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RESUMO

O estudo das irregularidades do plasma ionosférico avancou significativamente nas
ultimas décadas, devido ao esfor¢o combinado envolvendo simulagdo computaci-
onal, técnicas de sondagem remota e medidas in situ utilizando instrumentos a
bordo de foguetes e satélites. Modelos relacionados ao mecanismo de instabilidade
de Rayleigh-Taylor procuram explicar o aparecimento e evolugao de um tipo de ir-
regularidade, conhecida como "bolha de plasma", que surge a partir de perturbagoes
na base da regiao F e evolui em dire¢ao ao topo da ionosfera noturna com diferentes
tamanhos de escala. O entendimento sobre a relacao entre irregularidades de dife-
rentes escalas advém, principalmente, da andlise da inclinacdo do ajuste linear de
intervalos de frequéncia do espectro de poténcia de Fourier obtidos para séries tem-
porais extraidas de medidas de parametros do plasma ionosférico. Alguns autores
acreditam que as variagoes observadas no padrao dessas inclinagoes seriam decor-
rentes de um efeito tipo cascata direta, onde irregularidades maiores dao origem a
menores. Seja pela limitacao dos dados disponiveis ou das técnicas utilizadas em
diversos estudos, esse problema segue em aberto. O presente trabalho se propde a
realizar uma analise espectral de medidas in situ de flutuagoes de densidade ele-
tronica e campo elétrico da ionosfera equatorial na presenca de bolhas de plasma,
obtidas a partir de instrumentos a bordo de um foguete de sondagem, utilizando as
técnicas de DFA e MF-DFA, para a seguir comparar os resultados da primeira com
seus respectivos espectros de Fourier. O primeiro método permite a analise de sé-
ries temporais nao estacionarias, enquanto o segundo pode revelar o comportamento
multifractal de sinais. Devido a limitagoes intrinsecas dos dados, um estudo com-
putacional comparativo dos métodos com foco na sua eficicia é também realizado
usando séries temporais geradas por modelos. Os resultados revelam um comporta-
mento similar entre o espectro de poténcia e o DFA, sendo que diferentes indices
espectrais, obtidos através do coeficiente angular de ajustes lineares, sao exibidos por
ambas as técnicas. No caso do MF-DFA, nenhum comportamento multifractal em
dados de flutuagao de densidade eletronica é encontrado. Por outro lado, os dados de
flutuacao de campo elétrico exibem comportamentos multifractais cuja amplitude
espectral ¢é suficientemente grande para garantir a confiabilidade dos resultados.

Palavras-chave: Ionosfera equatorial. Bolhas de plasma. Medidas in situ. Analise
espectral. Comportamento multifractal.
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STUDY OF FRACTAL AND MULTIFRACTAL TECHNIQUES FOR
ANALYSIS IN EQUATORIAL IONOSPHERE IRREGULARITIES

ABSTRACT

The study of ionospheric plasma irregularities advanced significantly in recent
decades, due to a combined effort involving computer simulation, remote sensing
techniques and in situ measurements using instruments aboard rockets and satel-
lites. Models related to Rayleigh-Taylor instability mechanism seek to explain the
appearance and evolution of a kind of irregularity known as "plasma bubble", which
arises from disturbances on the basis of the F region and evolves toward the top of
the nocturnal ionosphere with different scale sizes. The understanding of the rela-
tionship between different scales of irregularities comes mainly from the analysis of
the slope of frequency ranges of Fourier power spectrum obtained from extracted
time series of measurements of ionospheric plasma parameters. Some authors believe
that the observed variations in the pattern of these slopes are derived from a direct
cascade effect, where major irregularities give rise to smaller ones. Maybe due to
the limited data available or the techniques used in the studies, this problem is still
open. This study aims to perform a spectral analysis of electron density and electric
field fluctuations of in situ measurements of equatorial ionosphere in the presence
of plasma bubbles, obtained from instruments aboard a sounding rocket, using the
techniques of DFA and MF-DFA, and to compare the results of the first with re-
spective Fourier spectrums. The first method allows for the analysis of nonstationary
time series, whereas the latter can reveal multifractal behavior in signals. Due to
inherent limitations of the data, a comparative computational study of the methods
focusing on their effectiveness is also performed using model-based time series. The
results show a similar behavior between the power spectrum and DFA | and different
spectral indices, obtained through the angular coefficient of linear fits, are revealed
by both techniques. In the case of MF-DFA, no multifractal behavior in the electron
density fluctuation data is found. On the other hand, the electric field fluctuation
data exhibit behaviors multifractal the spectral amplitude is large enough to ensure
reliability of results.

Palavras-chave: Equatorial ionosphere. Plasma bubbles. In situ measurements. Spec-
tral analysis. Multifractal behaviour.

X1






2.1

2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8

3.1

4.1
4.2

4.3
4.4

4.5
4.6

4.7

4.8

4.9

4.10
4.11
4.12

4.13

4.14
4.15

LISTA DE FIGURAS

Exemplo de estimativa do comprimento da costa sudoeste da Noruega

utilizando o método dos quadrados. . . . . . . ... ... 6
Célculo da dimensao fractal baseado no método box counting. . . . . . . 7
Quatro primeiras iteragoes da curva de Koch. . . . . . . ... ... ... 9
[lustracao do conceito de auto-similaridade e auto-afinidade. . . . . . . . 11
Analise R/S de varios tipos de fendmenos naturais. . . . .. .. ... .. 13
Resultado da simulacao do lancamento de 10 moedas 1000 vezes. 14
Processo binomial multiplicativo paran=11ep=10,25. . . . . . . . .. 16
Subconjuntos fractais do processo binomial multiplicativo para p = 0,25. 18
Estagios de construgao da série temporal baseada no modelo multifractal

de turbuléncia. . . . . . ... 31
Exemplo do passo a passo do DFA usando dois tipos de escalas. . . . . . 36
Calculo de h(q) para um ruido branco em que as escalas foram mal es-

colhidas. . . . . . . . . 37
Calculo de h(q) de um sinal fractal e um sinal multifractal. . . . . . . .. 39
Espectro de singularidades f(«) para um sinal fractal e um sinal multi-

fractal. . . . . . 39
Exemplode RGFs. . . . . . ... 41
Analise do Espectro de Poténcia, DFA e MF-DFA de ruidos brancos

(H = 0,5) com diferentes resolugbes. . . . . . ... ... .. ... .... 43
Comportamento do Espectro de Poténcia, DFA e MF-DFA de RGFs com

diferentes resolugdes. . . . . . . ... 44
Comportamento do MF-DFA2 e MF-DFA3 do movimento browniano

(H = 1,5) com diferentes resolugdes. . . . . . .. ... ... ... ... 45
Exemplo de ruidos brancos com tendéncias polinomiais. . . . . . . . . .. 46
Espectro de poténcia de séries nao estacionarias com diferentes resolugoes. 46
Flutuagoes de séries ndo estacionarias com diferentes tamanhos. . . . . . 47
Espectro de singularidades estimado pelo MF-DFA de séries nao estaci-

onarias com diferentes tamanhos. . . . . ... ..o 48
Comportamento do Espectro de Poténcia, DFA e MF-DFA de séries nao

estacionarias com diferentes resolugoes. . . . . . . . ... 49
Exemplo de série temporal com duas inclinagoes (H =0,5e H =1,5). 49
Espectro de poténcia de série com duas inclinagoes. . . . . . . . . . . .. 50

xiil



4.16
4.17

4.18
4.19
4.20

4.21

5.1

5.2

5.3

6.1

6.2
6.3
6.4

6.5

6.6
6.7
6.8

7.1
7.2
7.3
7.4
7.5

C.1
C.2
C.3
C4
C.5

Funcao de flutuagao de séries com duas inclinagoes. . . . . . .. . .. .. 51
Comportamento do w de séries com duas inclinagoes para séries de dife-

rentes tamanhos. . . . . . . ... L 51
Exemplo de série multifractal. . . . . . . .. ... ... .. 0. 52
Espectro de singularidades de séries multifractais. . . . . . . . . . .. .. 53

Comportamento do MF-DFA de séries mutifractais com diferentes tama-
nhos. . . . e 53
Tempo de processamento dos métodos espectro de poténcia, DFA e MF-

DFA de séries temporais com diferentes tamanhos. . . . . . . ... . .. 54

Perfis verticais da temperatura da atmosfera neutra e da densidade ele-
tronica da ionosfera. . . . . . .. Lo 58
Perfil vertical de bolhas de plasma obtido através de um foguete de son-
dagem. . . . .. 60
Espectros de poténcia de flutuacao de densidade eletronica obtida pelo
Plumex I. . . . . . . . 62

Disposi¢ao da instrumentacao do experimento IONEX-II a bordo do se-
gundo estagio de um foguete tipo Sonda III. . . . . . .. ... ... ... 66
Detalhes da carga util do experimento IONEX-II. . . . . . ... ... .. 67
Correspondéncia entre tempo e altura do foguete durante o experimento. 69
Perfis verticais de densidade eletronica medidos durante os voos de subida
(upleg) e descida (downleg) do experimento IONEX-IT. . . . . . ... .. 70
Exemplo da selecao dos intervalos amostrais de acordo com o perfil de

tensao no sensor da SL. . . . . . . ... 72
Perfil dos intervalos amostrais: localizacdo, classificacdo e quantidade. . . 73
Exemplo do processo de filtragem das amostras. . . . . . . ... ... .. 73

Exemplo do processo de remocao da tendéncia das amostras por meio do

EMD. . . 74

Posicao dos 6 exemplos escolhidos através do perfil de densidade eletronica. 77

Séries temporais de Ne/Ne e 0E/E docaso 1. . . . .. ... ... ... 78
Espectros de Fourier e DFA de 0Ne/Ne docaso 3. . . ... ... .. .. 80
Espectros de Fourier e DFA de 6E/E docaso4. . . . . ... ... .... 82
Resultados do MF-DFA dos casos 1,2e3. . . . ... ... ... ... ... 85
Espectros de Fourier e DFA de §Ne/Ne docaso 1. . . . ... ... ... 97
Espectros de Fourier e DFA de Ne/Ne docaso 2. . . . . ... ... .. 98
Espectros de Fourier e DFA de §Ne/Ne docaso 4. . . . ... ... ... 99
Espectros de Fourier e DFA de Ne/Ne docaso 5. . . . ... ... ... 100
Espectros de Fourier e DFA de Ne/Ne docaso 6. . . . . ... ... .. 101

Xiv



C.6 Espectros de Fourier e DFA de dE/E docaso 1. . . . .. ... ... ... 102

C.7 Espectros de Fourier e DFA de dE/E docaso 2. . . . .. ... ... .... 103
C.8 Espectros de Fourier e DFA de dE/E docaso 3. . . . .. ... ... ... 104
C.9 Espectros de Fourier e DFA de §E/E docasob. . . . . ... ... .... 105
C.10 Espectros de Fourier e DFA de §E/E docaso 6. . . . . . ... ... ... 106

XV






4.1
4.2

5.1

7.1
7.2
7.3

7.4

7.5
7.6

C.1
C.2

C.3
C4

LISTA DE TABELAS

Pag.
Variaveis de entrada dos algoritmos. . . . . . . . ... ... ... ... 35
Argumentos de entrada dos algoritmos. . . . . . .. ... 40
Indices espectrais obtidos a partir de espectros de poténcia de experimen-
tos de medidas in situ de parametros do plasma ionosférico realizadas
com foguetes de sondagem. . . . . . . .. ..o L 61

Caracteristicas do foguete nos 6 diferentes intervalos amostrais escolhidos. 78

Argumentos usados nas andlises dos casos de 0Ne/Ne e E/E. . . . . . . 79
Indice o do espectro de poténcia (m = 0) e do DFA (m = 1,...,5) de

ONe/Ne.. . ... o 81
Indice o do espectro de poténcia (m = 0) e do DFA (m = 1,...,5) de

SEJE. . 83
Indice w de 6Ne/Ne. . . . . . ... 84
Indicew de 6E/E. . . . . . . . ... 86
Limites inferior (s;) e superior (sy) das escalas usadas nos dados de

ONe/Ne.. . ..o 95
Limites inferior (s;) e superior (ss) das escalas usadas nos dados de E/E. 95
Valores de w de 6Ne/Ne. . . . . . ... ... . 96
Valores dew de dE/E. . . . . . . 96

xXVvii






AC

DC

DFA
EMD
FFT

LT
Matlab
MBF
MF-DFA
NaN

R/S analysis
SL
SDCE
SCAF
RGF
TFD

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Corrente alternada

Corrente continua

Detrended Fluctuation Analysis
Empirical Mode Decomposition

Fast Fourier Transform

Hora local

Laboratoério de Matrizes (Software)
Movimento Browniano Fracionario
Multifractal Detrended Fluctuation Analysis
Not a Number

rescaled range analysis

Sonda de Langmuir

Sonda Dupla de Campo Elétrico
Sonda Capacitiva de Alta Frequéncia
Ruido Gaussiano Fracionario
Transformada de Fourier Discreta

Xix






oS OS

=
O W
S—

)
~—

B i yT 23 T

D L R R
= [N

=

>,
&

SE/E
0Ne
dNe/Ne

o

@S

LISTA DE SIMBOLOS

Campo geomagnético do ambiente

Coeficiente de Fourier

Dimensao de Haudorft-Besicovitch

Intervalo entre duas amostras

Frequéncia

Valor da flutuacao em funcao de s

Dimensao fractal em funcao de «

Coeficiente de Hurst

Expoentes de Hurst generalizados em funcao de ¢

Vetor entre os dois sensores da sonda de campo elétrico
Grau do polinémio usado no destendenciamento
Quantidade de elementos em um vetor

Fracao de distribuicao da populacao

Poténcia

Expoente de ponderacao

Intervalo temporal (escala)

Velocidade do foguete

Inclinagao do DFA; e, Expoente de Lipschitz-Holder
Indice espectral das grandes escalas do DFA

Indice espectral das pequenas escalas do DFA

Inclinacao do espectro de poténcia

Indice espectral das baixas frequéncias do espectro de poténcia
Indice espectral das altas frequéncias do espectro de poténcia
Tamanho da caixa

Flutuagao de campo elétrico

Flutuagao de campo elétrico destendenciada

Flutuacao de densidade eletronica

Flutuagao de densidade eletronica destendenciada
Variacao do expoente de ponderacao

Diferenca de potencial

Expoente de massa

Diferenca de potencial entre os sensores da sonda de campo elétrico
Diferenca entre ez € Qunin N0 espectro de singularidades

xxi






SUMARIO

1 INTRODUGAO . . . oo 1

2 SERIES TEMPORAIS FRACTAIS E MULTIFRACTAIS . . . . 5

2.1 O Problema da Escala . . . . . . . . . . . ... 5
2.2 A Dimensao Fractal . . . . . . . . . . . . ... 7
2.3 Auto-similaridade e Auto-Afinidade . . . . . . . ... 10
2.4 Séries Temporais . . . . . . . ..o 12
2.5  Fractais e Multifractais . . . . . . . . . .o 14
2.5.1 Conjunto de Subconjuntos Fractais . . . . . . .. .. .. ... ... .. 15
2.5.2 O espectro de singularidades f(a) . . . . . .. ... L. 17
3 DESCRICAO DAS METODOLOGIAS ... ............ 21
3.1 FEspectro de Poténcia . . . . . . . . . ... 21
3.2 Detrending Fluctuation Analysis . . . . . . . . . . . . ... ... ... 23
3.3 Multifractal Detrending Fluctuation Analysis . . . . . . . . . . .. . ... 26
3.4 Modelos de geragao de Séries Temporais . . . . . . . . ... . ... ... 27
3.4.1 Modelos Monofractais . . . . . . . ... ... ... 28
3.4.2 Modificagbes em séries monofractais . . . . . . ... ... 29
3.4.3 Modelo Multifractal . . . . ... ... ... ... 30
3.5 Anidlise da Complexidade Computacional . . . . . . .. . . ... ... .. 33
4 ANALISE DAS METODOLOGIAS . . . . ..o viin .. 35
4.1 Configurando os Algoritmos . . . . . . . .. ... oL 35
4.2 Influéncia da Resolugao das Séries . . . . . . .. .. ... ... ... .. 40
4.2.1 Ruido Gaussiano Fracionario e Movimento Browniano Fracionario . . . 41
4.2.2 Séries com Tendéncias . . . . . . . .. . ... 43
4.2.3 Séries com duas Inclinagées . . . . . . ..o L 48
4.2.4 Séries Multifractais . . . . . . . . ..o 51
4.3 Tempo de Processamento . . . . . . ... ... L. 54

