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RESUMO

A anélise de séries temporais (ST) curtas (~10° pontos) e ndo-estacionarias, em geral,
comuns na natureza, exige a utilizagdo de abordagens robustas da matemética. Duas
novas técnicas estatisticas computacionais que merecem destaque séo a transformada
em ondeletas e a analise de padrbes-gradiente. O presente trabalho tem por objetivo
investigar as caracteristicas dessas técnicas implementadas em software cientifico de
dominio publico (SCDP) Scilab. As técnicas foram aplicadas em diferentes ST e seus
resultados mostraram-se coerentes, quando comparados com o0s resultados das
implementacdes originais, desenvolvidas em ambientes distintos de programacao
MATLAB® e Interactive Data Language (IDL). Realiza-se uma discussao sobre a
importancia do desenvolvimento e utilizacdo de SCDP no contexto dos cursos de pos-
graduacdo e projetos de pesquisa realizados no Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE). Adicionalmente, propde-se uma metodologia alternativa para a
andlise de ST, apropriada e robusta para ST curtas. Esta metodologia, que complementa
a caracterizacdo de diferentes padrdes de variabilidades em ST curtas, consiste na
utilizacdo conjunta da transformada de ondeletas discretas e da analise de padrdes-
gradiente, para obtencdo do espectro de assimetrias. Resultados preliminares, obtidos
com a aplicacdo da metodologia em séries de ciéncias atmosféricas, conseguiram
caracterizar, de maneira quantitativa, diferentes padrées de variabilidades associados

aos seguintes regimes ndo-lineares: cadtico, reativo-difusivo e turbulento.






THE STUDY OF ENVIRONMENT TIME SERIES VARIABILITY THROUGH
ASYMMETRY SPECTRA IMPLEMENTED USING FREE SCIENTIFIC
SOFTWARE

ABSTRACT

The analysis of short (~10° points) and non-stationary time series (TS), quite common
in the nature, demands the use of robust mathematical techniques. Two new
computational statistical techniques that deserve attention are wavelet transforms and
the gradient pattern analysis. The objective of this work is to investigate the
characteristics of these techniques implemented within a free scientific software
environment Scilab. The techniques were applied in different TS and the results
obtained from this environment were similar when compared with the results obtained
from the same techniques implemented in proprietary software environments
MATLAB® and Interactive Data Language (IDL). There has been discussions on the
importance of the development and use of free scientific software in the context of the
under-graduate courses and carried out through research projects at the National
Institute for Space Research (INPE). Additionally, an alternative methodology is
considered for the analysis of TS, very appropriate and robust for short TS. This
methodology, that complements the characterization of different standards of
variabilities in short TS, consists of the joint use of the discrete wavelet transforms and
the gradient pattern analysis, for obtaining the asymmetry spectra. Preliminary results
from the application of this methodology in series from the fields of atmospheric
sciences, characterized in a quantitative way, different standards of variability associates

with the following nonlinear regimes: chaotic, reactive-diffusive and turbulent.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Estudo de Séries Temporais

Grande parte das medidas cientificas provenientes da observacdo e/ou simulacdo é
registrada através de séries temporais. Nas Ultimas trés décadas, séries temporais
passaram a ser analisadas dentro de um novo paradigma, isto €, com o desenvolvimento
de novos materiais, instrumentos de medidas e dispositivos computacionais avancados,
tornou-se possivel obter estas séries em alta resolucéo e alta sensibilidade, para auxiliar
na identificacdo de detalhes ndo considerados em analises anteriores. Devido a altas
resolugcdes (temporal, espectral e espacial) das observacdes e dos experimentos
numéricos, os cientistas passaram a analisar e modelar a variabilidade complexa que
constitui toda a amostra ou sub-amostras das amplitudes que compdem a série. E usual
interpretar como variabilidade complexa regimes de variagdo que compreendem
persisténcia, anti-persisténcia e intermiténcias no dominio temporal. Portanto, nas
ultimas trés décadas novas ferramentas foram desenvolvidas e introduzidas na literatura
com a finalidade de auxiliar a caracterizagcdo de padrfes ndo-lineares, possivelmente,
associados a natureza da fonte responsavel pela producdo da variabilidade complexa

observada.

Um exemplo classico de dados que apresentam variabilidade complexa é aquele
relacionado a observacgdes de variaveis atmosféricas. Em geral, um fenémeno geofisico
natural envolve diversas variaveis correlacionadas entre si (e também auto-
correlacionadas) por meio de leis estocasticas e/ou deterministicas que podem envolver
processos ndo-lineares. De acordo com resultados recentes publicados na literatura
(Emery e Thomson, 2001; Assireu et al., 2002; Ramos et al., 2004), essa variabilidade
complexa impde fortes restricdes a qualidade das previsdes, que podem ser importantes,
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por exemplo, na caracterizacdo de processos atmosféricos. Além disso, dados
atmosféricos possuem caracteristicas particulares com relacdo ao formato de
organizacao, isto é, podem ser representados por pontos de grades geo-referenciados,
pontos de estacdo, séries temporais, séries espaciais, etc.

O presente trabalho esta focado na analise de séries temporais relacionadas a ciéncias
atmosféricas. Tais séries sdo, usualmente, ndo-estacionarias e apresentam variabilidades
complexas, ou seja, nestas séries 0s momentos estatisticos, em geral, variam para a
maioria dos segmentos tomados como sub-amostras. Por isso, a sua analise exige
abordagens robustas da matematica, para possibilitar a compreensdo dos principais

processos fisicos relacionados ao sistema subjacente.

Através da literatura, pode-se observar que a utilizacdo de novas técnicas estatisticas,
continuamente investigadas e desenvolvidas nos ultimos anos, tem introduzido novos
paradigmas a teoria da analise de séries temporais com variabilidade complexa (Assireu,
et al., 2002). As principais metodologias envolvem técnicas computacionalmente
custosas e de dificeis implementacbes, que dependem de um numero minimo de
medidas seqiienciais (aproximadamente 10* pontos). Essas restricdes comprometem a
analise de séries curtas (aproximadamente 10? — 10° pontos), uma outra particularidade

das variaveis atmosféricas.

Como exemplos podem ser citadas as metodologias que fornecem parametros que
convergem dependendo do calculo de desvios em relacdo a um dado valor de referéncia
(@ média, por exemplo). As principais sdo as Leis de Poténcia obtidas a partir de
Funcbes de Densidade de Probabilidade (Osborne e Provenzale, 1989) e as Dimensdes

de Correlacao obtidas a partir de Reconstrucdes do Espaco de Fases (Schreiber, 1998).

Vérias metodologias sdo utilizadas com o objetivo de caracterizar, de maneira precisa e
robusta, a existéncia e a intensidade da autocorrelagdo do sinal temporal (curto, médio e
de longo alcance) explicitando por isso a riqueza de escalas (temporais e espaciais) que

podem estar envolvidas nos processos subjacentes: intermiténcia e turbuléncia (Frish,

22



1995), auto-organizacdo fora do equilibrio (Bak et al., 1988), difusdes anémalas
(Swinney e Tsallis, 2004), caoticidade (Peitgen et al., 1992) e regimes reativo-difusivos
(Cross e Hohenberg, 1993).

Um exemplo de metodologia recente, que tem levado a um namero crescente de
aplicacdes, € a Analise das Flutuacbes Destendenciadas (DFA) (Detrended Fluctuation
Analysis) (Peng at al., 1992). Técnicas como esta tem como objetivo o célculo de uma
flutuacdo estatistica F(n), onde n representa o tamanho de uma janela para mapear o
conjunto de medidas. Variando o tamanho de n, as flutuagdes podem ser caracterizadas
através de um expoente de escala obtido a partir da curva ajustada ao grafico log F(n)
versus log n. Para obtencdo de resultados robustos € necessario variar o tamanho da
janela envolvendo desde um numero pequeno até um nimero grande de pontos cobrindo
todo conjunto que representa a série temporal. Dessa maneira, quando as séries sao
extensas (aproximadamente 10* pontos), é possivel, por meio do expoente de escala,

caracterizar a série, de forma mais robusta, através de suas correlacdes de longo alcance.

Recentemente, a abordagem multi-fractal da DFA, tratada originalmente por
metodologias envolvendo transformada de ondeletas, proporcionou uma generalizacédo
capaz de identificar a fonte da multi-fractalidade quando esta esti presente no sinal
(Kantelhardt et al., 2002). Entretanto, todas essas metodologias perdem robustez quando
aplicadas a series temporais curtas (aquelas constituidas por uma quantidade de pontos

gue compromete a universalidade dos valores para 0s expoentes de escala encontrados).

Como o objetivo principal desta dissertacdo € introduzir uma metodologia alternativa
para analise de séries temporais curtas, com excecdo das transformadas de ondeletas, as

demais técnicas supracitadas nao serdo abordadas.
Para introduzir a metodologia alternativa, considerando a variabilidade complexa de

séries temporais curtas, duas técnicas a serem utilizadas correspondem a Transformada

de Ondeletas (Wavelets Transform) (Farge, 1992) e a Analise de Padrbes-Gradiente
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(Gradient Pattern Analysis) (Rosa et al., 1999), adaptada para séries restritas ao

dominio temporal (Assireu et al., 2002).

Nas ultimas décadas a transformada de ondeletas tornou-se uma ferramenta comum para
entender as variagdes locais em uma série temporal. Sua idéia central, no contexto de
analises de sinais, consiste em decompor uma série temporal em diferentes niveis de
resolugédo tempo-frequéncia e, entdo, determinar as componentes de variabilidade
dominantes (Percival e Walden, 2002). Na literatura atual pode-se encontrar um extenso
conjunto de trabalhos relacionados com as transformadas de ondeletas. Uma abordagem
tedrica atualizada sobre a técnica é apresentada por Graps (Graps, 1995) destacando
suas potencialidades de aplicagbes em diversas areas do conhecimento como, por
exemplo, processamento de imagens, compressao e filtragem de dados e caracterizacéo
de séries temporais. Neste artigo, destaca-se a vantagem da transformada de ondeletas,
sobre os métodos tradicionais de Fourier, quando aplicada na analise de dados de
ciéncias atmosféricas que, em geral, apresentam complicadas descontinuidades e pulsos
ao longo do tempo.

A anélise de padrBes-gradiente (GPA), formalmente introduzida por Rosa et al. (1999) e
adaptada por Assireu et al. (2002) para analise de séries temporais (GPALD), adota o
pressuposto de que a complexidade de uma série temporal é caracterizada pelo seu grau
de fragmentacdo assimeétrica (Assireu et al., 2004). Ou seja, a medida que o padréo de
variabilidade de uma série temporal se torna mais irregular (no dominio da amplitude
e/ou da frequiéncia) o valor de assimetria obtido através do primeiro momento gradiente

tende a aumentar, resultando em uma das conjecturas relacionadas a essa metodologia.
1.2 Softwares Cientificos

Em instituicdes de ensino e pesquisa é comum a utilizacdo de produtos de softwares
proprietarios como, por exemplo, MATLAB®, Mathematica e Interactive Data

Language (IDL), para a aquisi¢do, o processamento, a visualiza¢éo e a analise de dados

cientificos. Em geral, estes produtos sdo adotados devido aos bons indices de sucesso
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tecnologico e alto desempenho, obtidos em suas areas de atuacdo. Embora atraentes, sob
ponto de vista de software, e desenvolvidos cuidadosamente para mercados especificos,
0s produtos de softwares proprietarios raramente alcancam niveis elevados de

satisfagdo.

Nos ultimos anos, produtos de softwares proprietarios, destinados a computacao
cientifica, comecaram a se deparar com um novo desafio, isto &, a concorréncia com
produtos desenvolvidos sob conceito de softwares de dominio publico. Em linhas
gerais, o conceito de softwares publicos consiste em garantir aos possiveis usuarios,
liberdade para acesso efetivo ao software, enquanto que os produtos proprietarios,
amparados por leis especificas, visam restringir esse acesso por meio da
comercializagdo de licengas com valores diferenciados (demonstrativas, estudantis,

multi-usuarios, super-licencas, etc).

Além de gratuitos, caracteristica dos produtos de softwares de dominio publico
relevante para as instituicbes publicas e privadas de ensino e pesquisa, outra
caracteristica que pode ser considerada em sua adocéo corresponde a flexibilidade para
a disseminacdo e a utilizacdo dos produtos. Conseqlientemente, todas as burocracias
financeiras sdo sumarizadas, uma vez que ndo existem necessidades de compra e
licenciamento, e a propriedade intelectual, bem como, o conhecimento podem ser

compartilhados.

Uma caracteristica relevante em grande parte dos produtos de softwares de dominio
publico, principalmente, na area de computacdo cientifica, consiste na capacidade de
agregacao aos produtos de softwares proprietarios. Neste contexto, existem diferentes
alternativas de boa qualidade como, por exemplo, o0 Octave e o Scilab. Em particular, o
ambiente de desenvolvimento Scilab, oferece um ambiente integrado de computacédo
cientifica, pode, em tese, reproduzir as principais funcdes e aplicagdes do MATLAB®

e, também, do IDL.

