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CONTEUDO REFERENTE A PARTE A (Aulas 1 e 2)

Resumo

Este Minicurso aborda aspectos relacionados ao processo de medida e a representagdo de um processo
fisico na forma de série temporal, bem como apresenta uma sintese sobre metodologias de andlise,
basicas e avangadas, tomando como exemplo um conjunto representativo de diferentes padrées de
variabilidade medidos no dominio do tempo. Discute-se ainda, de forma geral, metodologias mais
avangadas para andlise de dois casos mais especificos: (i) séries temporais curtas e (ii) medidas
provenientes de observagoes e experimentos realizados no dominio espago-temporal, gerando uma
seqiiéncia de imagens digitais. Como exemplos de aplicagdo apresentam-se dados, relacionados as
explosdes solares, medidos através de telescopios em terra e abordo de satélites, nas faixas de
radiofreqiiéncia e raios-X. Descrevem-se também as principais abordagens computacionais para
caracterizagdo de complexidade e processos caoticos dissipativos através da andlise de séries
temporais. Como exemplo de aplica¢do apresenta-se caracterizagdo de complexidade em séries
temporais de variaveis medidas em ciéncia espacial e fisica ambiental.

1. Processos Nao-Lineares e Padrdes “Complexos” de Variabilidade
Temporal

Uma variedade de padrdes periodicos, quase-periddicos e com variabilidades mais
complexas podem ser gerados por uma variedade de processos ndo lineares onde se
destacam os chamados processos estocdsticos e cadticos. Os primeiros sdo aqueles
associados ao comportamento de variaveis aleatorias cuja dinamica € regida por uma
grande quantidade de graus de liberdade (por isso, sdo também chamados de processos
de alta dimensdo). Os caoticos s3o, grosso modo, aqueles regidos por leis
deterministicas que apresentam alta sensibilidade as variagdes de parametros do sistema
dindmico subjacente e geralmente sdo processos envolvendo um conjunto pequeno de
variaveis (por isso, sdo também chamados de baixa dimensdo). Além desses, existem
também os chamados processos reativos-difusivos que envolvem processos de inibigdo
e ativacdo de reagentes mediante a acdo de um agente catalisador. Em geral, os trés



tipos de processos podem ser representados por sistemas de equagdes diferenciais e
também admitem as suas diferentes combinagdes em processos hibridos ainda mais
complicados. Uma relagdo de processos ndo-lineares, relacionados a dinamica de
diferentes sistemas, ¢ apresentada no Apéndice A. A partir da Se¢do 8.2 apresentamos
um conjunto de técnicas que podem ser aplicadas na caracterizagdo de processos ndo
lineares, tanto de alta como de baixa dimensdo, representados através dos seus
respectivos padroes de variabilidade.

1.1 Processos Oscilatorios Periodicos e Quase Periodicos

Iniciaremos o estudo de padrdes de variabilidade no tempo mediante um exemplo
matematico relativamente simples, que descreve a dindmica de uma membrana
oscilatoria circular. Este processo ¢ descrito pela solugdo, em coordenadas polares, da
equacio de uma onda com amplitude variavel 4(#) e velocidade de fase ¢: A =(1/c*)V>A.
A descri¢@o matematica detalhada do problema pode ser estudada diretamente no site
referenciado em [1] e um codigo em Matlab para simulagdes da membrana eléstica esta
disponivel na pagina da ELAC-MCS [2]. Medindo os valores da variacdo da amplitude
A da membrana ao longo do tempo teremos como mostrado na Figura 1, uma série
temporal com padrdo de variabilidade periddico caracterizado por uma fung@o senoidal
regular. Do ponto de vista funcional trata-se de um processo nio-linear (pois a fungio
seno ¢ ndo-linear) que, entretanto, apresenta um padrao de variabilidade relativamente
simples. Portanto, podemos notar que existem processos nio-lineares que geram séries
temporais com padrdes simples de variabilidade. Em nossa abordagem, os termos,
“simples” e “complexo”, estdo principalmente relacionados a presenga ou ndo de
periodicidades e assimetrias na evolucgdo temporal de A(z), respectivamente. Nesse caso,
o padrdo temporal regular, mostrado na Figura 1, pode ser caracterizado por apenas dois
parametros medidos a partir da série: (1) a sua faixa dindmica definida em torno da
média, igual a 2|4| e o seu periodo de oscilagdo T definido como o intervalo entre dois
maximos consecutivos (ou dois minimos) da amplitude.
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Figura 1 - Padrao mais simples de variabilidade temporal de uma membrana elastica.

Porém, a série da Figura 1 € o resultado mais simples da solugdo da equacdo de
onda em coordenadas polares. Modos mais complicados podem ser obtidos. Fica como
um exercicio, vocé refletir sobre as séries A(?) que seriam geradas a partir de padrdes de
oscilagdes mais complicados como aqueles mostrados na Figura 2.




Figura 2 - Outros modos de oscilagdo da membrana elastica circular.

Outro sistema, relativamente simples, que gera uma série temporal equivalente a
da membrana eléstica ¢ o Péndulo Simples. Como exercicio, tente imaginar a série
temporal gerada pela medida da velocidade (ou do momento), ou da amplitude
projetada, do péndulo simples em movimento. Aqui cabem duas observagdes
importantes:

1) Repare que tanto no caso da membrana como no caso do péndulo, nio
consideramos efeitos de amortecimento, por exemplo, devido ao atrito,
resultando em dissipac¢do de energia. Como fica o padrao de variabilidade
nesses casos?

(i1) Tomando a dindmica pendular como exemplo candnico, € oportuno
introduzir a nog¢ao de espaco de fases: uma forma mais sofisticada e abstrata
de caracterizar o padrdo de variabilidade de um sistema dinamico. Trata-se
de um espago composto pelas varidveis de estado de um sistema e seu
estudo rigoroso s6 pode ser realizado mediante uma abordagem
computacional. Mas isso sera feito mais adiante, na Se¢do 2.3.

Analogo ao caso da membrana tente imaginar o padrdo de variabilidade gerado
por um péndulo mais complicado conhecido como Péndulo Composto regido por um
processo Cadtico.