5 IRREGULARIDADES NA IONOSFERA EQUATORIAL .. .. 57
5.1 Atmosfera Neutra e lonosfera . . . . . . . . . . . . ... ... ... ... Y4

5.1.1 Bolhasde Plasma . . . . . . . . . . . 59



6 EXPERIMENTO E PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS .. 65

6.1 Experimento . . . . . . .. .o 65
6.2 Procedimentos de pré-processamento dos dados . . . . ... ... 70
7 RESULTADOS . . . . . it et e e e e e e e e e e e e e e 77
7.1 Comparacao entre DFA e Espectro de Poténcia . . . . . . ... ... .. 79
7.1.1 Analise da Flutuacao de Densidade Eletronica . . . . . . . .. ... .. 79
7.1.2  Analise da Flutuacao de Campo Elétrico . . . . . .. .. .. ... ... 82
7.2 ME-DFA . . . . 84
8 CONSIDERACOES FINAIS . . . . .ttt ittt iieee .. 87
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . . . . . . v o i vt i e et 89
APENDICE C - RESULTADOS. . . . . . ottt it e ie et e 95
C.1 Escalas alternativas usadas como Pardmetros do MF-DFA . . . . . . .. 95
C.2 Resultados do MF-DFA usando as Escalas do Apéndice C.1 . . . . . .. 95
C.3 Comparacao entre DFA e Espectro de Poténcia . . . . . ... ... ... 96
C.3.1 Analise da Flutuacao de Densidade Eletronica . . . . . . . .. ... .. 96
C.3.2 Analise da Flutuacao de Campo Elétrico . . . . . ... ... ... ... 100
APENDICE B-FUNCOES . . . . . i ittt e e e e e 107
B.1 Espectro de Poténcia . . . . . . . .. ... 107
B.2 DFA . . e 109
B.2.1 Escalas logaritmicas . . . . . . . . .. ... L L oL 111
B.3 MF-DFA . . . . . 112
B.4 Filtro de Fourier . . . . . . . ... 115
B.5 Modificagao da série . . . . . ... 117
B.5.1 Adicao de tendéncia . . . . . ... ... 117
B.5.2 Filtro de Fourier Modificado . . . . . . . .. ... ... ... ...... 118
B.6 P-model . . . . . . 120
B.6.1 P-model analitico . . . . . . ... ... ... 121
B.6.2 Processo Binomial Multiplicativo analitico . . . . . . . ... ... ... 123
B.7 Processo de Decomposi¢ao Empirico (EMD) . .. .. .. ... ... .. 125
APENDICE C - SCRIPTS . . . . o i i e e e e e e e e 129
C.1 Analise através do DFA . . . . . . . . ... 129
C.2 Geracao dos Graficos . . . . . . .. . Lo 130

XX1v



1 INTRODUCAO

O termo ionosfera é, de maneira geral, definido como uma parte da atmosfera que
possui quantidade suficiente de elétrons livres para influenciar a propagacao de on-
das de radio (RISHBETH, 1988). Desde a sua primeira deteccao, tem-se procurado
explicar diversos aspectos de sua natureza que se mostram afetados por processos de
produgao e perda de fons/elétrons livres, reagdes quimicas e perturbagoes de ondas
mecanicas, além de efeitos de difusdo e transporte devido aos ventos neutros e aos

campos elétrico e magnético (NAVA, 2011).

Ap6s o por do sol, estruturas com densidade eletronica menor que o meio ionosférico,
conhecidas como bolhas de plasma, podem ser detectadas na ionosfera equatorial
e de baixas latitudes por meio de instrumentos instalados em solo ou medidas in
situ realizadas por sondas a bordo de foguetes e satélites (HYSELL, 2000; ABDU,
2012). A detecgao dessas bolhas por instrumentos que operam com caracteristicas
bastante distintas produz nomenclaturas préprias, como “Spread F” e “indice de
cintilagao”, que sdo adotadas para definir a mesma manifestagdao, o que leva muitas
vez a uma impressao erronea de que se trata de diferentes fendomenos. Sua ocorréncia
na ionosfera noturna influencia a confiabilidade dos sistemas eletronicos espaciais e
terrestres, causando atraso e até interrupg¢ao na comunicagao e transmissao de sinais

eletromagnéticos.

Um importante passo na compreensao da geracao desse tipo de irregularidade teve
origem a partir da ideia de que as bolhas de plasma surgem na base da ionosfera
noturna a semelhanc¢a do mecanismo de instabilidade de Rayleigh-Taylor utilizado
na abordagem para fluidos neutros (WOODMAN; LA HOZ, 1976). Mais tarde, esse

mecanismo foi generalizado para incluir perturbacoes de natureza eletromagnética.

Atualmente, se sabe que o tamanho de escala das bolhas de plasma pode variar de
centimetros a centenas de quilometros. A maior parte dos estudos encontrados na
literatura estao voltados para as bolhas de média e grande escalas, que variam da
ordem de centenas de metros a dezenas de quilometros. Alguns autores acreditam
que a formacao das pequenas escalas é creditada a um efeito tipo cascata direta,
onde irregularidades maiores vao se fragmentando em bolhas cada vez menores (WO-
ODMAN, 2009). Diversos trabalhos usando sensores a bordo de foguetes e satélites
foram publicados sobre a formacao de irregularidades de pequenas escalas e foram
responsaveis por coletar dados de parametros ionosféricos em diferentes intervalos
de altitude, latitude e condi¢oes aeronémicas (HYSELL et al., 1994; JAHN; LABELLE,
1998; RODRIGUES et al., 2009; SPICHER et al., 2014).



Na maior parte desses trabalhos, a técnica de analise utilizada baseia-se na avaliagao
do coeficiente angular do ajuste linear de intervalos de frequéncia dos espectros de
Fourier obtidos para séries temporais extraidas de medidas de flutuagdes de para-
metros do plasma ionosférico, tais como a densidade eletronica e campo elétrico.
Alguns métodos alternativos, como a transformada Hilbert-Huang sdo capazes de
produzir espectros com indicagdes mais legiveis de mudanga de regime (CHEN et al.,
2001), enquanto que a técnica de espectro cruzado revela informagoes capazes de
distinguir diferentes processos que causam o mesmo comportamento em espectros
de Fourier (SPICHER et al., 2015).

A divergéncia nos valores do coeficiente angular do ajuste linear disponiveis na
literatura e a subjetividade do método de ajuste linear de intervalos de frequéncia
dos espectros de Fourier surgiram como a principal motivacao deste trabalho, que se
propoe realizar uma andalise espectral de medidas in situ de flutuacao de densidade
e campo elétrico da ionosfera equatorial utilizando as técnicas de DFA (Detrended
Fluctuation Analysis) e MF-DFA (Multifractal Detrended Fluctuation Analysis). A
primeira técnica é considerada analoga ao espectro de poténcia, com a vantagem de
poder ser aplicada em séries temporais nao estacionarias. Ja a sua generalizagao,
o MF-DFA, é baseada na teoria de fractais, de modo que é possivel verificar se as

flutuagoes analisadas apresentam comportamento multifractal.

Adicionalmente, foi realizado um estudo minucioso usando diferentes sinais gerados
por modelos com o intuito de compreender as caracteristicas dos parametros cole-
tados pelo experimento, o comportamento das técnicas a medida que a resolucao
dos dados diminui e suas respostas para séries nao-estacionarias. Por ultimo, o es-
pectro de Fourier é também obtido para as mesmas flutuacées e comparado com os

resultados fornecidos pelo DFA e MF-DFA.

A primeira parte da presente dissertacao é composta de trés capitulos: o capitulo 2,
de embasamento tedrico que classifica as técnicas de analise espectral que serao uti-
lizadas (DFA, MF-DFA e espectro de poténcia); o capitulo 3, que apresenta a base
matematica dessas técnicas; e o capitulo 4 que analisa as metodologias do capitulo
anterior em diferentes contextos a fim de estudar seus comportamentos. O capitulo
5, marca do inicio da segunda parte da dissertacao, contextualiza, em linhas gerais,
o fendmeno fisico que serd analisado neste trabalho. O capitulo seguinte, 6, descreve
em detalhes o experimento responsavel pela aquisicao dos dados onde as técnicas sao
empregadas. O capitulo 7 apresenta os resultados obtidos com as técnicas seleciona-

das e sua comparacgao associada a explicacdo de fenémenos ionosféricos, enquanto



que as consideragoes finais do trabalho podem ser encontradas no capitulo 8.






2 SERIES TEMPORAIS FRACTAIS E MULTIFRACTAIS

Este capitulo é dividido em 5 se¢oes. As duas primeiras introduzem o conceito de
fractais, enquanto que a terceira secao define as caracteristicas dos fractais. A secao
2.4 introduz o conceito de séries temporais e o coeficiente de Hurst, ao passo que
a ultima secao, 2.5, discute o conceito de fractalidade e multifractalidade em séries

temporais.
2.1 O Problema da Escala

Fractal (do latim, fractus) significa fracdo, irregular, quebrado. Geometrias inteiras
e regulares - como um quadrado, um circulo, ou uma reta - nao sao fractais. Uma
vez que o termo em si ndo é de uso comum, sua definicdo ainda estd em aberto.
Mandelbrot, autor do conceito de geometria fractal, procurou definir o termo da
seguinte maneira: “Um fractal é um conjunto em que a dimensao de Hausdorfl-
Besicovitch excede estritamente a dimensao topolégica” Tempos depois, propés uma
defini¢ao ainda mais simples: “Um fractal é uma forma feita de partes que, de alguma

maneira, sao similares a forma original”.

Um exemplo classico de fractal é a costa da Noruega. Uma questao que surge a esse
respeito ¢ como medir o comprimento dessa costa. Uma forma seria, a partir de
uma imagem de satélite, determinar o que ¢é terra, o que é mar e tracar uma linha
separando os dois. O comprimento total da linha seria equivalente ao comprimento
da costa, i.e., a linha seria a representacao da costa. Porém, o simples fato de tragar a
linha corretamente pela costa nao é uma tarefa trivial: a rigor, ha que se definir o que
é rio e 0 que é mar, o momento exato em que um rio comeca, e outros problemas
relacionados. Se o importante é saber apenas estimar o comprimento total dessa

linha imaginaria, podemos desprezar essas questoes.

Uma maneira de calcular o tamanho da costa seria tragar retas de tamanho d que
acompanhassem a costa de uma extremidade a outra do mapa. Contando o nu-
mero de retas usadas, N(0), e multiplicando pelo seu tamanho §, seria obtido um
comprimento aproximado da costa. Obviamente, a medida que a escala § fosse se
tornando menor, novas saliéncias seriam detectadas e chegariamos mais proximo do
comprimento real. Além disso, quanto menor a escala, maior seria o nimero de retas

utilizadas.

Um método alternativo pode ainda ser aplicado para o mesmo fim: ao invés de

sobrepor retas a linha costeira, poderiam ser usados quadrados. Cobrindo o mapa



com uma malha, o nimero de quadrados de lado ¢ necessarios para cobrir a costa
é, de certa maneira, proporcional ao nimero de retas usadas seguindo o método
anterior; a medida que a escala se torna menor, o nimero de quadrados aumenta, e
a medida tende a se aproximar do comprimento real da costa. A Figura 2.1 representa

o método da contagem de quadrados da costa sudoeste da Noruega.

Figura 2.1 - Exemplo de estimativa do comprimento da costa sudoeste da Noruega utili-
zando o método dos quadrados.
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Fonte: produgao do préprio autor.

Sendo L(0) = N(0)d o comprimento estimado da costa e Ly o comprimento real
da costa, espera-se que, quando ¢ for suficientemente pequeno, L(d) ~ L(N). Na
pratica, porém, nao € isso o que acontece. Mesmo diminuindo a escala, o compri-
mento estimado da costa nunca chega a um valor constante. A medida que J se
torna menor, o nimero de quadrados aumenta e isso se repete sem mostrar sinal de
chegar ao fim. Como pode ser visto na Figura 2.2, mesmo diminuindo o valor de ¢,
o comprimento da costa nao atinge um valor constante. Assim, o comprimento da

costa é tratado como uma lei de escala, seguindo a féormula

N(5) = AsP, (2.1)

onde A é igual ao tamanho original da linha Ly, se essa tltima fosse uma linha reta.



Supondo mais uma vez que a medida estimada L(d) atingisse a medida real Ly para

um certo valor de 9, entdao A = Ly.

Substituindo em 2.1, obtém-se L(§) = A§'~P. Como A = Ly, D deveria ser 1. No
entanto, a costa da Noruega é dita fractal com dimensdo D = 1,52 e o método
descrito é chamado de método da contagem de caixas (box counting); a dimensao D
é chamada de dimensao da contagem de caixas (box counting dimension) ou dimen-
sao da caixa (box dimension). O comprimento da costa da Noruega para diferentes
valores de ¢ sao mostrados na Figura 2.2. O calculo da dimensao fractal é explicado

mais detalhadamente na secao 2.2.

Figura 2.2 - Célculo da dimensao fractal baseado no método box counting.
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O namero de “caixas” necessario para cobrir a costa da Figura 2.1 aumenta seguindo a lei
de poténcia N (&) ~ 6P, Para esse exemplo da Noruega, D ~ 1, 52.

Fonte: Feder (1988).

2.2 A Dimensao Fractal

Um quadrado é uma figura bidimensional. Embora nao seja um fractal, tentar cal-
cular sua dimensao fractal é um valioso exercicio para compreender a ideia por tras
dos fractais. Supondo que o quadrado é uma figura cuja dimensao seja desconhecida,
é necessario empregar o método box counting para estimar sua dimensao. Como foi
feito no caso da costa da Noruega, a ideia é cobrir a imagem original de quadradinhos
e ir diminuindo os seus tamanhos. Comecando com 4 quadradinhos e dividindo cada
um em mais quatro, é trivial notar que o ntimero de quadradinhos é multiplicado

por 4 a cada iteracao. Com isso, obtém-se uma progressao geométrica de quociente



igual a 4. Considerando 7 o indice da série, pode-se obter o nimero de quadradinhos

N (i) através da seguinte equagao:

N(i) = 4. (2.2)

A medida que 7 cresce, é necessério saber a drea de cada quadradinho. Supondo que
nao se sabe a dimensao da figura que esta sendo calculada, pode-se dizer que esta
possui uma 4rea proporcional ao lado elevado a sua dimensao, ou seja, A = LP.
Na primeira iteracao ha 4 quadradinhos, cada um possui a medida do lado igual a
metade do quadrado original. Também ¢ facil ver que a area de um quadradinho é

seu lado elevado a mesma dimensao da figura, ou seja,

A) = (2L)D (2.3)

Por dltimo, multiplicando a area de cada quadradinho pela sua quantidade, a area

estimada do quadrado original sera dada por

A = A()N (i) = (QL)D4 - (;))LD (2.4)

Para i — 00, a area estimada tende a area original, i.e., A; — A. Porém, isso s6 faz
sentido se 4/2P = 1. Como era esperado, D = 2. Embora seja trivial que a dimensao

de uma quadrado seja 2, esse processo ilustra o calculo da dimensao D.

Utilizaremos agora a curva de Koch para calcular a dimensao fractal. A curva de
Koch pode ser construida a partir dos seguintes passos: dada uma linha de tamanho
L, é necessdrio reparti-la em trés segmentos de igual comprimento L/3. O segmento
central é entdo removido e dois novos segmentos contendo o mesmo tamanho L/3
sao colocados no lugar formando um tridngulo equilatero sem a base. Para cada novo
segmento, os mesmos passos sao repetidos. A Figura 2.3 ilustra as quatro primeiras

iteracoes desse processo.

Como a curva de Koch é um processo conhecido, nao ha necessidade de contar o ni-
mero de quadrados necessarios para preencher suas curvas. Tomando o indice ¢ como
o numero de iteragoes do processo, é facil perceber que o niimero de segmentos gera-

dos a cada passo ¢ N(i) = 4. O comprimento de cada segmento é uma terca parte do



Figura 2.3 - Quatro primeiras iteragoes da curva de Koch.

