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Resumo

Com o crescimento da demanda de trafego de dadosedas de terceira
geracao (3G), as operadoras de telefonia movehténtado para o direcionamento dos
recursos em infraestrutura nos locais onde se ifd@ntmaior necessidade. O
direcionamento desses investimentos tem o objekevananter a qualidade do servigo
prestada principalmente em regiées urbanas demeste trabalho € realizada a
predicdo de seéries temporais em rede WCDMA - HSB# ghrametrofRkx Powey
RSCP Received Signal Code PoweEc/lo Energy per chip/interferengee taxa de
transmissaotfiroughpuj na camada fisica. A coleta dos valores dos pdréaméoi
realizada numa rede em pleno funcionamento atrdeésmdrive testna cidade de
Natal — RN, uma capital do nordeste brasileiro.n@slelos utilizados para predicdes
das séries temporais foram os de Alisamento Exmisie8imples, Holt, Holt-Winters
Aditivo e Holt-Winters Multiplicativo. O objetivo @k predic6es das séries temporais é
verificar qual modelo ira gerar as melhores presigios parametros da rede WCDMA
- HSPA.

Palavras chave:Séries Temporais, Predi¢do, Alisamento ExponeiSiiaples,
Holt, Holt-Winters, WCDMA, HSPA.



Abstract

With the growing demand of data traffic in the netks of third generation
(3G), the mobile operators have attempted to feessurces on infrastructure in places
where it identifies a greater need. The channelmgstments aim to maintain the
qguality of service especially in dense urban ar§d€DMA - HSPA parameterfx
Power, RSCP (Received Signal Code Power), Ec/lo (Enpagychip/Interference) and
transmission rate (throughput) at the physical lagee analyzed. In this work the
prediction of time series on HSPA network is parfed. The collection of values of the
parameters was performed on a fully operationakordt through a drive test in Natal -
RN, a capital city of Brazil northeastern. The medesed for prediction of time series
were the Simple Exponential Smoothing, Holt, Holint¥rs Additive and Holt Winters
Multiplicative. The objective of the predictions tife series is to check which model
will generate the best predictions of network paetars WCDMA - HSPA.

Keywords: Time Series, Prediction, Simple Exponential Srhoaj, Holt, Holt-
Winters, WCDMA, HSPA.
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CapriTuLo 1
| NTRODUCAO

A preocupacao em prever demandas, manter e meloatasempenho dos servigos
prestados pela rede tem estimulado estudos degpesdpara alguns parametros nas redes
WCDMA/HSPA. Areas urbanas dos grandes centros lbirasi tém crescido de forma
acelerada com construcdo de novas edificacdesndgerabstrucbes da cobertura movel
celular nestes locais. A ocupacao concentrada desops em areas populosas gera altos
indices de congestionamentos de trafego na redéacetomprometendo a qualidade dos
servigos prestados pelas operadoras de telefonialmé

Predi¢cdes de parametros da rede méveis tém sidstigadas por varios autores [1] —
[4], sendo que em nenhum destes trabalhos fozeeldi com parametros da interface aérea
em redes WCDMA/HSPA. A maioria dos trabalhos dedigéo neste tema utilizam
simuladores ao invés de medi¢des reais. Investgatgdricas com 0s mais variados tipos de
modelos de predi¢cdes para séries temporais podeemsentradas na literatura [5] — [10]. A
predicdo para séries temporais de parametros daV&DMA/HSPA pode ser utilizada pela
operadora de telefonia celular como uma ferrametden o0 objetivo de antecipar
investimentos de infraestrutura em trechos dasleglgue indicam degradacao da rede. Isto é
importante porque a operadora pode evitar uma yElSsércepcdo negativa do cliente em
relacdo ao servico prestado por ela em locais #&mec das grandes cidades, dai a
importancia do estudo.

Neste trabalho, foi realizaddrive test em trechos predefinidos, para coleta de
amostras de quatro parametros da rede WCDMA/HSRAsterior tratamento utilizando
modelos de série temporal para predi¢cdes. Os modéllzados para as predicdes de séries
temporais foram os de Alisamento Exponencial Sis)pldolt, Holt Winters Aditivo e
Multiplicativo.

A principal contribuicdo deste trabalho é idenéficmodelos apropriados para
predicdo dos parametros da rede.

O Capitulo 2 apresenta uma descricdo geral dosadorgs de desempenho e da
realizacdo dalrive test Mostra uma visao geral da Rede WCDMA/HSPA e ascpais
funcionalidades do HSDPA. E descrito cada paranuetietado durante drive test



Introducéo

O Capitulo 3 apresenta uma introducéo a sériesaiaisp fendbmenos deterministicos
e estocasticos. Mostra a teoria dos modelos desstaimporais de Alisamento Exponencial
Simples, Holt, Holt Winters Aditivo e Multiplicatos

No Capitulo 4, é apresentada a metodologia palteaedo da coleta de dados dos
parametros durantdrive test.S8o efetuadas as andlises, modelagens, e predigdeseries
temporais. As avaliacdes dos modelos das sériesealiadas de acordo com as medidas de
acuracia, o qual mostra o desempenho.

Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as coredusids principais aspectos
abordados neste trabalho e sugestdes para coaileuith pesquisa.



CaPiTULO 2
Rede WCDMA/HSPA

2.1 — Desempenho da rede WCDMA/HSPA

Existem alguns pardmetros para avaliar o desempdahoma rede celular mével
(WCDMA/HSPA) que sé&o os indicadores de desempehlweecKey Performance Indicator
KPI). Os valores dos KPIs podem ser obtidos poordas estacdes radio base (NodeB) e dos
controladores da rede de radio (RN®adio Network Controll@rou pela realizacdo de um
drive test Drive testsdo medidas coletadas por um ou varios termisgiscéalizados que sao
capazes de coletar um numero de parametros dunawatérajetoria em campo.

Medidas como niveis de trafego e numeros de usu&mosoft e softer handoff
(processo em que o usuario da rede mével mudauka s&rvidora em que esta conectado na
rede WCDMA)nas células dos NodeB sao conhecidas como contadenede. Dependendo
de como a rede foi projetada, estes contadoresrsdados para 0 equipamento que realiza a
geréncia de Operacado e Manutencao (O&M). Por exemopyalor do nivel de poténcia deve
ser gravado no NodeB e enviado para a gerénciedl ©&M com certa frequéncia. A
frequéncia depende da configuracdo da rede, e wmdmes sao enviados na forma de
valores estatisticos. Para tratamento dos contadbifabricante da rede disponibiliza uma
plataforma para acompanhar a coleta, o processaneent envio das informacdes para a
geréncia de O&M [11].As medidas que um elemento de rede gera devenc@#idas nas
normas de padronizagéo do 3GPP [12], [13].

Para utilizar algoritmos de gerenciamento de resurde radio (RRM -Radio
Resource Managemé@regxiste a necessidade da alimentacdo com medieaézsadas pelos
terminais moveis quando se encontram em conexéa, gbr exemplo, a poténcia recebida
do canal piloto, energia do canal piloto pbrp sobre a densidade de poténcia total recebida
das células servidoras e vizinhas, dentre outragdida® As medi¢Oes realizadas pelos
terminais moveis sdo enviadas praticamente em teegiopara 0 RNC e esses algoritmos
gerenciam VAarios recursos, tais como o process@u@off,por exemplo. Algumas empresas
que fornecem o servico de telefonia movel celudanktém utilizam os dados das medidas
para otimizagédo de suas redes, mas para isso adasigulecisam ser tratadas para gerarem
relatorios de KPI [11].
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Quando se observar através dos relatorios de KPppooreclamagfes de usuarios da
rede que existe algum tipo de problema em detedaidaea, arive testdeve ser acionado
para obter mais detalhes sobre o funcionamentedamaquela regido. Os terminaisidee
testsdo equipados com um GRSId¢bal Positioning Systene identifica o local no qual cada
medicao foi realizada, facilitando o diagnésticosdposto problema. Unlrive testrealizado
com scannerde frequéncia € util por ser capaz de coletar dadaonfiavel niveis de sinal
radioelétrico para cada canal de uma banda deénetp na cobertura da rede. Algumas
observacdes sédo que os contadores de rede captaipgimente o comportamento dplink
(HSUPA), os relatérios de KPI captam o comportameiatdownlink(HSDPA) e odrive test
também capta o estado diownlink para a trajetéria especifica do veiculo de testes.
Importante frisar que a rota doive testseja otimizadafocando em regides que se tenha uma
grande quantidade de trafego sendo assindiive testque reflete bem a realidade da rede
em horarios de muito trafego [11]. O desempenhoralie assume comportamentos
imprevisiveis nos horarios de alto trafego, sendahor para diagnéstico de possiveis

problemas por se basear nas ocorréncias do pior cas

2.2 —Viséo geral da rede WCDMA/HSPA

O acesso de radio WCDMA evoluiu fortemente no pomdovista das taxas de
transmissdo em downlink (transmissdo no sentidac@stradio base para o terminal mével)
utilizando o High Downlink Packet AccesHSDPA) e uplink (transmissdo no sentido
terminal movel para a estacéo radio base) cdfigb Uplink Packet AcceS$HHSUPA), que
juntos formam a tecnologia HSPA. Quando a Uniderh@cional de Telecomunicacfes
(International Telecommunications UnienlTU) definiu os objetivos para os sistemas 3G na
International Mobile Telecommunicatior2000 (IMT-2000), na década de 1990, a taxa de
transmissao de bits especificada era de 2 MbpgRel®ase99 da 3rdGeneration Partnership
Project (3GPP), na rede WCDMA, suportava taxas de até fsMim suas especificagdes,
mas na pratica, a taxa de dados era limitada enki38 O HSPA é capaz de aumentar, na
pratica, essas taxas de dados para 2 Mbps devhadara 14,4 Mbps rReleaser. Além de
maior pico de taxa de dados, o HSPA também redaréacia e aumenta a capacidade da
rede. O HSPA permite um novo conjunto de aplicat@sgadas em pacotes para trafegarem
em rede sem fio de maneira mais eficiente que dP3@ as operadoras, a atualizacao da rede

de WCDMA para HSPA € simples, pois a solucdo HSPBageada na rede de radio

4



Rede WCDMA/HSPA
WCDMA reutilizando todos os elementos da rede. psracoes comerciais iniciais com as
redes HSPA foram lancadas no ultimo trimestre d®%204]. A Figura 2.1 mostra a evolucao

das taxas da tecnologia HSPA.