Até aqui, demos dois exemplos concretos de processos oscilatorios ndo-lineares
que geram séries temporais periddicas ou quase-periddicas. O carater sindtico desses
sistemas descreve, em primeira aproximac¢do, um conjunto de varios fendomenos
encontrados na natureza: vibragdes eletromagnéticas; vibragdes moleculares;
comportamento dos sistemas massa-mola estudados em laboratorios de fisica e
engenharia; vibragdes de membranas fisicas e biologicas em dispositivos mecanicos e
tecidos orgénicos; geracdo de ondas e movimentos convectivos em meios continuos;
variagdes dos niveis médios dos oceanos, rios ¢ lagos; variagdes climaticas moduladas
pelo ciclo das estagdes; variagdo do nimero de manchas solares modulado pelo ciclo da
atividade solar; etc.

1.2 Processos Caédticos Canonicos

Vamos agora discutir o padrdo de variabilidade gerado por uma simples equagdo
matematica conhecida como mapa logistico (ou mapa quadrdtico), muito estudado
pelos matematicos e fisicos. O mapa logistico ¢ uma equagdo de iteracdo discreta que
pode ser escrita da seguinte forma:

Apy1 = pAy, (l - An) | 4,20 @

Curiosamente, o padrdo de variabilidade da amplitude 4 como fungdo discreta
de n (que representa aqui, um valor discreto do tempo) torna-se “complexo” (ndo
periddico) para valores de p > 3,5. Além disso, o seu comportamento apresenta alta
sensibilidade a diferentes escolhas do valor da condig¢do inicial 4y. Na Figura 3
mostramos os padrdes de variabilidade representados pelos primeiros 100 pontos
gerados pela Equagdo 1 com diferentes valores de k. Na condigdo p > 3,8 o processo
encontra-se no regime “cadtico” [3,4]. Como discutido anteriormente, o termo “cadtico”



representa, grosso modo, que um processo plenamente deterministico ¢ capaz de
apresentar uma dindmica equivalente aos processos chamados estocdsticos: aqueles
onde A(t) comporta-se de forma imprevisivel. Isto é, a ndo-linearidade do processo,
observada na série como “quebra de periodicidade” ou “duplicag@o de periodos”, impde
certo grau de incerteza na previsdo dos valores futuros de A(t). A Figura 3 mostra os
padrdes complexos de variabilidade gerados pela equagdo 1. Note que, a propriedade de
complexidade aqui é exclusivamente a variagdo do periodo acompanhada de pequenas
variagdes da amplitude ao longo do tempo, implicando também uma alteragdo na
autocorrelacdo da série quando comparada com ela propria em diferentes escalas
(intervalos) de tempo. Diferentes graus de autocorrelagdo iro quantificar diferentes
niveis de “aleatoriedade” da série. Séries como aquelas dos osciladores sdo puramente
deterministicas, por isso apresentam maxima autocorrelacdo em escalas proporcionais
ao periodo de oscilagdo. No outro extremo estdo variaveis geradas por processos
estocasticos completamente sem memoria, para os quais a autocorrelagdo é muito baixa
ou nula em qualquer escala. Pense na série temporal gerada pelo langamento sucessivo
de um dado ndo viciado por um longo intervalo de tempo. Nao ha modelo que possa
prever qual o proximo valor a ser obtido apds o ultimo langamento. O que existe, do
ponto de vista da caracterizagdo matematica do processo, ¢ apenas uma medida da
probabilidade de um dos valores pertencentes ao dominio de valores possiveis ser
obtido apoés o lancamento. A autocorrelagdo e outros pardmetros baseados nessa
medida podem ser calculados através de operagdes computacionais sobre a série. Este
fato sera abordado na proxima secao.

Outro processo usual de mapeamento nao linear é conhecido como “Mapa de
Hénon”, estudado por Michel Hénon em 1976, composto por duas equagdes de
recorréncia acoplando duas amplitudes A(n) e B(n): (i) A(n+1)=1-k;A’(n) +
B(n) com (ii)) B(nt+1)=k,A(n). O padrio de variabilidade mostrado na Figura 6 foi
gerado através deste processo em regime caotico: k;=1.4 e k,=0.3, A(0)=B(0)=0.
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Figura 3 — Diferentes séries temporais geradas pela Equagao 1 considerando diferentes
valores da constante k. A condigao inicial € a mesma em todos os casos A,=0.001.

Uma propriedade também muito importante das séries temporais geradas pelos
mapeamentos logisticos e de Hénon em regime cadtico ¢ o padrdo de variabilidade
antipersistente. Isto €, para cada escala de iteracdo Lx = |(n+1) — n| o valor da amplitude
tende a aumentar se estiver baixo ou a diminuir se estiver alto. Esse comportamento
antipersistente resulta um padrao de variabilidade, apesar de complexo, restrito a uma
faixa dindmica quase constante, representada por uma tnica escala média <Ly> ~ 2|A].
Nesse caso, podemos dizer que a faixa dindmica é aproximadamente estaciondria. Nos
padrdes estacionarios os valores dos momentos estatisticos do conjunto de dados sdo
aproximadamente constantes para subamostras da amostra principal. Em linguagem da
fisica estatistica chamamos o conjunto de valores, que compde uma série temporal, de
ensembles. No formato de ensemble a série pode ser embaralhada e a ordem temporal
das amplitudes desfeita, por isso, um ensemble representa, grosso modo, uma colecio
de valores identificada apenas pelos seus momentos estatisticos. Esse conceito € muito
importante na construgdo da teoria de sistemas termodinamicos (no equilibrio e fora do
equilibrio), cuja discussdo esta fora do escopo deste minicurso, mas pode ser estudado
em outros textos [5,6].