25



1.3 Objetivos

O presente trabalho tem por objetivo implementar, em software cientifico de dominio
publico (SCDP), as técnicas de transformada de ondeletas e de GPALD. Estas técnicas
serdo aplicadas na andlise de séries temporais (ST) curtas e ndo-estacionarias associadas
a dados de ciéncias atmosféricas (meteorologia, oceanografia, etc.). Cabe ressaltar que
ambas as técnicas foram desenvolvidas e divulgadas, originalmente, no contexto do
software cientifico proprietario, MATLAB® e IDL, respectivamente. Dessa maneira,
atualmente, a sua utilizagdo compreende a aquisi¢éo de licengas comercializadas pelos
representantes legais proprietarios das marcas, que sdo pessoas juridicas com fins

lucrativos.

Além de implementar as técnicas de transformada de ondeletas de GPA1D em SCDP,
sera introduzida uma metodologia alternativa para a analise de ST, apropriada e robusta
para ST curtas, que consiste na utilizacdo conjunta da transformada de ondeletas e da
GPAL1D, para obtencdo do espectro de assimetrias. A metodologia é baseada nas
decomposi¢des de uma série através da ondeleta discreta de Daubechies (Daubechies,
1988) e na aplicagdo da GPALD para obtencdo das assimetrias das séries de

decomposicdes.

Em resumo, este trabalho compreenderd: (i) o estudo e a implementagdo da
transformada de ondeletas e da GPAL1D em ambiente de SCDP Scilab; (ii) a geracéo de
ST canénicas para validacdo das técnicas; (iii) a aplicacdo das técnicas, através do
espectro de assimetrias, em estudos de casos envolvendo dados experimentais
relacionados aos projetos ambientais desenvolvidos no Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) e (iv) a introdugdo de uma discussdo sobre a importancia da utilizagéo
de SCDP no contexto dos cursos de Pds-Graduacdo e projetos de pesquisa realizados no
INPE.

“ Séries canonicas: Sub-amostras normalizadas, com 1024 pontos, representando padrdes de
variabilidade conhecidos, isto é, periddico, caético, turbulento e reativo-difusivo.
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1.4 Organizacao da Dissertacao

A presente dissertacdo de mestrado esta organizada da seguinte maneira.

No Capitulo 2, a partir de uma breve introducdo ao conceito de ST € apresentada, de

acordo com a literatura, uma relacdo das principais técnicas para analise de ST.

No Capitulo 3 sdo apresentados os conjuntos de dados, candnicos e referentes aos

estudos de caso, utilizados neste trabalho.

As técnicas de transformada de ondeletas e de GPALD sdo apresentadas, de forma
detalhada, no Capitulo 4, bem como, a sua implementacdo e validacdo em SCDP Scilab.

No Capitulo 5 é introduzida a metodologia para obtencdo do espectro de assimetrias,
que pode auxiliar na caracterizacdo de diferentes padroes de variabilidades

representados pelas ST, inclusive os estudos de caso, apresentadas no Capitulo 3.

Finalmente, o Capitulo 6 conclui o texto da dissertacdo apresentando um sumario dos

principais resultados, concluses e futuras diregdes a serem exploradas.
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CAPITULO 2

SERIES TEMPORAIS

Uma ST pode ser definida como um conjunto de observagbes em fungéo do tempo
(Morettin e Toloi, 2004), isto é,

{X3,t=1,2,3,...N;

onde t representa a variacao temporal da ST e N, o comprimento desta.

Dados de ST podem surgir de diferentes areas de conhecimento como, por exemplo,

e Meteorologia e Oceanografia: precipitacdo, temperatura, velocidade do vento,
velocidade e amplitudes de correntes maritimas, etc;

e Astrofisica: curvas de luz de objetos estelares, nimero de manchas solares,
explosdes solares observadas em radiofrequéncia e altas energias, etc;

e Geofisica espacial: pulsacdes geomagnéticas, cintilacdes ionosféricas, etc.;

e Economia: indice da Bolsa de Valores, dinamica de derivativos, etc.;

e Medicina: eletrocardiograma, eletro-encefalograma, etc.

Uma das caracteristicas mais relevantes nestes tipos de dados é a dependéncia entre as
observacdes vizinhas e, em geral, 0 interesse concentra-se na analise e modelagem desta
dependéncia fenomenoldgica (Moretin e Toloi, 2004) ou ainda, na identificacdo de

sistemas matematicos (Aguirre, 2004).

Os objetivos de se realizar analises em ST sdo variados. Em algumas situacdes, pode

ser, simplesmente, obter previsdes sobre valores ou tendéncias futuras e em outras, uma
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investigacdo da relacdo entre estruturas de duas ou mais séries. Estes objetivos, em

geral, podem ser sintetizados da seguinte maneira:

e Caracterizacdo: determinar as propriedades da série (padrdes de tendéncia,
existéncia de variagdo sazonal, regimes ndo-lineares, autocorrelacdo, leis de
poténcia, etc.);

e Previsdo: prever variagOes passadas e futuras em relacdo a uma sequéncia de
medidas;

e Modelagem: aplicar ferramentas para modelagem matematica e/ou
fenomenoldgica da serie.

e Controle de processos: controle estatistico de processos e qualidade dos dados;

e Comparacdes: usar a variagdo numa série para explicar a variagdo em outra.

Séries que apresentam comportamentos periddico ou quase-periddico podem ser
caracterizadas e previstas através de funcBes trigonométricas. Estes tipos de ST séo
classificadas como deterministicas, uma vez que seus valores futuros podem ser
exatamente representados por uma funcdo matematica. Para séries mais complexas, com
comportamento irregular e/ou aleatorio, tanto a caracterizacdo como a previsdo, ficam
restritas as estimativas de pardmetros estatisticos. Em geral, os padrbes de

variabilidades destas séries sao classificados como aleatérios ou estocasticos.

A andlise de ST complexas e ndo-estacionarias exige abordagens robustas da
matematica, com a finalidade de compreender os processos, geralmente fisicos, que
atuam no sistema subjacente. Parametros estatisticos de ST podem ser utilizados para
determinar similaridades e diferencas entre conjuntos de dados distintos. Entretanto,
para séries curtas (aproximadamente 10° pontos) e ndo-estacionarias como, por
exemplo, geradas através de modelos matematicos e/ou relacionadas a observacao de
variaveis atmosféricas, as medidas estatisticas convencionais sao pouco representativas
(Assireu et al., 2002).
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2.1 Técnicas Convencionais para Analise de Séries Temporais

Dentro de uma abordagem classica para a analise e tratamento de ST podem-se
encontrar diferentes metodologias, cujas mais classicas sdo as analises da funcdo de

autocorrelacgéo e espectral.

2.1.1 Fungéo de Autocorrelagéo

A funcéo de autocorrelacdo de uma ST {X;} pode ser definida como,

> (X = X) (X = X)
p=— N_1 — (2.1)
(Xt _X)2

t=

, onde N representa 0 comprimento da ST e X é 0 valor esperado (2.2) das observagdes,
calculada para a variagao temporal (lag) k. O coeficiente de autocorrelacdo (o) de uma
ST varia entre -1 e 1, inclusive. Se p assume o valor 1, entdo, diz-se que as duas
variaveis medidas possuem uma autocorrelacdo positiva absoluta, caso contrario, se p =
-1, diz-se que a autocorrelagdo negativa é absoluta. Quando p assume valor 0, ndo existe

autocorrelagdo entre as varidveis, ou seja, autocorrelacéo nula.

O valor esperado de uma ST (média aritmética) é definido como um valor tipico ou
representativo dos dados. Isto é, através da média aritmética pode-se apresentar o valor

do ponto em torno do qual os dados se distribuem.

X==Y X, (2.2)
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O grau de dispersao (variancia) dos dados pode ser medido pelos desvios (dos dados)
em relacdo ao valor esperado, considerando-se o tamanho da amostra. A variancia (¢?)

de uma ST é definida como:

1 N-1 -5
=% (2.3)
t=0

2
O =

, onde (N-1) representa o grau de liberdade dos dados e x é o valor esperado da série.
Entretanto, como medida de disperséo, a variancia tem a desvantagem de apresentar a
unidade de medida igual ao quadrado da unidade de medida dos dados. Por isso, utiliza-
se 0 desvio padrdo (o), que apresenta a mesma unidade de medida dos dados, e €

definido como a raiz quadrada da variancia, isto &,

a:\/ﬁg(xt vty (2.4)

2.1.2 Analise Espectral

A analise de Fourier ou analise espectral tem sido utilizada, tradicionalmente, na
resolucdo de equacOes diferenciais parciais que aparecem na fisica-matematica, como

equacao do calor e de ondas.
No século X1X, Joseph Fourier, com sua teoria de andlise de freqliéncias, afirmou que

qualquer funcdo periddica f(x) pode ser expressa pela somatoria de senos e co-senos, ou

seja,
f(x)=a, + i(ak cos(kx) + b, sen(kx)). (2.5)

t=1

Os coeficientes ay, ax e bk séo calculados, respectivamente, por,

32



1 2r
8= ! f (x)dx, (2.6)

a, =1Tf (x) cos(kx)dx, (2.7
4 0

b, zisz(x)sen(kx)dx. (2.8)
4 0

Portanto, representacbes em séries de Fourier, de funcbes ou de dados, como
superposicao das funcgdes seno e co-seno tém sido muito Uteis para solucdes analitica e

numérica para analises e tratamento de sinais.

A transformada de Fourier (FT) é um método para decomposicdo de uma ST em
dominio de tempo em suas componentes de freqliéncia. As equacdes que representam a

FT podem ser escritas como segue,

f(t) = TF(a))erw (2.9)
, onde
F(o) = %ff (t)e dt (2.10)
T %

, onde t representa o tempo, @ é a freqliéncia em radianos, f(t) € um sinal de entrada
continuo e F(w) é o espectro de Fourier validado sobre as fun¢bes base seno e co-seno,
como indicado por e/”. Nas equages acima, as funcdes trigonométricas foram expressas

em sua forma complexa.
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Todo sinal em dominio de tempo, ndo importando o quanto complexo, pode ser
separado em componentes senoidais. Como resultado, obtém-se um conjunto de valores
F(w) indicando as componentes de frequéncia e sua respectiva amplitude. Os resultados
da FT ndo fornecem informacBes explicitas sobre a duracdo, inicio ou final das
componentes de frequéncia. Nesse sentido, a FT fornece uma imagem global da
fregiiéncia do sinal contido no tempo. Portanto, pode-se observar uma deficiéncia da FT

se aplicada em ST ndo-estacionarias, 0 que € comum em dados de ciéncias atmosféricas.

Diante desse contexto, observa-se a necessidade de investigar outras técnicas que
viabilizem a realizacdo de analises eficazes tanto em dados de ST estacionarias como
ndo-estacionarias. Diversas técnicas tém sido propostas para caracterizar propriedades
de diferentes séries de natureza ndo-estacionaria. Para uma relagdo detalhada ver, por
exemplo, Campanharo (2005).

34



CAPITULO 3

APRESENTACAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Durante a realizacdo deste trabalho foram utilizadas diversas ST obtidas através (i) de
experimentos computacionais e observacionais, representando diferentes padrdes
candnicos de variabilidades temporais (multi-periédico, turbulento, caético e reativo-
difusivo) e (ii) de estudos de casos, associados a variaveis atmosféricas, obtidas a partir

de projetos vinculados ao INPE.

3.1 Séries Temporais Canonicas

Nas proximas secdes serdo apresentadas as definicdes das ST (i) multi-periddica
(padréo de referéncia), (ii) logistica, (iii) de Hénon, (iv) de Lorenz e (v) de Kuramoto-
Sivashinsky. Adicionalmente, sera apresentada uma série de velocidade do vento obtida
através do projeto Large Scale Biosphere-Atmosphere Experiment in Amazonia (LBA),
utilizada neste trabalho para representar dados com padrdo de variabilidade do tipo
turbulento. Estes conjuntos de dados canénicos, constituidos por 10* pontos
normalizados entre 0 e 1, formam um arquivo de ST implementado durante a realizacédo

desse trabalho, com a finalidade de validar a proposta apresentada.

3.1.1 Modelo Gaussiano

No ambito deste trabalho, o grau de irregularidade associado ao padréo de variabilidade
de uma ST, foi definido atraves de um padréo gaussiano (média zero). Na Figura 3.1 €
apresentada a série curta completa (1024 pontos) e, no detalhe, uma aproximacao

correspondente & sub-amostra da mesma constituida por 128 pontos.
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Série Temporal Curta (1024 pontos)
Padrao de Variabilidade Gaussiano

Amplitude Nomalizada

e

FIGURA 3.1 — Série temporal curta gaussiana (1024 pontos). No detalhe, uma sub-

amostra com 128 pontos.

3.1.2 Padréo de Variabilidade Caético 1D (Mapa Logistico)

Todo processo caotico compreende uma dindmica deterministica, porém com alto grau
de imprevisibilidade devido a sua alta sensibilidade as condicdes iniciais e ao parametro

de controle.

O primeiro padrdo de variabilidade irregular do tipo caético serd gerado pelo Mapa
Logistico, amplamente investigado na teoria dos sistemas dinamicos cadticos (Peitgen
et al., 1992). Originalmente, o mapa logistico foi introduzido para descri¢cdo de

crescimento populacional (Verhulst, 1845), de acordo com a seguinte equagéo:

X =AX 1= X)) (3.1)
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, onde X corresponde a fragdo populacional e A (parametro de controle cadtico) a uma

constante positiva que depende das condicdes ecoldgicas.

No modelo original, assume-se que um limite maximo de populacdo pode ser suportado
pelo meio-ambiente. Caso a populacdo ultrapasse este limite, pode ocorrer um desastre
como, por exemplo, a rapida diminuicdo de alimentos, resultando na eliminacdo das

especies (Devaney, 1992).