Fonte: producao do préprio autor.

segmento original, ou seja, a cada itera¢ao os segmentos ficam com 1/3 do seu tama-
nho original. Na i-ésima iteragao, o comprimento serd A(i) = (L/3")”. Seguindo os

mesmos passos do exemplo anterior, chega-se na equacgao D = In(4)/In(3) =~ 1, 26.

Neste caso, D é a dimensao de Hausdorff-Besicovitch. A formalizacao do conceito da
dimensao de Hausdorff-Besicovitch nao serd tratada aqui, pois foge do escopo deste
trabalho. Em linhas gerais, podemos dizer que quando a dimensao de Hausdorff-
Besicovitch é um ntimero nao inteiro, ela é dita fractal. Essa é a primeira defini¢ao de
Mandelbrot para fractais: um conjunto em que a dimensao de Hausdorff-Besicovitch
exceda estritamente a dimensao topoldgica. A dimensao topologica esta relacionada
a geometria euclidiana - retas tém dimensao 1, planos 2, e sélidos 3. Dai o fato de
que, em linhas gerais, quando D nao é nimero inteiro, D é dito fractal. Para um

estudo mais profundo acerca do assunto ver segao 2.3 do livro de Feder (1988).

Existem diversos tipos de fractais. A curva de Koch é apenas um deles. Quando esses
fractais sao gerados, eles nao tem fim. Por isso, nao faz sentido perguntar o compri-
mento de um fractal, pois ele nunca acaba. Essa é uma caracteristica intrinseca deles:
complexidade infinita (NUNES, 2006). Além disso, para uma certa escala, o fractal é
sempre igual, nao importa o quanto ele é aproximado. E essa é outra caracteristica
deles: auto-similaridade. Assim, chega-se a segunda definicio do Mandelbrot: um
fractal é uma forma feita de partes que, de alguma maneira, sdo similares a forma

original.



2.3 Auto-similaridade e Auto-Afinidade

Uma figura é auto-similar se, independente da escala usada, se ampliada ou reduzida,
possui sempre a mesma aparéncia (NUNES, 2006). Fractais sao auto-similares. Se, por
exemplo, a curva de Koch for ampliada em uma determinada escala, ela permanecera
idéntica a anterior, como se nada tivesse acontecido. E, se ela for ampliada de novo,
uma nova curva de Koch surgira idéntica as duas anteriores. Esse processo pode ser
repetido infinitamente e nunca sera obtida uma unidade "minima", responsavel pela

formacao de toda a estrutura. Esse é o conceito de auto-similaridade.

Além disso, alguns objetos nao sao auto-similares estritos. Fractais gerados por pro-
cessos repetitivos, como no caso da curva de Koch (ver Figura 2.3), sdo auto-similares
estritos porque, a cada iteragao, o processo se repete, a figura é novamente gerada,
e apenas a escala muda. Esses fractais “ideais”, gerados por modelos matematicos e
renderizados por computadores, apresentam auto-similaridade perfeita. Essa auto-
similaridade perfeita, porém, nao existe em conjuntos aleatérios e fractais naturais.
O que existe ¢ uma auto-similaridade estatistica, em que os momentos estatisticos
sdo idénticos (ou préximos) para as diferentes escalas do conjunto. Fractais encon-
trados na natureza muitas vezes possuem ordens estatisticas muito préximas, mas

nao idénticas.

Dessa forma, podemos definir dois tipos de conjuntos auto-similares. Antes de defini-
los, é necessdrio apresentar o conceito de transformacao similar. E chamada de trans-
formagao similar a transformagao de certos pontos x = (21, s, ..., Z), determina-
dos em um espago de dimensdo K, em pontos ' = (rxy,rzs,...,rrx) em que r
é uma razao de escala. Um conjunto de pontos C' é dito auto-similar em relagao a
razao de escala r se C' é a uniao dos N subconjuntos nao-sobrepostos C1, ..., Cy que
estd em concordancia com os conjuntos 7(C'), obtidos a partir de C' pela transfor-
macao similar em que 0 < r < 1. Concordancia, aqui, diz respeito aos subconjuntos
de C que, apés rotagoes e/ou translagoes, sao idénticos ao conjunto de pontos 7(C').
Um conjunto C' é considerado estatisticamente auto-similar se C' é a unidao de N
subconjuntos diferentes, os quais, apds serem reescalonados por uma razao r, sao
idénticos em todos os sentidos estatisticos ao conjunto r(C') (FEDER, 1988). Além
disso, estruturas naturais, como no caso da costa da Noruega, sao estatisticamente
auto-similares para escalas contidas em um certo intervalo. Nao é dificil perceber
que a costa da Noruega nao pode ser aproximada infinitamente; ela é fisicamente

limitada. Mas, para um dados intervalo de escalas, a dimensao D ¢ valida.

Como foi definido anteriormente, as relagdes de escala em um fractal auto-similar
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sdo isotrdpicas, i.e., a razao r é igual para todas as dimensoes. Isso significa que as
ampliagoes ou redugoes modificam o tamanho do objeto uniformemente em todos
0s eixos espaciais (BARABASI; STANLEY, 1995). Porém, alguns conjuntos ndo podem
ser reescalonados de forma isotrépica, mas de forma anisotrépica. Isso significa que
os eixos nao serao redimensionados igualmente em todas as dire¢oes. Esse conceito

¢ chamado de auto-afinidade, e ¢é ilustrado na Figura 2.4.

Figura 2.4 - Tlustragao do conceito de auto-similaridade e auto-afinidade.
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Fonte: adaptada de Barabési e Stanley (1995).

Dessa forma, podemos definir o que é transformacao afim. Uma transformacao afim é
a transformagao de pontos z = (x1, 2, ..., k), definidos em um espago de dimensao
K, em pontos 2’ = (ryxy,r2xs, ..., TKkTk), em que as razoes de escala r,79,..., Tk
nao sao iguais. A partir daqui, pode-se definir o conceito de conjunto auto-afim. Um
conjunto C' é considerado auto-afim quando C' é a unido de todos os N subconjuntos
(Y, ..., Cy nao sobrepostos que estdo em concordancia com o conjunto 7(C'). Sendo
que 7(C) foi obtido através de uma transformacao afim a partir de C' e r é um vetor
de razoes de escala r = rq,79,...,rg. A definicdo de conjunto estatisticamente auto-
afim segue a mesma defini¢do anterior, porém com respeito aos momentos estatisticos
(FEDER, 1988).

Supondo uma figura auto-afim que tenha a relacao de invariancia r — 4z, y — 2y,
como mostra a Figura 2.4. Se um pedago desta for cortado e ampliado, o eixo z deve
ser multiplicado por um fator de 4, enquanto que o eixo y deve ser multiplicado por
um fator de 2 para que a figura mantenha sua forma original. Ou seja, F'(4z) =
2F(r) = 4'2F(x). De forma geral, se um objeto possui invaridncia de escala de
acordo com a regra z — bx, y — ay, temos (BUNDE; SHLOMO, 2009)
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F(bz) = aF(z) = b" F(z), (2.5)

em que H é chamado coeficiente de Hurst. Assim como a dimensao fractal, o co-
eficiente de Hurst é obtido através de uma lei de escala. Para uma discussao mais
detalhada sobre o assunto, ver o capitulo 10 do livro Feder (1988). Na préxima se-
¢ao, 2.4, o expoente de Hurst é discutido no contexto do comportamento de séries

temporais.
2.4 Séries Temporais

No presente trabalho, séries temporais sao definidas como sendo um vetor unidimen-
sional de ntimeros x1,xs, ..., xy que representam os valores de diversas medidas x
observadas ao longo do tempo, em que os intervalos entre as medidas geralmente
sdo iguais ou muito préximos (KANTELHARDT, 2012).

Muitas vezes, séries temporais auto-afins sao consideradas fractais, mesmo que elas
nao sejam fractais em seu sentido estrito (KANTELHARDT, 2012). Nesse sentido, no
lugar da dimensao fractal, o expoente de Hurst pode ser usado para caracterizar seus
comportamentos de escala. O expoente de Hurst for criado por Harold Edwin Hurst,
um engenheiro que passou a maior parte da sua vida estudando o comportamento
de reservatoérios de dgua. Uma excelente sintese do seu trabalho pode ser encontrada
no capitulo 8 do livro Feder (1988). Hurst desenvolveu um novo método estatistico
- chamado rescaled range analysis (R/S analysis) - para analisar séries temporais
de reservatorios de dgua. Ele analisou séries de diferentes fenomenos naturais e

constatou diferentes valores de H, todos entre 0,5 e 1, como mostra a Figura 2.5.

Como forma de compreender o significado do valor do expoente, Hurst analisou sua
técnica em “passeios aleatérios” (random walks). Mais tarde, Mandelbrot generalizou
o “passeio aleatério” para movimento browniano fraciondrio (FEDER, 1988). Uma
forma de gerar “passeios aleatérios” é jogando moedas para cima e plotando em um
grafico o valor total do somatoério do valor das moedas, sendo +1 o valor da cara, e
—1 da coroa. Na pratica, foi isso o que Hurst fez. A Figura 2.6 mostra o resultado

da simulacao de 10 moedas nao viciadas jogadas 1000 vezes.

Usando a andlise R/S, obtém-se H ~ 0,5. Hurst também realizou outros experi-
mentos forcando certas tendéncias nos resultados e constatou que H > 0,5. Essas
tendéncias eram responsaveis pela criacao de uma “memoria” nos resultados. No

caso das moedas, ndao havia tendéncias e, consequentemente, nao havia “memoria”.
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Figura 2.5 - Andlise R/S de vérios tipos de fendmenos naturais.
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O coeficiente de Hurst é representado pela letra K na imagem; Mandelbrot adotou a letra
H no lugar do K.

Fonte: Hurst et al. (1965).

Esse resultado é perfeitamente plausivel se comparado aos resultados obtidos das
analises das séries temporais da quantidade de dgua dos reservatérios. Supondo que
o lago ¢ alimentado apenas pela chuva, a vazao de dgua de uma lagoa nao depende
apenas das chuvas que ocorreram recentemente, mas também pelas chuvas que ocor-
reram em um certo periodo anterior. A quantidade de agua ird aumentar quando
as precipitacoes forem maiores que a média por um longo periodo de tempo. E esse
excesso gerado ird contribuir para os periodos de seca. Porém, se os periodos de
seca forem longos, o nivel de agua também abaixard e uma tunica chuva nao sera
capaz de repor a quantidade de agua perdida. E assim o ciclo se repete. Esse tipo

de “memoria” revela a persisténcia em um sinal.

Séries auto-afins sdo consideradas persistentes no sentido de que valores altos sdo
seguidos por valores altos, e valores baixos sdo seguidos por valores baixos (KAN-
TELHARDT, 2012). A persisténcia em “passeios aleatérios” é trivial: um valor é
estritamente dependente do valor anterior. Porém, uma série pode ser, ao invés de

persistente, independente ou anti-persistente. Quando H ~ 0,5, a série é dita inde-
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Figura 2.6 - Resultado da simulagao do langamento de 10 moedas 1000 vezes.
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(a) Sequéncia de resultados independentes em que €(t) é calculado a partir do nimero

de caras mais o nimero de coroas obtido. (b) “Caminhada aleatéria” obtida através da

integracdo de e, X (t) = Y2f_; e(u).

Fonte: producdo do proprio autor.

pendente. Isso significa que o valor de um incremento é independente do valor do
outro incremento. Quando H > 0,5, a série é dita persistente e, quando H < 0,5,
a série é dita anti-persistente. Dessa forma, pode-se afirmar que uma série persis-
tente possui correlacao de longo alcance, e é chamada de correlacionada. Da mesma
maneira, uma série independente é considerada nao correlacionada, e uma série anti-

persistente, anti-correlacionada (BUNDE; SHLOMO, 2009).
2.5 PFractais e Multifractais

A andlise de uma série temporal através de um expoente, como é feito, por exemplo,
quando se usa o expoente de Hurst, descreve o comportamento da série segundo uma
lei de escala. Quando esse comportamento pode ser definido por um tnico valor, a
série é dita fractal. Porém, muitos fendmenos apresentam comportamentos mais
complexos e uma pluralidade de expoentes é necesséaria para defini-los. Nesses casos,

é necessario usar o conceito de multifractais, e a série é chamada de multifractal.

Fractais estao associados a ideia de que, independente da escala, seja em termos
globais, ou de forma microscépica, a distribuicdo de uma variavel se comporta de
uma unica maneira. Isso nem sempre acontece. O ouro, por exemplo, pode ser en-
contrado em grande quantidades em poucos locais, em pouca quantidade em muitos

locais, e em pouquissima quantidade quase em todo lugar. As medidas multifractais
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estao relacionadas ao estudo da distribui¢do de uma grandeza, fisica ou nao, em um
determinado espago (FEDER, 1988).

A ideia de uma medida fractal sendo representada por diferentes subconjuntos frac-
tais entrelacados, cada um com um expoente de escala proprio, é uma explicacao
para o termo multifractal. Porém, para compreender com maior clareza o seu signi-
ficado, é necessario um conhecimento mais detalhado sobre o assunto. A subsecao
2.5.1 é dedicada a defini¢ao de multifractais. A subse¢ao 2.5.2 é destinada as medi-
das comumente usadas nesta area. Uma revisao mais completa sobre o assunto pode

ser vista no capitulo 6 do livro Feder (1988).
2.5.1 Conjunto de Subconjuntos Fractais

O conceito de multifractal serd definido a partir de um exemplo conhecido como pro-
cesso binomial multiplicativo. Supde-se uma populacao de E elementos distribuida
em um intervalo S = [0, 1]. Para caracterizar a distribui¢do da populagao, ela serd
repartida em segmentos de tamanho 9, = 27", sendo n o niimero de geracoes dos
segmentos produzidos pelo processo de subdivisao. Na n-ésima geragao, para cobrir
todo intervalo S, 2" = N segmentos sdo necessarios. Sendo ¢ = 0,1,2,..., N — 1,
pode-se numerar os segmentos como F;, em que E; é o segmento de tamanho ¢ que
contém uma determinada populagao. A fracdo da populagao p; = E;/E é a medida
que sera usada para caracterizar a populagao do segmento E;. Entao, a distribuicao

da populagao ao longo da linha é dada pelo conjunto

M, = {pi}is' (2.6)

A soma de todas as medidas de uma dada regiao L do conjunto é dada por
T(L) =Y (2.7
i€l

Para caracterizar a distribuigdo, é necessario considerar o seguinte processo multipli-
cativo: tomando o intervalo S = [0, 1], ao dividi-lo ao meio, atribuir, para a metade
da esquerda, uma fracdo p da populacao e, para a metade da direita, o restante da

fragdo, 1 — p. Nesse caso, usando a equagao 2.6 para n = 2, temos

Mo = {i}i50" = pofto, fop, f1 o, fafia, (2.8)
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em que gy = pe 1y = 1—p. Todos os N = 22 pedacos tem tamanho d, = 272. Apds n
geracoes, N = 2" segmentos cobrirao o intervalo S. O tamanho de cada um serd 6"
e a fracao da populacao sera, em um dado segmento do indice i = 0,1,2,..., N — 1,
wi = pdpy Y, em que g é o ndmero de vezes que pg se repete. Esse processo pode ser
visto como um nimero bindrio de n digitos, em que g é o nimero de zeros. A partir

da equacao 2.7 podemos definir a medida:

z-2™

T(x) = ; i (2.9)

em que x define o indice do segmento, i = x2". Aqui, x é a representagao do nimero
binario cujo valor g esté associado. A Figura 2.7 mostra as medidas p; e T'(z) para
n=11ep=0,25.

Figura 2.7 - Processo binomial multiplicativo para n =11 e p = 0, 25.
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(A) A fragao da populagdo p em fungao da sua posicdo z. (B) A medida M (x) para os
intervalos [0, x| em funcéo de z.

Fonte: producao do préprio autor.

