenha
ambas as causss.

As redes neuras axiliaes devem s treinadss
smultaneamente, imersas no moddo fenomenologico. Se o
treinamento é feito por retropropagecdo do erro, para cada
par entrada-sdida p, 0 erro retropropagado da saida do
moddo aé a sdida da rede neurd auxiliar do modulo i é
determinado por:

_Te, )
W 1z

Dai para trés a retropropagacdo do erro dentro da rede
ocorre de forma convenciond. Como as entrades e as
vaidvels internas do moddo ndo sfo normdizadas, é
recomendavd  normdizar cada uma ddas paa que
goresentem média nula e excursdo na faxa (-1,+1), para
garantir um trénamento numericamente robusto paa a
rede neurd, evitando pardisa e problemas correatos. Se o
neurénio de sada das redes for linear, como é
recomendavel no caso de goroximadores, ndo é necessxio
normdizar a saida da rede, que pode dimentar diretamente
asaida do sub-modedlo.

d

V. ANALISE E AJUSTE DO MODELO UIT-R

Neste segmento do trabaho os métodos descritos na segéo
anterior serdo aplicados na andise e guste do modelo UIT-
R [3] e saus sub-modelos. Este modeo foi escolhido por
s 0 moddo de referéncia e comparagid com 0s demas
model os apresentados naliteratura.

A primera egpa da implementacd do méodo de guse
consstiu em dividr o moddo UIT-R em maédulos. No
tota, foram identificados 12 moédulos, cada qud
representando uma pate do eguacionamento do modelo
fenomenoldgico. A segunda etapa corresponde a avaiagdo
da precisio de cada modulo e identificacido daquees que
mais contribuem para a degradacid do seu  desempenho.
Para afunco objetivo,

e(p)=?—- ye ®
Y o

onde Yy corresponde a aenuacdo medida e yaamua;:?o

esimada, 0 ero retropropagado da saida do moddo aé a
sdda da rede neurd auxiliar do médulo i é determinado
por

ey _ &y-yoTy
d(p)=tely _ 2 YO ©
() Wiz % y* 5%z

A derivada ‘ﬂy/ﬂ; pode ser caculada numericamente pea
formula

w @V(Z +10°°)- §(z - 10°°) (10)
1z, 240°

A avdiacdo de cada mddulo i quanto a sua precisio é feita
com base no desvio padrio de d; obtido adés a
goresentacdo de todos os pares entrada-saida Os maédulos
com devio padrdo de di maiores contribuem  mais
sgnificativamente para a degradacd do desempenho do
moddo UIT-R Uma vaiaggo de d, mas devada é um
indicativo de baixa precisio do madulo.
Conseglientemente, os modulos com esta caracterigtica
podem ser classficados como os mas criticos paa o
modeo. A avdiagdo do desempenho dos mobdulos foi
conduzida de forma independente para diferentes vaores
de percentagem de tempo e foram utilizados dados para os

conjuntos de trenamento e teste distribuidos por um
processo edtatistico [4]. A Tabela 1 mostra os resultados

obtidos para o desvio padrdo de d; paa cada médulo e
para os diferentes vaores de percentagem de tempo. Cabe
resdtar que os conjuntos de dados utilizados nesta andlise

possuem expeimentos com fregiiéncia na faxa de 11 a 20
GHz.

Andisando a Tabela 1 fica evidente que os médulos 5 e 9
S0 os mas criticos do moddo UIT-R. O médulo 5
corresponde a0 faor de redugdo horizonta (roows) € O
madulo 9 ao fator de guste verticd (Voo) do modelo. A
identificacdo de tals modulos como criticos et de pleno
acordo com a andise fisca do problema [56]. O desvio
padréo de d do modulo 6 é nulo para todos os casos. Isto
ocorre em virtude do modulo 6 corresponder @ um  angulo.
Pequenas variagbes neste é&ngulo ndo produzem dteraghes
nos modulos posteriores €, com isto, a derivada numérica

ﬂSI'/ N1zs e o vdor de & se tornam nulos para os diferentes

vaores de pecentagem de tempo. Os médulos 4 e 12
também goresntaram um  vaor Sgnificativo de  desvio
padréo para aguns vaores de percentagem de tempo. No
entanto, oS mddulos 5 e 9 s dedacaram mas e foram
sdecionados para gustar 0 moddo UIT-R. O guste de
poucos médulos contribui para ndo dterar demasiadamente
a edrutura origind do moddo fenomenoldgico. Uma vez
identificados 0os moédulos mais criticos, 0 proximo passo
consisteem gjust&los.
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Tabela 1: Desvio padréo de di determinado para cada médulo e para diferentes valores de percentagem de tempo.