Nas abordagens mais recentes o mapa logistico é utilizado para simular mapas
acoplados que descrevem dinamica de fluidos extensos e sistema de osciladores
(Kaneko, 1990).

Na Figura 3.2 é apresentada uma ST constituida por 128 pontos que representa o padrdo
de variabilidade caético 1D, gerado pelo mapa logistico, considerando A=4. No detalhe,

apresenta-se a ST curta constituida por 1024 pontos.

Sbrie Temparal Covia fhgrozimacio - 121 ponioy|
Paardo de Virlabiisate Cadlca 10 (MapL Lagismees)

z | | | |
Série Temporal Curta (1024 pontos) § | [ ) ||
Padrao de Variabilidade Caotica 10 (Mapa Logistico) | |

Amplitude Momalizada

FIGURA 3.2 — Série temporal curta (1024 pontos) com padrdo de variabilidade cadtico
1D (Mapa logistico). No detalhe, uma sub-amostra com 128 pontos.
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3.1.3 Padréo de Variabilidade Caético 2D (Mapa de Hénon)

O Mapa de Hénon corresponde ao segundo padrdo de variabilidade irregular do tipo

caotico.

O mapa de Hénon foi introduzido por M. Hénon (Hénon, 1976) como simplificacdo de
uma secao de Poincaré de equacdes diferenciais parciais. Trata-se de um dos exemplos
mais estudado s, devido ao comportamento cadtico. Este mapa (quadratico e

bidimensional) é representado s na &rea de sistemas dindmico pelas seguintes equagdes:

X, =Y, +1-aX?
t+ t (32)
Yin = bX
, onde as varidveis X e Y, representam pontos do plano cartesiano e 0s parametros
candnicos a e b, definidos como 1.4 e 0.3, respectivamente, apresentam um mapa com
comportamento cadtico. Para diferentes valores de a e b, o0 mapa pode apresentar

comportamentos caotico, intermitente ou convergir para uma Orbita periodica.
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FIGURA 3.3 — Série temporal curta (1024 pontos) com padrédo de variabilidade cadtico
2D (Mapa de Hénon). No detalhe, uma sub-amostra com 128 pontos.

Na Figura 3.3 é apresentada uma ST constituida por 128 pontos que representa o padrdo
de variabilidade caotico 2D, gerado pelo mapa de Hénon com a=1.4 e b=0.3. No

detalhe, apresenta-se a ST curta constituida por 1024 pontos.

3.1.4 Padré&o de Variabilidade Cadtico 3D (Modelo de Lorenz)

O terceiro modelo escolhido para representagdo de um padréo de variabilidade irregular
€ 0 Modelo de Lorenz. Na década de sessenta, 0 meteorologista americano Edward
Lorenz estudava a evolugdo temporal da conveccdo atmosférica através de um modelo
matematico tridimensional. Este modelo, conhecido como modelo de Lorenz, é

representado pelo seguinte sistema de equagdes diferenciais parciais:
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dX

2 sy =X
o=l -X)
Y x(s-2)-Y (3:3)
dt

dz

9 _xvy-xz

dt 7

, onde a variavel X é proporcional a intensidade dos movimentos convectivos. Se X>0,
0s movimentos ocorrem em sentido horério, caso contrario, se X<0, 0s movimentos
ocorrem em sentido anti-horéario. A variavel Y € proporcional a diferenca de temperatura
entre as correntes ascendentes e descendentes e Z é proporcional a distor¢do no perfil de
temperatura vertical. Os parametros o e [ representam 0s numeros de Prandtl e

Rayleigh, respectivamente, e ¥ é um fator geométrico (Lorenz, 1963).

Sdrie Temporal Curta proximag be - 123 pories)
Padric & Variabildede Cadglica 30 Modele de Larens)

Ampiitads Hosmakoads

Série Temporal Curta (1024 pontos)
Padréo de Variabilidade Cadlica 3D (Modelo de Lorenz)

Amplitude Mormalizads

FIGURA 3.4 — Série temporal curta (1024 pontos) com padrdo de variabilidade cadtico
3D (Modelo de Lorenz). No detalhe, uma sub-amostra com 128 pontos.

A ST curta (1024 pontos), que representa o padrdo de variabilidade caético 3D gerado

pelo modelo de Lorenz, é apresentada na Figura 3.4. Os pardmetros iniciais foram

configurados da seguinte maneira: =10, /=28 e y=8/3.
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3.15 Padrdo de Variabilidade Reativo-Difusivo (Equacdo de Kuramoto-

Sivashinsky)

O proximo padrdo de variabilidade irregular representado sera do tipo reativo-difusivo,
que pode ou ndo, conter uma componente cadtica. Um processo reativo-difusivo
apresenta resposta a instabilidades intrinsecas geradas pelo modelo. A classe de
equacbes do tipo Ginzburg-Landau (Ginzburg e Landau, 1950) apresenta
comportamento reativo-difusivo. Casos particulares sdo gerados pelas chamadas
equacOes de amplitude, dentre as quais destaca-se a equagao de Kuramoto-Sivashinsky
que também possui comportamento caotico, porém modulado por uma das componentes

espaciais.

A equagcdo diferencial parcial de Kuramoto-Sivashinsky, largamente estudada na area de
sistema dinamicos para a modelagem de sistemas com comportamentos reativo-

difusivo, pode ser representada da seguinte maneira (Rempel et al., 2004):

o,u=-0u—wlu-o,u’ (3.4)

onde v representa 0 pardmetro de viscosidade, e u € sujeito as condicGes limites
periddicas u(x, t) = u(x+2z, t). A equacdo foi nomeada apos sua derivagdo como uma
equacao de fases da equacdo complexa de Ginzburg-Landau, apresentada por Kuramoto
e Tsuzuky (Kuramoto e Tsuzuky, 1976) e um modelo para instabilidade hidrodinamica,
apresentado por Sivashinsky (Sivashinsky, 1977).

Na Figura 3.5 é apresentada uma ST que representa o padrdo de variabilidade gerado

pela equacdo de Kuramoto-Sivashinsky e a aproximacgao de uma sub-amostra da mesma

constituida por 128 pontos.
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FIGURA 3.5 — Série temporal curta (1024 pontos) com padrdo de variabilidade reativo-
difusivo (Equagdo de Kuramoto-Sivashinsky). No detalhe, uma sub-

amostra com 128 pontos.

Deve-se observar que para a escala pré-fixada de 1/1024 pontos, as frequéncias dos
padrdes gerados através de modelos discretos (Lorenz e Kuramoto-Sivashinsky) sao
mais altas que aquelas dos padrdes gerados pelos sistemas continuos (logistico e
Hénon). Esse fato deve-se a influéncia das condicGes de contorno que tem papel
preponderante na modulacdo dos padrdes. Nos casos discretos ndo ha restricbes em
relagdo aos contornos, o que reforca as oscilagdes locais elementares, ndo moduladas
globalmente (Cross e Hohenberg, 1989; Rosa et al., 2000; Rosa et al., 2003).

3.1.6 Padrdo de Variabilidade Turbulento (Dados de Velocidade do Vento —
Projeto LBA)

O préximo padrdo de variabilidade irregular corresponde a turbuléncia, caracterizado
pela riqueza de escalas que resulta em um espectro de energias representado pelo

42



expoente de escala -5/3 (Kolmogorov, 1941). Os dados escolhidos para representar o
padrdo de variabilidade turbulento sdo de natureza experimental e foram obtidos através

de medidas de velocidade do vento na floresta amazonica (Ramos et al., 2002).

Os dados de velocidade do vento, com comportamento turbulento, amostrados a 60
Hertz, foram obtidos através de uma campanha micro-meteoroldgica intensiva realizada
pelo projeto LBA, durante 0os meses de janeiro a marco de 1999. As medidas foram
realizadas através de anemdmetros sbnicos tridimensionais (Campbell Scientific Inc.,
modelo CSAT-3-L60) (Figura 3.5) (Bolzan, 2002).

o i
<ot SEsE =W

FIGURA 3.6 - Anemdmetro Sonico tridimensional instalado na torre

s

micrometeorolégica da Reserva Bioldgica do Jaru.
FONTE: Bolzan (2002)

A ST curta (1024 pontos) apresentada na Figura 3.7 representa o padrdo de
variabilidade turbulento. No detalhe, é apresentada uma sub-amostra da mesma série

constituida por 128 pontos.
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FIGURA 3.7 - Série temporal curta com padrdo de variabilidade turbulento
(Velocidade do Vento — projeto LBA) (1024 pontos). No detalhe,

t

uma sub-amostra de 128 pontos.

3.2 Séries Temporais Ambientais

Nas proximas secdes, serdo apresentadas as ST que constituem os estudos de casos
escolhidos. Todos os estudos de casos estdo associados a medidas de varidveis

atmosfericas, possuem carater ndo-estacionario e sao apresentados através de ST curtas.

3.2.1 Sistema Integrado de Monitoramento Ambiental

O Sistema Integrado de Monitoramento Ambiental (SIMA), projeto desenvolvido em
conjunto entre a Universidade do Vale do Paraiba (UNIVAP) e o INPE, pode ser
definido como um conjunto de hardware e software confeccionado para coleta e

monitoramento de dados observados em sistemas hidrolégicos (Stevenson et al., 1993).
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A coleta de dados € realizada a partir de plataformas automaticas para coleta de dados
(PCD) constituidas de um tordide (Figura 3.8), onde estdo instalados: (i) sensores, (ii)
sistema de armazenamento, (iii) bateria, (iv) painel solar e (v) antena de transmissdo. Os
dados sdo coletados em intervalos de tempo pré-programados desde janeiro de 2004, e
transmitidos via satélite em tempo quase-real para um usuario que pode estar situado até
2500 Km distante do ponto de coleta (Stech et al., 2004).

FIGURA 3.8 — Fotografia de uma PCD instalada no reservatorio de Serra da Mesa.
FONTE: Stech et al. (2004)

O conjunto de varidaveis monitoradas pelas PCD foi selecionado de acordo com o0s

seguintes critérios (Stech et al., 2004):

e Relevancia para a caracterizagdo dos ambientes aquaticos;

e Relevancia como indicador de impacto ambiental (varidveis que respondem de
maneira consistente as alteragdes no funcionamento do sistema aquético);

e Relevancia no processo de emissao de gases do efeito estufa;

e Viabilidade técnica de obtengdo de medidas através das PCD.
Com base nesses critérios, o sistema de medicdo automatica monitora as seguintes

varidveis ambientais: clorofila, PH, turbidez, concentracdo de O, condutividade
elétrica, nitrato, amdnia, temperatura da agua, pressdo atmosférica, umidade relativa,
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temperatura do ar, direcdo e intensidade do vento, radiacdo solar, fluxo e direcdo da

agua.

L4
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FIGURA 3.9 — Localizacdo dos reservatérios selecionados para a realizacdo do projeto
SIMA.

A éarea de estudo do SIMA corresponde as regibes Norte e Centro-Oeste do Brasil
(Figura 3.9). Trés PCD foram instaladas nos reservatorios de Tucurui e Serra da Mesa,
localizados na bacia Araguaia-Tocantins (regido de floresta tropical e savana) e Manso,
localizado ao Norte da bacia do Parana (regido de transicdo entre savana e floresta
tropical). A Gltima PCD foi instalada no lago Curuai, localizado no baixo planalto

Amazonico (regido de floresta tropical) (Stech et al., 2004).

As Figuras 3.10 a 3.11 apresentam dois exemplos de ST de temperaturas do ar

observadas nos reservatorios de Manso e Serra da Mesa, respectivamente.
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FIGURA 3.10 — Série temporal curta de temperatura do ar (reservatorio de Manso)
(1024 pontos). No detalhe, uma sub-amostra de 128 pontos.

Berie Temporal Curta (1024 pones)
Tumperaburs do Ar - Rewsreatocio de Serra dn Wess
I
I
i i
E q A I-I
il l, I Foy
! | W& I |
Série Temporal Curta (1024 pontos) i [ f ',. i
Temperatura do Ar - Reservatbrio de Serra da Mesa A T " | W |
[ AT ", i
/ |

Amplitude Nomalizads
e —
_—

W

FIGURA 3.11 — Série temporal curta de temperatura do ar (reservatdrio de Serra da
Mesa) (1024 pontos). No detalhe, uma sub-amostra de 128 pontos.
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3.2.2 Dados Oceanograéficos

As séries oceanograficas analisadas consistem um conjunto de medidas de amplitudes
de correntes oceanicas (componentes Leste e Norte), ainda de carater preliminar,

gentilmente fornecidas pela empresa MV — Oceénica.

E interessante observar que, embora 0s processos subjacentes tenham as mesmas
caracteristicas, a série da componente leste (Figura 3.12) apresenta uma pequena
modulacdo em baixa frequéncia mais acentuada se comparada com a componente norte
(Figura 3.13). Trata-se de um exemplo de detalhe, por suposicdo através da inspecdo
visual dos padrdes de variabilidade, que pode ser caracterizado a partir de técnicas

apropriadas para analise de ST.