Taxa de dados em N
downlink (HSDPA) | 384

kbps
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
Taxa de dados em| g 4 128 \( 3184 3 12 14
uplink (HSUPA) 1 kbps kbps || kbps Mbps |  Mbps
. J \ AN J

Figura 2.1: Evolucéo das taxas de transmissdo H$Pdplink e downlink[14]

Conforme informado anteriormente, HSPA e WCDMA pudmmpartilhar todos os
elementos d&kadio Networle Core Networkcomo as NodeB, RNGerving GPRS Support
Node (SGSN) eGateway GPRS Support No@GSN). WCDMA e HSPA também podem
compartilhar os sites (area do terreno) da est@gfio base, antenas e meios para transmisséo
de radio frequéncia (RF). A atualizagdo do WCDMAap& SPA requer novo pacote de
softwaree pontualmente algumas novas pecabatdwarena estacao radio base e na RNC
para suportar as taxas de dados mais elevadasoe capacidade. Devido a infraestrutura
compartilhada entre WCDMA e HSPA, o custo de atagho do WCDMA para HSPA é
reduzido quando comparado com a construgéo de awaarade de dados independente [14].

A Radio Networkque o HSPA utiliza € a UTRANUfiversal Terrestrial Radio
Access Netwojkpertencente a rede WCDMA, que € um conjunto dmsistemas de RF
(Radio Frequéncia) composto por NodeB e RNC. A RNt€sponsavel pelo gerenciamento
de recursos de RF, gerenciamento de mobilidadeaidacdo do equipamento de usuario
(User Equipment UE). O UE deve possuir um médulo de identidagleservicos na rede
WCDMA chamado de USIMUser Services Identity ModyleO NodeB € o elemento da rede
UMTS responsavel pela interconexdo da interfaceaa@om a infraestrutura da rede celular.

O CN (Core Network é o nucleo da rede que suporta servicos baseadgsmutacao
por circuitos e comutacdo por pacotes. E formadd®W (Media Gatewaye MSS Media

Server Signalling O CN se divide em duas partes, uma € chamadzSd€ircuit Switch,

5



Rede WCDMA/HSPA
gue € responsavel pelo gerenciamento de toda g prdeessamento de chamadas e
gerenciamento dos registros de localizacéo, e qaree que € o P acket Switch) que
consiste nos elementos de rede SGSN e GGSN, énsgsmb por prover o transporte de
dados por pacote (IP). A conexao entre os elem&E&N e GGSN é do tipo comutado por
pacotes e trafegam servicos de dados fornecidasgpasuario da rede. Um servico que o PS
prover, € 0 acesso a internet. A Figura 2.2 m@straterfaces para provimento de trafego de

dados através da PS.

Uu

NodeB RNC SGSM-3G GGSN

Figura 2.2: Interface PS - HSPA

Descricao das interfaces da Figura 2.2:

* Uu - Interface aérea localizada entre a UE e o Bode

* |uB - Interface para trafego e sinalizacao entrdépe RNC.

* [uPS - Interface entre a UTRAN e as entidades do(8BISN-3G e GGSN) para
conexdo comutada por pacote.

e Gn - Interface entre as entidades do CN (SGSN -e 3&SN) para conexao
comutada por pacote.

O HSPA é uma tecnologia que utiliza toda infraggteuda rede WCDMA, um forte
motivo para ser bastante utilizada em varios lugde mundo. Para manter a qualidade da
rede é importante um trabalho de otimizacdo, oger&; manutencdo. Uma das formas de
realizar tais atividades é utilizando as medic@stadas pelo NodeB e RNC transformando-
as em relatorios de KPI ou se necessario uma aoketadetalhada, com o uso diove test

Na préoxima secdo serdo apresentadas as principgades funcionais da Rede
HSDPA que garantem a qualidade do enlace de rali@gendamento de pacotes,

6



Rede WCDMA/HSPA
retransmissdo de dados quando necessario e 0 gwocks mudanca de célula com

transmissao de pacotes de dados em alto desempenho.

2.3 — Principais funcionalidades do HSDPA

A Figura 2.3 ilustra as principais entidades funais do HSDPA que incluem:
codificacdo e modulacdo adaptativa, agendamentopatmtes, mecanismo hibrido de
requisicdo e repeticdo automatica e mudanca déacsgdm interrupcdo, sao detalhadas nas

subsec0des seguintes.

Codificacéo
e modulacao
adaptativa

Mudanca de
célula sem Agendamento

interrupgao de pacotes

Mecanismo
hibrido de
requisicéo e
repeticao
automatica

Figura 2.3: Entidades Funcionais - HSDPA

2.3.1 — Codificacédo e modulacdo adaptativa

A retransmissao de dados € um importante pararmdetido a instabilidade dos canais
de radio. Assim, medi¢Oes de radio sdo realizadesfprmar uma base confiavel utilizada na
operacédo de codificacdo e modulagéo adaptativa (AMAaptive Modulation and Codipg
portanto, sdo necessarios mecanismos complement@rgsincipal objetivo do AMC é
compensar a instabilidade do canal de radio atrdeegustes dos parametros de transmissao
para adaptacdo do enlace de radio. O AMC ajustpac®metros na camada fisica para
compensar as variagdes nos canais de radio. IesliZzado utilizando as medi¢des do canal

de radio coletadas pelo dispositivo movel, no HSD&A particular, utiliza-se o CQI

7
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(Channel Quality Indicatgr Diante destas e mais as informacgfes de trafegmo cQoS
(Quality of Servicg estado do radio e recursos fisicos, o AMC permite a rede selecione a

modulacdo e o método de codificacdo mais adequado [

2.3.2 — Mecanismo hibrido de requisicao e repetic@utomatica

O mecanismo hibrido de requisicdo e repeticdo a&atioen (HARQ - Hybrid
Automatic Repeat Requegiermite que o elemento receptor detecte errosiandp for
necessario, solicite retransmissdes de pacotesdizssdSendo um dos mecanismos basicos
utilizados na transmisséo de dados, a técnicatdmsmissao garante menor perda de pacotes
de dados na recepcdo. Quando comparado com o métmaencional de requisicdo e
repeticdo automaticaA(itomatic Repeat RequestARQ), o HARQ tem a capacidade de
combinar as estimativas iniciais ou informacg6egrdasmissao original e as retransmissoes
correspondentes no processo de adaptacdo de eblest forma, ele ajuda a reduzir o
namero de retransmissdes necessarias e tambémvya@radaptacdo de enlace com menos
erros independentemente de variacfes do canatibe[i5].

Algumas versdes do HARQ usam informacdes adiciomas transmissdo que
incrementam caso a decodificacdo falhe em umaiffiésal do processo. Outras versfes ja
tratam cada retransmisséo de forma independente.

O delaypara realizacéo da retransmissaooverheadde sinalizacdo séo os dois itens
mais criticos para aplicagfes que utilizam redel@elO HSDPA utiliza um procedimento de
retransmissao simples chamado 8&p-and-Wait(SAW).

Quando o SAW é utilizado, o transmissor atua nofeade dados até assegurar a boa
recepcéo pelo dispositivo mével. Usa um mecanissm@edonhecimento otimizado e uma
mensagem para confirmar a transmissdo bem suce@idam pacote de dados. Evita a
retransmissao.

Para evitar um aumento adicional no tempo de espaARQ utiliza varios canais
para monitorar o SAW e realiza o processo de retn&gsdo em paralelo evitando o

desperdicio de tempo e recurso [15].
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2.3.3 — Agendamento de pacotes

O agendamento de pacotes realiza o controle do flexdados RTréal-time e NRT
(non-real-tim¢. Os dados RT exigem requisitos para nao ocotras@s durante o envio dos
pacotes. Os dados NRT ndo exigem requisitos deocatase necessario 0s pacotes sao
reagendados para liberar recursos, prioriza o etogadados RT.

A operacao eficiente do AMC e HARQ no HSDPA sigrafique o ciclo dpacket-
schedulinglagendamento de pacotes) é rapido para acompeatiecdes rapidas do canal de
radio, como por exemplo, um desvanecimento no dm&lE.

O packet-schedulemno Releases fica presente no NodeB ao invés da RNC como fora
no Releaset, desta forma o atraso no agendamento de paatesmizado e as medi¢des de
radio refletem melhor a condicdo do canal radipeimao mais confiabilidade nas decisdes de

agendamento dos pacotes [15].

2.3.4 — Mudanca de célula sem interrupcao

Habilita o UE a se conectar na melhor célula disgdnpara servir sedownlink
mantendo sem interrup¢do a conectividade no mod®BISCH (canal fisico). Isso também
reduz a interferéncias indesejaveis principalmentsoft handovefmudanca de células pelo
UE entre duas NodeB diferentes). A mudanca de a&@ulm dos processos de mobilidade
gue no modo HS-PDSCH mantém o UE associado a umex@o de dados de alta
velocidade. Para isso ocorrer € necessario quenal age transporte HS-DSCH seja
transferido de uma célula de origem para uma célestino. O processo de mudar o canal
HS-DSCH pode ser baseado em varios critérios, imibtua configuracédo do canal fisico HS-
PDSCH, sincronizacéao entre UE e UTRAN e a relocagionesma NodeB ou em NodeB

diferente. Na mudanca de NodeB, a proxima Node#rses novo HS-DSCH.
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2.4 — Parametros da rede WCDMA/HSPA

Os parametros utilizados divive testforam oRx Power(nivel de sinal na recepc¢ao
do terminal movel celular), RSCHReceived Signal Code Powerc/lo Energy per
chip/Interferenck e a taxa de transmissabhfoughput- Kbps) na camada fisica (interface
aérea).

O Ec/lo € uma relacdo sinal-interferénciac(é a energia pochip sobrelp que é a
interferéncia em banda larga e co-canal incluindo paroprio setor da célula correspondente)
[16]. Uma métrica alternativa que pode ser usada gaterminar as propriedades de uma
célula é mostrada na Equacéo (2.1) [17]. Essa ss@oecalcula a relacdo sinal-interferéncia
do canal piloto (CPICH) no enlace direo{vnlink e foi proposta na terceira geracao de

redes celulares da 3GPP.

Ec Ppilot 51
Io ~ Ppilot + No + XS Py T, 1)

em quePpilot é a poténcia do canal pilotB, € a poténcia total de transmisséo da cdlula
T, € o0 ganho da transmisséo incluindo o ganho danand € a densidade espectral de
poténcia para o ruido térmicicells € o numero de células da rede.