Como mostra a Figura 2.7, existe apenas um segmento com a medida mais alta
(1—p)™. Existem 11 segmentos com a medida (1 —p™"~?)p!, e assim por diante. Para

generalizar essa distribuicdo de medidas, serd usada a andlise combinatoria

o= (1) = (2.10)



em que ¢ é a fragao de zeros de cada medida e é definido como £ = g/n. Substituindo

g em 2.10,

N, (€) = (”) - n . (2.11)
ng)  (nOUA = &n)!

Cada intervalo estd associado a uma medida pp; = A™(E), com A"(€) = phul ™ =
pt(1 —p)1=9. Assim, pode-se dizer que os segmentos cobrem todo o intervalo S =
[0, 1] e também descrevem a distribuicao de toda a populacao. Na n-ésima geragao, os
N, (&) elementos tém comprimento J,, = 27" e a mesma medida pe. Esses segmentos
formam um subconjunto S,(§) . A quantidade de zeros g = n& é igual para todos os
elementos do subconjunto. Claro, cada elemento tem sua propria sequéncia de 0’s e
1’s. Pode-se chegar, no limite n — oo, que o subconjunto S¢ é um conjunto fractal.
Entdo, para calcular a dimensao fractal da medida T,(S¢), baseado no calculo da

secao 2.2, basta resolver a equacao:

Ta(Se) =Y 6% = N, ()5 (2.12)
Se

Resolvendo a equacao 2.12 obtém-se que a dimensao fractal, D(£), do conjunto S,
é igual a f(§), onde (FEDER, 1988)

El©+ (- 9in(1—¢)

(2.13)

A dimensao fractal D(£) nao é um valor, mas uma funcao. Os subconjuntos S¢ sao
fractais com dimensao fractal definida por f(§). A medida T distribuida ao longo
do intervalo S' é caracterizada pela uniao de todos os subconjuntos Sg. Essa é uma
forma de definir multifractal: um conjunto de subconjuntos fractais. Os subconjuntos
fractais do processo binomial multiplicativo com p = 0,25 pode ser visto na Figura

2.8.
2.5.2 O espectro de singularidades f(«)

O parametro £ nao é muito 1Util e na préatica usa-se o expoente de Lipschitz-Hoélder,
a, em seu lugar. Considerando o processo multiplicativo para uma determinada
geracao n, a medida 7'(z) serd formada por incrementos de valores pie = A™(§) para

todo x que tem g = né zeros em sua representacao bindaria. Escolhendo um ponto
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z(§), correspondente a um valor qualquer &, o valor de T'(x(§)) pode ser definido
em funcao do ponto x(§) + 9, com § = 27". Ou seja, T'(z(£)) = T(x(§) +0) — pe. O

incremento entre esses pontos é fi,;, € pode ser definido por

He = T(@(€) + 6) - T(x(&)) = 5 (2.14)

Logo, a pode ser definido pela relagao (FEDER, 1988)

In(pe) _ &nlp) + (1 = §in(l — p)

= = — . 2.15
(€)= o ; (215)
Dessa forma, a medida T'(z) possui “singularidades” caracterizadas através do expo-
ente . Cada subconjunto S, possui uma dimensao fractal f(a) = f(£(«)). A curva
f(a) versus a é chamada de espectro de singularidades. A comparagao entre a curva

de f(&) versus & e o espectro de singularidades, com p = 0,25, pode ser visto na

Figura 2.8.

Figura 2.8 - Subconjuntos fractais do processo binomial multiplicativo para p = 0, 25.
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(A) A dimensao fractal dos subconjuntos S¢ em fungéo da fracao de zeros £. (B) A dimensao
fractal dos subconjuntos S¢ em funcao do expoente a; comumente chamado de espectro
de singularidades.

Fonte: producao do préprio autor.

Uma outra medida, diretamente relacionada com o expoente «, ¢ o chamado expo-

18



ente de massa 7(¢). Analisando o método box counting é facil perceber que ele é um
método “bruto”. As medidas dentro das caixas nao sao uniformes; algumas caixas
podem ter apenas alguns pontos do conjunto, enquanto outras podem ter diversos
pontos. Analisando a costa da Noruega é facil perceber que algumas caixas incluem
diversas enseadas que cobrem quase a totalidade da area da caixa, enquanto outras
apenas um pequeno pedago da costa, encobrindo uma parcela minima da area da
caixa. Uma forma de equilibrar o “peso” das caixas é usando uma poténcia para
ponderar as medidas. Dado um conjunto S contendo E elementos, em que E; é o
nimero de elementos da i-ésima célula. O “peso” u; = E;/E é usado para definir a

medida

N
i=1

Essa medida tem o expoente d = 7(q), que depende da poténcia ¢q. Pode-se notar
que cada medida pu; estd elevada a poténcia g. A partir da equagao 2.16, pode-se

calcular que o niimero de caixas ponderado N(g,d) se comporta da forma

N(g,8) =Y pf ~ 679, (2.17)

em que o expoente de “massa” é dado por

(2.18)

Seq=0, = =1,e N(g = 0,0) = N(0) é simplesmente o nimero de caixas
necessario para cobrir o conjunto. A depender do valor de ¢ escolhido, algumas
medidas serao mais favorecidas que outras. De forma geral, ¢ << —1 favorece células
com valores pequenos de pu;, enquanto valores de ¢ >> 1 favorecem células com
valores altos de p;. Além disso, pode-se mostrar que 7(g) possui uma relagao direta
com f(a) (FEDER, 1988). Essas relagoes sao assim definidas

d

alq) = —dqu(Q); f(a(q)) = qalq) + 7(q). (2.19)

A relacgdo de a e ¢ vai além do contexto matematico. Em uma populagdo homogénea,
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as caixas que encobrem as medidas de distribuicao da populacao terao sempre o
mesmo valor e, independente do valor de ¢, terao sempre o mesmo comportamento
de escala. E importante notar que o valor das caixas varia a depender da poténcia a
qual é elevada; o que nao varia é o comportamento quando o tamanho da caixa varia.
Isso nao ocorre em distribuigoes multifractais, em que o valor das caixas nao sao
homogéneos e, devido a ponderagao sofrida por elas, apresentam comportamentos

de escala diferentes.

Em séries temporais estatisticamente auto-afins, o comportamento pode ser dado
pelo expoente de Hurst usando, inclusive, a sua prépria analise - R/S analysis.
Porém, aplicando algum outro tipo de andlise em que ocorra a ponderacao das
medidas, um espectro de singularidades pode revelar o comportamento multifractal
da série. No proximo capitulo, 3, algumas técnicas fractais e multifractais serdao

definidas e implementadas.

20



3 DESCRICAO DAS METODOLOGIAS

Sinais fractais estocasticos sao caracterizados por uma variedade de medidas esta-
tisticas relacionados a sua auto-similaridade (auto-afinidade). Diversas técnicas de
analise de séries temporais fractais foram propostas, como os métodos de Higuchi,
de Whittle, a andlise R/S (de Hurst), a transformada de Fourier e a andlise wavelet.
A depender da técnica, os sinais podem ser caracterizados através de diferentes for-
mas, como a dimensao fractal D, o expoente de Hurst H, e o expoente 3 do espectro
de poténcia (TAQQU et al., 1995; MALAMUD; TURCOTTE, 1999).

Diversas areas de pesquisa, como sequenciamento de bases do DNA, andlise da
frequéncia cardiaca, registros de temperatura, precipitacao e velocidade do vento
sao exemplos de aplicagoes diretas dessas técnicas. Duas excelentes revisoes sobre o
assunto sao as de Taqqu et al. (1995) e Malamud e Turcotte (1999). Uma revisao
mais recente, que estende o contexto das técnicas fractais ao ambito do contexto
multifractal, é a de Kantelhardt (2012).

O objetivo deste capitulo é discutir as técnicas adotadas no presente trabalho. Para
cada técnica aqui definida, sua implementagao equivalente (c6digo) é apresentada no
Apéndice B. Duas metodologias foram escolhidas: a analise de flutuacao destenden-
ciada (DFA); e sua generalizagao: a andlise de flutuacao destendenciada multifractal
(MFDFA). Além dessas duas, a anélise do espectro de poténcia serda também dis-
cutida. As trés primeiras se¢oes do capitulo sao dedicadas as trés técnicas citadas.
Ja a segdo 3.4 é dedicada a definicao de modelos geradores de séries temporais que

terdo, mais tarde, a finalidade de validar as técnicas implementadas.
3.1 FEspectro de Poténcia

O espectro de poténcia consiste, como o proprio nome indica, em um grafico da
poténcia associada a cada componente da frequéncia versus a frequéncia (CHAPRA,
2013). Embora seja uma técnica bem estabelecida e amplamente usada, existem
diferentes formas de calcula-la, que dao origem a uma familia de anélises espectrais.
O espectro de poténcia é um dos membros dessa familia. Aqui, ele serd definido

baseado na descri¢do de Heinzel et al. (2002).

A transformada de Fourier ideal, em cuja teoria a analise espectral é fundamentada,
se baseia em uma sequéncia de informacgoes temporais continua e infinita. Porém,
na pratica, por conta de limitagdes como a frequéncia de amostragem e o tamanho

da amostra obtido, é necessario calcular a transformada de Fourier discreta (TFD),
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que pode ser definida como

Fp= " fje el (3.1)
j=0

para k =0,1,...,N — 1 e wy = 2w/N, sendo N o tamanho da série temporal. Por
motivos de desempenho computacional, a transformada rapida de Fourier (do inglés,
Fast Fourier Transform - FFT) foi utilizada. Durante o desenvolvimento do cédigo,
a FFT nao foi desenvolvida, mas utilizada do pacote de ferramentas do Matlab.
Através da TFD obtém-se os coeficientes de Fourier, ¢, que estao diretamente as-
sociados ao espectro do sinal. A poténcia é, entao, calculada a partir do quadrado

dos coeficientes de Fourier,

2 |exl?
W2

P, = , (3.2)
onde W esta associado a janela escolhida (esse assunto é discutido no final da se¢ao).
Cada componente da poténcia, P, esta associado a uma frequéncia f. A maior
frequéncia que pode ser medida é a frequéncia de Nyquist, que é igual a metade da
frequéncia amostral. A menor frequéncia calculavel é igual ao inverso do intervalo
temporal da série. E, obviamente, nao é possivel calcular variagoes que ocorram mais

rapidamente que o intervalo amostral. A frequéncia é, entao, calculada como

1
fi = mfnyquisty (33)

em que L= 07 17 27 s 7N/2 € fnyquist = famostral/Q' A frequéncia amOStraL famostrala
pode ser obtida através do inverso do intervalo amostral. Para uma série temporal
com intervalo amostral equidistante de valor igual a dt, fumestrat = 1/dt. Reescre-

vendo a equagcao 3.3,

0

i — 7 = Jamostral, 4
fi= e Funoura (3.4)

pode-se calcular a frequéncia associada a cada termo da poténcia. Nesse traba-
lho, a frequéncia f;—o é descartada por conta de um conjunto de razoes (HEINZEL

et al., 2002). Além disso, a definicdo encontrada em Chapra (2013) ¢ idéntica a
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proposta aqui, com excecao do fator 2 presente na equacao 3.2. Entdo, tomando
i"'=1,2,3,...,N/2, pode-se demonstrar que séries auto-afins possuem uma relagao

entre o espectro de poténcia, Py, e a frequéncia, f;, que segue a lei de poténcia

Py~ fi7, (3.5)

em que $ é a medida da intensidade da persisténcia do sinal e esta diretamente

relacionado ao coeficiente de Hurst.

Por ultimo, é necessario definir o termo W. Em linhas gerais, W é o “somatério
da janela”. Como a transformada de Fourier é baseada na ideia de que o sinal é
infinito, para realizar a transformada em um intervalo finito supoe-se que o mesmo
é infinito e multiplica-se por uma janela. A janela possui um determinado valor w;
para cada indice i presente no intervalo amostral e 0 para os demais valores. Assim,
o sinal mantém a caracteristica de ser infinito, porém com valor 0 para qualquer
indice diferente daqueles pertencentes ao intervalo selecionado. Se a transformada
for realizada apenas escolhendo o intervalo desejado, ¢ dito que a janela escolhida
é a retangular. Ou seja, todos os termos do intervalo sao multiplicados por w; = 1,

totalizando N -1 = N, e W = N. Caso a janela escolhida seja a de Hanning,

1 o - i
wi:2[1_005<§vl>};¢:o, 1, ... N—1, (3.6)

e W = SN ' w;. Diferentes janelas podem ser aplicadas nas séries, cada uma com
suas proprias caracteristicas. Uma revisao completa sobre diferentes técnicas de
andlise espectral e janelamento pode ser encontrada em Heinzel et al. (2002). A

implementacao, em Matlab, aqui descrita pode ser encontrada no Apéndice B.1.
3.2 Detrending Fluctuation Analysis

Em traducao literal, a “anélise de flutuagao destendenciada” (DFA) pode ser descrita
como um método que analisa as correlacoes de longo alcance em séries temporais sem
detectar pequenas e aparentes correlacoes de curto alcance. Desde a sua publicagao,
em 1994, como uma nova forma de analisar nucleotideos em moléculas de DNA
(PENG et al., 1994), o método foi aplicado a diversas outras areas (KANTELHARDT,
2012). Além de ganhar popularidade, o método foi generalizado de outras formas,
entre elas, o destendenciamento usando polinomios de diferentes ordens (BUNDE et
al., 2000), a anélise multifractal (KANTELHARDT et al., 2002), e a generalizagao para
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uso de dados com outras dimensdes (GU; ZHOU, 2006). Além disso, o expoente « do
DFA esta diretamente relacionado com o expoente 3 do espectro de poténcia e com
o expoente de Hurst, H. Segundo Heneghan e McDarby (2000), o DFA e o espectro

de poténcia ndo devem ser consideradas medidas diferentes.

O célculo do DFA pode ser dividido em quatro etapas. Tomando x como uma série
finita unidimensional de comprimento N, T como a média da série e s como um

intervalo temporal (escala de tempo), o método pode ser definido como segue.

1. O primeiro passo ¢ integrar o sinal original, x, para se obter o perfil do
mesmo. Para isso, é necessario calcular a soma cumulativa da série tempo-

ral e subtrair da sua média. Ou seja,

parat=1,2,..., N.

2. Apo6s obter o perfil, y, é necessario dividi-lo em Ny = int(N/s) segmentos
nao sobrepostos de tamanho s. Em alguns casos, em que a escala, s, nao é
divisora exata do tamanho da série, uma pequena parcela de dados pode
ficar de fora dos calculos. Para assegurar que isso nao aconteca, o mesmo
procedimento de segmentacao é repetido no lado oposto do sinal. Assim,

2N, segmentos sao obtidos.

3. Para cada um dos 2N, segmentos, um polinémio ¢ aproximado por minimos
quadrados para representar a tendéncia local (7). Depois, o perfil y(i) é

destendenciado removendo-se essa tendéncia

F2(1,5) = = > {ol(t — Vs 1]~ u(D), (3.9

=1

parat =1,2,..., Ns. O mesmo procedimento deve ser feito para a outra

metade dos segmentos,

13 : .
F(t,5) = -3 {yIN = (t = No)s + 1 —y(i)}", (3.9)
i=1
parat = N,+1, N;+2,...,2N,. Assim, se a série estiver contaminada por

tendéncias, elas serao eliminadas depois dessa etapa.
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4. Por ultimo, a média de todos os segmentos é obtida

F(s) = J 2]1V S, 5). (3.10)

S t=1

Em seu trabalho, Peng et al. (1994) usou uma reta para remover as tendén-
cias, definindo o polinémio padrao do DFA como um polinémio de ordem
1. Porém, polindémios com graus maiores podem ser usados, como quadra-
ticos e cubicos. Quando isso ocorre, o método é chamado de DFA1, DFA2,
DFA3, ..., DFAm, sendo m a ordem do polinémio usado (BUNDE et al.,
2000). A depender do grau do polinémio usado, diferentes tendéncias pode-
rao ser removidas, alterando os resultados. Da mesma forma, por motivos
de ajuste por minimos quadrados, s > m+2. Além disso, quando s > N/4,
o numero de segmentos se torna muito pequeno, e o calculo da média se
torna impreciso. Por convengao, as escalas s > N/4 nao sao consideradas
no célculo (KANTELHARDT et al., 2002).