Ampittuss g Coerenies Ocednicay - Comporsrts Lass

i
1
H
2
]
]

]
Série Temporal Curta {1024 pontos) I
Amplitude de Correntes Oceanicas - Componente Leste

Amplutde Nommalizads

FIGURA 3.12 - Série temporal curta de amplitudes de correntes oceénicas
(Componente Leste) (1024 pontos). No detalhe, uma sub-amostra

de 128 pontos.
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FIGURA 3.13 - Série temporal curta de amplitudes de correntes oceénicas
(Componente Norte) (1024 pontos). No detalhe, uma sub-amostra
de 128 pontos.
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CAPITULO 4

TECNICAS ESTATISTICAS EM SCDP SCILAB

Nas proximas secOes serdo realizadas introducdes sobre softwares de dominio publico e
sobre o ambiente de desenvolvimento Scilab. Em seguida (secdo 4.3), serdo
apresentados alguns resultados obtidos através da aplicacdo das técnicas de
transformada de ondeletas e de GPA1D, implementadas em ambiente Scilab, nos
conjuntos de dados descritos no Capitulo 3. Serdo realizadas andlises ilustrativas das
séries com o Unico objetivo de validar os algoritmos desenvolvidos em SCDP Scilab.

4.1 Softwares de Dominio Publico

O conceito de software de dominio publico, introduzido pela Free Software Foundation
(FSF) no inicio da década de oitenta, tem apresentado uma crescente popularidade nos
ultimos anos. Sua idéia central consiste em garantir aos usuarios liberdade para acessar
e estudar o codigo fonte dos programas e, caso seja necessario, altera-los e,

consequentemente, dissemina-los livremente para a comunidade.

Inicialmente sem muita visibilidade, a comunidade de software de dominio pablico tem
crescido extensivamente com a colaboracdo de voluntarios interagindo a partir da
Internet. Além disso, contribui para seu crescimento o poder de propaganda e a forma
de comercializacdo gratuita, além da alta qualidade oferecida por produtos de softwares

como, por exemplo, o Linux.

O sistema operacional Linux, desenvolvido no inicio da década de noventa na Finlandia,
é 0 exemplo de maior sucesso no contexto de softwares de dominio publico. Distribuido
livremente através da Internet, seguindo as diretrizes da GNU (GNU is Not Unix)

Public License (GPL) (www.gnu.org), o Linux é considerado um sistema operacional
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maduro e tem sido utilizado e desenvolvido, tanto em ambiente académico como em

instituices publicas e privadas.

No entanto, a adocdo de softwares de dominio publico por instituicdes ndo envolve
apenas as questdes tecnologicas como seguranca (cédigos fechados podem ocultar
virus), autonomia (para realizar alteragdes nos programas) e praticidade (facilidade de
uso e modificacbes). Em geral, a questdo econémica também ¢é avaliada e considerada
relevante para a tomada de decisGes, uma vez que os softwares de dominio publico

consomem menos investimentos financeiros.

A Internet é considerada um vasto e rico repositério de softwares de dominio publico.
Implementagdes de alta qualidade podem ser facilmente encontradas para diferentes
finalidades tais como, matematica, analise numérica, computacdo paralela,
processamento de dados, visualizacdo de imagens, preparacao de textos e apresentacdes,

dentre outras.

No contexto de softwares de dominio publico para a computacdo cientifica, diversas
opcdes podem ser destacadas. Alguns exemplos de sucesso sdo: (i) Scilab, um ambiente
de desenvolvimento de softwares destinado a resolugdo de problemas numeéricos; (ii)
Octave, uma linguagem de programacdo de alto-nivel destinada a utilizacdo de
computacbes numéricas e (iii) R, uma linguagem de programacéo voltada para analise

estatistica computacional e gréfica.

Para a realizacdo do presente trabalho optou-se pela utilizagdo do ambiente de
desenvolvimento Scilab devido a algumas caracteristicas relevantes que destacam suas
funcionalidades: (i) distribuicéo livre a partir da Internet com o cédigo fonte aberto; (ii)
desenvolvimento continuo realizado por uma equipe de desenvolvimento; (iii) sistema
robusto para auxilio ao usuério; (iv) linguagem de programacdo simples e de facil
aprendizado; (v) facilidade para definicdo de funcbes e (vi) interface com fungdes

escritas em linguagens de programagéo Fortran e C.
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4.2 Software Cientifico de Dominio Publico: Scilab

Criado em 1990, por um grupo de pesquisadores do Institut de Recherche en
Informatique et en Automatique (INRIA) e da Ecole Nationale des Ponts et Chaussées
(ENPC), na Franga, o Scilab é definido como um ambiente de desenvolvimento de
softwares destinado a resolucéo de problemas numéricos (Pires, 2002).

Desde 1994 o Scilab é distribuido livremente a partir da Internet, seguindo o conceito de
software de dominio publico. Existem diferentes distribuicbes desse ambiente de
desenvolvimento, e através de uma rapida busca no sitio do Scilab na Internet

(www.scilab.org), pode-se obter o cédigo fonte do programa, bem como, versdes pre-

compiladas para diversos sistemas operacionais (Anexo C).

A versdo 3.1.1 (Figura 4.1), pré-compilada para sistema operacional Windows 2000, foi

a utilizada durante o desenvolvimento deste trabalho.

% scilab-3.1.1 (0) =10l x|

File Edit Preferences Control Editor  Applications ¢ tooboxes

Er|=sec|w g0

scilab-3.1.1 j

Copyright {c) 1989-2005
Consortium Scilab {INRIA, ENPC)

Startup execution:
loading initial environment

-->

-

K| Mo

FIGURA 4.1 - Janela inicial do Scilab 3.1.1, versdo pré-compilada para Windows
2000.

53



A partir de 2003, o Scilab passou a ser mantido por um consorcio de empresas e

instituicBes francesas denominado “Consorcio Scilab”, cujos principais objetivos sdo:

e Organizacdo e intercambio entre a equipe de desenvolvimento, visando
incorporar ao Scilab os ultimos avangos cientificos na area de computacdo
numérica;

e Organizacdo e intercambio entre usuarios, com a finalidade de tornar a utilizagdo
do ambiente de desenvolvimento mais efetiva na industria, na educacdo e na
pesquisa;

e Angariar recursos para a manutencao da equipe de desenvolvimento, visando

garantir suporte adequado as necessidades dos usuarios.

Adicionalmente, o Scilab possui algumas caracteristicas semelhantes ao MATLAB®

(www.mathworks.com), isto €, (i) utilizacdo de ambiente grafico combinado com

linguagem de programacdo de alto nivel; (ii) implementacdo de funcbes para
manipulacdo de matrizes e (iii) suporte ao desenvolvimento de conjuntos de funcdes

destinadas a aplicac@es especificas (Pires, 2002).

4.2.1 Descricao do Funcionamento do Scilab

A programacao Scilab oferece grande parte das estruturas de controle de fluxo e loop
encontradas em linguagens convencionais. No entanto, as principais diferencas sdo que
o Scilab é um interpretador de comandos e por isso ndo hé necessidade de declaragdes
prévias dos tipos das varidveis que serdo utilizadas ao longo do programa.

Os programas, também chamados de scripts, sdo implementados em arquivos textos
contendo seqiiéncias de comandos Scilab, sem acentuacdo. Toda a parte de
implementacdo, bem como, execugfes dos programas podem ser realizadas com o
auxilio das opgdes oferecidas pelo Scipad, um editor de codigos com sintaxe destacada

e interface amigavel (Figura 4.2) incorporado ao Scilab.
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f SciPad - estat.sce :

File Edit Search Execute Debug Scheme Options Windows Help

=10l x|

A4 Secript para estimar parametros estatitistico de uma 5T

A¢ Software 3cilab

#4 Arencao:

/4 - Configurar: diretorios (3CR,DAT,0UT)

/¢ - Entrada : DIFDAT

/4 - Baida : DIRDAT, (extensac ".out™)

f¢ - Graficeos : 5T e auto-correlacoes (no maximo 15 lags)

S4 inicializa todas as wariawveis locais e de ambiente
cleari):

A4 localizacao do argquivo de dados

DIRASCE "E:zUsuariosi\Ednardo\Mestradotcilab™:
DIRDAT "E:\UsuariosiEduardot\Mestrado Scilabtdatc”;
DIROUT "E:vUsuariosiEduardotMestrado Scilahtdac”;

/¢ Eduardo Batista de Moraes Earbosa - Projeto de Pesquisa, etapa 1

4#4 diretorio dos dados
chdir (DIRDAT) ;

/4 leitura interativa do argquiwvo
printf("Informe o nome do arcuivo...
arg = read(%io(l),1,1,'{a)"'):
[Ed,err]=mopeniarg,"'tt™);

A4 erro ao abrir; pahta a execucao
if err £ 0 then

error("erro ao abrir entrada\n™):
end

/¢ formato do arquivo de entrada

e Al R - h e I

a

wn

-
5

| Line: 27 commn: 16 |

FIGURA 4.2 — Scipad editor de programas fornecido em conjunto com o Scilab.

Por convencdo, programas Scilab possuem a extensdo .sce e sdo executados via prompt

de comandos, com o auxilio do comando exec. Por outro lado, diferente dos programas,

as fungdes Scilab possuem a extensdo .sci e estruturas pré-determinadas, cujas

principais caracteristicas sdo:

e As variaveis definidas no escopo da funcéo, chamadas de varidveis locais, ndo

permanecem no ambiente Scilab apds a execuc¢do da funcao;

e As entradas e saidas das funcdes sdo claramente definidas;

e Uma funcéo, apds ser definida, pode ser chamada a qualquer momento.

Além disso, as funcdes devem respeitar as seguintes definicdes: iniciar com a palavra-

chave function, definir claramente as variaveis de saida, 0 nome da fungéo e as variaveis

55



de entrada, e terminar com a palavra-chave endfunction. Toda funcdo deve ser definida
pelo comando getf e pode ser executada a partir de chamadas de seu nome por outras

funcdes ou via linha de comando.

4.3 Resultados Preliminares

Nas proximas secOes serdo apresentados alguns resultados preliminares obtidos com a
aplicacdo de técnicas estatisticas, implementadas em Scilab, (i) convencionais e (ii)
avancadas (transformada de ondeletas e GPA1D) nos conjuntos de dados descritos no
Capitulo 3.

4.3.1 Estatistica Convencional

Os parametros estatisticos convencionais (média, variancia e desvio-padrdo) foram
obtidos a partir de fungdes intrinsecas (mean, variance e st_deviation, respectivamente)
oferecidas pelo SCDP Scilab. Em geral, os parametros estatisticos convencionais séo

utilizados como uma apresentacdo resumida dos dados de ST.

4.3.1.1 Média, Variancia e Desvio-Padréao

TABELA 4.1 — Pardmetros estatisticos calculados para dois conjuntos de dados

atmosféricos em Scilab.

Conjunto de Dados X o° o

Temperatura do ar (Serra da Mesa) 27.51 8.88 2.98

Amplitudes de correntes oceénicas
(componente Leste) 8.70 124.25 11.15

Na Tabela 4.1 sdo apresentados 0s resultados dos parametros estatisticos convencionais

(media, variancia e desvio-padrdo) calculados para dois diferentes conjuntos de dados
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atmosfericos (temperatura do ar no reservatorio de Serra da Mesa e amplitudes de

correntes oceanicas).

4.3.1.2 Autocorrelacao

O comportamento de duas variaveis que compdem um conjunto de dados pode ser
observado graficamente a partir de um diagrama denominado diagrama de disperséo
(Figura 4.3) e medido através do coeficiente de correlacdo (Capitulo 2), ou grau de
dependéncia entre as variaveis. Quando o objetivo consiste em medir a dependéncia de
uma varidvel com ela mesma em diferentes passos de tempo, o processo é, entdo,

chamado de autocorrelagéo.

Na Figura 4.3 sdo apresentados os diagramas de disperséo para diferentes conjuntos de
dados de ciéncias atmosféricas. Linhas de tendéncias foram ajustadas aos dados dos
diagramas, com a finalidade de auxiliar a classificacdo do tipo de autocorrelacéo obtida.
As autocorrelacdes foram calculadas considerando-se lag 1 e, em todos 0s casos,
observou-se linhas com inclinacdo da esquerda para direita, que indicam autocorrelagéo
positiva. Esta informacdo pode ser confirmada ao se observar os resultados da Tabela
4.2.

(@) (b)

Diagrama de Dispersdo Diagrama de Dispersde
Temperatura do Ar - Serra da Mesa Ampirudes de Comentes Ocelnicas - Components Leste

o YL
T

FIGURA 4.3 — Diagramas de dispersdo, em Scilab, para dois conjuntos de dados

atmosfeéricos. (a) Temperatura do ar (Serra da Mesa); (b) Amplitudes

de correntes oceanicas (componente Leste).
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TABELA 4.2 — Autocorrelagdes de diferentes conjuntos de dados atmosféricos.

Conjuntos de Dados p (%)

Temperatura do ar (Serra da Mesa) 0.92

Amplitudes de correntes oceanicas
0.87
(componente Leste)

4.3.2 Implementacdo de Técnicas Estatisticas Avancadas em Scilab

Nas proximas se¢des serdo apresentados e comparados os resultados obtidos através da
aplicacdo das técnicas de transformada de ondeletas e de GPA1D, implementadas em
SCDP Scilab e softwares proprietarios (MATLAB® e IDL), em diferentes conjuntos de

dados apresentados no Capitulo 3.