A camada fisica da interface de radio tem sidawatprincipal de discussdes quando
diferentes sistemas celulares sdo comparados. Stratuea refere-se diretamente a
desempenho ao observar um enlace entre estacdoakemmdvel e estacdo radio base [18]. Na
terceira geracao dos sistemas celulares o foc@ @assr servicos de banda larga, a camada
fisica ndo mais € utilizada por apenas um Unicagee uma maior flexibilidade é necessaria
para a introducéo dos novos servigos.

A taxa de transmissdo na camada fisica dependeimera de cédigos utilizados,
perdas de percursos, ruido e a poténcia de tras@miSignifica que a taxa de transmissao
pode ser variada. De acordo com a Expressao @taxa de transmissdo maxima na camada
fisica € de 0,96 Mbps por codigo HS-PDSCHigh Speed Physical Downlink Shared
Channe), sendo 4,8, 9,6 e 14,4 Mbps para 5, 10 e 15 oédrgspectivamente. Na pratica, do
total de 16 codigos HS-PDSCH, apenas 14 c6digoPBISEH sédo usados para dados, ja que,
geralmente, dois codigos HS-SCOHigh Speed Shared Control Channgfio reservados para
sinalizacéo e controle. Assim, a taxa de transteémaxima no nivel fisico é de 13,44 Mbps
[19].
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Chip rate 3.84

SF= ——M o 16 =
Symbol rate Pp
4

= 0.96 Mbps (2.2)

Considerando uma taxa de codificagcdo de 75%, a daxtansmissdo maxima na
camada de controle do enlace de ragiadjo Link Contro RLC) é de 3,6; 7,2 e 10,08 Mbps
para 5, 10 e 15 codigos HS-PDSCH, respectivamehtendxima taxa de transmissao
permitida no nivel de aplicacdo é de 3,36; 6,724eNbps para 5, 10 e 15 cddigos HS-
PDSCH, respectivamente. Considerando 93,3% de736e 10,08, devido averheadnas
camadas MACNledium Access Contioé RLC, estas taxas de transferéncias estao36tee
8,46 Mbps, levando em conta a taxa de erro de lfRlock Error Ratio— BLER) e aplicagGes
comoverheadle 10%.

Para um anico usuario na rede UMTS/HSPA, apendsnero de codigos HS-PDSCH
é o fator limitante para a taxa de transmissao mexlisponivel para a aplicacdo [19]. A taxa
de transmissdo coletada pealioive testrealizado para este trabalho € na camada fisica
(interface aérea) de uma rede HSPA.

RSCP Received Signal Code Power o nivel de poténcia do cadigo recebido (dBm),
refere-se a poténcia de um cddigo especifico @streimbolos de um canal piloto (CPICH)
recebido e a medicdo da poténcia recebida sobrédmgac O RSCP é utilizado como
parametro em conjunto com CPICH para varias fung@eso handovere a decisdo de
reselecéo de novas células pelo terminal movelareta rede WCDMA — HSPA.

RSCP é a soma do RSRdceived Signal Strength IndicateomEc/lo em (dBm), ou

seja:
RSCP (dBm) = RSSI (dBm) Ec/lo (dBm) (2.3)

O ponto de referéncia para o RSCP é o conectontéeado UE. Se a diversidade de
antena (transmissao) é usada pelo UE, ou sejdJBeutiliza mais de uma antena para receber
o sinal, a poténcia de cada cddigo recebido de aattma serdo separadamentes medidos e
somados para uma poténcia total de cédigo receloidtPICH.

Rx Poweré o nivel de sinal na recepcao do terminal méetellar recebido da estacdo
radio baseNodeB expressa em dBm. Este parametro reflete bemcepgio do cliente no
uso dos servicos da rede WCDMA/HSPA.

11
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2.5 — Conclusao

Neste capitulo, foram mostradas as formas e impoeale coleta de dados para os
indicadores de perfomance (KPI)deive test Foi apresentada uma visdo geral da rede
WCDMA/HSPA e as principais funcionalidades do HSDR®odificacdo e modulagéo
adaptativa, mecanismo hibrido de requisicao e iggmeautomatica, agendamento de pacotes
e mudanca de célula sem interrup¢cédo). Também fa@esentados os parametros da rede
(Rx Power RSCP, Ec/lo) coletados woive teste suas respectivas equacoes.

No capitulo 3, € apresentada uma visdo geral dess&mporais. S&0 mostrados os
modelos de Alisamento Exponencial Simples, HoltJtdéinters Aditivo e Multiplicativo

com suas respectivas equacdes gerais e de predicao.
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CAPITULO 3
Séries e Predicdes Temporais

3.1 — Introdugéao

Série Temporal € um conjunto de observacdes nodeque devem apresentar
dependéncias em instantes de tempo. As observpgdem estar alocadas em espacos iguais
ou ndo. Pode-se afirmar que uma série temporal & des realizacbes de um processo
estocastico. Num processo estocastico subjacensgria temporal é associada a Unica
realizacdo do processo com excec¢do de séries gunsdladas. Por exemplo, Bgindica as
vendas de um produto de uma marca qualquer notyjreeseérie temporal4y,Z,  Zr} que
contém os valores observados das vendas é o Uaitintwo disponivel do processo
estocastico que gerou aquela série [20].

Na caracterizacdo de um processo estocastico sasapma realizacdo do processo é
0 bastante para defini-la, pode-se chamar de modagodico. Com a existéncia de uma
Unica realizacdo do processo é necessario supa preeesso subjacente € ergddico [20].

Ha basicamente duas atividades consideradas riaeadélséries temporais:

* Andlise e Modelagem da Série Temporal: detalhagrie,sfazer diagndstico das

caracteristicas mais importantes e verificar sel@gdes com outras séries;

* Previsdo da Série Temporal: realizar previsbes aleres futuros através dos

valores passados das séries.

A modelagem de uma série temporal permite mapeéar dcestrutura de dependéncia
existente na série. Apdés modelagem pode se obsgureano residuo (diferenca entre o valor
real e o valor da previsdo da série ajustada peldetn) ndo resta nenhuma estrutura de
dependéncia serial, pois toda estrutura ja foitadke pela propria modelagem. Um modelo
que é considerado bom, os residuos nao possueetagdw serial (isto €, correlagédo entre os
residuos em diferentes instantes de tempo). A ragdei pode explicar um comportamento
da série com o0 menor numero de parametros o quedsechamar de parciménia [20].

A previsao ou predicdo da série temporal utilizaistérico dos dados passados para
descrever a trajetéria da série para o futuro. dwr@s passados na maioria das vezes contém
informacdes relevantes sobre o que ocorrera noofutevido a existéncia da correlagdo entre
as variaveis em diversos instantes de tempo. Oeciminto do passado ndo quer dizer que
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sera encontrado o valor exato do futuro, mas da preeisdo de quais serdo os valores
futuros [20].

Predicdo é uma ferramenta que é utilizada nas samranddstrias, governo, em areas
como economia, ciéncias do ambiente, medicina,ci@énsociais, politicas e financeiras.
Previsbes muitas vezes sao classificadas como pratm, médio prazo e longo prazo. Em
curto prazo envolve predizer eventos apenas emslgariodos (dias, semanas, meses) no
futuro. Previsdes de médio prazo se estendem da dois anos no futuro e previsbes em
longo prazo podem se estender por muitos anosisBesvem curto e médio prazo sao
necessdrias para atividades que vao desde a gkstimeracdo até orcamento e escolha de
novos projetos de pesquisa para desenvolvimen&viddes em longo prazo impactam em
guestdes como planejamento estratégico [9].

A dependéncia serial entre os valores da sériedahp um aspecto essencial, pois
permite gerar previsdbes de valores futuros. Estasigbes seriam puro “chute” se néo
houvesse a dependéncia. Também, diferentes sédesugm diferentes “graus” de
previsibilidade, por exemplo, € mais facil preverausérie de temperaturas medias mensais
do que a taxa mensal de inflacdo. Outro aspectaene ser levado em consideracdo ao fazer
previsdes de séries temporais € que o nivel det@zeeaumenta com o horizonte de previsao,
quanto mais longe o futuro, maior € a incertezac@ada a previsao [20].

As previsdes sao ferramentas geradoras de infoesagde juntamente com outras

acOes auxiliam na tomada de decisdes visando datetas objetivos [6].

3.2 — Fenbmenos deterministicos ou estocasticos

Fenbmenos fisicos que tém alguns parametros caldsecpodem ter seu
comportamento definido em qualquer instante de ¢epgr um modelo deterministico. Por
exemplo, calcular a trajetéria de um missil lancselodo conhecidas a direcéo e a velocidade
em qualquer instante. Entretanto, alguns fendm@uoaem ocorrer, como a mudanca da
velocidade do vento ou direcdo do missil, impob&bido a determinacdo do comportamento
futuro de sua trajetéria. Entretanto, existe a ipdgtade de se prever o comportamento
futuro da trajetéria utilizando um modelo esto@@stjue é controlado por leis probabilisticas

[71
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Modelos probabilisticos ou estocésticos sdo coiastsuno dominio temporal ou de
frequéncia. O numero de parametros que sera udlilizdeve ser o menor possivel
(parcimdnia) e ndo deve apresentar dificuldadesuaananipulacao [6].

Se os valores futuros de uma série podem ser fos\aspartir dos valores passados,
esta série é deterministica. No entanto, a matlasaséries sdo estocasticas ou aleatérias, ou

seja, valores futuros apenas sao parcialmentendetetos a partir de seus valores passados

[8].
3.3 - Modelo de Alisamento Exponencial Simples

Podem ser encontrados na literatura diversos metddoalisamento exponencial.
Entretanto, todos eles apresentam como caraataristmum a ponderacdo da informacao
atual a partir da informagao contida em instantdgsreres. A existéncia de uma ou mais
constantes de alisamento ira determinar como foacista ponderacdo, ou seja, 0 quao
rapidamente decai a influéncia das observacfesgassOs parametros do modelo sofrem
atualizacao sequencial e a chegada de uma novevatde resulta numa nova estimativa dos
parametro$20].

Pela facilidade na implementacéo, juntamente carapacidade na geragao de boas
previsdes, os modelos de alisamento exponencialbs&tante utilizados nas empresas,
principalmente das areas agricola e financeira [20]

O modelo de Alisamento Exponencial Simples é maésjaado para séries temporais
sem tendéncia linear e sem a presenca de um psalzéoal. O par@metro de nivel deve ser
estimado e este modelo é recomendado para cueMasqes.

SejaZ, = (Zy Z,, ... Zr) uma série temporal de tamarhpo Modelo de Alisamento

Exponencial Simples é representado pela equacBo (3.