Note que, a propriedade de antipersisténcia, no caso do mapa logistico e de
outros processos caoticos descritos no Apéndice A, implica um ensemble muito pobre
em relacdo a diversidade de valores da variavel A,, fora da escala da faixa dindmica. O
mesmo acontece para os casos dos osciladores discutidos anteriormente. Por maior que
seja a diversidade de valores, no dominio real com alta precisdo em ponto flutuante, os
valores calculados ficam restritos ao dominio da escala Ly compreendido entre +4 e -4,
flutuando em torno de uma média caracteristica <4>. Quando essa caracteristica ¢é
violada e, além disso, para cada passo no processo de geracdo de um novo valor de
amplitude pode ocorrer persisténcia, a faixa dindmica torna-se instavel e a varidncia do
ensemble comega a crescer. A persisténcia, nesse caso, ¢ caracterizada quando um valor
de amplitude aumenta e continua aumentando até um intervalo longo de tempo, valendo
0 mesmo comportamento para a diminuicdo da amplitude. O valor da variancia, nesse
caso, expressa uma medida da energia intrinseca do sistema responsavel pela evolucao
do processo dindmico de geracdo de amplitudes. Essa caracteristica implica em uma
nova propriedade que pode aparecer no padrdo de variabilidade da série temporal: o
comportamento multiescalar. Portanto, um padrio de variabilidade multiescalar
apresenta persisténcia em determinadas escalas de intervalo temporal At; , At; ,..., At;,
resultando em uma variedade de faixas dindmicas caracterizadas por diferentes escalas
de amplitude AA; , AA,, ..., AA;. Aqui chegamos a um ponto extremamente importante
do nosso estudo: discutir o significado de “espectro de energias” de uma série temporal.
Note que, as diferentes escalas temporais irdo definir, quando recorrentes na série,
diferentes “periodos” de variacdo da energia (representada pela faixa dindmica ou
variancia da série em cada intervalo temporal). Como o inverso do periodo temporal nos
fornece uma medida de freqiiéncia (wi=1/At;)) teremos uma nova representacdo do
processo ndo-linear subjacente, que pode ser extraida diretamente da série temporal, que
se chama Espectro de Energias (graficos de AA; x w;). Esta representacdo permite
analisar os processos no dominio das freqiiéncias. A analise espectral de processos ndo-
lineares aperiodicos baseia-se na aplicagdo do algoritmo conhecido como Transformada



Rapida de Fourier (do termo em inglés Fast Fourier Transform, normalmente
abreviado como FFT) discutido na Segdo 2.2.

1.3 Processo Estocastico do Tipo 1/0”

De forma equivalente a equagdo logistica, existem processos puramente matematicos
capazes de gerar padroes complexos de variabilidade estocastica. Porém, com
variabilidade do tipo persistente. A Equagdo 2 é um modelo espectral multifractal
inspirado por um processo estocastico conhecido como “movimento Browniano” [6],
muito investigado por fisicos e matematicos, incluindo A. Einstein.

Vimos que o espectro de um processo estocastico pode ser representado por uma
série discreta de freqiiéncias e a sua fungdo aleatdria correspondente pode ser escrita
como uma série discreta para tempos #; = iAt com =/, ..., M. Dessa forma, a série
temporal pode ser escrita como uma simples superposi¢do de oscilagdes harmonicas
dado por:

M/2
At) = D [P(wp)Ao]' % cos(opt; + ), i=1,s M 2)
k=1

onde wx = k Aw (k=1, ... , M/2), com Ao=27/Mt, e os ¢k ‘s sdo as fases escolhidas
aleatoriamente. O espectro de potencias P(wy) ~ o é escolhido a priori e o valor MAt
determina o tamanho da série necessario para que o espectro tenha um corte de alta
freqiiéncia no valor de Nyquist (n/At). Esse processo tem uma estrutura auto-afim em
seus incrementos e representa uma classe de flutuagdes do tipo Browniano Fracionario
com indice a. A partir de principios de simetria codificados em teoria de grupos,
prova-se que processos auto-afins apresentam auto-similaridades apenas sob algumas
transformacdes escalares especificas [4]. Nesse sentido, flutuagdes fracionarias
Brownianas representam uma generalizacdo do movimento Browniano ordindrio, que
corresponde ao caso @ = Y4 [4]. Trata-se, portanto, de um exemplo candnico de processo
multiescalar introduzido anteriormente.

Nesse modelo multiescalar o processo estocastico pode apresentar memoria
(autocorrelagdo) em diferentes escalas, apesar de conter, devido a sua natureza
multiescalar, um alto grau de imprevisibilidade em relacdo a evolugdo do processo em
determinadas escalas. Aqui o termo fractal aparece pela primeira vez e, grosso modo,
significa a propriedade de autosimilaridade que um ensemble de medidas organizadas
em uma dada representacdo geométrica, apresenta em diferentes escalas [4]. Na Figura
4 temos dois exemplos de séries temporais geradas a partir da equagdo 2, parao = 1,5 ¢
a=2,0.

O exemplo mais importante de processo nao-linear com padrio de variabilidade
persistente ¢ o movimento turbulento de fluidos: gases e liquidos sujeitos as diferentes
condigoes de instabilidades. O fendmeno da turbuléncia ¢ ainda assunto de profundas
pesquisas tedricas e experimentais e estd presente em diversos processos fisicos
relacionados ao meio ambiente quando observado em diversas escalas. As
caracteristicas da turbuléncia aparecem desde processos observados na escala quantica
até processos observados em escala cosmoldgica. No Apéndice B mostramos uma série
temporal proveniente de valores de temperatura medidos proximo a copa das arvores na



floresta amazonica (veja referéncias na 2* Parte do Minicurso), em alta freqiiéncia de
amostragem: f= 60 medidas por segundo = 60Hz. Nessa série identificamos as
diferences escalas de energia distribuidas em diferentes escalas de tempo. Na secdo 2.2
introduzimos o conceito de Lei de Poténcia, associado a um espectro de energias, que
permite caracterizar um padrdo de variabilidade do tipo turbulento, isto ¢ do tipo 1/®*
com o assumindo diferentes valores a partir do tipo de turbuléncia considerado. Note
que a riqueza de escalas impde um carater estocastico, como discutido anteriormente, as
séries temporais geradas por processos turbulentos. Isto ¢, a amplitude medida a partir
de um processo turbulento comporta-se como uma variavel aleatéria dificultando a
tarefa de fazer previsdes sobre o seu comportamento. Um exemplo tipico, fora da fisica,
que apresenta comportamento analogo a turbuléncia ¢ a variagao dos pregos no mercado
de agdes [7].