1 2 3 4 5 6

7

8 9 10 11 12

0,001] 0,2112 0,0888 0,1036 | 0,7848 | 1,2488 | 0,00

0,1497

0,0171 | 1,1632 | 0,1929 [ 0,1539 | 1,1687

0,002| 0,1749 10,0824 10,0948 | 0,680 | 0,9611 | 0,00

0,1252

0,0126 | 0,9255 [ 0,1601 | 0,1420 | 0,6445

0,1681 0,0690 0,0828 | 0,6333 | 0,8235 | 0,00
0,1489 10,0685 0,0807 | 0,5822 | 0,7361 | 0,00

0,003
0,005

0,1137
0,1012

0,00 | 0,8081
0,0078 | 0,7235

0,1505
0,1287

0,1254
0,1226

0,4327
0,2144

0,01 | 0,1327 0,0605 0,0763 | 0,4902 | 0,8522 | 0,00

0,1078

0,0027 | 0,7833 | 0,390 [ 0,073 | 0,00

0,02 | 0,1468 0,0723 0,0875 | 0,4565 | 1,1034 | 0,00

0,1327

0,0034 | 0,9416 | 0,1654 | 0,1084 | 0,2588

0,03 | 0,1667 0,0759 0,0965 | 0,4618 | 1,2989 | 0,00

0,1537

0,0033 | 1,0784 | 0,1875 | 0,1235 | 0,4442

0,05] 01935 0,090 0,176 | 0,4826 | 1,7215 | 0,00

0,1838

0,0031 | 1,3718 | 0,1487 | 0,1487 | 0,75%4

Para 0 processo de guste foram conectadas redes neurals
em parddo com os modulos mas criticos Para isto, foi
necessio identificar as varidveés a sxem usadas na
ettrada de cada rede de guste de tas modulos. Esta
identificacdo foi feita com base na corrdacd entre o ero
na saida do médulo que estd sendo gustado e as saidas dos
moédulos predecessores, dém das entrades necessrias a0
cdculo da aenuacd por chuvas, tas como: fregiéncia,
polarizacdo, dtura da estagdo, angulo de devacéo e taxa de
precipitacd. A corrdagdo entre as variaves foi andisada
para cada vdor de percentagem de tempo. No entanto, os
primeiros estudos foram conduzidos para 0,01% do tempo,
gue contém um grande nimero de dados As observagbes
redizadas a patir desta andlise foran edendidas aos
outros vaores de percentagem de tempo. A Tabda 2
mostra os vaores obtidos a patir da corrdacdo  de
Pearson paraosmédulos5 e 9.

Tabela 2: Vaores de corrdlagdo para os modulos
5 e 9 determinados para 0,01%.

0,01% Médulo 5 (Zs) Modulo 9
(Z9
Frequéncia 0,007 0,007
Polarizacao 0,0 0,057
Elevacao -0,105 -0,048
Latitude -0,296 -0,346
Alt. Estacdo -0,245 -0,239
Chuva 0,125 0,147
Z; 0,098 0,128
Z, 0,208 0,177
Z3 0,197 0,162
Zy 0,119 0,128
Zs -0,201 -0,207
Zs -0,025 0,024
77 0,151 0,119
73 0,222 0,225
Z9 -0,064 -0,09
Zi0 0,127 0,085
71 0,192 0,180
7 0,279 0,239
Total de Dados. 165

Na Tabela 2 a primera coluna corresponde aos parametros
do enlace (fregiéncia, polarizagdp, dtura da estacfo,
anguo de devagdo, latitude e chuva) e as sddas dos
maédulosdo modelo UIT-R.

Como usud, foi adotado um nivel de confianca de 95%
paa acetacdo da corrdacdo, correpondendo a  dois
desvios padrdes, 2s, da corrdacddo entre dois conjuntos
randdmicos de mesma dimensfo, P = 165, conforme a
Equacdo11.

-2 (11)
vy 0,156

Com base neste vador e nos dados da Tabda 2 foi
daborada a Tabda 3, que mosra as varidveis com
corrdacdo  significativa com 0s eros retropropagados  até
as saidas dos médulos 5 e 9, e ja disponiveis quando do
cd culo destes modulos.

s

Tabela 3: Variaveisde forte correlagdo com os
erros retropropagados até as saidas dos

modulos 5 e 9.