Zr = u(T) +er (3.1)
em queu(T) é o nivel médio da sériesg € o ruido aleatdrio. A variavel(t) refere-se a
funcdo no instante de tempae,gem média zero e variancia constaste

A estimativa do nivel da séri&T) € dado pof, na equacao (3.2).

él = OlZT + (1 - a)éT_l (32)
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em quea é constante de alisamento e tem vélok a« <1 ea,_, é estimativa de nivel da
série enf” — 1.

Um ponto de dificuldade na implementacdo dos métaoalisamento exponencial €
a determinagdo das constantes de alisamento, neasagudias de hoje com o auxilio de
ferramentas computacionais a dificuldade tem dindim{20].

Para maior importancia das observacoes recentés; dexve ser o valor de e quanto
menor for o valor dexr, maior sera a importancia das observac¢des passadesor dea
também deve ser ajustado de acordo com a aleaddgedh série que quanto maior, menor
devera ser o valor de. No caso em que o valor aefor igual a 1, o modelo é chamado de
“ingénuo”, pois o valor das observacdes mais reseserao os valores das predi¢cdes futuras.

O modelo constante (horizontal) no método de aksamexponencial tem a ideia de
ponderacdo da informagdo presente e passada estaneguacao (3.3) para o estimador do

nivel da série.

3 = <l> Zr + (1 - 1) My, = (1) Zp + (1 - 1) 4, (T - 1) (3.3)

n n n n
em quea; (T —1): € a média de tamanhocalculada at&’ — 1 (anterior) e também da
estimativa da prévia do nivel da série, ou sepaegisao atual do nivél, (T) pondera o valor
mais recente da séri€,) e também pondera da Ultima previs&o para o r{i&g(T —
1)); M;_, é a média de tamanhacalculada até o instante anterior [20].

A definicdo do estimador que leva em consideracporaleracdo das informacdes

anteriores e atuais é mostrada na equacao (3.4).

a constante de alisamentar&em valores entre O e 1, moderando a taxa derdentd da
Série prevista.

Ajustando a equacdao (3.4) tem-se a equacgéo (3.5):

4 (M =aZr+ (A —a)Mr_y =4, T-D+a @y —4,(T-1)) (3.5)

A equacédo (3.5) é conhecida como “forma de correl@@rro”. O mecanismo de
atualizacdo da previsdo € construido com o niwehado num instant&, que € igual ao
nivel estimado no instante anterior, somado commuitiplo do erro de previsdo um passo a

frente ocorrido no instante anteri@; — a, (T — 1)) [20].
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Realizando substituicdes na equacéo (3.4) tem-se:

My = aZr+a(l—a)Zr_+ a(l —a)?Z;_, + - +a(l—a)T1Z, (3.6)

Cada estimativa do nivel (dado pdr) € uma soma ponderada da observacéo atual
(Zr) e das observagbes passadas. Os pesos decrescenenexgmente, e a taxa de
decrescimento dos pesos depende da constadtequacao (3.6) mostra o funcionamento do
método de alisamento exponencial [20].

Os modelos de alisamento exponencial, como a raaitms métodos de previsao de
séries temporais, se baseiam no principio que desdabservados no passado contém
informacfBes sobre como a esta série temporal seartema no futuro [20]. Os valores
extremos nos modelos de alisamento exponencialgséados por ruidos aleatérios e o
alisamento das curvas em relagcdo aos valores eodreponta o comportamento basico da
série. A simplicidade, eficiéncia computacional grecisdo sédo as vantagens destes modelos

[6].

3.4 — Modelo de Alisamento Exponencial Holt

O modelo Holt é mais adequado para séries tempamaigue ha uma tendéncia linear
e nao exista sazonalidade. Neste método, alemrdmp&o de nivel mostrado no modelo de
alisamento exponencial simples, tem-se 0 acrésdormarametro de tendéncia da série.

O modelo Holt é representado pelas equacdes (3.8),e (3.9) [20]:

My = aZ; + (1 —@).(My_y + 4, (T — 1)) (3.7)
a(T)= p.(My — Mr_) +(1—p).a,(T—1) (3.8)
a, (T) = My (3.9)

* a ef sdo as constantes de alisamento de nivel e tead@&spectivamente cujos

valores variam entre O e 1;
* M, é a estimativa do nivel da série;
* 3, é ataxa de tendéncia (crescimento) estimada,

Para o modelo Holt existem duas constantes deradis® distintas, uma de nivel e
outra de tendéncia, sendo que para a atualizac@ivdbsdo necessérias a amostra recente

(Zr), a estimativa da amostra anterior do nivék_(;) e a taxa de crescimento que foi
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estimada na amostra do instante anterior. Parardip taxa de crescimento atualizada é
necessario a diferenca entre os niveis nos instdhtel e T e a taxa de crescimento em
instante anterior [20].

Para os modelos de alisamento simples e Holt ésé&de obter os valores iniciais dos
parametros para comecar a predicdo da seérie, sBbesstimados pelas equacdes (3.10) e
(3.11) [21].

a, (1) = Z, (3.10)
4, (1) = (Z, — Zy) ‘; (Zy — Z3) (3.11)

3.5 - Modelo de Alisamento Exponencial Holt-Winters

Existem séries temporais com comportamentos maigplesos, nesse sentido, o
modelo Holt-Winters € apontado como alternatival@damento exponencial. Este modelo tem
uma técnica que suporta séries mais gerais qualelmblolt [6].

Os modelos Holt-Winters podem ser usados parasséiaporais que apresentam
tendéncia linear e componente de sazonalidade dgsdriclicos em periodos quase que
constantes) [22].

O Modelo de Alisamento Exponencial Holt-Winters édasse em trés parametros de
alisamento: nivel e tendéncia ja apresentados mzlmdiolt mais 0 novo componente que se
refere & sazonalidade [23]. E um modelo bastaiiizadp nas empresas, por ter um custo
computacional baixo na modelagem de séries com @oempes sazonais gerando previsdes de
bom nivel [20].

Para o modelo Holt-Winters sdo necessarias triésastas:

» Estimar o nivel da série;
» Estimar a taxa de crescimento da série;

» Estimar os fatores sazonais.
Um periodo sazonal PS pode ser denotado da sedoima: para dados mensais 0

periodo sazonal sera igual a PS=12 e no caso @s tiagestrais o valor do periodo sazonal
sera PS=4.
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Os modelos Holt-Winters sdo os Aditivos e Multiplivos. Nos modelos Aditivos,
guando o nivel se modifica, o padrao sazonal n@acskfica. Nos modelos Multiplicativos, o
nivel influencia na sazonalidade da série [20].

A equacao geral (3.12) € utilizada para o Modeldt-Mbnters Aditivo e a equacao
geral (3.13) é utilizada para o Modelo Holt-Wint#tsltiplicativo.

Zr = pu(M) + pr+er (3.12)
Zr = p(T)prer ouZy = u(Mpr (3.13)

e u(T): é o nivel da série;

* pr. fatores sazonais que correpondem ao “é@spo, em quetempo =
1,2,3...PS [20];

* ¢&p:ruidos aleatérios.

O modelo linear sazonal multiplicativo é represéatpela equacgéo (3.14):

Zr =(a; +a,.Tpr + ¢r (3.14)

O modelo Holt-Winters efetua a atualizacdo de patéonte forma sequencial. Existe
a necessidade de realizar a estimativa do ajveh taxa de crescimentg e os fatores
sazonaipy relativos a todos 0s mesel’:

Para atualizacéo do nivel, taxa de crescimenttoedazonal € necessario supor que
conhecemos as estimativas do néy€l’ — 1), taxa de crescimentg (T — 1) e os fatores
sazonaigr(T — 1) no instantd” — 1.

» Para atualizacao do nivel:

Zt

(3.15)
Pm(m)(T-1)

4, (T) = a[ ]+(1—a)[él(T—1)+é2(T—1)]

O lado direito da equacéo (3.15) mostra a obseovaganstantd dessazonalizada. A
metodologia de dessazonalizacdo consiste em nealza analise preliminar na série atraves
da construcdo de gréficos, buscando com isso fidantmudancas abruptas no tempo, tipo de
decomposicao e se ha presencautiers(valores atipicos dos demais valores da série).

* Atualizagéo da tendéncia:

8(T) = Bla; (M — a1 (T - D]+ (1 = Pa(T - 1) (3.16)
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O termo i, (T) —4,(T — 1) representa a diferenca entre os niveis estimadses no
instantesT e anteriofl — 1 apresentado na equacéo (3.16).

» Atualizacao dos fatores sazonais

(3.17)

A~

By = [er=g5] + (L= e T = 1)
ﬁ*j(T) =p(T-1);j=12,..,5;j # m(T) (3.18)

Nas equacbes (3.15) e (3.17) sdo usadas duas riesstie alisamentos diferentes,
uma para o nivet e outra para o fator sazonal

O processo de atualizacdo dos fatores sazonais s#gveealizado apenas no més
referente ao fator sazonal no qual se pretendeaeal estimacéo. Na equacao (3.17), o fator
sazonal fica com o valor congelado até a recepg@dmfdrmacdo referente ao més atual.
Quando ocorre a recepcao da informacédo, ou segadguo instante T corresponde ao més
m(T), ocorre a execucdo da estimacéo do fator sazoenalccuso da equacéo (3.17). Na
equacao (3.17) obsevar-se que o fator sazonal iénaglst e corresponde ao més
m(T) atualizado no instant&. O fator sazonal € uma média ponderada realizadano

anterior para o fator do més atual e também daradis®Bo com a auséncia do nivel que é

representada pog:ZTthl)) [20].

» Padronizacao dos fatores sazonais:

pi(T) = l—;:i ﬁ(;)(T) .PS (3:19)
A padronizagcdo faz com que os fatores sazonaisngados pela equacéo (3.17)
tenham a soma igual ao PS (periodo sazonal).
Na substituicdo dos parametros desconhedgod, e p por suas estimativas obtém-

se a previsao elki passos no instanfe

2o (T) = [1(T) + k. &(T) pmcr+100 (T) (3.20)
Para fazer a estimacdo, os parametros do modelessieon estabelecer valores
Iniciais para as componentes [21].
Estimativas iniciais para o0 nivel, taxa de cresaoimee fatores sazonais: sejam
Z1y, Z2), -, Z(j) as médias anuais, em gueé o ultimo ano disponivel.
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* Nivel:

. _ -1, (3.21)
a, (0) = Zy — a, (0)
« Taxa de crescimento:
3, (0) = Z_(j) — Z_(l) (3.22)
G-1Ss
+ Fatores sazonais:
(3.23)
Zy

CT=

S+1

Zoy — (T _ m(T)) 4,(0)
em quel = 1,2...,JS ei corresponde ao instafe

O modelo linear sazonal aditivo é representadoguplacao (3.24):
ZT = a1 + az T + pT + ET (324)

Estimativas iniciais dos parametros nivel, tendéne fatores sazonais sao
representados pelas equacoes (3.25), (3.16) & (hf#ba equacao (3.18).