5. Pode-se provar que dados de F(s) tem um comportamento exponencial.

Isso revela uma lei de poténcia que pode ser descrita como

Fy(s) ~ s*. (3.11)

Assim como o espectro de poténcia, o expoente e também é obtido através
de uma lei de poténcia, mas associada ao intervalo de tempo, s, que é o
inverso da frequéncia. Se o & 1/2, o sinal é nao correlacionado. Se av < 1/2,
o sinal possui anti-correlagoes de longo alcance e é anti-persistente. Caso
a > 1/2, o sinal possui correlagdes de longo alcance, revelando persisténcia
no sinal. Em ruidos, o possui o mesmo comportamento que o expoente de

Hurst, H, ou seja, o ~ H.

O codigo do DFA pode ser visto no Apéndice B.2. O coeficiente « esta diretamente
relacionado com o coeficiente $ do espectro de poténcia, associando o DFA e o
espectro de poténcia como uma tnica medida (HENEGHAN; MCDARBY, 2000). A

relacdo entre o e J é dada por

ar~28—1. (3.12)
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3.3 Multifractal Detrending Fluctuation Analysis

O multifractal detrending fluctuaton analysis (MF-DFA), uma generalizagdo do mé-
todo DFA, foi publicado em 2002 para caracterizar séries temporais nao estacionarias
(KANTELHARDT et al., 2002). Assim como no DFA, polinémios de diferentes ordens
podem ser usados para destendenciar as séries. A depender do grau do polinémio
utilizado, o MF-DFA recebe um nome correspondente a MF-DFA1 , MF-DFA2, MF-
DFA3, para polinémios lineares, polindomios quadraticos e ctbicos, respectivamente.
Generalizando: MF-DFAm, sendo m a ordem do polinémio. Além disso, o MF-DFA
foi estendido para outra dimensdes (GU; ZHOU, 2006).

A caracterizacao multifractal advém do fato de que algumas séries temporais nao
possuem comportamento homogéneo, i.e., em alguns casos, um unico expoente de
escala nao ¢ suficiente para caracterizar o comportamento da série. Isso significa
que, se a série possui comportamentos diferentes ao longo do tempo, uma analise
multifractal pode ser 1til para revelar esses comportamentos. Isso é feito ponderando
os segmentos destendenciados obtidos através do DFA. De forma resumida, o MF-

DFA é isso: uma ponderacao do DFA.

Como o MF-DFA é uma extensao do DFA, apenas as tultimas etapas do método
serdao descritas. As trés primeiras etapas sao idénticas e podem ser vistas na secao
3.2. Tomando g como o fator de ponderacao das medidas, as etapas subsequentes

sao definidas a seguir:

4. A média de todos os segmentos é calculada para se obter a funcao de

flutuacao em funcao de ¢

2N, 1/q
Fy(s) = {2]1\[ Z[Fz(t,s)]q/z} , (3.13)

S t=1

onde ¢ é qualquer valor real. Esse é um ponto crucial entre o DFA e o
MF-DFA. No DFA, tem-se ¢ = 2, resultando em uma unica sequéncia de
valores e, consequentemente, em um tinico expoente para a série temporal.
No caso do MF-DFA, ¢ pode assumir diferentes valores e, dessa forma,
gerar diferentes expoentes de escala. Caso a série possua um comporta-
mento fractal, os expoentes gerados serao iguais (ou muito préximos) e ela
podera ser caracterizada através de um tnico expoente, de forma que um
método fractal possa ser usado sem grandes problemas. Por outro lado, se

a série possuir um comportamento multifractal, um método mais robusto
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é necessario.

Quando ¢ — 0, o expoente diverge, e nao é possivel calcular Fy(s) pela

equacao 3.13. Para esse caso, uma férmula logaritmica é usada,

Fo(s) = exp {4]1V S In[FA(, 3)]} . (3.14)

s =1

5. Uma vez obtida as fungbes de flutuagdo, é necessario analisar o grafico
de F,(s) versus s em escala logaritmica da mesma forma que é feito no
DFA, porém, para todos os valores de ¢q. Em outras palavras, o MF-DFA

é também associado a lei de poténcia

Fy(s) ~ s"9. (3.15)

A equagao 3.15 é muito parecida com a equacao 3.11. A diferenca, mais
uma vez, estd no fato de que, agora, o expoente h(q) é uma fungao de ¢, em
que h(q) é chamado de expoente de Hurst generalizado, ou seja, diversos
expoentes serao calculados a depender do valor de q. Vale lembrar que,

quando ¢ = 2, h(2) = «, que é o expoente calculado pelo DFA.

Por dltimo, pode-se provar que o expoente de Hurst generalizado h(q) se relaciona
com o expoente de massa 7(g) através da formula (KANTELHARDT et al., 2002)

7(q) = qh(q) — 1, (3.16)

A partir daqui pode-se chegar no espectro de singularidades, constituido pela in-
tensidade da singularidade, ou expoente de Holder, «, e pela dimensao fractal dos
subconjuntos da série, f(a), através da transformacgao de Legendre (KANTELHARDT
et al., 2002)

fla) = qa —7(q);a =7'(q). (3.17)

3.4 Modelos de geracao de Séries Temporais

Para testar e analisar o comportamento dos métodos acima, séries temporais com
diferentes caracteristicas serao geradas por meio de modelos e empregadas nos mé-

todos. Foram selecionados dois modelos principais: um de séries fractais (ou mo-
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nofractais), e um de séries multifractais. Ambos os modelos podem ser resolvidos
analiticamente, e os resultados das técnicas podem ser validados através da compa-

racao dos resultados.

Além disso, serao apresentadas técnicas para modificar as séries originais e, dessa
maneira, gerar novas situacoes para estudar as técnicas. Nas subsecoes 3.4.1, 3.4.2
e 3.4.3 os modelos sao definidos e explicados. O capitulo 4 é dedicado ao estudo das

metodologias aqui propostas.
3.4.1 Modelos Monofractais

Sinais fractais aleatorios podem ser modelados por meio de duas grandes classes de
sinais: o0 Ruido Gaussiano Fracionério (RGF) e o Movimento Browniano Fracionério
(MBF). Respectivamente, essas classes sao generalizacoes do ruido Gaussiano branco
e do movimento Browniano. A relacao entre eles é trivial: os incrementos do MBF

formam o processo do RGF e, do contrario, a soma acumulada do RGF gera um
MBEF.

Nesse trabalho, as formas discretas do RGF e do MBF serao usadas, embora a no-
menclatura aqui usada nao faga distin¢ao entre a forma discreta e a forma continua.

Dessa forma, o RGF pode ser obtido através das diferencas do MBF:

QZ’RGF(i) :.CEMBF(Z) _-TMBF(i_ 1), (318)

em que rrgr € a série temporal do RGF, xygr é a série do MBF e ¢ é o indice da

série. Da mesma forma, para se obter o MBF a partir do RGF, basta fazer

rypr(n) = Z(ZERGF(i) — TRGF): (3.19)

em que Tror ¢ a média da série. Aqui, a equacao 3.18 serd chamada de derivada

numérica e a equacao 3.19 de integral numérica.

Uma forma de gerar RGF com correlagoes de longo alcance (0,5 < H < 1,5) é atra-
vés da técnica conhecida como filtragem de Fourier (MAKSE et al., 1996). A filtragem
de Fourier é baseada na transformada de Fourier de uma série nao correlacionada. A
série pode ser gerada, por exemplo, através do processo de arremessar uma moeda

para cima diversas vezes e anotar os resultados. Calculando o espectro através da
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transformada de Fourier, o espaco temporal da série é alterado para o espaco de
frequéncias. Para uma série ndo correlacionada, o espectro obtido é plano (8 = 0).

O resultado deve entdo ser multiplicado por f~7/%:

o =cp ;72 (3.20)

onde f, ¢ a frequéncia associada ao coeficiente de Fourier ¢,. Por ultimo, basta
realizar a transformada inversa de Fourier de ¢} e filtrar a parte real do resultado
para obter uma série correlacionada em funcao do tempo. Para evitar contaminagao
do sinal por conta das transformadas de Fourier, apenas a parte central da série
obtida é aproveitada; o primeiro e o ultimo quarto da série sao descartados. Para
uma série com N pontos, apenas N/2 sao aproveitados. A implementac¢ao em Matlab

desse método pode ser vista no Apéndice B.4.

O toolboz do Matlab possui uma fungao, wfbm(H, L), em que H é o expoente de
Hurst e L é o comprimento da série desejada, que também pode ser usada para gerar
MBF. O método usado no Matlab é baseado em wavelets, e foi proposto inicialmente
por Abry e Sellan (1996) sendo mais tarde alterado por Bardet et al. (2003). Mais
informagoes sobre essa fung¢ao podem ser vistas na documentacao do Matlab, Matlab
(2015b).

Caso a opcao escolhida seja a da filtragem de Fourier, a série gerada serd um RGF e
o expoente do DFA tem o comportamento a &= H. Se a opc¢ao escolhida for a outra,
entao a série serda um MBF e a =& H + 1. Em ambos os casos § = 2a — 1. As séries
podem ser derivadas ou integradas para se transformar um RGF em um MBF e
vice-versa (HENEGHAN; MCDARBY, 2000).

3.4.2 Modificagbes em séries monofractais

Diversas modificagoes podem ser feitas em séries temporais para compreender o
comportamento do DFA em diferentes contextos. Alguns exemplos sao a adi¢ao de
tendéncias na série original, a criagdo de nao estacionariedades, o uso de filtros nao-
lineares antes da aplicacao do método, e a perda gradativa de amostras da série
(HENEGHAN; MCDARBY, 2000; KANTELHARDT et al., 2001; HU et al., 2001; CHEN et
al., 2002; CHEN et al., 2005; MA et al., 2010). Neste trabalho, duas situagoes foram
escolhidas: a adicao de tendéncias nas séries e a criagdo de séries com mais de
um comportamento. Nesta secao, serao descritos os métodos usados para alterar as

séries.
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Para adicionar uma tendéncia polinomial a uma série temporal x, basta somar cada

ponto da série a um valor polinomial correspondente, ou seja,

ri=x;+a-(i/N)", (3.21)

em que a é uma constante, ¢ o indice da série, i = 1,..., N, m o grau do polinémio e
N o comprimento da série. A série modificada x’ serd, entao, uma série (correlacio-
nada ou ndo) com uma tendéncia artificial que depende do valor de m. E importante
ressaltar que o valor de m nao precisa ser necessariamente inteiro. Por ultimo, pode-
se dizer que a tendéncia adicionada torna a série nao estacionéria (ordens estatisticas
variam ao longo do tempo), e que o DFA deve ser capaz de remové-la para calcular
a verdadeira correlacdo da série. A implementacao desse método pode ser vista no
Apéndice B.5.1.

Para criar séries com mais de um comportamento deve-se recorrer ao método modi-
ficado da filtragem de Fourier. Da mesma maneira que no método original, a técnica
consiste em transformar uma série nao correlacionada para o espago de frequéncia
e, apOs selecionar uma frequéncia f,, modificar o declive do espectro a partir desse
ponto. Dessa forma, o espectro ficard “quebrado” de forma que as frequéncias f < f,
serao correlacionadas (H > 0,5) e as frequéncias f > f, serdo nao correlacionadas
(H =~ 0,5). Semelhante & equagao 3.20,

~8/2
= cp - (?) : (3.22)

em que k' é o indice das frequéncias f > f, e f, = 1/s,. A 1ltima etapa é usar a
transformada inversa de Fourier e selecionar a parte real do resultado para obter a

série temporal. A funcao do filtro de Fourier modificado pode ser vista no Apéndice

B.5.2.
3.4.3 Modelo Multifractal

Sinais multifractais podem ser gerados por diferentes modelos (KANTELHARDT,
2012). Nesse trabalho, o modelo escolhido para geracdo de casos de teste foi o
modelo binomial multiplicativo (o mesmo descrito na secao 2.5.1). Além de ser
um modelo simples, Meneveau e Sreenivasan (1987) demonstraram que experimen-

tos envolvendo cascatas nao-homogéneas de energia em fenomenos turbulentos sao
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muito bem descritos por ele. Nessa secao, a explicagao do algoritmo usado para gerar
sinais multifractais sera dada a partir do fenémeno de distribuicao de energia em

cascatas de turbuléncia.

O chamado p-model é baseado na ideia de dissipagdo de energia na qual um vortex
de tamanho r se divide em 2% novos vértices de tamanho igual a 7/2, sendo d a
dimensao espacial. Para séries temporais, d = 1. A dissipacao de energia, entao,
¢ dada de forma nao homogénea, em que uma fracdo p; da energia é distribuida
igualmente entre uma metade dos 2¢ vértices enquanto a fracdo ps = 1 — p; é
distribuida igualmente entre a outra metade. Como ps é complemento de pq, a letra p

sera usada para indicar distribuicdo de energia entre as escalas, sendo p = p; = 1—p».

Figura 3.1 - Estédgios de construgdo da série temporal baseada no modelo multifractal de

turbuléncia.
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Fonte: producao do préprio autor.

O processo de construgao de um sinal unidimensional para a dissipacao de energia
E pode ser visto na figura 3.1. Dado um intervalo de tamanho L e altura igual
a dissipacao média Fp, basta dividir o intervalo em dois segmentos de tamanho
li =l = L/2 e atribuir as alturas 2p;Ep, e 2p,Ep aos novos segmentos, sendo
p1 = 1—po. Essa etapa é repetida varias vezes para cada segmento gerado, e diferentes
estagios da construcao do sinal vao sendo obtidos. Para gerar sinais aleatérios, é

necessario alternar a posi¢cao p; aleatoriamente entre direita e esquerda.

31



Em 2008 foi proposta uma generalizacao para o p-model, em que a distribuicao
da energia se d4 nao s6 de forma nao-homogénea, mas de forma assimétrica (SZC-
ZEPANIAK; MACEK, 2008). Dessa forma, a cascata de dissipacdo de energia nao se
repartiria em dois segmentos de tamanhos iguais, como mostra a figura 3.1, mas em
segmentos de tamanhos arbitrarios [; e ly. Trivialmente, se [} = Iy = 1/2, o p-model
volta a ser igual ao p-model original. O cédigo desse algoritmo pode ser encontrado

no Apéndice B.6.

Baseando-se no conjunto de Cantor pode-se chegar a uma expressao analitica para
a curva f(a) (MENEVEAU; SREENIVASAN, 1987)

(n/m — 1)in(n/m — 1) — (n/m)in(n/m)
In(ly) + (n/m — 1)in(ly) ’

fla) = (3.23)

_ In(p1) + (n/m — 1)in(ps)
In(lh) + (n/m —1)in(ly)

(3.24)

em que n/m representa a fragdo de 0’s do processo binomial multiplicativo e n =
1,2,...,m. Além disso, a relac@o direta entre as dimensoes generalizadas D, e q ¢
dada pela equagao transcendental (SZCZEPANIAK; MACEK, 2008)

pU =P (1 — pya 9P = (3.25)

Se l; =1, = 1/2, entdo a equagao 3.25 pode ser reescrita na forma

In(p? + (1 —p)9)
In2 ’

(1—q)D, = (3.26)
em que (1 —¢)D, = 7(¢) (FEDER, 1988). Assim, através da equagao 3.23, é possivel
obter o espectro de singularidades f(«) analiticamente. O cédigo implementando
a resolucao analitica do p-model pode ser visto no Apéndice B.6.1. A implementa-

¢ao do processo binomial multiplicativo, em que l; = Iy = 1/2, pode ser vista no
Apéndice B.6.2.
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3.5 Analise da Complexidade Computacional

A complexidade computacional pode ser analisada sob dois aspectos principais: a
complexidade de tempo e complexidade de espago. O primeiro caso esta relacionado
a analise em termos do tempo total de processamento gasto, e o segundo caso na
analise do uso de memoria durante a execugao do algoritmo. Neste trabalho, sera
abordada a complexidade temporal dos métodos do espectro de poténcia, DFA e
MF-DFA. Para denotar o tempo de execugao dos algoritmos, sera usada a notagao

de limite assintético superior, definida em Cormem et al. (2002):

O(g(N)) ={f(N) : existem constantes positivas ¢ e Ny tais que

0 < f(N) < ¢g(N) para todo N > Ny}. (3:27)
Na prética, o custo computacional da fungao f (V) possui um limite superior definido
pela fungdo g(N) para uma entrada arbitraria de N elementos. A depender do
hardware utilizado, a quantidade de operagoes processadas por unidade de tempo
pode variar. Por isso é importante classificar a complexidade do algoritmo usando
uma notagao assintética; assim, os custos dos algoritmos podem ser comparados

entre si, sem que a variacao do hardware usado influencie no tempo de execucéao.