Madulo 5 (Z) M 6dulo 9 (Zg)
Latitude Latitude
Altitude Altitude

Z2 Z>
Z3 73
- Zs
- Zg

Na Tabda 3 as varidveis em negritoitdico sdo as entradas
dos modulos e as demas sio vaidveis disponivels que
possuem uma rdaco fisca com os médulos em questén. A
exigéncia de entradas do bloco corrdacionadas com o erro
retropropagado aé a sua sdda modra que a equacio
representativa do mesmo pode ser gprimorada

Paa cada bloco, as vaiédveis digponiveis foram entéo
descorrdacionades  das  vaidveis  de  entrada que
goreentaram  corrdlagd  Sgnificativa com o ero em sua
sdda A descordagdo foi feta por uma rede neurd
especifica segundo um processo descrito nareferéncia[7].
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A Tabda 4 modra a corrdacdo entre as noves vaiaves
disponivels, obtidas a partir da descorrdlacdo , e 0 ero na
sdida dos moédulos 5 e 9. As saidas Z; em rdagdo a0
médulo 5 e Zg em rdagdo a0 médulo 9 ndo goarecem na
Tabela 4 porque jA sBo entradas dos modulos. O limite de
confianga continua a s 0,156. A patir deste vdor e da
Tebda 4 foi monteda a Tabda 5 com &as vaiaves
secionadas paa fazerem pate das entradas das redes
neurais responsavels pelo  guste dos seus  respectivos
maédulos. Observando os vaores da Tabda 4 notase que
as vaiaves disponiveis depois de descorrdacionadas das
varidvels de entrada dos modulos 5 e 9 continuaram
goreentando uma fote corrdacdl com o ero
retropropagado nas saidas dos mesmos. Para a vaiave Z,
médulo 9, o vdor de corrdacdo ficou abaixo do limite de
confianca €, conforme exposto na SGéO anterior, eta
vaidvd nd deve s acdita como entrada do referido
médulo. Esta mesma andise foi conduzida para outros
vaores de percentagem de tempo e as varidveis disponives
gpresentaram um comportamento similar a0 da andlise para
0,01% do tempo.

Tabela 4: Correlagdo entre as novas varaveis disponiveiseo
erro na saida dos médulos 5 e 9.

0,01% Modulo 5 (Zs) Maédulo 9
(Z9
Latitude -0,354 0,296
Altitude -0,235 -0,222
Z 0,219 0,186
Zs B 0,231
Zs B -0,153

A exigéncda de vaiavds que ndo integravam as entrades
dos modulos indica que ndo era fornecida toda a
informagd necessria paa 0 cdculo de suss sdidas Na
Tabda 5 foram induides as vaidves devacdo e Z;, que
nédo gpaecem na Tebeda 3. Esta vaidveis foram acdtes
como entradas das redes neurais responsavels  pelo guste
dos mbdulos 5 e 9 por terem goresentado Significativa
corrdlagd0 com O ero refropropagado em  suas  saidas,
mesmo depois de descorrdacionadas, quando a andise foi
edendida para outros vaores de percentagem de tempo.
Desa forma, as vaiaves ligades na Tabea 5 foram
utilizades para treinar as redes neuras de guste dos
médulos 5 e 9 para os vaores de percentagem de tempo
que < edendem de 0001 a 005%. Andisando
detdhadamente as expressies dos modulos 5 e 9 obsava
$£ que suas varidvels de entrada possuem uma rdagio
muito edtreita com o comportamento fisco de tas
madulos.

Tabela 5. Vaiaves sdecionadas como entrades das redes

neurais de guste dos médulos 5 e 9.
Modulo 5 (Zs) M 6dulo 9 (Zo)

Latitude Latitude
Altitude Altitude

Elevagdo Z2

Z2 Z3

Z3 Z7

_ Zs

A eapa find do processo de guste do moddo corresponde
a0 treinamento das redes neurals conectadas em pardeo
com os médulos mas criticos. A estrutura adotada para
edas redes € idéntica a da rede neurd discutida na
referéncia [7] tendo como diferenca, gpenas, 0 ndmero de
neurbnios da camada intermedi&ia e & vaiaves de
entrada. Apds varios testes, verificou-se que dez neurdnios
na camada intemedi&ia de cada uma das redes eram
suficientes para produzir um bom treinamento. O guste do
modeo UIT-R se da peo trenamento smultineo das duas
redes neurais conectadas em pardelo com os médulos 5 e 9
que tém os vaores de suas Snapses corrigidos pela regra
de aprendizagem descrita em [7]. Os resultados pertinentes
a modelo gustado e o0s coment&ios sobre 0 seu
desempenho seréo apresentados ns proxima segao.