* Nivel:

4 = a|Zr = Py T — D]+ (1 — )[4, (T — 1) 3,(T — 1)] (3.25)
* Tendéncia: é idéntico a equacao (3.16);

» Fatores sazonais:

ﬁ*mm =y [2:a; (M]+ A= ¥)pmr(T—1) (3.26) com a equacéo (3.18).

Na equacéao (3.26) o ternid.a, (T)] € uma medida de variacdo sazonal dos dados,
oriunda da diferenca entre a observacdo atual stimativa mais recente do nivel. Na
equacao (3.18), observa-se que as estimativasddefator sazonal sdo atualizadas apenas
uma vez por ano, quando observado o dado corresptend tal més [20].
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Na substituicdo dos parametros desconhedgdos, e p por suas estimativas obtém-

se a previsa@l passos no instanfe

Z741(T) = [4,(T) + 8(D)] + P+ (T) (3.27)

Os fatores sazonais aditivos tem a soma de todosesss igual a zero. Ja para 0s
fatores sazonais multiplicativos, a soma de todaneses € doze [20].

Para as melhores estimativas, os valores dos pac@mde nivel, tendéncia e
sazonalidade devem ser 0s mais otimizados posséveisomparacdo as observacgbes ja
realizadas, isto € chamado lleckforecastinge também deve gerar diminuicdo dos valores
das medidas de acuracia [24].

Um ponto negativo do modelo de alisamento expoaéhitlt-Winters € a dificuldade
em determinar os valores das constantes de narelgmcia e do fator sazonal. Um ponto
positivo € que o0 modelo se adéqua a modelagemras M comportamentos dos mais

variados possiveis [6].

3.6 — Concluséao

Neste Capitulo, foram apresentados 0s conceitosédes temporais e predigdes,
fendbmenos deterministicos e estocasticos. Fordatdis alguns modelos de séries temporais
e suas respectivas formas de predicdo, assim caam representacées matematicas. Foi
mencionada a dificuldade na determinacdo dos \wla@s constantes nos modelos
apresentados.

No Capitulo 4 é apresentada a medicédo dos par&radreede erdrive testtambém
serdo realizadas as analises, modelagens e predpgi@ os modelos de Alisamento
Exponencial Simples, Alisamento Exponencial Hollisémento Exponencial Holt-Winters

Aditivo e Alisamento Exponencial Holt-Winters Muytlicativo.
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CariTuLo 4
Analise, Modelagem e Predicdo das Séries Temporais

4.1 — Introducao

Neste capitulo, sera apresentada a metodologiaadtél para realizacdo das medi¢coes
dos parametros apresentados no Capitulo 2. Foradidosee obtidos os valores dos
parametros:Rx Power (nivel de sinal na recepcdo no terminal movel laglu RSCP
(Received Signal Code PoweEc/lo Energy per chip/interferenge a taxa de transmisséo
(Throughput - Kbps) na camada fisica (interface aérea). Sadizaelas as analises,
modelagens e predicfes para os modelos de Alisanteqonencial Simples, Alisamento
Exponencial Holt, Alisamento Exponencial Holt-WirgeAditivo e Alisamento Exponencial
Holt-Winters Multiplicativo que foram mostrados Gapitulo 3. Os resultados sdo discutidos

de acordo com os valores das medidas de acuracia.

4.2 — Medicbes em campo

As medicbes dos parametros foram realizadas at@deasmdrive testnuma rede
WCDMA/HSPA em pleno funcionamento na cidade de Nat&N, nos bairros de Lagoa
Nova, Nossa Senhora de Nazaré, Quintas, Ribelragres adjacentes, como mostra a figura
4.1. Os equipamentos utilizados dove testforam um aparelho celular do fabricante LG
modelo Optimus ME P350 para chamadas de voz, umelapacelular e modem Motorola
RAZR HD XT925 para trafegar dados em HSPA e um (@anDRT4301A
GSM/WCDMA/HSPA (806/2500 MHz) modelo MPLVDB800/19%(para coleta de dados
de parametros oriundos da rede. Também foi utiizegbftwarecomputacional comercial X-
CAL versao D3.3.1.50, da Empresa Accuver e umdenk TP File Transfer Protocgl para
execucdo de downloads de arquivossdtwareX-CAL € uma solugdo baseada em tempo
real para medicdo de desempenho e otimizagdo des reeim fio. Osoftware coleta
mensagens das camadas 1, 2 e 3 do modelo de O$8bl&tas sédo efetuadas na interface
aérea das tecnologias 2G e 3G.

A coleta dos valores dos parametros foi realizadm @uxilio de um veiculo
automotivo em deslocamento, com a velocidade médiatorno de 21,13 km/h no dia
17/09/2013 entre os horarios de 09h 40min 47seghelmin 58seg num de total 3h 36min
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11seg de percuso. A cada segundo foi realizadoamueastra de medi¢do dos parametros com
um total de 12.971 amostras coletadas. A Figuranbdtra o trajeto percorrido petivive

test

4.3 — Mapa do trajeto dodrive test

,Eie Nazaré &

_ (Googleea
= ‘0 FE:L\‘DE Camarag”? ]

Figura 4.1 -Drive testem Natal-RN.

A Tabela 4.1 exibe a legenda dos niveis de siwalRowe) do drive testmostrado na
Figura 4.1.
Tabela 4.1 — Legenda dos niveis de sinalrilee test

Legenda Rx Power (dBm)
- 200 <=Rx Power(dBm) < -100
- 100 <=Rx Power(dBm) < -90
- 90 <=Rx Power(dBm) < -80
- 80 <=Rx Power(dBm) < -60
- 60 <=Rx Power(dBm) < 100
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De acordo com a Figura 4.1 foi observado que nanmailo trajeto durante drive
testo sinal é de bom nivel em torno de - 60 dBm (powi®sor azul) demonstrando boa
cobertura nos locais. Pode-se observar também Iguasapontos precisam de atencdo e o
sinal fica entre - 80 dBm e - 90 dBm (pontos deasnarela). Outros poucos pontos ja devem
esta ocorrendo quedas de chamadas por falta deesina - 90 dBm e - 100 dBm (pontos de
cor laranja). Geralmente, areas que tém sinal dagmsao locais com declives acentuados
no relevo, obstru¢cdes do sinal das estacfes radie por edificacbes ou regides distantes.
Areas com bons niveis de sinal e com qualidade ewice degradada podem ser

caracterizada por interferéncias no sinal da estag#io base.

4.4 — Avaliagdo dos modelos

Na avaliagcdo dos modelos das séries temporais fotiiradas as medidas de acuracia
que sao medidas que avaliam a eficiéncia. Duraqeoesso de construcéo, estas medidas
também sdo utilizadas para diminuir os erros e pstalha do melhor modelo dentre os que
estdo sendo avaliados [25].

No controle dos erros dos modelos é importantéliaagéo de uma funcdo de perda
[6]. Com o passar do tempo, o uso dos metodos wbsplo MAD (Mean Absolute
Deviation), equacado (4.1), e o MSIMéan Squared DeviatiQnequacao (4.2), se tornaram
mais conhecidos pela importancia teérica na modelagstatistica [26].

O MAPE (Mean Absolute Percentage Erjoé uma medida relativa que é boa para

interpretacdo e adequada para o planejamento, semdsentada pela equacéao (4.3) [27].

o Sl %) @)
n
rop = Sea(Ze— 2)°
B n (4.2)
Zi—Z¢ 4.3)
(%)
MAPE = - 100, (Z, # 0)

em queZ, € o valor atual da série tempof&l,valor atual previsto da sérieneé o nimero de

observacgoes.
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Alguns trabalhos [25] recomendam a escolha dasdasdAD, MSD e MAPE em
métodos de previsao.

Foram calculadas as trés medidas de acuracia (MMAE e MSD) para cada uma
das modelagens e previsbes dos modelos de Alisantexpponencial Holt, Alisamento
Exponencial Simples, Holt-Winters Aditivo e Multiphtivo. Para as trés medidas, quanto
menor o valor, melhor o ajuste do modelo. Essasdasdoram utilizadas para comparar os

ajustes dos modelos das diferentes amostras.

4.5 — Analise, modelagem e predicao

Inicialmente, foram separadas 2880 amostras de padanetro e segmentadas em
onze séries para analise, modelagem e predicazantb o modelo de Alisamento
Exponencial Holt.

A maior parte das andlises, modelagens e predagss trabalho foram realizadas no
softwareestatistico Minitab ® 16.2.2.0.

Na Tabela 4.2 constam os dados da modelagem conodelonde Alisamento
Exponencial Holt do parametRx Power

Os valores dex (constante de alisamento de nively ¢éconstante de alisamento de
tendéncia) sdo estimados durante o ajuste dos asoplelo proprisoftwareMinitab Inc.