O primeiro caso de estudo é o espectro de poténcia. Como definido na secao 3.1, o
espectro de poténcia consiste em, basicamente, calcular os coeficientes da série de
Fourier. Se a transformada de Fourier discreta fosse usada, a complexidade compu-
tacional seria da ordem de O(N?). Porém, o algoritmo usado foi o FFT. Para uma
entrada unidimensional, multipla de 2, de tamanho N, menos de 3Nlogy(N) opera-
¢Oes sao necessarias, o que significa que a complexidade computacional do método
¢ O(NlogN) (MATLAB, 2015a).

A anélise do DFA é um pouco mais complexa se comparada a andlise de Fourier.
O algoritmo do DFA, como descrito na segao 3.2, é baseado no destendenciamento
por meio de ajustes de polindmios. O ajuste é feito por minimos quadrados, o que
implica a construcdo de um sistema linear de (b* + b) elementos, sendo b o niimero
de coeficientes do polinémio, ou a ordem do polinémio mais um. Para cada elemento
do sistema, ¢ necessario calcular o somatério dos termos. Entao, o ajuste de minimos

quadrados tem um custo de O(Nb?), para N >> b e N elementos.

Como o DFA ¢ calculado a partir de um vetor de escalas, s;, é necessario analisar

as possiveis variacoes no parametro s para se obter o grau de complexidade do
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método. Analisando um caso extremo, em que ¢ = 1, s; = N, tem-se que a série
com N elementos é repartida em um tnico segmento de tamanho N. Trivialmente,
o custo do DFA seria o equivalente a calcular o polinémio por minimos quadrados
da série inteira. Se i = 1, mas s; = N/4, entdo quatro segmentos de tamanho
N/4 seriam calculados. O custo para um tnico segmento seria O(Nb?/4); como sao
quatro segmentos, o custo fica O(Nb?/4+ Nb? /4+ Nb?/4+ Nb*/4) = O(Nb?). Logo,
pode-se perceber que a medida que o nimero de segmentos aumenta, os tamanhos

dos mesmos diminui, e o custo computacional permanece o mesmo.

Assim, o que influencia o tempo de processamento do algoritmo é a quantidade de
escalas usadas ¢. Para s; linear, s = 1,2,3,..., N, tem-se ¢« = N, e seria necessario
calcular N vezes o ajuste por minimos quadrados. Isso revela um custo computaci-
onal quadratico, com O(N?b%). Mesmo escolhendo s = 1,2,3,..., N/4 e removendo
os valores de s inferiores a b+ 1, o custo computacional continua quadratico, com
O(N?h?/4 — Np?). Uma maneira de diminuir o custo computacional é diminuir a
quantidade de escalas usadas. Escolhendo s = 1,2,4,8,..., N, tem-se i = logy(N).
Efetuando os mesmos passos anteriores, tem-se que a complexidade do algoritmo

diminui para a ordem linear-logaritmica O(Nlog(N)b?).

O MF-DFA, generalizacao do DFA, deve possuir complexidade computacional no
minimo igual a do DFA. Se todos os segmentos fossem calculados para cada pa-
rametro ¢, entao a complexidade do método seria da ordem de O(gN?b?), caso s
fosse linear. Porém, basta calcular os valores dos segmentos e armazena-los para, no
final do algoritmo, calcular os novos valores associados a ¢g. Desse modo, a comple-
xidade temporal do método ¢ O(N?b? + q(N/4—b—1)) = O(N?b?), para s linear, e
O(Nlog(N)v*+q(log(N/4—b—1))) = O(Nlog(N)b?), caso s tenha comportamento

exponencial.
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4 ANALISE DAS METODOLOGIAS

Neste capitulo serao feitas andlises das metodologias apresentadas no capitulo ante-
rior. Na primeira se¢ao, os parametros de entrada dos métodos serao explorados. Na
secao 4.2, diferentes séries temporais serao usadas para verificar a confiabilidade dos
resultados em funcao da resolugao dos sinais de entrada. Na tltima se¢ao, o tempo
de processamento sera discutido baseado em andlises empiricas. Os c6digos utiliza-
dos para gerar os resultados apresentados na subsecao 4.2.1 podem ser encontrados

no Apéndice C.
4.1 Configurando os Algoritmos

As variaveis de entrada sao responsaveis pela configuracao dos algoritmos e impres-
cindiveis para seu uso correto. Cada algoritmo descrito no capitulo 3 possui seu
proprio conjunto de variaveis de entrada, que podem ser vistas na Tabela 4.1. Aqui,
essas varidveis serao analisadas. E importante ressaltar que, embora a série temporal
seja uma variavel de entrada, ela ndo é um parametro de configuracao do método e,

portanto, serd tratada na proxima secao.

Tabela 4.1 - Variaveis de entrada dos algoritmos.

Método Variavel 1 Variavel 2 Variavel 3
Espectro de Poténcia | Tipo de janela - -
DFA Escalas Grau do polindémio -
MF-DFA Escalas Grau do polinémio | Fator de ponderagao

O espectro de poténcia possui trés argumentos de entrada obrigatérios. A primeira
¢ a série temporal e a segunda esta ligada a primeira, sendo o tempo associado a
cada ponto da série. E a partir dele que a frequéncia do espectro é calculada. A ter-
ceira variavel é responsavel pelo janelamento da série. O janelamento de espectros
de poténcia ¢ um assunto bem discutido em Heinzel et al. (2002). Nesse trabalho,
os espectros serao calculados usando a janela de Hanning, pois é amplamente usada
na area de estudo das irregularidades ionosféricas, e.g., Jahn e LaBelle (1998), Ro-
drigues et al. (2009), Spicher et al. (2014).

O DFA tem trés variaveis de entrada, incluindo a série temporal. As duas restantes
sao de extrema importancia para utilizar corretamente o método. Uma delas é o grau

do polinémio usado no destendenciamento das séries, que sera melhor discutido na
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subsecao 4.2.2. Porém, vale adiantar que, como geralmente nao se conhece a priori as
tendéncias que as séries possuem, o uso de diferentes graus de polinémios elimina esse
problema. A outra variavel diz respeito as escalas, responsaveis por definir o tamanho
dos subconjuntos da série. E desejdvel que se tenha a maior abrangéncia possivel de
escalas, variando do limite inferior até o superior. O limite inferior depende do grau
do polinémio usado. O limite superior ndo é bem definido, mas aconselha-se que
nao ultrapasse 25% do tamanho da série (KANTELHARDT et al., 2002). Os valores
intermediarios podem ser de duas maneiras: lineares, em que todos os valores sao

usados; e exponenciais, em que os valores aumentam exponencialmente.

A Figura 4.1(A) ilustra a etapa do DFA para o valor de escala N/4, que é repre-
sentado pelo tltimo ponto no grafico em escala logaritmica, conforme mostrado na
Figura 4.1(B). Repetindo o processo para todas as escalas, obtém-se o grafico de flu-
tuacoes. E importante notar que hé dois graficos, o grafico em azul, correspondente

a analise com escalas lineares, e o verde, correspondente as escalas exponenciais.

Figura 4.1 - Exemplo do passo a passo do DFA usando dois tipos de escalas.
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(A) Tustragao das etapas do DFA para o caso em que s = N/4. (B) Resultado do DFA para
escalas espacadas linearmente e exponencialmente. As escalas lineares foram deslocadas
para a esquerda para permitir sua visualizacao.

Fonte: produgao do préprio autor.

Como a quantidade de escalas é maior para o caso linear, a quantidade de calculos

realizados é maior, e, consequentemente, o processamento é mais lento. Além disso,
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nao ha ganho na confiabilidade dos resultados. Inclusive, nesse exemplo houve piora,
j& que o ruido branco nao apresenta correlagao e, por isso, deveria ter a = 0,5. As
escalas usadas neste trabalho foram definidas para abrangerem a maior quantidade
de valores possivel mantendo a condi¢ao de exponencialmente espagadas. A fun¢ao

para gerar escalas com essas caracteristicas pode ser vista no Apéndice B.2.1.

O MF-DFA, com 4 variaveis de entrada, tem as trés primeiras iguais as do DFA.
Embora elas ji tenham sido discutidas, deve haver cuidado na escolha das escalas.
O limite inferior nao pode depender do grau do polinémio, mas deve ser superior a
10 (KANTELHARDT et al., 2002). A Figura 4.2 mostra o que acontece se os valores

das escalas violarem essa condicao.

Figura 4.2 - Célculo de h(g) para um ruido branco em que as escalas foram mal escolhidas.
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As setas em vermelho indicam as flutuagoes ponderadas por pesos negativos (¢ < 0) em
que as escalas sdo menores que 10. E importante notar que o sinal usado possui 4096
pontos. Se a resolucado fosse menor, as consequéncias seriam ainda piores.

Fonte: producao do préprio autor.

Como as flutuagoes sao ponderadas, as escalas que apresentam valores de flutuagao
muito baixos (setas em vermelho na Figura 4.2) levam ao célculo errado do expoente
h(q) para valores de ¢ < 0. Consequentemente, o espectro de singularidades revela
comportamentos inesperados, como no exemplo da Figura 4.2, em que um ruido
branco apresentou caracteristicas multifractais. Mesmo usando os valores propostos
na literatura, é sempre importante estar atento a esses fatos, analisando outras

formas de graficos e nao apenas o espectro de singularidades.
O ultimo paramero, fator de ponderacao, ¢, é o que diferencia o DFA do MF-DFA.
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Como pode ser visto na Figura 4.2, as flutuacoes calculadas para um conjunto de
escalas sao ponderadas usando diferentes valores de ¢, gerando um leque de expo-
entes chamados coeficientes de Hurst generalizados, h(q). Entao, a varidvel ¢ deve
abranger uma extensao de valores reais negativos e positivos. Na literatura, os valo-
res de g variam de —20 a 20 (MUZY et al., 1994; KANTELHARDT et al., 2002), sendo

que os valores intermediarios escolhidos nem sempre sao lineares.

O que torna o MF-DFA uma generalizacao do DFA sao as poténcias ¢q. No DFA as
flutuagoes dos segmentos sao elevadas ao quadrado, ou seja, ¢ = 2; posteriormente,
a média do quadrado desses segmentos é calculada. No MF-DFA essa é apenas mais
uma etapa. Ao invés de usar uma tnica poténcia, uma série de poténcias, ¢, é usada.

A Figura 4.3 ilustra esse processo para dois sinais tipicos.

Como a Figura 4.3 mostra, uma caracteristica multifractal é detectada apenas se
as pequenas e grandes flutuagoes possuirem comportamentos de escala diferentes.
Para valores de ¢ negativos, as pequenas flutuacoes irao dominar o calculo da média,
e, consequentemente, irao predominar na descricao do comportamento das escalas.
O contrario ocorre para valores positivos de ¢, ou seja, as grandes flutuagoes irdo
dominar o célculo da média. Além disso, as grandes flutuagoes geralmente sdo ca-
racterizadas por um expoente de escala menor do que as pequenas flutuagoes. Isso
ocorre porque o valor de Fy(s) para s = N ¢ independente de ¢, no sentido de que
ha apenas um segmento a ser ponderado. Para s << N, as flutuagoes estao direta-
mente relacionadas ao valor de ¢. E, para ¢ < 0, o valor de Fj(¢) é menor do que
F,(s) quando ¢ > 0. Para s = N ambos sao iguais, ja que F,(s) é independente de q.
Isso explica o fato de os expoentes de escala serem menores para grande flutuagoes e
maiores para pequenas flutuacoes. Vale ressaltar que essas analises sdo baseadas em
um sinal tipicamente multifractal. Em um sinal fractal, é esperado que os expoentes
tanto das pequenas como das grandes flutuagoes sejam iguais ou muito proximos,

com uma pequena convergéncia a medida que s aumenta.

Para os mesmos sinais que geraram a Figura 4.3, foram calculados os espectros de
singularidade, que podem ser vistos na Figura 4.4. A tnica diferenca esta na taxa
de variacao, Aq. Na Figura 4.3, apenas alguns valores de ¢ foram usados, mas os
limites, —10 e 10, sdo os mesmos. No caso do sinal fractal, Aqg = 1, e para o sinal
multifractal, Aqg =0, 2.

E importante notar que o valor de h(q) permanece o mesmo para diferentes valores
de Agq. Porém, os valores de f(«a) e a variam, pois sdo dependentes dos valores de

¢, como mostram as equacgoes 3.16 e 3.17. Além disso, para ¢ > 10 ou ¢ < —10 os
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Figura 4.3 - Célculo de h(q) de um sinal fractal e um sinal multifractal.
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(A) Sinal Multifractal gerado através do p-model. (B) Sinal fractal gerado através do
filtro de Fourier. Os expoentes de Hurst generalizados, h(q), tém maior amplitude no caso
multifractal, conforme esperado.

Fonte: producao do préprio autor.

Figura 4.4 - Espectro de singularidades f(«) para um sinal fractal e um sinal multifractal.
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O espacamento dos valores de ¢ sdo responsaveis pela suavizagao do espectro de singula-
ridades e pela geragao aglomerados nas extremidades (¢ = 10 e ¢ =~ —10).

Fonte: producao do préprio autor.

resultados de h(q) sdo pouco alterados gerando apenas um aumento na quantidade
de pontos nas extremidades da parabola, criando aglomerados. Por esse motivo, nao
ha necessidade realizar analises com grande amplitude nos valores de ¢. Por tltimo,

é necessario lembrar que a quantidade de cdlculos aumenta a medida que o tamanho

39



de ¢ aumenta, o que torna o processamento mais lento.
4.2 Influéncia da Resolugao das Séries

Por serem métodos estatisticos, a resolucao da série influencia diretamente no valor
dos resultados. Por isso, este capitulo fara uma abordagem empirica da confiabilidade
dos métodos em fun¢do do tamanho das séries. Embora varios trabalhos discutam o
comportamento dos métodos em diferentes contextos (HENEGHAN; MCDARBY, 2000;
KANTELHARDT et al., 2001; HU et al., 2001; CHEN et al., 2002; CHEN et al., 2005; MA

et al., 2010), nenhum deles analisa minuciosamente esse aspecto.

Foram selecionados dois modelos diferentes para gerar séries temporais: o filtro de
Fourier e o p-model. O primeiro gera séries fractais com diferentes valores de Hurst
(H). O segundo séries multifractais, com diferentes graus de nao-homogeneidade (p).
A partir desses modelos, séries com resolucao inicial de 65536 pontos foram geradas;
a resolugdo N foi sendo diminuida pela metade, gerando séries de 32768, 16384,
e assim por diante até atingir o minimo de 1024 pontos. Para as diferentes séries
temporais geradas das subsegoes que seguem os argumentos usados sao todos iguais

e podem ser vistos na Tabela 7.2.

Tabela 4.2 - Argumentos de entrada dos algoritmos.

Variavel de Entrada Método Valor
Tipo de Janela Espectro de Poténcia Hanning
Grau do Polinémio (m) DFA 1,2e3
Grau do Polinémio (m) MF-DFA 1,2e3
Escalas DFA m + 2 até N/4 (exponencial)
Escalas MF-DFA 10 até N/4 (exponencial)
Fator de Ponderacao (q) MF-DFA —10; —-9;-8;...;8;9;10

Por ultimo, os resultados serdao expressos em funcao de variaveis de saida. No caso
do espectro de poténcia, o 3 serda usado; para o DFA, o expoente « serd usado.
Ambos sao obtidos a partir do ajuste por minimos quadrados em grafico de escala
logaritmica das flutuagoes. No caso do MF-DFA serd usado o w, que é obtido a
partir da diferenca entre o maior e menor valor do expoente de Lipschitz-Hoélder, o

a do espectro de singularidades.
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4.2.1 Ruido Gaussiano Fracionario e Movimento Browniano Fracionario

A primeira andlise é feita utilizando RGFs. No primeiro caso, trés diferentes coe-
ficientes de Hurst foram escolhidos para gerar séries estacionarias: 0,5; 0,7 e 0,9.
No segundo caso (H = 1,5) a série é nao estaciondria e pode ser gerada através
da integragao do ruido branco, i.e., RGF cujo H = 0,5. A Figura 4.5 mostra o

comportamento das séries temporais a medida que o expoente de Hurst aumenta.