(@ ®

Figura 4 - Exemplo de série temporais com padrao complexo de variabilidade incluindo a
propriedade da persisténcia devido a sua riqueza de escalas. Ambas as séries sao do
tipo 1/f* sendo geradas a partir da equagdo 2: (a) paraa =1,5e o =2,0.

Portanto, um processo 1/0%, em especial o turbulento, esta associado a sistemas
ricos em dindmicas multiescalares que apresentam similaridades em algumas escalas.
Tomemos como exemplo o movimento multiescalar de uma arvore em resposta a
dindmica multiescalar do meio-ambiente representado pelos diferentes valores do
gradiente de pressdo, que determinam diferentes valores para a intensidade dos ventos.
Em comparag@o considere o comportamento de um edificio em resposta a mesma
dindmica multiescalar. Nesse caso, o edificio ndo responde ao processo multiescalar.
Nao ha, portanto transferéncia de energia, conseqiientemente a faixa dindmica de
movimento do edificio é praticamente nula. Ao contrario, a arvore responde ao
movimento multiescalar do vento praticamente em todas as escalas. Cabe destacar que
talvez exista uma superescala para a qual o edificio responda, configurando assim um
evento extremo, pois a faixa dindmica nesse caso passa por uma variacdo abrupta
levando a energia (variancia) para o infinito. Entretanto, na maioria dos casos, eventos
extremos sdao eventos raros, pois a valor da superescala associada tem baixa
probabilidade de ocorrer. Como exercicio, reflita sobre a dindmica de terremotos. Vocé
ird encontrar uma lei muito importante para o nosso estudo conhecida como Lei de
Gutemberg-Richter, muito facil de entender se vocé esta apto para obter e interpretar
um histograma, nossa ferramenta de partida na proxima segao.



1.4 Sistemas Complexos

A partir da discussdo que fizemos até aqui, sobre processos nao-lineares (representados
pelas dindmicas oscilatorias, cadticas e estocasticas “1/w™”, a ultima contendo como
exemplo candnico a dindmica turbulenta), chegamos ao ponto de discutir a formalizagio
atual sobre “Sistemas Complexos”.

Em geral, padroes complexos de variabilidade no tempo sdo gerados por
processos nao lineares relacionados ao comportamento de sistemas dito “complexos”.
Mas o que sao sistemas complexos? Como caracteriza-los? Podemos tentar comec¢ando
pela caracterizacdo de suas propriedades. Com base no que foi discutido anteriormente,
podemos afirmar que as propriedades principais relacionadas diretamente a
variabilidade complexa sdo as seguintes: (a) Nao-linearidade na dindmica dos processos
(ativagdo, reagdo, inibicdo, sincronismo, dissipa¢do) e (b) diversidade escalar dos
processos dindmicos (ex. péndulo ndo-linear, mesmo contendo poucos elementos
apresenta comportamento complexo). Outras duas propriedades que estdo mais
inerentemente proximas do sistema propriamente dito sdo: (c) A Quantidade e
Diversidade de elementos envolvidos na dindmica (ex. osciladores acoplados; particulas
interagentes no nivel quantico). Essas propriedades geralmente levam a emergéncia de
uma nova fenomenologia; e (d) Quantidade e Diversidade de processos — aqueles onde a
mistura de uma infinidade de diferentes processos gera queda da entropia e faz emergir
uma nova estrutura dindmica coerente e estavel em relagdo ao meio ambiente — Ex.
Universo e sua hierarquia de escalas e processos presentes na formagdo de Grupos de
Galaxias, Galaxias, Estrelas, Sistemas Estelares, Planetas, Atmosferas com sua
evolugdo quimica e bioldgica, moléculas complexas: DNA e enzimas, células e
organismos. Nesse processo de evolucao hierarquica nota-se o papel fundamental das
quatro propriedades: (a) ndo linearidade, (b) multiescalonamento, (¢) quantidade e
diversidade de elementos interagentes e (d) quantidade e diversidade de processos. Note
quanta informagdo pode estar por tras de uma simples medida na forma de série
temporal. Em nossa discussdo preliminar, sem ainda utilizarmos formalmente a notagao
matematica, partimos da analise de uma membrana simples e chegamos aos organismos
vivos. Dentre os mais simples esta o virus e dentre os mais complexos estdo aqueles que
possuem neurénios. Estes dois sistemas sdo dindmicos, ricos em elementos,
subestruturas e processos fisicos, quimicos e biologicos. Sem falar dos organismos que
possuem outras propriedades mais sutis como a consciéncia e o livre arbitrio
combinados. Finalmente, chegamos a um ponto “complexo”: estamos falando de nos
mesmos.

Antes de passarmos para a proxima se¢do onde abordaremos formalmente
algumas técnicas de analise, vamos discutir trés ultimos pontos, todos ainda de carater
epistemoldgico:

(1) Apesar de ndo haver dividas que um neurdnio bioldgico ¢ mais complexo
que um modelo de membrana, para que serviria quantificarmos a
complexidade de sistemas? E como fazé-lo de forma sistematica e universal?
Fica como mais um exercicio de reflexao aceitar o desafio de responder qual
sistema ¢ mais complexo: uma galdxia ou uma célula?

(i1) E possivel, em primeira aproximagdo, reduzir um sistema complexo a fim de
entendé-lo melhor pelo menos parcialmente? Como exercicio, tente construir



uma série temporal a partir de uma representacdo bindria da vida de uma
pessoa? Como podemos fazer isso e quais sdo os riscos e vantagens da
abordagem reducionista de um processo tdo complexo como esse?

(iii))  Na evolucdo da nossa discussdo aparece no texto o termo “entropia”. Se
vocé ndo tem idéia sobre o seu significado ou tem idéia, mas ndo o
compreende, ficard surpreso quando entendé-lo. Isso poderd mudar a sua
visdo de mundo! Como?