4.3.2.1 Transformada de Ondeletas em Scilab

A transformada de ondeletas foi adaptada ao ambiente de programacéo Scilab com o
auxilio de um conjunto de programas fornecidos livremente pela biblioteca de softwares

Wavelab (www-stat.stanford.edu/~wavelab/), originalmente, desenvolvida para o

ambiente de programacdo MATLAB®. A Wavelab pode ser definida como uma
biblioteca de softwares destinada a analise de ondeletas. Inicialmente utilizada por
universidades Americanas, esta biblioteca possui um conjunto de programas que
viabilizam o aprendizado de alguns aspectos préaticos da analise de ondeletas como, por

exemplo, a reproducéo de figuras ja publicadas por alguns autores.

Como salientado anteriormente, o Scilab possui algumas caracteristicas semelhantes ao
MATLAB®. Entretanto, durante o desenvolvimento deste trabalho, utilizando a versao
3.1.1 do Scilab, observou-se a necessidade de implementacdes e adaptacbes de algumas
funcbes da Wavelab (originalmente desenvolvidas em MATLAB®), para o ambiente
Scilab.
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Apbs a fase de implementacdes foram realizados diversos testes, com a finalidade de
comparar os resultados da transformada de ondeletas implementada em ambiente Scilab

com a implementacéo original, em MATLAB®.

Nas Figuras 4.4 e 4.5, o grafico superior (versdo Scilab) representa a ST original
(referente aos dados analisados). O grafico inferior a esquerda (versdo Scilab)
representa o periodograma obtido a partir da transformada de ondeletas, onde o eixo x é
a escala temporal, em dias, e 0 eixo y representa os periodos da série. A linha continua
no periodograma, obtida na versio MATLAB®, é chamada cone de influéncia e os
periodos fora deste cone devem ser negligenciados por ndo possuirem confianca

estatistica. A barra de cores representa a energia associada a cada periodo da série.

Adicionalmente, adaptagGes nos programas originais possibilitaram a obtencdo do
espectro global de ondeletas (Global Wavelet Spectrum) através do célculo das
variancias (energias) associadas a cada um dos periodos da série. Este procedimento
consiste na somatoria das energias de toda energia associada a cada periodo. O gréafico a
direita (versdo Scilab) representa o espectro de ondeleta global (GWS), geralmente,
utilizado na identificacdo de periodos associados a maior energia (Torrence e Compo,
1998; Bolzan, 2004).

Na Figura 4.4 sdo apresentados os resultados da transformada de ondeletas aplicada em
um conjunto de dados de temperatura do ar no reservatorio de Serra da Mesa,
amostrados em frequéncia horaria, desenvolvidos em Scilab e MATLAB®, para

validagéo do primeiro.

Através de observacBes nos graficos da Figura 4.4 (a e b), pode-se verificar que 0s
resultados obtidos sdo semelhantes para as duas implementacdes comparadas, isto é,
Scilab (Figura 4.4-a) e MATLAB® (Figura 4.4-b). Entretanto, destaca-se que no
periodograma confeccionado pelo Scilab (Figura 4.4-a) existem limitagdes relacionadas

a resolucdo das cores. No entanto, esta limitagdo ndo impede a identificacdo dos
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periodos relevantes da série. Destaca-se ainda neste periodograma, a auséncia da linha
continua que representa o cone de influéncia, observada ap6s a geracdo das imagens

para este documento.

(@)

=1 Serie Original - Temperatura o Ar

s 0 15 20 25 30 35 40

Periodos (cias) Espectro de Foténcias Espectro Global de Ondeletas

(b)

GWS

Periodos (dias)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 500 1000
| . l 1 T Ensrgla
3 E E 0 1 2 3 4

FIGURA 4.4 — Resultados da transformada de ondeletas aplicada em dados de
temperatura do ar no reservatorio de Serra da Mesa. (a) Scilab; (b)

MATLAB®

Através das analises no periodograma da Figura 4.4 pode-se identificar, durante toda a
ST, um sinal persistente em escala de aproximadamente 12 horas, possivelmente,
associado ao periodo diurno de dados. No grafico de GWS é possivel identificar este
ciclo, bem como, um periodo de energia intensa em escala de 8 dias, que pode estar

relacionado com a passagem de sistemas convectivos sobre o reservatorio.
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FIGURA 4.5 — Resultados da transformada de ondeletas aplicada em dados de
amplitudes de correntes oceénicas (componente leste). (a) Scilab; (b)

MATLAB®

Com o auxilio do periodograma e do grafico de GWS (Figura 4.5) pode-se observar que
as amplitudes das correntes oceénicas (componente leste) apresentam-se mais intensa

em escala de aproximadamente 12 horas, possivelmente, associado ao ciclo das mares.

4.3.2.2 Andlise de Padrdes-Gradiente em Scilab

61




No contexto da andlise de ST curtas, dada a falta de robustez estatistica da amostra, até
o final da década de 90 ndo havia sido definido um paradigma para sustentar a busca de
uma metodologia para caracterizacdo desse tipo de série. Em 2002, Assireu et al.
(2002), baseado no trabalho de Rosa et al. (1999), introduziram uma nova proposta,

denominada GPALD, para analises de ST ndo-estacionarias curtas:

“Para um dado processo dinamico subjacente, todo o conjunto de possiveis padrdes de
variabilidade no tempo resultante do mesmo, deve ser caracterizado por uma faixa
restrita e Unica de valores, calculados a partir da relacdo entre a escala global e escala

local de variabilidade da série”.

Isto é, tomando como exemplo um processo caotico, caso seja possivel calcular essa
relacdo, seus valores definirdo uma faixa tipica para o padrdo de variabilidade gerado
por processos caoticos de tal forma que, para uma dada série cujo processo subjacente é
desconhecido, sera possivel inferir qual processo (nesse caso, cadtico ou ndo) €
candidato a explicar o padrdo observado. Esta abordagem é de suma importancia para
variaveis cujas séries de medidas, usualmente, estdo restritas a uma seqiéncia de N

pontos que nio satisfazem a validade estatistica (N >> 10%).

A técnica GPALD foi adaptada ao ambiente de programacéo Scilab com o auxilio de um
extenso conjunto de programas desenvolvido pelos pesquisadores do Laboratorio
Associado de Computacdo e Matematica Aplicada (LAC/INPE), originalmente, para o

ambiente de programacéo IDL.

Diferentemente da transformada de ondeletas, ndo foram identificadas semelhancas
entre as sintaxes de programacéo IDL e Scilab, por isso a necessidade de adaptar todos

0S programas originais para 0 ambiente Scilab.
Apos a fase de implementagdes foram realizados diversos testes, com a finalidade de

comparar os resultados da andlise de padrdes-gradiente implementada em Scilab com a

implementacao original, em IDL.
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Nas Tabelas 4.3 e 4.4 sdo apresentados os valores médios do primeiro momento
gradiente ((g,)) obtidos com a aplicacdo da GPA1D em dois conjuntos de dados

candnicos (cadtico 3D e turbulento).

TABELA 4.3 — Resultados da GPA1D para o padrdo de variabilidade cadtico 3D

(modelo de Lorenz).

Scilab IDL

(g% 1.000 1.000

Na Tabela 4.3 sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicagdo da GPA1D no
conjunto de dados com padréo de variabilidade caético 3D (modelo de Lorenz). Pode-se
observar a partir desta que os resultados séo idénticos para as duas implementacGes em
analise, isto €, Scilab e IDL. A partir destes resultados observou-se que os valores de

(g, ) pertencem ao intervalo (g;) + o = 1.001 + 0.002, sugerido por Assireu et al.

(2002) para a caracterizacao de padrdes quase-periédicos.

Na Tabela 4.4 sdo apresentados os resultados obtidos para o conjunto de dados com
padrdo de variabilidade turbulento (velocidade do vento — projeto LBA). Como
observado anteriormente (Tabela 4.3), estes resultados (Tabela 4.4) também séo

idénticos para as duas implementacdes (Scilab e IDL).

Os resultados apresentados (Tabela 4.4) indicam que os valores de (g,') pertencem ao

intervalo (g;) + o = 1.111 + 0.002, sugerido por Assireu et al. (2002) para a

caracterizacdo de padrdes turbulentos.

TABELA 4.4 — Resultados da GPAL1D para o padrdo de variabilidade turbulento

(velocidade do vento — projeto LBA).

Scilab IDL

(g%) 1111 1111
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No proximo capitulo sera apresentada uma metodologia alternativa, que utiliza
conjuntamente as decomposi¢cdes por ondeletas e GPA1D, em SCDP Scilab, para a
caracterizacdo do padrdo de variabilidade de series curtas e ndo-estacionarias, que

denominaremos por Espectro de Assimetrias.
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CAPITULO 5

APLICACAO CONJUNTA DA TRANSFORMADA DE ONDELETAS E
ANALISE DE PADROES-GRADIENTE: ESPECTRO DE ASSIMETRIAS

Nas proximas se¢des serdo apresentadas as técnicas de decomposi¢do por ondeletas e de
GPALD, que juntas irdo compor uma metodologia alternativa para analise de ST curtas
e ndo-estacionarias. Esta metodologia, denominada espectro de assimetrias, consiste na
aplicacdo conjunta da decomposicao por ondeletas e GPAL1D em uma ST qualquer, com

a finalidade de caracterizar o seu padrao de variabilidade.

5.1 Decomposi¢do Tempo-Frequéncia por Transformada de Ondeletas

As funcdes ondeletas podem ser do tipo discreto (Haar, 1910) ou do tipo continuo
(Morlet, 1983). As ondeletas discretas, em geral, sdo utilizadas na decomposicdo e
filtragem de ST. Neste trabalho cada decomposicdo serd considerada uma ST, cujo
padrdo de variabilidade serd caracterizado por sua assimetria correspondente. Apos
testes com transformadas continuas e discretas, optamos pela segunda, uma vez que esta
ndo provoca redundancias nas freqiiéncias geradas e o tratamento do sinal temporal
considera 0 comprimento da ordem de poténcia de dois mais prdxima, também
referenciado como diadico. Ou seja, N = 2°, onde N é o comprimento da ST e d o

numero de freqliéncias possiveis para as decomposicoes.

No contexto das series curtas, as amostras consideradas serdo constituidas por 1024
pontos, o que fornece uma decomposicdo com 10 frequéncias, seguindo o critério
diadico. Testes com as ondeletas discretas de Haar e de Daubechies (Daubechies, 1988)
evidenciaram que a segunda preserva a suavidade do padrdo de variabilidade em cada
freqliéncia, enquanto que, a primeira, devido a sua descontinuidade inerente, imp&e

singularidades indesejaveis, ocasionando perda de informacdo em relagdo aos padroes
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de variabilidade. As Figuras 5.1 e 5.2 apresentam duas decomposi¢cdes da série
gaussiana, sendo uma realizada com a transformada de Haar (Figura 5.1) e outra com a
transformada de Daubechies (Figura 5.2). Em ambas decomposic6es, 0 nimero original
de pontos é preservado em cada frequéncia.
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FIGURA 5.1 — Exemplos de decomposicfes da série gaussiana (topo) com a ondeleta

discreta de Haar.

As diferentes resolucdes de um sinal, em geral, possibilitam a caracterizacdo das

estruturas intrinsecas de variabilidade do mesmo. Isto é, através das escalas mais
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grosseiras € possivel identificar as caracteristicas globais do sinal (baixas freqtiéncias) e,
das escalas mais finas pode-se identificar os detalhes do mesmo (altas frequéncias).
Dessa maneira, as decomposi¢cdes com a ondeleta de Daubechies permitem representar
as irregularidades temporais de cada componente espectral intrinseca de uma série curta
evidenciando suas escalas de variabilidade no tempo, preservando o padrdo da

variabilidade do sinal decomposto analisado.
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FIGURA 5.2 — Exemplos de decomposicOes da série gaussiana (topo) com a ondeleta

discreta de Daubechies.
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5.2 Célculo das Assimetrias das Componentes Espectrais

O primeiro momento gradiente (g;) da técnica de GPA1D, pode ser utilizado para

caracterizar padrGes de variabilidades irregulares no dominio temporal (Assireu et al.,
2004). Por nédo se basear em parametros estatisticos no calculo da assimetria do padréo
global de uma ST curta (matriz 32x32 relativa a séries com 1024 pontos), a medida de
assimetria, via GPALD, apresenta a importante caracteristica de ser menos dependente

do comprimento da série, quando comparada aos demais métodos estatisticos.

O padrdo de variabilidade local, de menor escala, pode ser obtido através das sub-
amostras constituidas por 9 pontos (matrizes 3x3) obtidas ao longo da série por meio de
uma janela corrida, isto é, com deslocamento ponto a ponto.

Na Figura 5.3 sdo apresentados trés padrbes elementares (constituidos por 9 pontos) que
geram matrizes cujos campos gradientes sdo totalmente simétricos (vetores com a
mesma orientacdo). Nestes casos, o grau de fragmentacdo assimétrica é nulo, resultando

na remocéo dos vetores com a mesma orientacao.
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FIGURA 5.3 — Padrbes de simétricos elementares (9 pontos) e suas respectivas

matrizes e campos-gradiente.
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Diferente do exemplo anterior, na Figura 5.4 sdo apresentados dois diferentes padrbes
assimétricos elementares, também constituidos por 9 pontos. Apesar de apresentarem
campos gradientes assimeétricos (vetores com orientacGes diferentes) com o mesmo
nimero de vetores, o padrdo fragmentado aleatoriamente (Figura 5.4-b) possui
assimetria maior, que sera quantificada pela conex@o de pontos médios dos vetores com

linhas retas, gerando a triangulacdo de Delaunay (Adelsbrunner, 1993).

|l | R s
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04 05 06 NN\ 05 08 04 /r
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FIGURA 5.4 — Padrdes de assimétricos elementares (9 pontos) e suas respectivas

matrizes e campos-gradiente.