Figura 4.5 - Exemplo de RGFs.
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O primeiro exemplo, H = 0,5, é conhecido como ruido branco e a série é nao correlacio-
nada. A medida que H aumenta, a série passa a ter maior grau de correlagdo. Para H > 1,
as séries ndo sao mais estacionarias e passam a ser MBFs com Hy;pr = Hrgr — 1.

Fonte: producao do préprio autor.

Um conjunto de 50 séries temporais foi gerado para cada expoente de Hurst e cada
resolugao. Os métodos usados foram o filtro de Fourier, para gerar séries com H =
0,5 e H = 1,5, e a funcao baseada em wavelets da biblioteca padrao do Matlab,
wfbm, para H = 0,7 e H = 0,9. Como a funcao do Matlab gera MBFSs, para
transforma-los em RGFs foi necessario deriva-lo numericamente. Essa mudanca foi
feita porque os resultados do espectro de poténcia apresentaram valores abaixo do

esperado usando o filtro de Fourier e, alterando o método, os resultados voltaram

41



ao normal. No caso do DFA, os valores nao sofreram alteracdes significativas.

Os casos em que a resolugao é extrema (1024 e 65536 pontos) podem ser vistos na
Figura 4.6. Os comportamentos exibidos nos painéis B, C, D e E foram calcula-
dos estimando a média entre os resultados das andlises das 50 séries temporais. Ja
no painel A foi selecionada uma entre as 50 andlises, pois a média corromperia o

resultado.

Como a Figura 4.6 ilustra o caso médio dos resultados, nem todas as flutuagoes pos-
suem esse formato e, consequentemente, a tendéncia da inclinacao apresenta varia-
¢oes. A Figura 4.7 mostra o comportamento dos métodos a medida que a quantidade
de pontos da série aumenta e, através das barras de erro, representa a amplitude de

varia¢ao dos resultados.

Conforme esperado, a amplitude dos resultados diminui a medida que a resolucao das
séries aumenta, mas a média continua préxima dos valores teéricos. Comparando o
DFA com o espectro de poténcia, pode-se notar que o DFA apresenta barras de erro
um pouco menores para as séries curtas, e, assim, maior confiabilidade nesses casos.
Por outro lado, a relacao 5 = 2a— 1 mostra que o indice 8 tem o dobro de variacao, o
que facilita a discriminagao de séries temporais com diferentes indices espectrais. Os
valores do DFA sdo um pouco mais altos do que realmente deveriam. A explicacio
para isso pode ser vista na Figura 4.7, que mostra que as escalas iniciais tém uma
depreciacao, formando uma espécie de borda. Essa caracteristica é intrinseca do
método. E aconselhével nao usar essas escalas no calculo do indice espectral (HU et
al., 2001) ou usar um mecanismo que elimine esse problema (KANTELHARDT et al.,
2001).

Como as séries sdo estacionarias, o polinémio aplicado nos métodos DFA e MF-DFA
tem grau 1. Os resultados para outros graus do polinémio apresentam valores muito
proximos e, por isso, nao sao apresentados. A tnica excecao é o MF-DFA e para séries
com H = 1,5. Como mostra a Figura 4.8, os resultados usando polindémios de graus
2 e 3 sao melhores. Além disso, as barras de erro sao consideravelmente menores. Por
ultimo, vale ressaltar que o uso de diferentes polindomios sdo imprescindiveis para a
correta classificacdo dos sinais. Além disso, a repeticao é uma boa alternativa para

séries curtas, ja que o tamanho das séries nao garante um resultado muito confidvel.
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Figura 4.6 - Anélise do Espectro de Poténcia, DFA e MF-DFA de ruidos brancos (H =

0,5) com diferentes resolugoes.
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(A) Espectro de poténcia. (B) Flutuagoes médias de séries com 1024 pontos. (C) Flutua-
¢oes médias de séries com 65536 pontos. (D) Espectro de singularidades médio de séries
com 1024 pontos. (E) Espectro de singularidades médio de séries com 65536 pontos. A
diferenca no aumento da resolugdo do sinal ndo aponta nenhuma melhora no Espectro de
Poténcia e no DFA, mas revela uma melhoria na amplitude do espectro de singularidades,

w, do MF-DFA.

Fonte: producao do préprio autor.

4.2.2 Séries com Tendéncias

A fim de analisar a influéncia de tendéncias externas em séries temporais foram gera-

dos, através do método do filtro de Fourier, ruidos brancos (H = 0,5) e adicionadas

43



Figura 4.7 - Comportamento do Espectro de Poténcia, DFA e MF-DFA de RGFs com
diferentes resolugoes.
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(A) Espectro de poténcia. (B) DFA1L. (C) MF-DFA1. O eixo x estd em escala logaritmica
para facilitar a visualizacdo. As barras de erro representam o maior e menor valores obtidos
nas analises.

Fonte: producao do préprio autor.

tendéncias a eles. Para cada tamanho de N, foram gerados conjuntos de 50 séries
temporais com tendéncias lineares e quadraticas, m = 1 e m = 2, respectivamente.

A constante de multiplicacio escolhida foi a = 103,
Exemplos contendo séries de ruido branco com tendéncias polinomiais podem ser
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Figura 4.8 - Comportamento do MF-DFA2 e MF-DFA3 do movimento browniano (H =
1,5) com diferentes resolugoes.
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O uso de polindémios de graus 2 e 3 mostram resultados mais préximos do esperado com
barras de erro menores. As barras de erro representam o maior e menor valores obtidos
nas analises.

Fonte: producao do préprio autor.

vistas na Figura 4.9. E facil perceber que as séries tém uma tendéncia linear para
m = 1 e quadratica, quando m = 2, o que as torna nao estacionarias. A tendéncia
dessas séries nao ¢é gerada pelas suas proprias flutuagoes, mas por conta de algum
fendmeno externo (nesse exemplo, pela manipulagdo proposital da série). Quando
isso acontece, alguns métodos nao sao capazes de “filtrar” o comportamento das

flutuagoes da tendéncia espiria, como sera mostrado aqui.

A Figura 4.10 mostra os resultados do espectro de poténcia da série com tendéncia
linear. Embora o 3 tenha sido calculado, é visivel que o resultado nao corresponde
as flutuacoes do sinal. Nesse caso, § ~ 1,8, enquanto que o correto seria 3 = 0.
Uma vez que o espectro de poténcia nao pode ser usado em séries nao estacionarias,

uma opcgao é usar wavelets para calcular o espectro.

O DFA é capaz de remover tendéncias espurias de séries temporais, mas, para isso, €
necessario escolher corretamente o grau do polinémio usado no processo. Para uma
tendéncia polinomial de grau 1, é necessario usar um polinémio de grau no minimo
2. Para uma tendéncia de grau 2, um polindmio de grau 3, e assim por diante. A

Figura 4.11 mostra a média dos resultados das flutuagoes.

E interessante notar que a resolucao das séries nao influencia o formato das curvas,

mas define o ponto de quebra delas. Além disso, quando a tendéncia é quadratica
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Figura 4.9 - Exemplo de ruidos brancos com tendéncias polinomiais.
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Nesse exemplo, a constante usada foi a = 102.

Fonte: producdo do proéprio autor.

Figura 4.10 - Espectro de poténcia de séries nao estacionarias com diferentes resolugoes.
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O declive do espectro, 3, é influenciado pela tendéncia polinomial inserida na série e
compromete o resultado.

Fonte: producao do préprio autor.

(letras C e D), o tinico polinémio usado capaz de remover totalmente a tendéncia
da série é o polinémio de grau 3. Ambos outros apresentam ponto de quebra. Além
disso, essa ¢ uma forma de compreender o significado do ponto de quebra. O ponto
de quebra registra o ponto em que o sinal muda de comportamento. Se a é muito
pequeno, a tendéncia causa pouquissima influéncia no sinal e s precisa ser muito
grande para que essa tendéncia influencie seu calculo. Se a é grande, apenas escalas

pequenas registrarao as flutuagoes do ruido branco, e, & medida que s aumenta, a
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Figura 4.11 - Flutuagoes de séries ndo estacionarias com diferentes tamanhos.
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(A) Sinal com 1024 pontos com tendéncia linear (m = 1). (B) Sinal com 65536 pontos com
tendéncia linear (m = 1). (C) Sinal com 1024 pontos com tendéncia quadrética (m = 2).
(D) Sinal com 65536 pontos com tendéncia quadratica (m = 2).

Fonte: producao do préprio autor.

-

tendéncia passard a ser parte do calculo das flutuagoes. E por isso que a constante

a define o ponto de quebra.

Como pode ser visto na Figura 4.12, o espectro de singularidades pode apresentar
um formato estranho no seu comportamento, caso o polinémio usado nao seja con-
veniente. Isso ocorre devido ao fato de que o leque de flutuagoes (ver Figura 4.3
A) abre, ao invés de fechar. Quando o tamanho da série aumenta, o leque aumenta

ainda mais, o que gera um w ainda maior.

O fato de nao haver um espectro com a concavidade para baixo, como é comum,
nao anula o resultado. As vezes, sinais fractais apresentam as flutuagdes ponderadas
quase paralelas, mas que divergem um pouco, o que gera o mesmo problema. Uma
vez mais, vale ressaltar a importancia do uso de diferentes graus de polindémios no

método.
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Figura 4.12 - Espectro de singularidades estimado pelo MF-DFA de séries ndo estacioné-
rias com diferentes tamanhos.
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(A) Sinal com 1024 pontos. (B) Sinal com 65536 pontos. O aumento no nimero de pontos
da série melhorou os resultados do MF-DFA2 e MF-DFA3, mas piorou o resultado do
MF-DFA1.

Fonte: producao do préprio autor.

Por ultimo, o comportamento de todos os métodos em fungao da resolucao dos dados
pode ser visto na Figura 4.13. O espectro de poténcia esta alocado no mesmo grafico
que o DFA, mas seu valor no eixo y equivale ao valor do expoente [, ao invés de a.. O
DFA1 pode ser comparado ao espectro de poténcia, porém o segundo nao apresenta
ponto de quebra no espectro de forma tao visivel como no primeiro. O calculo da
inclinagao foi feito usando todas as escalas e, consequentemente, ignorando o ponto
de quebra. O comportamento do MF-DFA1 de aumentar o valor de w a medida que

a resolucao da série aumenta é decorrente do fendmeno explicado na Figura 4.12.
4.2.3 Séries com duas Inclinacoes

Na subsecao anterior vimos que pontos de quebra, ou pontos de transi¢ao, podem
ser gerados de forma espuria. No entanto, isso nem sempre acontece. Muitas vezes,
sinais apresentam diferentes inclinagoes ao longo das escalas que sdo consequéncias
de diferentes processos. A deteccao correta desses pontos é muito importante e,
geralmente, feita manualmente, embora exista tentativa de automatizar o processo
(GE; LEUNG, 2012).

Nesta subsecao, os pontos de quebra nao serao calculados, mas serao usados para
analisar o comportamento das metodologias. Um conjunto de 50 séries temporais
foi gerado através do filtro de Fourier modificado com duas inclinagoes: 0,5 e 1, 5.

O ponto de quebra escolhido foi s, = 25 — f, = 0,04. A Figura 4.14 mostra um
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Figura 4.13 - Comportamento do Espectro de Poténcia, DFA e MF-DFA de séries nao
estacionarias com diferentes resolugoes.
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(A) Resultado do DFA e do espectro de poténcia. Os valores referentes ao DFA equivalem

ao a, e o espectro de poténcia ao 5. (B) Amplitude do espectro multifractal, w. As barras

de erro correspondem aos valores maximo e minimo obtidos.

Fonte: producao do préprio autor.

exemplo da série temporal com as mesmas configuragoes.

Figura 4.14 - Exemplo de série temporal com duas inclinagoes (H = 0,5 e H = 1,5).
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A série foi gerada através do filtro de Fourier modificado com ponto de quebra f, = 0, 04.
Fonte: producao do préprio autor.

O espectro de poténcia de uma série tipica com duas inclinagoes pode ser visto na
Figura 4.15. O ponto de transicdo das inclinagoes esta préximo de f, = 0,04 e

aparece mais nitidamente no espectro cuja série tem maior resolucao. Os valores das

inclinagoes estao conforme esperado, ou seja, a ~ 0,5 - f~0ea 1,5 = [~ 2.
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Figura 4.15 - Espectro de poténcia de série com duas inclinagdes.
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O ponto de quebra do espectro de poténcia aparece nitidamente em f, = 0,04.

Fonte: producao do préprio autor.

Comparando os resultados obtidos na Figura 4.15 com os resultados da Figura 4.16,
pode-se notar a similaridade no formato das curvas. A diferenca estd na inversao
do eixo x, uma vez que s = 1/f. Além disso, o grau do polinémio usado no desten-
denciamento modifica a posi¢ao do ponto de quebra do DFA. Quanto maior o grau,

mais para a direita o ponto de quebra se encontra.

Comparando os resultados obtidos na subsegao 4.2.2 (ver Figura 4.11), pode-se notar
que o ponto de transicao das inclina¢oes ¢ muito mais proximo para diferentes ordens
do DFA quando as inclinagoes nao sao espurias. Isso é decorrente do processo de
destendenciamento: quando as inclinagoes sao intrinsecas ao sinal, os polinéomios nao
sao capazes de remové-las, ao contrario do que acontece com as tendéncias. Além
disso, independente da resolugcao do sinal, os pontos de quebra apresentam valores

proximos um do outro, o que nao ocorre no outro caso.

Para comparar o espectro de poténcia com o DFA é necessario tomar certo cuidado.
Além de inverter os valores do eixo x, fazendo s, = 1/f,, é necessario corrigir
os pontos de quebra de acordo com o grau do polinémio. A relagao direta entre o
espectro de poténcia e o DFA e a explicagdo do método de correcao do deslocamento

da fungao de flutuagio sao encontradas em Kiyono (2015).

Por tltimo, a Figura 4.17 mostra o comportamento da amplitude do espectro de sin-
gularidades, w, em fun¢ao da resolucao dos sinais. Nesse caso, a amplitude diminui
em funcdo do aumento do tamanho das séries, e revela a auséncia de multifrac-
talidade no sinal. Séries muito curtas, como nos outros casos (ver subsegoes 4.2.1

e 4.2.2), apresentam a amplitude de espectro alta e podem ser classificados como
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Figura 4.16 - Fungao de flutuacao de séries com duas inclinagoes.
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(A) 1024 pontos. (B) 65536 pontos. O ponto de quebra do DFA1 pode ser visto em s, ~
20 — 1/fz = 0,05, do DFA2 em s, ~ 30 e do DFA3 em s, = 40.

Fonte: producao do préprio autor.

multifractais erroneamente.

Figura 4.17 - Comportamento do w de séries com duas inclinagbes para séries de diferentes

tamanhos.
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Fonte: producao do préprio autor.

4.2.4 Séries Multifractais

Nesta subsecao, séries multifractais sao analisadas com o MF-DFA. Como as séries

tem comportamento multifractal, as técnicas espectro de poténcia e DFA néao sdo

usadas. Usando o p-model como modelo, um conjunto de 50 séries temporais mul-

tifractais foi gerado para cada indice de nao homogeneidade p = 0,6, p = 0,75 e
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p = 0,9. As andlises foram, entao, feitas em trechos dessas séries originais, respei-
tando os valores de N usado nas subsec¢oes anteriores. Quanto maior o indice p,
maior o espectro de singularidade formado e maior w. A Figura 4.18 mostra uma
série gerada através do processo binomial multiplicativo com p = 0,6. O espectro
analitico e o valor de w foram calculados usando a fun¢ao encontrada no Apéndice

B.6.1.

Figura 4.18 - Exemplo de série multifractal.
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A série foi gerada através do p-model com p = 0, 6.

Fonte: producao do préprio autor.