2. A Caracterizagao de Processos em Séries Temporais

Um tratamento convencional e completo sobre séries temporais engloba uma centena de
conceitos, métodos e técnicas estatisticas, matematicas e computacionais. Exemplos de
textos atualizados com riqueza de detalhes tedricos sdo referenciados em [7]. Devido a
quantidade reduzida de paginas disponiveis para a abordagem do assunto neste livro,
iremos discutir um conjunto compacto de técnicas voltadas para a caracterizagcdo do
padrdo de variabilidade de séries temporais discretas e ndo-estaciondrias que
representam processos ndo-lineares equivalentes aqueles gerados pelos processos
relacionados no Apéndice A. Em [2], listamos um conjunto de técnicas ndo abordadas
em nosso texto principal, a serem estudadas como complemento ao assunto aqui tratado.

2.1 Conceito de Série Temporal

Na abordagem proposta aqui, uma série temporal ¢ um conjunto discreto de valores
numéricos ordenados no tempo de forma regular, onde cada valor representa uma
amplitude A(n) gerada através de um processo ndo linear no tempo. Portanto, uma dada
série temporal de amplitudes:

{A(n)}neZ ’

satisfaz as seguintes condigdes:

@) Z| A(n) |2 <oo ;i) 3 Am) | A(n)>An-1) and An)> An+1)

nez
ou 3 A(n) | A(n)<A(n-1) and A(n)< A(n+1)

A condigdo (i) garante a “energia finita” e, portanto a existéncia de uma faixa
dindmica da ST, enquanto a condi¢do (ii) garante a quebra da linearidade do processo
gerador da série. A faixa dindmica admite a existéncia de uma média (A)= [2A(n)]/N
em torno da qual os valores de A(n) flutuam: AA, = |A(n) - (A)|. A quebra de
linearidade admite a existéncia de flutuagdes locais periddicas e/ou quase-periodicas
também relacionadas ao processo subjacente.

A presenca de flutua¢des permite realizar a contagem de valores semelhantes de
amplitude ao longo da série e representar a sua freqiiéncia relativa através de um
histograma. Destaca-se aqui que ST geradas por processos deterministicos admitem
tratar as suas respectivas amplitudes A(n) como varidveis aleatorias no tempo. Dessa
forma, mesmo um padrio de variabilidade discreto gerado por um processo



deterministico admite uma modelagem estatistica através de uma Distribuicdo de
Probabilidades. Uma distribuicdo de probabilidades é modelada por uma Fungdo de
Probabilidades (FP), que pode ser discreta ou continua. Quando a FP (discreta ou
continua) € usada para modelar um processo aleatorio discreto ela é chamada, na
literatura internacional, de Probability Mass Function (PMF). No caso do processo ser
continuo, ele ¢ chamado de Probability Density Function (PDF). Note que, apesar da
ST representar o processo ndo-linear de forma discreta através de {A(n)} isso ndo
implica que o processo em si seja discreto. Processos caoticos, por exemplo, discutidos
na Se¢do anterior, podem ser gerados tanto por processos discretos (Ex.: Eq. 1) como
por processos continuos (ver os exemplos da Equacdo de Kuramoto-Sivashinsky no
Apéndice A e o da Equagdo de Lorenz, tratada na Parte B deste minicurso). Um texto
complementar incluindo uma relacdo das principais Fun¢des de Probabilidade esta
disponivel na webpage deste minicurso [2].

Na Figura 5 sdo mostrados trés padroes de variabilidade distinguiveis pela
inspe¢do visual, cada um representando um processo diferente: (a) oscilagdes
periddicas; (b) superposi¢do uniforme de oscilagdes periodicas; (c) processo de geragdo
de niimeros aleatorios via computagdo de Monte Carlo. Sido padrdes distinguiveis, pois
representam dois processos extremos: (a) e (c), e um intermediario (b). Entretanto, entre
0s mesmos existe uma riqueza de outros processos cujos padroes de variabilidade sdo
semelhantes apesar da grande diferenga entre os tipos de processos subjacentes. Como
exemplo, dois padrdes semelhantes s3o mostrados na Figura 6.

{a} Periadico
108 2

Alt)

o 50 100 150 ] 280
b ual]

(b) MuliP

b ual]

Figura 5 — Padroes de variabilidade representando dois processos extremos: (a) Uma
série temporal periddica para processos oscilatorios periédicos e (c) Uma série temporal
gerada por um processo pseudo-aleatério tipo Monte Carlo. O padrao intermediario
mostrado em (b) representa um processo multi-periédico gerado pela simples
superposigado de varios sinais periddicos respeitando uma hierarquia uniforme de
periodos e amplitudes com pequenos deslocamentos de fase.
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Figura 6 — Exemplos de padrées complexos de variabilidade, com amplitudes
normalizadas e provenientes de dois diferentes processos caéticos. Sdo semelhantes a
inspecao puramente visual. O padrao em (a) foi gerado pelo Mapeamento de Henon,
enquanto o em (b) pela Equacao diferencial de Kuramoto-Sivashinsky.

Tomando como motivagdo as severas limitagoes da simples inspecdo visual das
séries temporais, ¢ importante discutir os problemas relacionados a compatibilidade
entre a duracdo e resolucdo do processo e a duracdo e resolucdo da medida. Nesse
sentido, no Apéndice B, o conceito de freqiiéncia de amostragem ¢é apresentado
considerando as diferengas entre processos reais e sintéticos.