5.3 Espectro de Assimetrias

O espectro de assimetrias pode ser definido como uma relagéo entre as decomposic¢oes
por ondeletas e a GPA1D, com a finalidade de caracterizar o padréo de variabilidade de

uma ST.

O célculo para obtengdo do espectro de assimetrias serd realizado através de duas
abordagens. A metodologia utilizada, nas duas abordagens, considera ST curtas e nao-
estacionarias constituidas por 1024 pontos, normalizadas entre 0 e 1. As séries sdo
decompostas nos primeiros 10 niveis de freqliéncias, com auxilio da transformada de

ondeletas discreta de Daubechies (Daubechies, 1988) (Figura 5.2). As decomposicdes
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obtidas sdo armazenadas em arquivos independentes, com a finalidade de serem

utilizadas como série de entrada na aplicacdo da GPA1D.

5.3.1 Primeira Abordagem

Os passos seguidos para o célculo do espectro de assimetrias através da primeira

abordagem séo sintetizados pelo seguinte algoritmo.

1. Série temporal (1024 pontos
normalizados)
2. Decomposic¢des por ondeletas
1. Soma das ultimas 5 decomposicdes
3. GPA1D
1. Janelas NxN
2. Séries temporals de decomposicdes
3. Valores de (g/y locais
4. GPALD
1. Janela 32x32
2. Valores de g/globais
2. Relagao
1. Extens&o Normalizada da Assimetria
6. Parametro quantitativo

FIGURA 5.5 — Algoritmo generalizado para obtencdo do espectro de assimetrias

(Primeira abordagem)
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FIGURA 5.6 — (a) Série original; (b) Somatoria das cinco ultimas decomposi¢fes do
sinal.

A primeira abordagem para célculo do espectro de assimetrias considera uma ST curta
(1024 pontos), em nosso caso a série gaussiana, e realiza 10 decomposicGes discretas
com a ondeleta mée de Daubechies na série original. As cinco primeiras decomposi¢oes
sdo utilizadas, enquanto que, devido ao formato suavizado observado a partir da sexta
decomposicdo (Figura 5.2), optou-se pela somatdria das cinco Gltimas decomposicdes
(Figura 5.6). Dessa maneira, nesta abordagem serdo utilizadas 6 series de

decomposigoes.

A técnica de GPALD foi aplicada nas séries de decomposicGes de duas maneiras. Ou
seja, variando-se as dimensdes das matrizes elementares de acordo com os niveis de
decomposicdes. Isto é, para os primeiros niveis (relacionados as altas freqiiéncias)
considera-se matrizes de dimensdes menores e para 0s demais niveis (relacionados as
baixas frequéncias) consideram-se matrizes de dimensGes maiores. As dimensdes das
matrizes foram definidas da seguinte maneira: 3x3 para 0s 2 primeiros niveis, 4x4 para o
terceiro, 8x8 para o quarto, 16x16 para o0 quinto e sexto niveis, sendo que este Ultimo

representa a somatoria dos ultimos cinco niveis de decomposi¢cdo. Em seguida, a
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GPA1D foi novamente aplicada nas séries de decomposi¢cdes considerando-se a

dimensdo fixa 32x32.

Os resultados do (g, ) (locais) para as diferentes dimensdes das matrizes elementares

sdo apresentados na Tabela 5.1.

TABELA 5.1 — Resultados de (g, ) locais, obtidos ap6s a aplicacdo da GPA1D nas

séries de decomposicoes.

Decomposicoes Matrizes Elementares (9d)
1 3x3 1.222
2 3x3 1.111
3 4x4 1.375
4 8x8 1.781
5 16x16 1.926
6 16x16 1.930

Os resultados do g, (globais) considerando (dimensdo das matrizes elementares 32x32)

sdo apresentados na Tabela 5.2.

TABELA 5.2 — Resultados de g, globais, obtidos apds a aplicacdo da GPA1D nas

séries de decomposicoes.

Decomposicoes g2

1 1.978
1.981
1.981
1.977
1.968
1.986

OO~ WIN

Convencionamos caracterizar o padrdo de variabilidade de uma ST curta através do

seguinte parametro:

(5.1)
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, onde R corresponde ao valor de g,' da matriz constituida por N pontos (escala global,

em nosso caso 32x32) e r corresponde ao valor de (g ) das matrizes cujas dimensdes

variam de acordo com a decomposicéo (escala local). Entre os diversos valores testados,

0 presente parametro denominado,

provisoriamente, extensdo normalizada da

assimetria (g.*®), é aquele que captura e diferencia com maior robustez a assinatura dos

diferentes regimes de variabilidades irregulares (cadtico, reativo-difusivo e turbulento).

TABELA 5.3 — Extensdo normalizada da assimetria (g>®), calculada para a série

gaussiana.

Decomposigoes

a,R
9,

1

0.382

0.439

0.306

0.099

0.021

OO W|N

0.029

A partir destes resultados foi possivel gerar um grafico que representa o Espectro de

Assimetrias (Figura 5.7). Neste grafico, o eixo x representa as freqiiéncias da série,

calculadas através da razdo entre a freqiiéncia original e 2", onde n corresponde ao nivel

de decomposicéo (para o exemplo considerado, n varia entre 1 e 9). O eixo y do grafico

representa os valores da g*® obtidos ap6s a aplicagdo de 5.1.
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FIGURA 5.7 — Espectro de assimetrias para a série gaussiana.

A metodologia exposta anteriormente foi aplicada na ST candnica com padréo de
variabilidade caotico 2D (Mapa de Hénon), obtendo-se 0s seguintes resultados (Tabela

5.4). O grafico que representa este espectro é apresentado na Figura 5.8.

TABELA 5.4 — Extensdo normalizada da assimetria (g *®) calculadas para a ST

candnica com padrdo de variabilidade cadtico 2D (Mapa de Hénon).

Decomposicoes gk

1 0.382
0.440
0.306
0.102
0.022
0.026

OO~ |W|IN
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FIGURA 5.8 — Espectro de assimetria para dados canbnicos com padrdo de

variabilidade cadtico 2D (Mapa de Hénon).

A diferenca entre os espectros de assimetrias (série gaussiana (Figura 5.7) e série
cadtica 2D (Figura 5.8)) foi calculada, com a finalidade de se obter um valor

quantitativo para auxiliar a analise dos resultados.

Em teoria da probabilidade e teoria da informacéo, a divergéncia de Kullback-Leibler
(Kullback e Leibler, 1951) é definida como uma distancia natural de uma distribuicéo
de probabilidade p para uma distribuicdo de probabilidade arbitraria g. Tipicamente, p
representa os dados (observagdes) e g uma teoria, um modelo ou uma descricdo

aproximada de p. A distancia de Kullback-Leibler é definida da seguinte maneira:

p(x)
di (P,Q) = log——= .
(p,q) Z p(x)log 100 (5.2)

, onde dk. € a informacdo perdida quando g é usado para aproximar p. Em nosso caso, p

sera definida como uma série qualquer e g sera a série de referéncia, isto é, a gaussiana.
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A tabela abaixo (Tabela 5.5) corresponde aos resultados obtidos apds a realizagdo dos
calculos da distancia de Kullback-Leibler entre os espectros de assimetria das séries
gaussiana e aqueles obtidos para os demais padrdes de variabilidade, apresentados no
Capitulo 3.

TABELA 5.5 — Distancias de Kullback-Leibler entre os espectros de assimetria (série

gaussiana e dados canonicos).

Padrdes de Variabilidades Canbdnicos Distancias
Cadtico 1D (Mapa Logistico) 0.003 £ 0.002
Cadtico 2D (Mapa de Hénon) 0.003 + 0.002
Caotico 3D (Modelo de Lorenz) 0.006 + 0.008
Reativo-Difusivo (Eg. de. Kuramoto-Sivashinsky) 0.004 + 0.007
Turbulento (Velocidade do vento — projeto LBA) 0.029 + 0.002
5.3.2 Segunda Abordagem

Os passos seguidos para obtencdo do espectro de assimetrias na segunda abordagem sédo

apresentados através do seguinte algoritmo.

1. Série temporal (1024 pontos
normalizados)
2. Decomposicdes por ondeletas

u Fal =l e I | H =
J SR L N Y R e % O N W Y 1} e AP -t LAG\_r\JJ.Llf)U»_J_LK:L/G»_J

3. GPALD
1. Janelas 3x3
2. 8éries temporals de decomposigdes
3. Valores de (g locais
4. GPA1D
1. Janela 32x32
2. Valores de gfglobais
5. Relacéo
1. Extensdo MNormalizada da Assimetria
6. Pardmetro quantitativo

FIGURA 5.9 — Algoritmo generalizado para obtencdo do espectro de assimetrias

(Segunda abordagem)
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Conforme observado no algoritmo acima (Figura 5.9) a metodologia original deve ser
seguida, isto é, considerando-se uma ST curta (1024 pontos), em nosso caso a Série
gaussiana, e realizando-se 10 decomposicOes discretas com a ondeleta mée de
Daubechies.

Uma diferenca em relacdo a primeira abordagem, consiste em considerar as nove
primeiras séries de decomposicdes (Figura 5.9). Na segunda abordagem, somente a
ultima série de decomposicdo seré descartada, por apresentar sinal continuo com valor
zero (Figura 5.2). A segunda diferenca corresponde a aplicacdo da técnica de GPA1D,
ou seja, nesta abordagem deve-se considerar matrizes elementares de dimensdes 3x3
(locais) em todos os niveis de decomposi¢fes. Como ocorreu na primeira abordagem, a
GPA1D deve ser novamente aplicada nas séries de decomposicdes considerando

matrizes de dimensdes 32x32 (globais).

Os resultados de (g,') locais e de g, globais, referentes & ST gaussiana, obtidos para

cada série de decomposicéo, sdo apresentados na Tabela 5.6.

TABELA 5.6 — Resultados de (g, ) locais e g; globais, obtidos apds a aplicacéo da

GPALD nas séries de decomposices.

Decomposicoes (98) 9:
1 1.222 1.978
2 1.111 1.981
3 1.111 1.981
4 1.111 1.977
5 1.000 1.968
6 1.000 1.981
7 1.000 1.962
8 0.778 1.937
9 0.000 1.919

Os graficos referentes ao espectro de assimetrias calculados para as séries gaussiana e
candnica com padrdo de variabilidade cadtico 2D (Mapa de Hénon) sdo apresentados
nas Figuras 5.10 e 5.11.
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FIGURA 5.10 — Espectro de assimetrias para a série gaussiana.

Espectro de Assimetrias
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FIGURA 5.11 - Espectro de assimetria para dados candnicos com padrdo de

variabilidade cadtico 2D (Mapa de Hénon).
A tabela abaixo (Tabela 5.7) corresponde aos resultados obtidos referentes a distancia

de Kullback-Leibler (5.2) entre os espectros de assimetria das séries gaussiana e aqueles

obtidos para os demais padrdes de variabilidade, apresentados no Capitulo 3.
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TABELA 5.7 — Distancias de Kullback-Leibler entre os espectros de assimetria (série

gaussiana e dados candnicos).

Padrdes de Variabilidades Candnicos Distancias
Cadtico 1D (Mapa Logistico) 0.008 £ 0.011
Cadtico 2D (Mapa de Hénon) 0.002 £ 0.001
Cadtico 3D (Modelo de Lorenz) 0.009 + 0.010
Reativo-Difusivo (Eg. de. Kuramoto-Sivashinsky) 0.021 +0.012
Turbulento (Velocidade do vento — projeto LBA) 0.045 + 0.012

5.4 Resultados Preliminares — Primeira e Segunda Abordagens

Com a aplicacdo das abordagens anteriormente definidas, nos conjuntos de dados de
estudos de casos, foi possivel obter o espectro de assimetrias das séries, cujos resultados

sdo apresentados nas Tabelas 5.8 e 5.9.

TABELA 5.8 — Distancias de Kullback-Leibler entre os espectros de assimetria (séries

gaussiana e estudos de casos) — Primeira abordagem.

Estudos de casos Distancias
Temperatura do Ar (reservatorio de Manso) 0.038
Temperatura do Ar (reservatorio de Serra da Mesa) 0.025
Amplitudes de correntes oceanicas (componente Leste) 0.023
Amplitudes de correntes oceanicas (componente Norte) 0.041

TABELA 5.9 — Distancias de Kullback-Leibler entre os espectros de assimetria (séries

gaussiana e estudos de casos) — Segunda abordagem.

Estudos de casos Distancias
Temperatura do Ar (reservatorio de Manso) 0.053
Temperatura do Ar (reservatério de Serra da Mesa) 0.026
Amplitudes de correntes oceanicas (componente Leste) 0.023
Amplitudes de correntes oceadnicas (componente Norte) 0.038

Com a interpretacdo dos resultados apresentados nas Tabelas 5.8 e 5.9 pode-se concluir
que, com base na metodologia dos espectros de assimetria, os padrdes de variabilidade
de temperatura do ar nos reservatdrios sdo distintos (considerando-se as duas

abordagens), apesar da semelhanca na inspecdo visual. Essa distincdo sugere que,
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possiveis modelos para os sistemas envolvidos devem levar em consideracdo aspectos
ndo-lineares relacionados com as variaveis associadas a cada reservatério. Em relacéo
ao dados de amplitudes de correntes oceénicas, conclui-se que as mesmas observacdes
sdo pertinentes para as componente Leste e Norte.