As séries que apresentarem 0s menores valores eldislas de acuracia (MAPE,
MAD e MSD) serédo descritas estatisticamente e f@aegielo Modelo Holt. Neste trabalho,
caso haja o empate na escolha da melhor sériexpanplo, trés séries distintas com apenas
uma medida de acuracia de cada tendo o menor Galando comparada com a mesma

medida nas demais séries, a que tiver o MAPE sedreda para ser realizada a predicéo.
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Tabela 4.2: Modelo Holt Rx Power

Rx Power(dBm)
indice | Amostras| « B MAPE (%) | MAD | MSD
1 250 1,1268 0,0045, 3,4912 2,3792 11,1031
2 230 1,1006 0,0200| 4,6204 | 2,7867 15,943
3 300 1,0849 0,0095| 4,5799 | 2,9288 15,7957
4 250 1,0947 0,0085| 3,8204 | 2,6004 15,1365
5 250 1,075Q 0,0135, 6,4174 | 3,6918 24,1871
6 250 1,1476 0,0068| 4,9942 | 3,3087 18,9706
7 250 1,1154 0,1559| 5,0588 | 3,5542 20,2150
8 290 1,0642 0,0123| 15,2828 | 3,2162 17,6230
9 270 1,1709 0,0103| 6,1035 | 3,3558 20,8544
10 250 1,1859 0,0106| 6,2310 | 3,8643 22,8321
11 280 1,1554 0,0111] 6,6479 3,7456 24,6944

A série temporal de indice de nUmero um considerasdamostras dex Powerfoi a
escolhida para descricdo estatistica e predicédales medidas de acuracia MAPE, MAD e
MSD terem os menores valores quando comparadosasanesmas medidas de acuracia das
outras amostras, conforme apresentado na mesmi Babe

A série temporal das amostr&x Powerse caracteriza pela estatistica descritiva
exibida na Tabela 4.3. Para essa série, pode-srvabsgque a poténcia média do sinal
recebido foi de — 70 dBm, 0 que mostra que essaaelg cobertura esta satisfatoria, uma vez
gue o limiar de poténcia dos celulares é em tome d00 dBm. A variancia foi de 16,77, o
gue confirma a natureza variavel do ambiente dpggacao. Os niveis minimo e maximo da
poténcia recebida foram — 77,17 dBm e — 55,17 dBwstrando a boa cobertura da rota

considerada.
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Tabela 4.3: Estatistica descritivdRx Power

Variavel | Média D. Padraog Variancial Minimo | Maximo| Assimetria Curtose

Rx Power-70,19| 4,09 16,77 | -77,14 -55,1Y 1,4 1,99

O histograma e o grafico de autocorrelacdo da s&i®owersdo apresentados nas
figuras 4.2 e 4.3.

Histograma de Rx Power(W)

50 —

40

Frequéncia
w
o

N
o

10

il b on

-75 -72 -69 -66 -63 -60 -57
Rx Power(W)

Figura 4.2: HistogramBRx Power

O histograma da figura 4.2 mostra que a maiougagia de valores tem o nivel de
poténcia de sinal em torno de -72 dBm confirmanda boa cobertura na rota das amostras

coletadas.
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Autocorrelagcao Rx Power (dBm)
(com limite de significancia de 5% na autocorrelagao)

1,01
0,81

0,61

0,4

Il

0,0 ||||||I||I...|.

-0,2-

Autocorrelacao

-0,4

-0,6-
-0,8

-1,0-

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
(Lag) Amostras

Figura 4.3: Autocorrelaca@@x Power

De acordo com [20], se a autocorrelacdo exibereslsignificativos mesmo com a
defasagem dos lags (indices), pode-se afirmar gséria ndo apresenta comportamento
estaciondrio. A sériRX Powemao é estacionaria por ter varias amostradafssniciais na
autocorrelagéo acima do limite significancia ded&®forme mostra a Figura 4.3.

A predicao futura de 25 amostras da série tempordPoweré apresentada na Figura
4.4.
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Alisamento Exponencial Duplo de Holt - Rx Power(W)

-55+ | e Atua! B
| - - —- Predicdo atual
Predigdo futura

Rx Power(W)

-80 T T T T T T T T T T T
1 27 54 81 108 135 162 189 216 243 270

Amostras
Figura 4.4: PredicaBx Power- Modelo Holt
Os dados da analise e modelagem da série tempo@hrdmetro RSCP (dBm) séo

apresentados na Tabela 4.4.
Tabela 4.4: Modelo Holt — RSCP

RSCP (dBm)
indice | Amostras| « f | MAPE| MAD | MSD
1 250 | 1,9819 0,0125| 2,4627| 1,8541| 6,1842
2 250 | 1,1172 0,0163| 3,5826| 2,3745| 10,2858
3 300 | 1,13290,0088| 3,1736| 2,3194| 9,5222
4 270 | 1,2394 0,0066| 3,0201| 2,2703| 10,6503
5 300 | 1,18450,0092| 2,8443| 2,9879| 15,7612
6 250 | 1,1487 0,0098| 2,7088| 2,3214| 9,7116
7 280 | 1,1008 0,0122| 3,6656| 2,6617| 12,1464
8 250 | 1,2084 0,0056/ 5,1168| 3,3376/| 18,2620
9 280 | 1,1493 0,0133| 3,7110| 2,5225| 8,7718
10 230 | 1,15130,0132| 4,4077| 3,1308| 16,6547
11 219 | 1,2593 0,0003| 4,6406| 2,8463| 13,7329
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A série temporal de indice nimero um das amosti@€HRfoi a escolhida para
descricéo estatistica e predicdo devido as medelasuracia MAPE, MAD e MSD terem os
menores valores comparados com as medidas de iacudl@s outras amostras conforme
apresentado Tabela 4.4.

A série temporal das amostras RSCP de numero uhaloisla 4.4 se caracteriza pela
estatistica descritiva tabela 4.5. Para esta sgode-se observar que a poténcia média de
codigo recebida foi de — 77,39 dBm. A varianciadei 25,42, o que confirma a natureza
variavel do ambiente de propagacado. Os niveis noileimmaximo da poténcia recebida foram

— 84,47 dBm e — 60,84 dBm, mostrando a boa colediisinal durante rota considerada.

Tabela 4.5: Estatistica descritiva — RSCP

Variavel| Média| D. Padraa Variancial Minimo | Maximo | Assimetria Curtose

RSCP [-77,39] 5,04 25,42 | -84,47| -60,84 1,17 1,10

O histograma e o grafico de autocorrelacdo da $RBEP sdo apresentados nas

figuras 4.5 e 4.6.

Histograma do RSCP
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Figura 4.5: Histograma RSCP
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O histograma da figura 4.5 mostra que a maior #aqgia de valores da poténcia
média de cddigo recebida entre -84 dBm e — 81 d&mfirmando a boa cobertura na rota das
amostras coletadas.

Funcao de Autocorrelacao - RSCP
(Com limite de significancia de 5% na autocorrelagao)

1,04

0,84

0,6

014_ “‘
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0,2-
0,4-
0,6-
0,8-
1,0-

Autocorrelagdo

T T T
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Lag (Amostra)

Figura 4.6: Autocorrelacdo RSCP

A série RSCP ndo é estacionaria por ter variassaa® doslags iniciais na

autocorrelacao acima do limite significancia de&®bforme mostra a Figura 4.6.

A predicédo futura de 25 amostras da série temRB8alP € apresentada na Figura 4.7.
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Alisamento Exponencial de Holt - RSCP (dBm)

-55
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— — Predigdo atual

-60+ Predicdo futura
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Figura 4.7: Predicdo RSCP — Modelo Holt

Os dados da analise e modelagem da série temporphrdmetro Ec/lo estdo na
Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Predi¢céo Ec/lo — Modelo Holt

Ec/lo
indice | Amostras| « B MAPE (%) | MAD | MSD
1 245 1,1230 0,0053| 17,6805 | 1,0775| 2,2854
2 290 1,0966 0,0114| 32,5205 | 1,4583 3,8248
3 220 1,1235 0,0091| 26,2244 | 1,56984,6733
4 250 1,2281 0,0096, 17,994 | 1,0328| 2,2163
S 270 1,0968 0,0129| 32,1677 | 1,46994,2776
6 300 1,1803 0,0074| 27,4336 | 1,42204,2751
7 250 1,1538 0,0087| 34,5699 | 1,45034,8225
8 250 1,1414 0,0144| 26,4966 | 1,504( 4,8268
9 300 1,2177 0,0059| 18,3014 | 1,05602,1173
10 250 1,1773 0,0037| 28,3986 | 1,58744,7857
11 254 1,0832 0,0108| 20,4163 | 1,11533,0124
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A série temporal de indice nimero um das amostcd® Eem o menor valor do
MAPE, a amostra de niumero quatro tem menor vadvidD e a amostra de nimero nove
tem o menor valor de MSD. A série de numero unemiolhida para descricdo estatistica e
predicdo devido a medida de acuracia MAPE ter oomgalor quando comparado com a
mesma medida das demais amostras da tabela 4.7.

A série temporal das amostras Ec/lo de numero ufatiela 4.6 se caracteriza pela
estatistica descritiva exibida na Tabela 4.7. Rasa série, pode-se observar que a relacéo
sinal-interferéncia média foi de — 7,314 dB, o questra que essa regido de cobertura do
drive testtem sinal com qualidade, uma vez que um bom ialerge valores para a relacao
sinal-interferéncia é - 14 dB < Ec/lo < - 8 dB. &Ariancia, nesse caso, foi mais baixa sendo de

4,738. Os niveis minimo e maximo do Ec/lo foranl;02 dB e — 2,64 dB, respectivamente.

Tabela 4.7: Estatistica descritiva — Modelo Holt

Variavel| Média| D. Padraa Variancial Minimo | Maximo | Assimetria Curtose

Ec/lo -7,314 2,177 4,738 | -11,02D-2,640 0,40 -0,97

O histograma e o gréfico de autocorrelacdo da E&rie sdo apresentados nas figuras
4.8e4.09.

Histograma do Ec/Io
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Figura 4.8: Histograma Ec/lo
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O histograma da figura 4.8 mostra que a maior #aqia de valores para a relagéo
sinal-interferéncia esta em torno de -8,5 dB comdindo a regido de cobertura com boa

qualidade do sinal na rota das amostras coletadas.

Funcao de Autocorrelagao - Ec/Io
(Com limite de significancia de 5% na autocorrelagdo)
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Figura 4.9: Autocorrelacao Ec/lo

7

A série Ec/lo ndo é estacionaria por ter varias stra® doslags iniciais na
autocorrelacédo acima do limite significancia ded®bforme mostra a Figura 4.9.

A predicao futura de 25 amostras da série temia#b (dB) é apresentada na Figura
4.10.
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Alisamento Exponencial de Holt - Ec/Io
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Figura 4.10: Predicao Ec/lo — Modelo Holt

Os dados da analise e modelagem da série temmoparédmetrdr hroughputpodem

ser vistos na Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Modelo Holt Fhroughput

ThroughputKbps)
indice Amostras a B MAPE (%) | MAD MSD

1 230 1,120 0,008 53 820 1278468

2 250 0,976 0,017 152 782 1697467
3 240 1,041 0,007 163 1049 2545927
4 250 1,242 0,010 88 370 467686

5 300 1,190 0,003 65 941 1890325

6 260 1,080 0,001 322 916 1811863
7 300 1,151 0,006 1067 1081 2987919
8 240 1,1972 0,010 853 987 2036691
9 200 1,1327 0,012 290 1089 2053908
10 300 1,1763 0,006 153 696 975151

11 299 1,0169 0,014 934 1218 3126556
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A série temporal de indice de nUmero um das ansBtmr@ughputtem o menor valor
do MAPE, mas a amostra de numero quatro tem os neenalores de MAD e MSD. A
amostra quatro foi a escolhida para descricaoiststate predicdo por ter apresentado duas

medidas de acuracia de menor valor conforme apgeeiena Tabela 4.8.