2.2 Técnicas Matematicas e Computacionais

A seguir relacionamos um conjunto de técnicas para andlise de séries temporais que
permitem caracterizar diretamente, em primeira aproximacdo, o tipo de processo
subjacente levando em conta apenas as caracteristicas contidas nas séries. A explica¢do
detalhada de cada uma incluindo exemplos de algoritmos em C e Matlab estdo
disponiveis em [2].

e Histogramas e Modelagem Estatistica através de PDFs

A Figura 7 mostra o procedimento de montagem do histograma de um ruido branco
(processo de flutuagdo aleatoria em torno da média zero) que ¢é descrito
estatisticamente pelo modelo “Gaussiano” (por isso também conhecido como
“flutuagdo Gaussiana”). Diferentemente de uma distribui¢do uniforme (processo
gerado pela seqiiéncia de langamento de um dado ndo viciado) a distribuigdo
Gaussiana informa que o valor mais provavel no processo ¢ dado pela média das
amplitudes. Mas, como se sabe, existem varios processos chamados “ndo-
Gaussianos” que ditam outras regras para o valor mais provavel. Um dos processos
ndo-Gaussianos mais interessantes € chamado de “Lei de Poténcia”: Considere, de
forma geral, um modelo de lei de poténcia Y(X)=kX* .Logo, sua representagdo
linear fica log(Y)=alogX+logk. Graficamente, a saida desse modelo pode ser
representada nos eixos logY x logX, respeitando as variagdes de Y e X, ja
incorporando o coeficiente linear da melhor reta, k. Vamos fazer um exercicio? O
material estd na web [2]. Nesse caso, os valores mais raros sdo 0s menos
freqiientes. Como exemplo, considere os movimentos das placas tectonicas que
levam ao terremoto: esta ¢ a Lei de Gutenberg-Richter, ja mencionada
anteriormente, mostrada na Figura 8.
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Figura 8 — Histograma e modelagem por Lei de Poténcia de um sinal estocastico nao-
Gaussiano gerado a partir de medidas geofisicas (contagem dos movimentos tecténicos
na escala Richter).

e FEspectro de Poténcias e Fungdo de Auto-Correlagdo

O espectro de poténcias pode ser obtido através da aplicagdo da FFT sobre a
colegdo de valores 4, , que consiste no calculo da série Ay = IUN2Y A, exp [i
(2nnk)/N] para k=1,2,..,N. Obtém-se entdo o chamado “espectro de poténcias”
P(0) = |{ Ay ) (veja os resultados para as séries discutidas ao longo deste texto, na
proxima secao).

A Fungdo de Auto-Correlagdo é definida a partir da soma das flutuacdes em torno
da média normalizadas pela variancia de tal modo que seu valor fique no intervalo
de -1 a +1, significando, respectivamente o extremo de anti-correlagdes e
correlagdes, passando pelo valor nulo que expressa a falta de correlagdes entre as
escalas de tempo (“lags”) envolvidas na composigdo da série.
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Ambas as técnicas permitem extrair parametros que devem ser avaliados
mediante o chamado “teste de nulidade”, que consiste na repeticdo do mesmo calculo
sobre a série embaralhada (“surrogate” data). O embaralhamento deve ser aleatorio.

Técnicas associadas: “box counting” para obter dimensdes fractais e expoentes
de Hurst, DFA (“Detrended Fluctuation Analysis), entre outras (veja lista de referéncias
em [2]).

e Reconstrugoes de Primeira Ordem (Portraits)

Esta técnica permite obter o grau de espalhamento “ergddico” da série quando ¢
comparada com ela mesma deslocada de uma escala previamente selecionada. O
algoritmo utilizado para obter os “portraits” das séries apresentadas ao longo do
texto baseia-se na diferenciacdo da variavel A(n) gerando a sua A(n)’ diferenciada.
Existem outras técnicas associadas: reconstrugdo de espago de fases (detalhado na
2% parte deste MC). Uma delas é a Plotagem de Recorréncia que distribui os
valores de A(n) no espago simétrico composto pelos valores da série selecionados
em todas as escalas de tempo: da resolugdo a duragdo total da amostra. Na Figura 9
sdo mostrados os: (a) portrait e (b) plotagem de recorréncia para a série multi-
periddica da Figura 5b. Os padrdes sdo tipicamente intermediarios entre os casos
extremos periddico e aleatorio, mostrados na proxima Secao.

@ (b)

Figura 9 — Exemplos de saidas apds as operagoes de reconstrugao de primeira ordem
(“portrait”) e plotagem de recorréncia do processo multiperédico.

o Analise de Padroes-Gradientes

A analise de padrdes-gradientes (“Gradient Pattern Analysis”- GPA) permite obter,
por intermédio de operadores computacionais sobre o gradiente de matrizes, quatro
momentos gradientes que descrevem a complexidade estrutural dos padrdes espago-
temporais através das suas assimetrias, diversidade de modulo e fase, e entropia do
gradiente [8].

Pode ser aplicada em perfis espaciais e séries temporaiis para classificar padrdes de
variabilidade ndo-peridodicos de acordo com as quebras de simetrias dos perfis
periodicos (ver Figura 10). A extragdo de momentos gradientes baseia-se na
contagem dos vetores assimétricos contidos na grade-gradiente. Quando aplicado
nas decomposigdes do tipo multiresolugdo por Ondeletas, gera o chamado espectro-
gradiente do sinal. Trata-se de uma metodologia alternativa para a analise de Series
Curtas: aquelas compostas por poucos pontos (N<10® pontos), desqualificando,
portanto as outras técnicas apresentadas. Uma lista completa com cerca de 30
artigos cientificos sobre a técnica esta disponivel em [2].
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Figura 10 — Exemplos de padrdes-gradientes (d,e.f) de perfil (temporal ou espacial)
totalmente simétrico (a) e assimétricos (b e c).

o Qutras técnicas sdo discutidas no texto disponivel na webpage da ELAC [2].

2.3 Caracterizaciao dos Processos Apresentados no Apéndice A

Nas Figuras 11, 12 e 13 sdo mostrados, ordenadamente, os padroes na forma de
espectros de poténcias, “portraits” e plotagem de recorréncia para os padrdes de
variabilidade (a) periddico, (b) pseudo-aleatorio (a~0), (c) Henon em regime cadtico
(anti-persistente com o>0) e (d) multifractal Browniano (a~2).

. I @ hL ®)
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Figura 11 - Espectros de Poténcia para os processos: (a) oscilatorio periddico; (b)
pseudo-aleatério; (c) Hénon caético (k1=1.4 e k2=0.3); e (d) multifractal Br 1/®2.
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Figura 12 - Resultados da reconstrugao de 12 ordem (Portraits) para os processos: (a)
oscilatorio periodico; (b) pseudo-aleatoério; (c) Hénon caético (k1=1.4 e k2=0.3); e (d)
multifractal Br 1/w2.