VI. RESULTADOS

Paa avdiaa o0 dessmpenho do moddo hibrido
fenomenologico/neurd  foi  utilizado o mesmo faor de
deméito empregado para avdiar os modedos de predicéo, o
ero rdaivo RMS. Nese trabdho, o ero rms foi
determinado para todo o0 conjunto de dados (treinamento
mais teste) e para 0 conjunto de teste somente, tanto pelo
moddo UIT-R quanto paa o moddo hibrido e paa
diferentes valores de percentagem de tempo. Devese
ressdtar que o conjunto de teste néo é utilizado para gustar
& d9ngpses das redes auxiliares durante o processo de
gprendizagem. As Tabela 6 e 7 mostram os vaores do ero
rms obtidos para os dois conjuntos de dados citados.
Obsarvando  estas  tabelas notase daramente que o ero
rms para 0 modelo hibrido ficou em torno dos 20%. Para o
modelo UIT-R origind apresentou vaores entre 20 e 40%.
Namaioriados casos, acimados 30%.

Tabela 6: Erro relativo RMS para o conjunto total

de dados.
UIT-R UIT-R Ajustado
0,001 % 37,55 20,91
0,002 % 32,39 20,44
0,003 % 30,17 22,88
0,005 % 27,78 18,54
0,01 % 29,19 20,69
0,02 % 30,97 23,94
0,03 % 32,07 21,57
0,05 % 34,81 22,83

Tabela 7: Erro relativo RMS para o conjunto de

teste.

UT-R UIT-R Ajustado
0,001 % 24,69 22,18
0,002 % 22,51 17,43
0,003 % 28,10 23,63
0,005 % 20,92 16,61
0,01 % 28,46 22,75
0,02 % 26,93 24.76
0,03 % 27,38 22,29
0,05 % 25,62 22,50
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VII. CONCLUSOES

Os resdltados dcangados pedo  moddo  hibrido
fenomenolégico/neurd mostraram  a ficiéncia do  proceso
de andise e guse empregado no moddo UIT-R. O ero
rms paa o0 moddo gudado ficou proximo, e dgumas
vezes, adaixo dos 20% quando andisado para O conjunto
total de dados. Para 0 modelo UIT-R o ero rms ficou
acima dos 30% para a maoria dos vaores de percentagem
de tempo na mesma andise. Desta forma, com o méodo de
guge foi possivd mehorar a precisito do moddo UIT-R
oigind e identificar corretamente os  maddulos  mais
criticos. O método agui descrito € genérico e 0s mesmos
procedimentos podem ser aplicados para gustar qualquer
modelo fenomenoldgico.

REFERENCIAS

[1] G A. Alenca, L. P. Cddba e M.S Asss,
“Performance  Invedtigation of an  Artificid  Neurd
Network Used to Predict Radiowave Attenuation by Ran
in EarthSpace Pahs’, URS Commison F Internationd
Triend Open Symposum on Wave Propagation and
Remote Sensing, Aveiro, Portugdl, Setembro, 1998.

[2] G. A. Alencar, L.P. Cddba e M.S. Asss, “Efeito da
Chuva Sobre o0 Desempenho de Terminas VSAT na
Transmissio de Dados por Satdlite nas Bandas Ku e Kd',
XIX  Smpoéso Braslero de Teecomunicagdes, Setembro,
2001, FortaezaCE.

[3] UIT-R, "Propagation Daa and Prediction Methods

Required for the Dedgn of Earth Space
Tedecommunications Sysemas’, Rec. 618-7,
Genebra, 1994.

[4 G. A. Alencar e L.P. Cdbba, “PréProcessamento de
Dados de Baixa Edatidtica e Sua Aplicagdo na Previsio
por Redes Neurais da Atenuacdd por Chuvas em Enlaces
de Comunicacdo Via Sadite’, XVIII Smpdéso Brasleiro
de TelecomunicagBes, Setembro, 2000, Gramado-RS

[5] Costa, A.T. e Assis M.S, "Rain Height Behavior in
Low Latitude Aress’, Open Symposum on Propagation
and Remote Sendng, URS Commisson F, Garmisch-
Partenkirchen, Alemanha, Fevereiro, 2002.

[6] Costa, A.T., “Andise da Atenuagdo por Chuva em
Regides Tropicas e Equatoriais Aplicada a0 Problema do
Desempenho de Comunicagdes por Satélite em Banda Kd',
Tesede Mestrado, Instituto Militar de Engenharia, 2002.

[71 G. A. Alencar, “Previsio de Atenuagdo por chuvas em
Enlaces Terra-Satdlite Utilizando Redes Neurais
Arificiais’, Tese de Doutorado, Universdade Federd do
Rio de Janeiro, Margo, 2003.