A série temporal das amostrdhiroughputde numero quatro da Tabela 4.8 se
caracteriza pela estatistica descritiva na Tab&laRara essa série, pode-se observar que a
taxa de transmissdo média foi de 1001,1 Kbps. Adnaia, nesse caso, foi alta. A taxa de

transmissao maxima foi de 6190,6 Kbps.

Tabela 4.9: Estatistica descritiva hroughput

Variavel | Média D. Padrao Variancia| Minimo | Maximo| Assimetria Curtose

Throughput 1001,1] 1473,1 | 21699141 0,0 | 6190,6 1,62 1,94

O histograma e o grafico de autocorrelacédo da 3éreughputsdo apresentados nas
figuras 4.11 e 4.12.
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Figura 4.11: Histogram@hroughput
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O histograma da figura 4.11 mostra que a maiorufrgia de valores para o
Throughputfoi 0 (Kbps). Em maior parte das amostras coletadagrajeto ndo ocorreu

downloadde dados no sentido estacdo radio base paraelapardvel celular.

Funcao de Autocorrelacao - Throughput (Kbps)
(com limite de significancia de 5% na autocorrelagao)

0,6

0,4

TS

|| i

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Lag (Amostras)

Autocorrelacao

Figura 4.12: Autocorrelacabhroughput

A série Throughputndo é estacionaria por ter varias amostraslags iniciais na
autocorrelacédo acima do limite significancia ded®forme mostra a Figura 4.12.

A predicdo futura de 25 amostras da série temgdralughput(Kbps) é apresentada
na Figura 4.13.
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Alisamento Exponencial de Hollt - Throughput
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Figura 4.13: Predicabhroughput- Modelo Holt

A Tabela 4.10 mostra o desempenho no uso do pratbtonodelo Holt com valores
de a e g calculados neoftwareMinitab tendo valores diferentes para cada par@mas
predicbes foram realizadas na sessao anterior soomze seéries de cada parametro e aqui

foram selecionadas as quatro séries que obtivesamethores resultados.
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Tabela 4.10: Modelo Holt — Comparagéo resultados

Parametrog§ Amostras « B MAPE (%) | MAD | MSD

Rx Power 250 1,1268 0,0045 3,4912 2,379211,1031

RSCP 250 1,9819 0,0125| 2,4627 |1,8541| 6,1842
Ec/lo 245 1,1230 0,0053 17,680 | 1,0775| 2,2854
Throughput, 250 1,2420 0,01036 88 370 | 467686

De acordo com os resultados da Tabela 4.10, podshservar que o melhor
desempenho de previsdo no modelo Holt € alcancadoparametros RSCP com melhor
MAPE. Vale ressaltar que o valor do MAD da sérieCRS bom, mas ndo melhor que o
MAD da série Ec/lo que também apresenta o melhob M8tre as quatro séries. A série
Ec/lo apresentou um MAPE de valor elevado.

Para aperfeicoar o uso dos valores das constamesivkl a e tendénciaf
apresentados até o momento, foi realizada a médialdas constantes nas onze séries das
tabelas 4.4 e 4.6 dos parametros RSCP e Ec/lop semdsentadas na Tabela 4.11. Para isso

foi necessario uma nova analise e modelagem nummaodelo Holt.

Tabela 4.11: Modelo Holt — Médias das constaate®

Parametros Amostras « B MAPE (%) | MAD | MSD
RSCP 250 1,243010,0098| 2,4868 | 1,8728|6,3261
Ecl/lo 245 1,1474| 0,0090| 17,5990 | 1,0793| 2,2896
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Os resultados apresentados na Tabela 4.11 foranpatados com os resultados
apresentados na Tabela 4.10 (RSCP e Ec/lo), os gt&io momento havia apresentado as
melhores medidas de acuréacia. O resultado da cagfmmmostra que os modelos obtidos na
tabela 4.10 ainda apresentam o melhor desempento ts medidas de MAPE = 2,4627
(RSCP), MAD = 1,0775 e MSD = 2,2854 (Ec/lo).

Em busca da superacdo dos resultados obtidos belsga4.10 e 4.11, ainda foi
realizado um novdrive testpara coleta de amostras e construcdo um novo mbidél@om
as constantes de niwele tendénci® calculadas peleoftwareMinitab. O objetivo é utilizar
novas series independentes das coletadas no idraie testrealizado. Os resultados do

modelo Holt das novas séries sdo apresentadoshadaal12.

Tabela 4.12: Modelo Holt - nowdrive test

Parametros Amostras a B MAPE (%) | MAD MSD
RSCP 250 0,990 0,009 2,4472 2,0268| 7,4072
Ec/lo 245 1,1082| 0,0096 13,1111 0,9807| 2,2855

Concluiu-se que os resultados obtidos do ndkige testconforme Tabela 4.12
apresentou o melhor desempenho com as menores asediéd acuracia dos parametros
apresentados nas tabelas 4.10 e 4.11. As medidasudé&cia do parametro Ec/lo foram
MAPE = 2,4472, MAD = 0,9807. Vale ainda ressaltae ¢ valor do MSD = 7,4072 do
parametro RSCP na Tabela 4.12 apresentou o mdior (@or desempenho) dentre os
valores da medida do mesmo parametro nas tabédde4..11.

Conforme mostrado em secdo anterior deste trabalkoparametros das seéries
temporais escolhidas RSCP e Ec/lo tém a relacaennddéica da seguinte forma: RSCP
(dBm) = RSSI (dBm) + Ec/lo (dBm). As séries RSCPc#o da Tabela 4.12 tém correlacao
de Pearson de valor de 0,177 (fraca correlacadlardo, indica que as séries quase nao tém
dependéncia linear uma da outra, mas pode exist® dependéncia ndo linear. Para
realizacdo do calculo da correlacdo de Pearsomtiii@ado um ajuste que desconsiderou
cinco amostras (2%) da série RSCP para ficar camsma quantidade de amostras (245) da

série Ec/lo.
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A série temporal das amostras Ec/lo se caractpalaestatistica descritiva da tabela
4.13. Para essa série, pode-se observar que aadamal-interferéncia meédia foi de — 8,231
dB. A variancia, nesse caso, foi de 3,302. Os siwginimo e maximo do Ec/lo foram —
15,390 dB e — 3,450 dB, respectivamente. O valoim@d mostra que em algum momento do
novo drive testa relacao sinal-interferéncia degradou a qualidixsinal ou alguma regiao
da rota ndo havia cobertura satisfatoria (areaod#sa). Para o caso de area de sombra, o

valor do RSCP nesta regido deve apresentar um afaéoxo de -100 dBm.

Tabela 4.13: Estatistica descritiva — Ec/lo ndriwe test

Variavel| Média| D. PadragVariancia Minimo | Maximo | Assimetria Curtose

Ec/lo |-8,231] 1,817 3,302 |-15,390] -3,450 0,43 1,07

O histograma e o grafico de autocorrelacdo da &&rie sdo apresentados nas figuras
4.14 e 4.15.
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Figura 4.14: Histograma - Ec/lo nodave test
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O histograma da figura 4.8 mostra que a maior #aqia de valores para a relagéo
sinal-interferéncia esta entre -9,5 e -8,5 dB comdndo a regido de cobertura com boa

qualidade do sinal na rota das amostras coletadas.

Fungao de Autocorrelagao - Ec/Io
(Com limite de significancia de 5% na autocorrelacao)
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Figura 4.15: Autocorrelacao- Ec/lo nogtove test

A série Ec/lo ndo é estacionaria por ter varias sara® doslags iniciais na

autocorrelagéo acima do limite significancia ded$nwforme mostra a Figura 4.15.
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Alisamento Exponencial de Holt - Ec/Io
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Figura 4.16: Predicédo Ec/lo - Modelo Holt native test

A série temporal das amostras RSCP da tabelaraetedza pela estatistica descritiva
na Tabela 4.14. Para essa série, pode-se obsewar ppténcia média de cédigo recebida foi
de — 82,87 dBm. A variancia foi de 57,67, o queficmra a natureza variavel do ambiente de
propagacao. Os niveis minimo e maximo da potéecebida foram — 104,97 dBm e — 67,42
dBm, respectivamente, o valor minimo mostra quealyjum momento do novdrive testa

cobertura foi insatisfatéria.

Tabela 4.14: Estatistica descritiva — RSCP e test

Variavel| Média| D. PadréagVariancia Minimo | Maximo | Assimetria Curtose

RSCP |-82,87] 7,59 57,67 |-104,97| -67,42 -0,57 0,44

O histograma e o grafico de autocorrelacdo da &&rie sdo apresentados nas figuras
4.17 e 4.18.
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Figura 4.17: Histograma — RSCP nadrive test

O histograma da figura 4.17 mostra que a maioruérgia de valores da poténcia

média de cddigo recebida entre -83,7 dBm e — 882 donfirmando a boa cobertura na rota

das amostras coletadas.
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Figura 4.18: Autocorrelacdo — RSCP nalrive test
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A série RSCP ndo € estacionaria por ter vérias taasoslioslags iniciais na

autocorrelacédo acima do limite significancia ded®bforme mostra a Figura 4.18.
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Figura 4.19: Predicdo RSCP — Modelo Holt ndvive test

As duas séries Ec/lo e RSCP da Tabela 4.12 qusaptegam o melhor desempenho
no modelo Holt foram utilizadas para aplicacdo duslelos Holt-Winters Multiplicativo,
Aditivo e de Alisamento Exponencial Simples obtendoresultados que sé&o apresentados a
seguir nas tabelas 4.15, 4.16 e 4.17.