(a) Periodico (b) Pseudo-Aleatorio

Figura 13- Resultados da plotagem de recorréncia para os processos: (a) oscilatério
periodico; (b) pseudo-aleatoério; (c) Hénon caético (k1=1.4 e k2=0.3); e (d) multifractal Br
1/02.

3. Caracterizacio de Processos Espaco-Temporais

3.1 Tipos de Processos

Os principais tipos de processos no dominio espago-temporal s@o discutidos em detalhe
em [2]. Sdo importantes, no contexto da fisica espacial e ambiental, os seguintes:
Difusivo-Convectivo, Ondas Planas Nao-Lineares com Relaxag¢do Espago-Temporal,
“Oscilons” resultantes de forgas de contato entre particulas de matéria condensada,
turbuléncia localizada dos tipos Euleriano e Langragiano, Reacao-Difusdo, entre outros.
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Na Figura 14 sdo mostrados exemplos de imagens (“snapshots”) provenientes de
diferentes processos espacgo-temporais. (a) camadas granulares gerando “oscilons” por
forcas de contato (Cortesia do Prof. H.L. Swinney, Univ. Texas, Austin); (b) superficie
rugosa gerada por processo difusivo estocastico (tipo KPZ) [9]; (¢) Nano superficie de
silicio poroso observada por SFM e visualizada pelo sistema flyby desenvolvido pelo
LAC [10]; explosdo solar observada através do telescopio de raios-X moles da missdo
Yohkoh [11].

{d)

Figura 14 — “Snapshots” provenientes de diferentes processos espago-temporais: (a)
“oscilons” em camadas granulares; (b) crescimento difusivo estocastico 2D, tipo KPZ;

(c) porosidade em amostras de silicio poroso; (d) explosao solar.

3.2 Técnicas de Analise

Espectro-Gradiente (EG): permite classificar a complexidade estrutural de um
perfil temporal ou espacial, de uma estrutura 2D ou 3D, calculando o coeficiente
de assimetria em cada componente espectral do sinal ou imagem. A
decomposi¢do ¢ realizada através da analise de multiresolugdo com uma
ondeleta discreta (por exemplo, DBS8), e o calculo do coeficiente de assimetria é
obtido através da Andlise de Padrio-Gradiente. Através do espectro de
assimetria é possivel classificar a complexidade estrutural de um processo que
tende a se estabilizar em um padrao médio [12].

Caracteristica de Euler Generalizada (CEQG): através do terceiro funcional de
Minkowiski, caracteriza-se a evolugdo da coalescéncia de subestruturas em uma
estrutura maior [8,13].

Redes Neurais Hibridas (RNH): trata-se de um classificador neural de texturas
hibrido para reconhecimento e identificacio de classes de texturas e
granularidade [14]. No processo de classificagdo, um mapa auto-organizavel de
Kohonen — integrado ao algoritmo LVQ (Linear Vector Quantization) — recebe
como entrada os atributos de textura gerados sobre cada pixel do conjunto de
dados e, através de regras de aprendizagem competitiva, gera 0 mapa tematico
da imagem.
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e Morphing-Cross-Dissolve (MCD): esta ferramenta possibilita a extracdo de
atributos geométricos (escalares e angulares) ao longo de uma estrutura espacial
na forma de imagem 2D e 3D e permite, escolhendo um ponto do atributo,
simular altera¢des na estrutura (rotagdes e deformagdes) para teste da evolugdo
morfométrica [15].

3.3 Estudo de Caso: Explosoes Solares

No INPE, varios projetos voltados para o estudo observacional e teorico das explosdes
solares estdo em andamento, com destaque para Brazilian Decimmetric Array
(http://www.das.inpe.br/fmi/BDA/) (Figura 15). O projeto BDA fornecera dados em
radiofreqiiéncia de explosdes solares observadas também em raios-X e UV, além de
sinais de variabilidade das tempestades magnéticas proximas a atmosfera terrestre
observadas pela NASA. A Figura 16 mostra um exemplo de explosdo solar geoefetiva,
observada em diferentes freqiiéncias, cuja caracterizacdo sistémica do fendmeno e
previsdes de suas diferentes fases depende de uma analise morfométrica integrada de
todos os dados envolvidos. Os resultados obtidos, de forma integrada, evidenciam que
o fendmeno da explosdo solar ¢ rico em escalas, comportando-se como um processo
turbulento localizado regido pela intera¢do dos arcos coronais em diversas escalas
(Figuras 17 e 18).

Figura 15 — O arranjo inicial de antenas do BDA-INPE para observagao de explosdes
solares em radiofreqiiéncia com alta resolugao temporal e espacial.
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Figura 16 — Explosao solar geoefetiva, observada em diferentes padrées, relacionada ao
aparecimento de uma mancha solar, observada em (a) e com alta resolucdo na janela
optica (Ha) (b). Os respectivos padroes em Raios-X moles (< 10KeV) e UV sdo mostrados
nas figuras (c) e (d). Os sinais captados em radio sdao mostrados na freqiiéncia de 1.6
GHz - (e) e (f) — e na freqiiéncia de 3 GHz — (h). A resposta ao evento é detectada na
magnetosfera terrestre em nT (nano Tesla) através do indice Dst (g).

Figura 17 — Evolugao espago-temporal da regido ativa solar observada em 3 GHz. Fonte:
[17].
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Figura 18 - Analise de uma pré-explosao evidenciando que um tipo de processo
turbulento ocorre em todas as escalas de acordo com processo nao-Gaussiano com
espectro 1§84, Veja o estudo completo sobre este evento em [13] e nos artigos
indicados em [2].