Entretanto, do ponto de vista de validacdo fenomenoldgica dos resultados, recomenda-

se a andlise de outras séries equivalentes para os estudos de casos tomados como

exemplo de aplicagéo.
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CAPITULO 6

CONCLUSAO

A partir da realizacdo deste trabalho, pode-se concluir que as caracteristicas oferecidas
pelo ambiente de SCDP Scilab contemplam as principais funcdes e aplicagdes
fornecidas pelos ambientes de softwares proprietarios: MATLAB® e IDL. Entretanto,
deve-se observar que, na fase inicial dos trabalhos, diversas pesquisas foram realizadas
com a finalidade de simular algumas rotinas utilizadas pelos softwares proprietarios, e

ainda ndo implementadas no Scilab.

As técnicas estatisticas avancadas (transformada de ondeletas e GPALD),
implementadas em SCDP Scilab, foram aplicadas em diferentes conjuntos de dados
(canbnicos e ambientais). Os resultados obtidos foram comparados, considerando-se 0s
ambientes de SCDP (Scilab) e de softwares proprietarios (MATLAB® e IDL), e
mostraram-se muito semelhantes para todos os casos analisados. Entretanto, devem-se
destacar as limitacOes relacionadas as resolucdes de cores, observadas nos resultados

dos periodogramas em Scilab.

As implementagdes das técnicas de decomposic¢Bes por ondeletas e de GPALD em um
ambiente de SCDP comum viabilizaram, a partir de sua utilizacdo conjunta, 0s espectros
de assimetria. A utilizacdo dos espectros de assimetria pode complementar a
caracterizacdo de diferentes padrGes de variabilidade em ST curtas. Os resultados
obtidos mostraram-se satisfatorios, uma vez que conseguiram identificar, de maneira
quantitativa, os valores para caracterizacdo dos diferentes padrbes de variabilidades
apresentados, indicando na direcdo de um novo paradigma para analise de séries nao-

estacionarias, principalmente aquelas restritas em relacdo ao nimero de pontos.
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A partir dos resultados obtidos durante a realizagédo deste trabalho, espera-se estimular a
realizacdo de analises de ST curtas em ambiente de SCDP. Adicionalmente, a utilizacdo
de SCDP pode ser uma maneira eficiente de sumarizar as burocracias financeiras de
instituicdes publicas e privadas de ensino e pesquisa, uma vez que ndo existem
necessidades de compra e licenciamento dos produtos de softwares, e de viabilizar o

desenvolvimento de pesquisas, com todos 0s beneficios decorrentes dessa filosofia.

6.1 Trabalhos Futuros

Novos testes de validacdo para obtencéo do espectro de assimetrias: Sugere-se utilizar

dados misturados aleatoriamente e outros padrdes de variabilidade.

Ajuste de polindmio: Sugere-se ajustar um polinbmio aos espectros de assimetrias e,
através deste, gerar uma nova serie com maior nimero de pontos para célculo da

distancia de Kullback e Leibler.

Confeccdo de interface grafica: Sugere-se a implementacdo de uma interface grafica
amigavel para auxiliar os usuarios nos processos de entrada de dados e escolha da

técnica de andlise.

Anédlises de ST via Internet: Sugere-se a implementacdo de uma interface amigavel com
acesso a Internet com a finalidade de viabilizar a realizacdo de andlises de ST, atraves
de decomposicdes por ondeletas, GPAL1D e espectro de assimetrias, para usuarios

geograficamente distribuidos.
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APENDICE A

TEORIA DE ONDELETAS

A teoria de ondeletas é relativamente nova e tém sido continuamente desenvolvida nos
ultimos anos. Ondeletas sdo definidas como funcdes que satisfazem certas exigéncias
matematicas tais como, analises harménicas em diferentes escalas e resolucdes e de
conjuntos de fungbes ortogonais e ndo-ortogonais, e podem ser empregadas na

representacdo de dados ou de outras funcdes.

O termo ondeleta foi primeiramente citado no inicio do século, em 1910, por Alfred
Haar com a introducdo de um sistema completo de fungdes ortogonais. No entanto, o
conceito de ondeletas foi formalizado no inicio da década de oitenta, a partir de artigos

sobre a analise de sinais sismicos em geofisica, publicados por (Morlet, 1983).

A teoria de ondeletas € baseada na andlise de dados a partir de um conjunto de funcdes
bases. No entanto, a utilizacdo de funcbes para analisar de dados foi primeiramente
proposta por Joseph Fourier, no inicio do século XIX. Com sua teoria de analise de
frequéncias, Fourier afirmou que qualquer funcdo periddica f(x) poderia ser
representada como uma somatoria de senos e co-senos. Entretanto, os métodos de
Fourier estimam sinais em termos de suas componentes de frequéncia e amplitude,
desconsiderando as informacGes relacionadas ao tempo. Esta limitacdo de localizacéo
no tempo torna a teoria de Fourier inadequada para aplicacbes em sinais néo-

estaciondrios, que sdo caracterizados por mudancas locais de frequéncias.

Diante desse contexto, muito esfor¢o cientifico foi empregado na descoberta de funcbes
apropriadas, sem considerar senos e co-senos, para a aproximacao de sinais. O resultado
corresponde a um conjunto de fungdes irregulares contidas em dominio finito, que pode

ser muito bem empregado na aproximacao de dados salientes e descontinuos, ou seja, as
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ondeletas. Trata-se da técnica mais apropriada para analises de sinais nao-estacionarios
(Graps, 1995; Addison, 2004; Bolzan, 2004), devido a marcante caracteristica que
captura informagOes em diferentes escalas, para a realizagéo de estudos em diferentes

resolucgdes.

Grande dessa teoria foi desenvolvida de maneira independente em diferentes campos da
ciéncia como, por exemplo, matematica, fisica, ciéncia da computacdo e engenharia.
Durante os ultimos anos, contribui¢des multidisciplinares tém viabilizado um elevado
numero de aplicacbes em diferentes areas, destacando-se a andlise de dados, cujo
crescimento exponencial representa uma sintese de idéias antigas aliadas a resultados
matematicos recentes, a eficientes algoritmos computacionais e ao interesse da ampla

comunidade (Daubechies et al., 1992).

Formalmente, para que uma funcdo seja denominada ondeleta (), a seguinte condicéo

de admissibilidade deve ser satisfeita:

e A integral da funcdo ondeleta deve ser zero, ou seja,
[wydt=o0. (A1)

Isso garante que a funcédo tenha forma semelhante a de uma onda. Além disso, a funcéo

ondeleta deve ter energia unitaria, ou seja,
j ly ()7 dt =1. (A.2)

Isso garante que a funcdo possua suporte compacto, ou com decaimento rapido de

amplitude, garantindo a localizacdo espacial (Domingues et al., 2003).
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O termo “funcédo ondeleta” é utilizado genericamente para se referir a funcdes ondeletas
ortogonal e ndo-ortogonal. No entanto, o termo “funcdo base” refere-se somente ao
conjunto de funcbes ortogonais. A utilizagdo da base ortogonal implica no uso da
transformada discreta de ondeleta, enquanto que, ondeletas ndo-ortogonais podem ser

utilizadas tanto para transformadas discretas como para continuas (Graps, 1995).

Para explicar uma funcdo base, pode-se deixar, momentaneamente, o dominio das
funcdes e recorrer ao dominio dos vetores. Ou seja, todo vetor bi-dimensional (X, y) é
uma combinacédo dos vetores (1, 0) e (0, 1). Estes dois vetores séo as bases para (X, Y),
uma vez que o resultado da multiplicacdo de x por (1,0) é o vetor (x,0) e, de modo

similar, multiplicando y por (0, 1), obtém-se (0, y). Entdo, a soma dos vetores € (X, ).

Adicionalmente, a valiosa propriedade de que os vetores bases sdo perpendiculares, ou
ortogonais, entre si € satisfeita. Estes conceitos também se aplicam as func@es bases. Ou
seja, ao inves de vetores (x,y) temos uma funcao f(x). Se f(x) for um tom musical e A um
conjunto qualquer de tons, entdo, poderiamos construir A pela adigdo de senos e co-
senos utilizando combinacdes de amplitudes e freqiiéncias. Neste exemplo, seno e co-
seno sdo as fungbes bases e serdo ortogonais, mediante uma combinacdo de termos

apropriada, tal que o produto interno seja igual a zero (Graps, 1995).

Uma familia generalizada de ondeletas pode ser descrita da seguinte maneira,

Wap(X) = %w(%bJ (A.3)
O parametro a se refere a escala, b € o parametro de translacdo ou localizacdo da funcgéo
ondeleta (yap), geralmente, chamada de funcdo ondeleta mée. A variacdo do parametro
a tem o efeito de dilatacdo (quando a>1) e de contracdo (quando a<1) na funcédo
ondeleta mée (Figura A.1). Com isto, podem-se analisar, respectivamente, aspectos de
longos e curtos periodos na série. A medida que b varia, o sinal é analisado localmente

em torno desse ponto.
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FIGURA A.1 - VariagOes proporcionais dos intervalos de tempo e de freqiiéncia.
FONTE: Graps (1995)

Funcbes ondeletas sdo classificadas como discreta ou continua. A funcdo ondeleta
discreta mais simples é a de (Haar, 1910) (Figura A.2), utilizada na decomposicéo e
filtragem de qualquer série temporal. Por ser discreta, essa categoria de funcdes trabalha
com sinais temporais de comprimento, da ordem de poténcia de dois mais proxima, ou
seja, N = 2% onde N representa 0 comprimento da série e d representa 0 nimero de
frequéncias possiveis para a decomposi¢do. O procedimento de decomposicao do sinal
em vérias escalas possibilita o estudo de caracteristicas particulares em cada freqiiéncia.
Nesse sentido, é possivel estudar fendbmenos que ocorrem somente em determinadas
freqliéncias (Bolzan, 2004). Entretanto, devido a forma descontinua da onda, considera-
se pobre o resultado correspondente a localizacdo de freqiiéncia produzida, sendo esta

funcdo, em geral, empregada no entendimento basico da analise de ondeletas.

1, 0<t<l1l/2
wt)=<-1 1/2<t<1 (A.4)
0, caso contrario
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FIGURA A.2 — Funcdo ondeleta “Haar”.
FONTE: Graps (1995)

Além de produzir espectros compostos por blocos discretos, esse tipo de func¢éo, quando
aplicada na anélise de séries temporais nio-estacionarias, produz diferentes espectros. E
possivel construir fungBes ondeletas ortogonais utilizando uma ferramenta matematica
conhecida como multiresolucdo (Domingues, 2003), onde a fun¢do mée é obtida a partir
de uma funcdo de escalonamento. Com isso, bases com suporte compacto e grau de
suavidade arbitrario podem ser construidas. Um exemplo desse tipo de construcdo sdo
as fungOes de (Daubechies, 1988) (Figura A.3). Em geral, essas fungfes ndo possuem
expressOes analiticas e sdo ndo-simétricas. Para se obter fungdes simétricas, foram
desenvolvidos procedimentos utilizando duas analises de multiresolugéo, o que permite

a construcdo de familias Bi-ortogonal de Daubechies.

Algumas fung¢des ondeletas possuem estrutura fractal e a familia das Daubechies € uma

delas, como se pode observar na parte em destaque da Figura A.3 (Graps, 1995).
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FIGURA A.3 — Funcdo ondeleta “Daubechies”.
FONTE: Graps (1995)

95



Numa ondeleta continua, os parametros de escala e localizagdo assumem valores
continuos. Em geral, estas funcdes sdo representadas a partir de diagramas
tridimensionais, com a finalidade de representar as relagcbes existentes entre as
componentes de diferentes freqiiéncias em fungdo da escala temporal do sinal.
Entretanto, para o célculo de uma funcdo ondeleta continua, muitas das informacdes
apresentadas referentes a escala ou tempos proximos séo redundantes e isso faz com que
este tipo de fungdo possua um alto custo computacional. Uma das fungdes continuas
mais comum é a de (Morlet, 1983) (Figura A.4), a qual consiste de uma onda plana

modulada por uma Gaussiana.
w(t) :72_—1/4(ei§t _e—lezk—tzlz (A.5)

, onde ¢ representa uma freqliéncia ndo-dimensional. Para satisfazer a condicdo de
admissibilidade, em geral, escolhe-se £ = 5 (Graps, 1995), tal que o maior e menor
valores de y seja aproximadamente %. A ondeleta de Morlet é largamente utilizada na
analise das frequéncias pertencentes ao sinal e na identificacdo de relagdes entre tempo
e freqUéncia (Bolzan, 2004). Estas funcbes sdo utilizadas na anélise de séries temporais,
onde suavidade e variacfes continuas na amplitude da ondeleta séo esperadas (Torrence
e Compo, 1998).

FIGURA A.4 — Funcdo ondeleta “Morlet”. Parte real: linha cheia. Parte imaginaria:
linha pontilhada.
FONTE: Torrence e Compo (1998)

A ondeleta mae conhecida como Chapéu Mexicano € a derivada de segunda ordem da

funcéo de densidade de probabilidade Gaussiana.
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Essa funcdo possui suporte infinito, entretanto, seu suporte efetivo esta no intervalo [-
5,5] (Figura A.5).