Para aplicacdo dos modelos Holt-Winters foi utdizao software Oracle Crystal
Ball® versédo 11.1.3436.0 para obter os valorescdastantes de nivel, tendéncigs e do
fator sazonaly. Observou-se através do messuftwareque as séries Ec/lo e RSCP nao
apresentaram comportamentos com ciclos sazonas gBeantir que as séries realmente nao
apresentariam ciclos sazonais foi utilizado software MegaStat® versao 10.1 para
dessazonalizar as séries. Apés isso foram realizaslanalises, modelagens e predi¢des no
softwareMinitab 16 para o modelo Holt-Winters Aditivo e Mplicativo. Os resultados nao
tiveram diferencas de quando utilizado as sériggnais ou de quando utilizada as seéries
dessazonalizadas, ou seja, isso garante que &S $€dlmente ndo apresentaram ciclos
sazonais. Diante da informacéo de que as sériégs EESCP ndo sdo sazonais e de que as
amostras foram coletadas a cada segundo, os mddieieg/inters foram ajustados para um

periodo sazonal com o alto valor de 240 indicang® em todo trajeto da série ndo ocorre
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ciclos de comportamentos semelhantes (ciclos s&)onQuando determinadas séries
temporais sao feitas de dados mensais num anaglos se repetem depois de doze meses,
neste caso, o valor do periodo sazonal seria gal

A Tabela 4.15 mostra o desempenho no uso do pred@omodelo Holt-Winters
Multiplicativo para os parametros RSCP e Ec/lo caatores dea, § e y calculados pelo

softwareCrystal Ball.

Tabela 4.15: Modelo Holt-Winters Multiplicativo

Tam. | MAPE
Parametros Amostrag « B 4 MAD | MSD
Sazonal| (%)

RSCP 250 0,63470,0010| 0,6564| 240 0,5830| 0,5041| 2,6060

Ec/lo 245 0,360% 0,0010| 0,4437| 240 1,0045| 0,0879| 0,1781

De acordo com os resultados da Tabela 4.15, podéssvar que o melhor MAPE
(0,58303) € alcancado na modelagem do parametroPR8§ando o Holt-Winters
Multiplicativo. Vale ressaltar que o valor do MAD,$041) da série RSCP também é bom,
mas nao melhor que o MAD (0,0879) da série Ec/le ambém apresenta o melhor MSD
(0,1781) entre as duas séries. As modelagens eedicpes do modelo Holt-Winters
Multiplicativo s&o exibidas nas figuras 4.20 e 4.21

O modelo Holt-Winters Multiplicativo € usado parartas e médias predi¢gbes, o
tamanho do padrédo sazonal é proporcional ao tipgades que esta sendo trabalhado e neste

caso tem valor 240. O perfil de linha reta é mutgulo pelo préprio padrdo sazonal.
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Alisamento Exponencial Multiplicativo de Holt Winters - RSCP
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Figura 4.20: Predicdo RSCP — Modelo Holt-Winterdtilicativo

Alisamento Exponencial Multiplicativo de Holt Winters - Ec/Io
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Figura 4.21: Predicdo Ec/lo — Modelo Holt-Winterslplicativo

A Tabela 4.16 mostra o desempenho no uso do preditomodelo Holt-Winters
Aditivo para os parametros RSCP e Ec/lo com valdeas, 8 e y calculados pelsoftware

Crystal Ball.
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Tabela 4.16: Modelo Holt-Winters Aditivo

Tam.
Parametros Amostras « B 14 MAPE | MAD | MSD
Sazonal
RSCP 250 0,65100,0010/ 0,6312| 240 0,2422| 0,2094| 0,8629
Ec/lo 245 0,4241 0,0010| 0,4493| 240 0,9707 0,0863| 0,1603

De acordo com os resultados da Tabela 4.16, podéssrvar que o melhor MAPE
(0,2422) é alcancado na modelagem do parametro RS@®io o Holt-Winters Aditivo, o
valor do MAD (0,2094) da série RSCP é consideraolm,bmas ndo melhor que o MAD
(0,0863)da série Ec/lo que também apresenta o melhor MSIBE3) entre as duas séries. As
modelagens e a predicbes do modelo Holt-Wintergivadsao exibidas nas figuras 4.22 e
4.23.

O modelo Holt-Winters Aditivo é usado para curtasédias predi¢des, o tamanho do
padrdo sazonal é proporcional ao tipo de dadosestgesendo trabalhado e neste caso tem

valor 240. O perfil de linha reta é somado pelgppmpadrédo sazonal.

Alisamento Exponencial Aditivo de Holt Winters - RSCP
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Figura 4.22: Predicdo RSCP — Modelo Holt-Winterstixd
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Alisamento Exponencial Aditivo de Holt Winters - Ec/Io
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Figura 4.23: Predi¢ao Ec/lo — Modelo Holt-Winterditvo

A Tabela 4.17 mostra o desempenho no uso do pratiitanodelo de Alisamento
Exponencial Simples para os parametros RSCP e Eofto valores dex calculados pelo

softwareCrystal Ball.

Tabela 4.17: Modelo de Alisamento Exponencial Saspl

Parametros Amostras « MAPE (%) | MAD MSD

RSCP 250 0,8391 2,4378 | 2,02214| 7,42809

Ec/lo 245 0,6340 11,7722 | 0,8684 | 1,9124
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Alisamento Exponencial Simples
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Figura 4.24: Predicdo RSCP — Modelo de Alisamenntgptes
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Figura 4.25: Predicdo Ec/lo— Modelo de Alisamentodes

De acordo com as tabelas 4.12, 4.15, 4.16 e 4mMd@delo de Alisamento Exponencial
Holt-Winters Aditivo apresentou o melhor desempeotim as melhores medidas de acuracia
com as séries RSCP (MAPE=0,2422) e Ec/lo (MAD=03)86 (MSD=0,1603) conforme
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Tabela 4.16, em segundo ficou o modelo Holt-Wintdrstiplicativo com as séries RSCP
(MAPE=0,5830), Ec/lo (MAD=0,0879 e MSD=0,1781) comhe Tabela 4.15. O modelo de
Alisamento Exponencial Simples ainda apresentoinone$ resultados do que no modelo de
Alisamento Holt (Tabela 4.12) com RSCP (MAPE=2,43€8 Ec/lo (MAD=0,8684) e
(MSD=1,9124) conforme Tabela 4.17.

As figuras que apresentaram as predicfes futurasnumdelos construidos neste
trabalho mostraram que as predicdes nos modelosVWoters Aditivo e Multiplicativo
representaram melhor graficamente as séries oiggema relacdo aos modelos Holt e o de
Alisamento Exponencial Simples.

4.6 — Conclusao

Neste capitulo, foram apresentadas as medicdegattres de pardmetros numa rede
WCDMA/HSPA. Foram realizadas as analises, modekgepredicdes das séries temporais
utilizando os modelos de Alisamento Exponencial @@, Alisamento Exponencial Holt,
Alisamento Exponencial Holt-Winters Aditivo e Alis@nto Exponencial Holt-Winters
Multiplicativo. Foi visto que os modelos Holt-WingeAditivo e Multiplicativo apresentaram
as melhores medidas de acuracia com as séries RSEEB/lo. No Capitulo 5, séo

apresentadas as conclusdes finais do trabalho.

52



CapPiTuLO b5

CONCLUSOES EPERSPECTIVAS

Neste trabalho, foram apresentados os modelos idaménto Exponencial Simples,
Holt e Holt-Winters Aditivo e Multiplicativo. Os selltados apresentados mostram que o0s
modelos Holt-Winters funcionam satisfatoriamente madelagem e predicdo das séries
temporais.

A predicdo futura de parametros medidos através ddege test na rede
WCDMA/HSPA d& uma visibilidade antecipada de aredicas em regides urbanas com
coberturas problematicas que apresentam tendédeiategradacdo da qualidade do sinal.
Este trabalho fornece o comportamento das sériditas. E reconhecido que um estudo
detalhado dos parametros na rede é necessariorgaizacdo de acbes antecipadas por
responsaveis pela Otimizacdo e Planejamento dstimentos nas redes. Estas acfes podem
evitar perda de receita e reclamagfes de cliergedrios nas companhias que operam as
redes moveis celulares.

Uma breve introducdo com a proposta de realizarduive testpara coleta dos
parametrofx Power RSCP Ec/lo eThroughputpbde ser vista no Capitulo 1. A modelagem
e predicdo destes parametros em forma de sérigtaism com 0os modelos de Alisamento
Exponencial Simples, Alisamento Exponencial Hollisémento Exponencial Holt-Winters
Aditivo e Alisamento Exponencial Holt-Winters Muyglicativo, também foi proposta no
capitulo 1.

No Capitulo 2, foi apresentada uma descricdo gigdlPl e drive testcitando a
importancia de ambas ferramentas no diagndstidalldas na rede de telefonia mével celular.
Foi visto que toda estrutura de rede WCDMA pode sggpveitada para implantacao da
tecnologia HSPA. Foi descrito a representacdo na@temndos parametros de rede coletados
nodrive test

Foi visto no Capitulo 3 que para realizar analisesdries temporais é necessério
realizar as atividades de modelagem e previsdomdemo Capitulo, foi citado que a
dependéncia serial entre os valores da série aaakpara pemitir gerar previsoes futuras e o

aumento do horizonte de previsdo pode comprometéreb de incertezas.
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Conclusbes e Perspectivas

No Capitulo 4, foi mostrado através da figura 4& godrive testrealizado, a maior
parte do trecho percorrido coletBX Powemaior ou igual a - 60 dBm. Demostrando o bom
nivel de cobertura na regido. Ficou comprovadopgua o modelo de Holt, as séries RSCP e
Ec/lo tiveram as melhores medidas de acuraciaoomef tabela 4.12. Apresentou-se que 0
modelo de Alisamento Exponencial Simples aindasgmtou melhores resultados para as
séries RSCP e Ec/lo do que o modelo de Alisamenth ¢bnforme tabela 4.17.

Ainda no Capitulo 4, para comparacdo dos modetwsnt utilizados os modelos
Holt-Winters Aditivo e Multiplicativo que sdo usalgara séries que apresentam ciclos
sazonais, mas neste trabalho foram ajustados p@aies sdessazonalizadas (comprovado
dessazonalidade com esftwaresOracle Crystal Ball® e MegaStat®). O modelo detHol
Winters Aditivo apresentou as melhores medidasaleaaia para as séries RSCP e Ec/lo
guando comparados com os demais modelos, confabe&t4.16.

Partindo do principio de que a pesquisa € um psocesntinuo, é intuitivo se pensar
em trabalhos futuros, haja vista que os resultatiidos neste trabalho podem servir de base
para trabalhos que deverado surgir. A continuidaettedtrabalho € recomendada, em funcgéo
das varias possibilidades, conforme algumas meadama seguir.

E vélido buscar outras técnicas como de regresséar] metodologia Box-Jenkins,
entre outras, para estudo de séries temporaisapatesar as sérieRX Powey Throughput
RSCP e Ecl/lo.

Interessante também realizar andlise de novos p#&dsnda rede WCDMA/HSPA
com os modelos e metodologias apresentadas naisédhio.

Finalizando, as séries temporais dos parametrogdiatambém podem ser preditas

com o uso de redes neurais.
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