Apéndice A — Exemplos de Processos Nao-Lineares

Entre os processos discutidos no texto (oscilatdrios periddicos e nao-periodicos,
cadticos, reativo-difusivos e multifractais tipo Browniano) destacamos, com especial
interesse em ciéncias espaciais e atmosféricas: o mapeamento de Henon, a equagdo
KdV, o sistema de Lorenz, o sistema de Rossler, as chamadas Equagdes de Amplitude
(Kuramoto-Sivashinsky, Ginzburg-Landau, Swift-Hohenberg), além de outros. Uma
descri¢do detalhada de cada um, contendo comentarios sobre técnicas numéricas de
solugdo, encontra-se disponivel em [2].

Um exemplo de processo de grande interesse para a pesquisa de fendmenos nao-
lineares em fisica espacial ¢ estudado através da equacdo de Kuramoto-Sivashinsky.

0,A(x,t) = =02 A(x,1) - vO* A(x,1) — 0., 3)

Onde v € o pardmetro de amortecimento devido a viscosidade. Usualmente, a equagdo
de KS pode ser resolvida através do método espectral [16] e um exemplo do padrdo de
variabilidade da componente puramente temporal é o da Figura 6b (Secdo 2.1).

Apéndice B - Resolucio, Sensibilidade e Freqiiéncia de Amostragem

B.1. Séries Temporais Provenientes de Experimentos Reais

e Resolugdo (Tempo)

19



Considere uma série de N medidas no tempo, com resolugdo At=t e, portanto,
com duragdo dada por T x (N-1). Essa resolugdo temporal define a “freqiiéncia de
amostragem” (f.a.) da série, que quantifica o numero de medidas, por unidade de
tempo, tomados regularmente para compor a série. Por convengdo de unidade,
uma série com f.a. igual a 1Hz significa dizer que o instrumento coletou 1 medida
por segundo, logo temos t=1. Portanto, se o instrumento trabalhou por 1 hora (60
s), a série sera composta por N= 60x1 + 1 = 61 pontos (quantos pontos foram
coletados, considerando que o instrumento trabalhou apenas por 10 s?). Considere
agora uma f.a. de 60 Hz, isto é, um processo capaz de executar 60 medidas em um
segundo. Portanto, nesse caso, temos 1 igual a 1/60 = 0.0167 ¢ podemos calcular
N através de (D(s)/t(s)) + 1. Alternativamente: N = [D(s) x o (Hz)] + 1, onde D ¢
a duragdo da série em segundos e ® ¢ a f.a. em Hz. Considerando um processo de
coleta de medidas durando 1h (60x60s) teremos, para o caso de ®=60Hz,
N=3600x60+ 1 =216.001 pontos. Note que, a quantidade 1 adicionada na férmula
acima tem baixo peso no resultado final quando N ¢é grande (N>103 pontos).
Nesse caso, a formula pode ser apresentada como N = D(s) x o (Hz). Isso implica
uma periodicidade (ou regularidade) no processo de medida, mas ndo implica que
haja variabilidade periodica da amplitude medida.

Sensibilidade (Amplitude)

A medida da variagdo da amplitude depende da sensibilidade do instrumento e
pode variar para uma mesma f.a. Entretanto muitas vezes € a f.a. que permite
observar ou ndo pequenas variabilidades da amplitude. Nos exemplos abaixo, dois
aspectos sdo importantes: (i) dada a faixa dinamica da amplitude, ndo adianta
aumentar a sensibilidade do velocimetro; (ii) Repare que a f.a. ¢ de 1 medida por
minuto, isto é, igual a ~ 0.017 Hz. Se a freqiiéncia fosse de 1 medida a cada 5
minutos (0.0033 Hz) ndo observariamos a variabilidade que a resolugdo do
velocimetro admite. Estariamos, por isso, perdendo informacgdo sobre as escalas
mais finas (flutuagdes da velocidade). Dessa forma, f.a. e sensibilidade
instrumental definem uma relag@o intima entre At e Av. Veja um exemplo pratico
no texto disponivel na webpage da ELAC. A partir desse exemplo, cada conjunto
de medidas pode ser caracterizado por meio da sua média estatistica e sua
variancia. Portanto, o aumento da f.a. melhora a representagdo estatistica da
amostra, uma vez que permite aumentar o N. Desse modo, podemos formular a
seguinte pergunta: conhecendo um determinado fendmeno de variabilidade, qual é
f.a. de um instrumento a ser construido com o objetivo de observar o fenomeno e
caracteriza-lo através da sua variabilidade média? Ou ainda, para um instrumento
com f.a. conhecida quantas medidas sdo necessarias para obter um valor da média
que seja robusto e portando caracterize estatisticamente o processo em questdo?
Note que ultimo exemplo, a baixa f.a. induz ao erro na caracterizagdo do instante
onde ocorre uma transicdo do regime de velocidades, indicando, no caso em
questdo, o fim do engarrafamento naquele trecho. Nesse caso talvez, a
caracterizacdo da transicdo nao careca de alta precisdo (e se for uma prestagdo de
socorro?). Mas em varios outros casos, a precisdo pode ser importante ou até vital
(pense em exemplos equivalentes envolvendo missdes espaciais). Na Figura B1,
temos dois exemplos de amostras de séries temporais observadas no meio
ambiente Terrestre com as suas respectivas freqiiéncias de amostragem.
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Figura B1 - Exemplos de séries provenientes de medidas em campo com instrumentos
de alta (a) e baixa (b) freqiiéncias de amostragem.

B.2. Séries Temporais Provenientes de Experimentos Numéricos

No caos de séries temporais sintéticas, isto €, resultantes de uma simulagdo numérica, é
muito importante estipular a sua freqiiéncia de amostragem tomando como referéncia,
quando for o caso, a f.a. do dado experimental a ser modelado. Note que, para analise
simples de séries temporais sintéticas ndo ha limites para o valor de N. Portanto, tendo
um par de valores de freqiiéncia e duragdo como referencia podemos gerar uma série
temporal com N pontos. Por exemplo, gere uma série de mapa logistico que seja
compativel com um sinal com freqiiéncia de 60 Hz observada durante 10 minutos. Isso
nos da N=60x10x60=36.000 pontos. Portanto, nessa série sintética, cada conjunto de 60
pontos equivale a um intervalo de 1s.
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