.-4I-2‘OI2‘4
FIGURA A.5 — Funcdo ondeleta “Chapéu Mexicano”. Parte real: linha cheia. Parte
imaginéria: linha pontilhada.
FONTE: Torrence e Compo (1998)

Funcbes ondeletas complexas tais como Morlet e Chapéu Mexicano, retornam
informacBes sobre amplitude e fase e sdo melhores adaptadas para capturar

comportamento oscilatério.

Um dos fatores criticos na analise de ondeletas é a escolha arbitraria da funcdo mae,
wo(t). Ainda ndo existe na literatura um consenso de qual a melhor fungéo ondeleta a ser
utilizada. Comumente se aceita que a funcdo ondeleta a ser utilizada possua um formato
caracteristico proximo das caracteristicas encontradas na série temporal. Entretanto,
alguns outros fatores podem ser considerados (Torrence e Compo, 1998) como, por

exemplo:

e Velocidade de computacdo do produto interno com outras funcdes bases;
e Velocidade de superposicéo dessas fungoes;
e Boa localizagdo espacial, de maneira a facilitar a identificacdo da posi¢do do

sinal;
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e Boa freqiiéncia de localizagéo, de maneira a facilitar a identificacdo da oscilagéo
do sinal;
e Independéncia, de maneira que poucos elementos combinem com a mesma

porc¢éo do sinal.

Além disso, pesquisadores procuram uma base em que os coeficientes, quando re-
arranjados em ordem decrescente, decrescem 0 mais rapidamente possivel. Para medir
tais taxas, ferramentas classicas da analise harmonica sdo utilizadas, incluindo o célculo
do custo da funcdo de informacdo. Exemplos destas fungdes incluem entropia,
logaritmo da energia, calculos de Gaus-Markov e dimensédo teorica de uma seqliéncia
(Graps, 1995).
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APENDICE B

ANALISE DE PADROES-GRADIENTE

A técnica para analise de padrdes-gradiente (GPA) baseia-se na aplicacdo de operadores
computacionais que quantificam quebras de simetria e desordem de fase em escalas
locais e globais de um dado padrdo espago-temporal. A GPA analisa padrbes
espacialmente gerados em duas dimensfes (X, y) e € representado pela matriz das
amplitudes:

M=L"{M(@, 1),..., MG, j),.... ML D) |i,j eleM e %}

Essencialmente € uma grade quadrada (L), com as dimensbes espaciais (X, Y),
discretizadas em Ixl pontos, comi=1, ..., lej=1, .., |. Assim, uma sucessao dindmica
de N grades, Lo, Li,..., Ly esta relacionada a visualizacdo da evolugdo temporal de um

envelope de amplitude Myy = € (X; Y; t).

Dentro do formalismo da GPA, um campo vetorial gradiente G; = V[e (X, V)]
composto por V vetores r, onde cada vetor r;j, localizado na posicéo (i, j) do campo
gradiente, caracterizado por sua norma e fase (rij = (r, <)), pode ser descrito pela
composicao de quatro momentos gradientes: 0 momento gradiente de primeira ordem,
g1, uma medida global do padrdo da distribuicdo espacial de todos os vetores, isto é, de
todas as normas e suas respectivas fases localizadas no campo gradiente; 0 momento
gradiente de segunda ordem, g, que determina a diversidade existente na distribuicdo
dos modulos dos vetores, 0 momento gradiente de terceira ordem, gs, que determina a
diversidade existente na distribuicdo das fases dos vetores e 0 quarto momento, g4, que
determina a entropia do campo gradiente com base na distribuicdo dos numeros
complexos associados a cada vetor. Esses momentos estdo apresentados graficamente

na Figura B.1.
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FIGURA B.1 - Momentos Gradientes: (a) Momento escalar, (b) Momento gradiente de
primeira ordem, (c) Momentos gradiente de diversidades de modulo e

fase e (d) Momento da medida global da norma e da fase.

Padrdes bidimensionais sem fragmentacdo ou padrdes fragmentados com simetria total
possuem g, nulo (ndo ha irregularidades na distribuigdo). Este operador computacional
gera uma medida da assimetria vetorial global do padrdo espago-temporal,
quantificando, no tempo, as possiveis quebras de simetria. O primeiro momento (g;') €

definido por:

g; =(1-L);(1>L>0) B.1

, onde L € o nUmero de vetores assimétricos e I o nimero de barras de correlagcdo gerado
pela triangulacdo de Delaunay (Adelsbrunner, 1993) tomando um ponto local de cada

vetor assimétrico como vértice.

A triangulacdo de Delaunay Tp (L, 1), neste contexto, € um campo fracionario com
dimensdo menor que a dimensdo da grade (igual a 2). Quando ndo ha correlacéo

assimétrica no padrdo, o numero total de vetores assimétricos € zero, e entdo, por

definicdo, o g; é nulo. Para uma determinada grade de tamanho Ixl, o padréo

totalmente desordenado gera o mais alto valor para g,', padrdes conectivos compostos
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por estruturas em forma de rolos e labirintos, por exemplo, apresentam valores

especificos ndo-nulos para g, .

B.1 Anélise de Padrdes-Gradiente de Séries Temporais (GPA1D)

A analise de ST é um procedimento estatistico em que os dados das séries sao
considerados como parte de um processo estocastico. As propriedades estatisticas de ST
podem ser usadas para determinar as similaridades e as diferencas entre grupos de dados
distintos. Com a finalidade de explorar uma maneira mais eficiente de caracterizar
padrbes de variabilidade em ST curtas e nao-estacionarias, tem sido utilizado um
operador do GPA1D.

Para aplicar a GPALD as ST € necessaria uma etapa preliminar, que consiste em
converter uma seqiéncia de pontos de dados da série em uma seqiiéncia de padrbes-

gradiente.

Dados experimentais consistem tipicamente em medidas discretas de um dnico
observador X(t) = {X(t1),..., X(t),..., X(tn)}, cuja definicdo de tempo é dada por t= tj,; -t;.
Para uma notagdo mais conveniente, escreve-se a série de tempo discreta

como:

X(t) = {Xl,..., Xiyeers Xn}; Xi € 9.

Para aplicar a GPAL1D converte-se X(t) em uma seqiiéncia de NxN matrizes, com a
condicdo N > 3. O comprimento da variabilidade temporal é dado por =( 2-1)

Note que a definicdo temporal mais elevada da variabilidade é obtida agrupando os
dados em uma fileira de 3x3 matrizes. Este caso elementar, chamamos (9-1) padrdo de
variabilidade. Assim, cada seqiiéncia de nove pontos da serie de tempo dada produz a

matriz M, :
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i i+1 i+2

Xll XlZ XlS
i+3 i+4 i+5

X21 X22 X23
i+6 i+7 i+8

31 X32 X33

O campo gradiente (VM, ) é composto por nove vetores e especifica quantitativamente

as variacdes em um dado ponto. E o indicador quantitativo apropriado das mudancas na
distribuicdo destes maximos, ou seja, um indicador do padrdo da variabilidade. Nesta
aproximacéao, os valores relativos em vez dos valores absolutos da amplitude na matriz

sdo dinamicamente relevantes.

{1 3 6 Ny =
, ‘ /=8
3 3 3 |(a) | =6
8 3 % 2/l
-
{ 2 3 LT R
: V=9
4 5 6 b - % N L=9
7 8 9 - N 0w
. L
" . =9
5 8 4 |(c) e ‘!;-— ::9
l\ S
g £ 9 “ Y

FIGURA B.2 — Matrizes representativas de campos vetoriais assimétricos. (a) 6 vetores

assimetricos, (b) e (c) todos os vetores sdo assimétricos.

A distribuicao espacial dos vetores no VM, ~devera conter muitos vetores com a

mesma magnitude, com uma pequena tolerancia, e estas formardo pares simétricos se
tiverem orientacGes opostas, caso contrario, formardo pares assimétricos. Apds remover
todos os pares de vetores simétricos, 0 niumero de vetores assimétricos sdo denominados

L. Qualquer quebra de simetria pode ser quantificada conectando-se os pontos médios
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dos vetores L com as linhas retas I, gerando o campo de triangulacdo de Delaunay Tp

(L, 1).

{a) Is16
S LS LY I ,‘ A
Va9 //' ‘_,.rJ

" % L=® —

7

:-(_J

. W

{b) 1=20

‘.;. } N V=0 ﬁI‘_‘:—z
’ xa" \ Lug E‘.&_ﬁ}

FIGURA B.3 — Campo de triangulacéo para (b) e (c) da Figura B.2.

Como esta técnica foi originalmente desenvolvida para tratar campos bidimensionais
representados atraves de matrizes numéricas. Com o intuito de estender as aplica¢Ges do
método para séries unidimensionais, foi feita a seguinte adaptacdo: cada nove pontos da
série sdo convertidos em uma matriz 3x3 e 0 método €, desta forma, aplicado ao longo

da série. Um valor médio, considerando cada um dos g, obtidos ao longo da série é

gerado (Figura B.4). Um exemplo de uma série unidimensional com nove pontos
(Figura B.4-a) que € convertida em uma matriz 3x3 (Figura B.4-b) e finalmente os
campos de gradiente e de triangulacdo sdo gerados (Figuras B.4-c e B.4-d). A escolha
de se utilizar matrizes 3x3 deve-se a possibilidade das anélises serem feitas na melhor

janela de resolucdo e sem comprometimento da robustez do método.

Os Unicos valores possiveis para o parametro gla, calculados de VM, , sdo restringidos

ao dominio discreto Dg composto por: {0.778; 0.889; 1.000; 1.111; 1.222; 1.333}, 0 que
pode ser provado por consideracBes geométricas. Uma caracteristica importante do
primeiro momento gradiente € a sua alta sensibilidade para detectar pequenas
modificacdes na variabilidade de um sinal que, em geral, ndo séo detectadas por outras

técnicas usuais.
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FIGURA B.4 — (a) Tipico padrdo de variabilidade, (b) Matriz correspondente, (c)
Campo gradiente correspondente (9 vetores assimétricos), (d) Campo

de triangulagéo com 20 linhas conectoras.

104




APENDICE C

SCILAB NA INTERNET

Desde 1994 o Scilab é distribuido livremente através da Internet, seguindo o conceito de
software de dominio publico. Através de uma répida busca na secdo Downloads (&
esquerda da pagina) do sitio do Scilab na Internet (www.scilab.org) (Figura C.1) pode-

se obter o software para diferentes sistemas operacionais como, por exemplo, Linux,
UNIX e Windows (Figura C.2).
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FIGURA CTl — Pagina brincipal do sitio do Scilab na Internet. Destaque para a se¢do

Downloads a esquerda da pégina.

Ao acessar a secdo Downloads é possivel aos usuarios escolher a versdao mais adequada
para o sistema operacional em uso. A versdo 3.1.1, pré-compilada para sistema
operacional Windows 2000, foi a utilizada durante o desenvolvimento deste trabalho.
Atualmente, versdo 4.0 é considerada estavel e recomendada para instalacdes pelo sitio
do Scilab (Figura C.3).
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FIGURA C.2 - Secdo Downloads encontrada no sitio do Scilab. Destaque para a

versao desenvolvida para o sistema operacional Windows.
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Please nate that:
Windows NT is not supported in the 4.0 relesse, Please downioad the 3.0
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FIGURA C.3 — Opgdes de Downloads da versdo 4.0 do Scilab, recomendada para
instalacdes pelo sitio do software na Internet.
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C.1 Algoritmos Desenvolvidos em Scilab

Os algoritmos referentes as técnicas de transformada de ondeletas, GPA e espectro de
assimetrias, implementados em SCDP Scilab, durante o desenvolvimento deste trabalho,
podem ser acessados livremente no CD-ROM com a versdo final desta dissertacao de

mestrado.
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PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertac6es (TDI)

Teses e Dissertacbes apresentadas
nos Cursos de PdOs-Graduacdo do
INPE.

Notas Técnico-Cientificas (NTC)

Incluem resultados preliminares de
pesquisa, descricdo de equipamentos,
descricAo e ou documentacdo de
programa de computador, descri¢do de
sistemas e experimentos, apresenta-
¢cdo de testes, dados, atlas, e docu-
mentacdo de projetos de engenharia.

Propostas e Relatérios de Projetos
(PRP)

Sao propostas de projetos técnico-
cientificos e relatérios de acompanha-
mento de projetos, atividades e convé-
nios.

Publicacdes Seriadas

Sdo os seriados técnico-cientificos:
boletins, periédicos, anuarios e anais
de eventos (simpdsios e congressos).
Constam destas publicacbes o
Internacional Standard Serial Number
(ISSN), que é um cbédigo Unico e
definitivo para identificacdo de titulos
de seriados.

Pré-publicactes (PRE)
Todos os artigos publicados em

periddicos, anais e como capitulos de
livros.

Manuais Técnicos (MAN)

Sdo publicacdes de carater técnico
gue incluem normas, procedimentos,
instrucdes e orientagdes.

Relatérios de Pesquisa (RPQ)

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
guanto cientifica, cujo nivel seja
compativel com o de uma publicacdo
em periddico nacional ou internacional.

Publica¢cdes Didaticas (PUD)

Incluem apostilas, notas de aula e
manuais didaticos.

Programas de Computador (PDC)

S80 a seqiéncia de instrucdes ou
codigos, expressos em uma linguagem
de programacdo compilada ou inter-
pretada, a ser executada por um
computador para alcancar um determi-
nado objetivo. S&o aceitos tanto
programas fonte quanto executaveis.
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