Na Figura 4.19 é possivel ver a média do espectro de singularidades calculado para
o conjunto de séries temporais com p = 0, 6. E fdcil perceber que a série com 65536
pontos cobre muito bem o valor do espectro tedérico. Para resolugoes menores, como
1024 pontos, a relagao nao é tao proxima, mas, ainda assim, é valida. Também é
interessante notar que independente da ordem do polinémio usado no destendenci-

amento, o espectro nao sofre mudangas significativas.

O comportamento dos resultados para séries com diferentes resolu¢oes pode ser visto
na Figura 4.20. Como as séries temporais com resolugdes menores sao formadas por
trechos das originais, alguns resultados apresentaram valores muito préximos de zero
no caso em que p = 0,9 e foram removidos para nao atrapalharem a visualizagao. Os
casos em que ocorre dos valores serem excessivamente altos ainda permanecem. Em
geral, os resultados sao muito proximos dos valores calculados analiticamente, e tém
barras de erro curtas se comparadas as barras dos demais resultados apresentados
nas subsecoes anteriores. Quando p = 0,6, a amplitude de w é muito pequena
e séries curtas com pontos de quebra (ver Figura 4.17) apresentam espectros de

singularidades com amplitude similar. Nesses casos, e sem conhecimento prévio do

52



Figura 4.19 - Espectro de singularidades de séries multifractais.
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(A) Série com 1024 pontos. (B) Série com 65536 pontos. Os espectros sao resultados da
média de 50 séries temporais diferentes.

Fonte: producao do préprio autor.

comportamento dos dados, ndo se pode classifica-los.

Figura 4.20 - Comportamento do MF-DFA de séries mutifractais com diferentes tamanhos.
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Trés sinais diferentes (p = 0,6, p = 0,75 e p = 0,9) foram usados para estimar w, todos
gerados com o p-model. A medida que o sinal se torna menos homogéneo, o espectro de
singularidades aumenta. As barras de erro correspondem aos valores maximo e minimo
obtidos.

Fonte: producao do préprio autor.
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4.3 Tempo de Processamento

Como forma de verificar a andlise de complexidade computacional temporal dos
métodos, realizada na se¢do 3.5, o tempo de processamento de cada um deles foi
registrado. Vale aqui lembrar que o tempo gasto dos métodos DFA e MF-DFA é
diretamente proporcional as escalas usadas. Além disso, a ordem do polinémio usado
para remover as tendéncias influencia o tempo de processamento, embora em menor
grau. A Figura 4.21 mostra o tempo médio gasto em funcao do tamanho das séries

temporais. Para cada N, a media de 10 casos foi calculada.

Figura 4.21 - Tempo de processamento dos métodos espectro de poténcia, DFA e MF-DFA
de séries temporais com diferentes tamanhos.
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O espectro de poténcia é representado pela sigla FFT e foi multiplicado por 10* para
que pudesse ser comparado aos outros métodos. As barras de erro representam o maior e
menor valores obtidos nas analises.

Fonte: producao do préprio autor.

E visivel a diferenca de tempo gasto pelo DFA usando escalas exponencialmente e
linearmente espacgadas. Enquanto o primeiro tem limite assintético O(Nlog(N)), o
segundo tem limite assintético O(N?). E importante notar a diferenca entre entre os
trés tipos de MF-DFA, sendo o mais lento o MF-DFA3 e o mais rapido o MF-DFAT.
Por outro lado, o DFA1, DFA2 e DFA3 nao estao nessa ordem, pois as escalas usadas

em cada um deles varia, o que nao ocorre com o MF-DFA.

Para melhorar a visualizacao dos resultados, o tempo de processamento do espectro
de poténcia (FFT na Figura) foi multiplicado por 10%. Isso significa que ele é cerca

de 4 ordens de grandeza mais rapido que os outros métodos. Mas isso ocorre pelo
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fato de que o algoritmo FFT faz parte da biblioteca padrao do Matlab, enquanto
que os demais métodos nao; o espectro de poténcia so foi inserido na Figura 4.21
para comparar a evolugdo do tempo de processamento, que é O(Nlog(N)), e ndo o

tempo em si.

O computador usado no processamento dos dados é um notebook da série K45V M,
da marca Asus. As configuragoes relevantes do computador sao estas: processador
Intel® Core™ i7 2,3 GHz (até 3,3 GHz), 8 GB de memoéria DDR3 1600H z,
Windows 7 Professional Sevice Pack 1. As anélises foram feitas sem outros pro-

Cessos concorrentes.
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5 TRREGULARIDADES NA IONOSFERA EQUATORIAL

O objetivo deste capitulo é apresentar uma breve introducao sobre ionosfera e bolhas
de plasma, topicos que estao relacionados a motivacao desta dissertagao. A primeira
secao é dedicada a introducao sobre a ionosfera. Na subsecao 5.1.1, sera discutido
o fendmeno chamado de bolhas de plasma e a principal forma de analise das irre-
gularidades de pequenas escalas, em cujo contexto a motivacao deste trabalho se

encontra.
5.1 Atmosfera Neutra e Ionosfera

A descoberta da ionosfera se deu através de observacoes na propagacao de ondas de
radio intercontinentais. Afinal, para que ondas eletromagnéticas fossem capazes de
se propagar de um continente a outro, uma explicacao possivel era a existéncia de
uma camada na atmosfera composta de ions capaz de refletir as ondas de volta para
a Terra. Desde essa época, a fisica da ionosfera cresceu como uma disciplina que visa
compreender a origem e os efeitos da ionosfera em propagacoes de ondas de radio.
Em 1946, Sidney Chapman cunhou o termo aeronomia e, em 1960, veio a defini-lo
como a ciéncia da alta atmosfera, onde fendmenos de fotoionizagao e ionizacao sao

importantes (NAGY, 2008).

Como a atmosfera neutra é formada por uma mistura de gases (No, Oq, Ar, CO,),
apenas para citar alguns, na alta atmosfera as moléculas mais pesadas tendem a ficar
mais préximas da superficie, em menores altitudes, enquanto as moléculas mais leves
tendem a subir para as camadas mais altas, criando uma diferenga na concentragao
quimica das substancias. Além disso, a densidade do ar se torna exponencialmente
menor a medida que a altura aumenta. Devido a essas e outras caracteristicas, como
a intensidade de radiagdo solar, em regioes em torno dos 100 km de altura ocorre o
processo de formacgao de ions, intrinseco a ionosfera. Nesse sentido, a ionosfera pode
ser descrita como uma mistura de gases parcialmente ionizados que envolve a Terra

(KELLEY, 2009).

Enquanto a estrutura da atmosfera é classificada de acordo com seu perfil de tem-
peratura, a ionosfera é dividida de acordo com a densidade do plasma. Como a
densidade do plasma ¢é aproximadamente igual a densidade eletronica, esse ultimo
pardmetro é comumente usado para descrever o perfil vertical da ionosfera (KELLEY,
2009). Os perfis verticais da temperatura e da densidade eletronica podem ser vistos

na Figura 5.1.
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Figura 5.1 - Perfis verticais da temperatura da atmosfera neutra e da densidade eletronica
da ionosfera.
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E importante notar que esses sdo perfis tipicos, podendo existir diferencas a depender da
posicao geografica, época do ano, intensidade da atividade solar, etc.

Fonte: adaptada de Kelley (2009).

Por conta da gravidade, a maior parte da massa da atmosfera neutra se encontra
abaixo dos 50 km de altura (WALLACE; HOBBS, 2006). Nos primeiros quilometros, a
temperatura diminui linearmente até que, em torno dos 10 km, o processo reverte,
marcando o fim da troposfera e o inicio da estratosfera. A temperatura aumenta até
chegar em um ponto maximo, em torno dos 50 km de altura, no qual a temperatura
volta a diminuir. A partir dai, devido a forte incidéncia de radiagao solar, a tempe-
ratura aumenta até atingir mais de 1000 K. Coexistindo com a atmosfera neutra,
na regiao acima dos 150 km de altura situa-se a camada com maior densidade ele-
tronica da ionosfera, chamada de camada F. Logo abaixo, entre 90 — 150 km de
altura existe a regiao chamada de E, cuja densidade eletronica é consideravelmente
menor que na F, e a ionizagdo que ocorre abaixo dos 90 km ¢é chamada de regiao D

(KELLEY, 2009).
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5.1.1 Bolhas de Plasma

Em 1938, um estudo revelou um comportamento anémalo na regiao F da ionosfera
equatorial e foi definido como uma irregularidade daquela regido (BOOKER; WELLS,
1938). A partir dai, outras técnicas se mostraram capazes de detectar o mesmo
fendomeno e estudos foram dedicados a caracterizé-lo quanto a sua localizacao tem-
poral, geografica e sazonal (WOODMAN, 2009). Entre outras caracteristicas, essas
irregularidades sao essencialmente noturnas que, em condi¢des magnéticas normais,
geralmente ocorrem depois do por do sol e antes da meia-noite dentro de um cinturao
de até 30-40° em torno do equador magnético (WOODMAN, 2009).

Nos anos 1970, com a utilizagdo do radar de retroespalhamento, foi possivel elaborar
mapas bidimensionais em funcao da altura e do tempo das irregularidades. Isso per-
mitiu a visualizagdo da evolucao do fenémeno ao longo do tempo e levou Woodman
e La Hoz a empregarem os termos “bolha” e “pluma” para definir o seu processo de
desenvolvimento (WOODMAN; LA HOZ, 1976). “Bolhas de plasma” passou entao a
ser um jargao usado para indicar o tipo mais conhecido de irregularidades na densi-
dade eletronica da regiao F da ionosfera equatorial. Dado que diferentes técnicas de
medicao “enxergam” as irregularidades de diferentes maneiras, pode haver confusao
de nomenclaturas. Aqui, o termo “bolhas de plasma” sera utilizado para indicar as
regioes onde ocorrem deplegoes no perfil de densidade eletronica de dados in situ,

como mostra a Figura 5.2.

O perfil da Figura 5.2 foi obtido ao longo da trajetéria de um foguete de sondagem.
Além dos foguetes, os satélites também sao veiculos capazes de carregar instrumen-
tagao para realizar medidas in situ. A principal diferenca entre eles reside no fato de
que o primeiro traga um perfil essencialmente vertical, uma vez que sua trajetéria
¢ semelhante a uma parabola, saindo do solo, atingindo o apogeu e retornando ao
solo. Ja o satélite, por orbitar a Terra, traca um perfil essencialmente horizontal.

Em ambos os casos, os perfis das bolhas de plasma aparecem como deplecgoes.

O perfil tipico da ionosfera sem irregularidades, como mostra a Figura 5.1, é diferente
do perfil da Figura 5.2, na qual aparecem bolhas. O tamanho das bolhas pode variar
de centimetros a centenas de quilometros (ABDU, 2012). Embora nao exista uma
divisao bem aceita quanto a escala das bolhas, aquelas que apresentam tamanhos
superiores a 1 quilémetro sao classificadas como de grande escala (MURALIKRISHNA;
VIEIRA, 2007). A Figura 5.2 apresenta uma bolha desse tipo na regiao entre 360 km e
390 km. Entre 25 metros a 1 quilometro estao as bolhas consideradas de média escala,

enquanto que as de pequena escala sdo inferiores a 25 metros (MURALIKRISHNA;
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Figura 5.2 - Perfil vertical de bolhas de plasma obtido através de um foguete de sondagem.
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Perfil vertical da densidade eletronica obtido através de medidas de uma sonda de Lang-
muir a bordo de um foguete langado em 11/12/1985 de Natal, Brasil. As setas indicam
bolhas de plasma. O perfil de descida do voo do foguete (downleg) foi movido para a direita
para nao sobrepor o perfil de subida (upleg).

Fonte: producao do préprio autor.

VIEIRA, 2007).

A explicagao para o surgimento das bolhas de médias e grandes escalas é baseada
na ideia de que uma perturbacao na base da camada F desencadeia instabilidades
que evoluem até darem origem as bolhas (WOODMAN, 2009). Estudos com sensores
levados a bordo de foguete reforcam essa concepgao (MCCLURE et al., 1977). As pe-
quenas escalas, por sua vez, sao explicadas com base na hipdtese de Haerendel (1973)
como uma consequéncia da cascata das instabilidades primarias, i.e., decorrente do
processo de formacao das bolhas de médias e grandes escalas. A medida que essas
ultimas se desenvolvem, pequenas bolhas vao surgindo como consequéncias diretas
das primeiras, semelhante ao processo de cascata de turbuléncia, em que um vor-
tice maior da origem a um menor. Inclusive, o termo turbuléncia é empregado para
descrever esse processo (KELLEY et al., 1982; LABELLE et al., 1986; HYSELL, 2000;
WOODMAN, 2009).
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Para estudar as pequenas escalas e suas relagoes, analises do espectro do sinal, obti-
dos através da transformada de Fourier, sao feitas. Estudos envolvendo a inclinagao
de regioes dos espectros apontam para um mecanismo de propagacao em cascata
(COSTA; KELLEY, 1978). Nesse sentido, a andlise de Fourier se tornou uma ferra-
menta amplamente usada. A Tabela 5.1 retine inclinagoes do indice espectral de

diferentes experimentos de foguetes, que serao discutidos ao longo do texto.

Tabela 5.1 - Indices espectrais obtidos a partir de espectros de poténcia de experimentos de
medidas in situ de pardmetros do plasma ionosférico realizadas com foguetes
de sondagem.

Experimento | Lancamento | Altura (km) B Ba
Plumex I 17/07/1979 248 2 5
Condor 01/03/1983 450 2,5 4,5
BI 11/12/1985 275 0,82 1,87
EQUIS 30/07/1990 450 1,92 4,75
Guara 14/10/1994 | 300a900 | 0,5a3,75|2a7,25

Na primeira coluna da Tabela 5.1 estao os nomes das campanhas as quais os expe-
rimentos de foguetes estao vinculados. A segunda coluna indica o dia, més e ano do
lancamento do foguete, e é usada para ordenar a Tabela. Como os espectros sao cal-
culados para trechos do voo do foguete, na terceira coluna estao as altitudes médias
dos trechos que foram utilizados, e, nas duas ultimas colunas estdo os valores dos
indices espectrais de flutuacao de densidade eletronica, sendo que [, representa as
baixas frequéncias (grandes comprimentos de onda) e (55 as altas frequéncias (baixos
comprimentos de onda). Todas as campanhas listadas acima examinaram a ionosfera

em latitudes equatoriais.

O foguete Plumex I, langado as 00:31:30 (hora local) no dia 17 de julho de 1979 do
atol de Kwajalein (8,8°N; 167,5°F), interceptou varias bolhas de plasma durante
os voos de subida e de descida (KELLEY et al., 1982). Intervalos temporais de 0, 82 s,
equivalente a séries de 2048 pontos, foram escolhidos dentro das bolhas e analisados
através do espectro de poténcia. Os indices espectrais, estimados através da compa-
racao de retas posicionadas ao lado do espectro, apresentaram valores de 1 = 2 e

B2 = 5, como pode ser visto na Figura 5.3.

A Figura 5.3 mostra que existe um comportamento caracteristico de inclinagao acen-
tuada (8 & 5) proveniente das maiores escalas em diregao as menores. Além disso, a

Figura 5.3(A) mostra duas inclinagoes com ponto de quebra em torno dos 100 Hz.
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Figura 5.3 - Espectros de poténcia de flutuacdo de densidade eletronica obtida pelo Plu-
mex I.

-l-"f.i

Os espectros equivalem a series temporais em diferentes alturas: (A) 248 km; (B) 285 km;
(C) 366 km. Os valores superiores sao os comprimentos de onda das estruturas. A seta em
(A) indica o ponto de quebra do espectro.

Fonte: adaptada de Kelley et al. (1982).

A campanha Condor contou com dois foguetes de sondagem que foram lancados
de Punta Lobos (12,5°S; 76,8°W), Peru, respectivamente, em 1 de margo e 14 de
marcgo de 1983. O tnico espectro de poténcia apresentado no trabalho revela indices
espectrais proximos a 2,5 e 4,5 para ) e 5 respectivamente (LABELLE et al., 1986).
Esse espectro foi calculado através de uma série temporal de medidas de flutuagao
de densidade eletronica em uma altura proxima a 450 km durante seu primeiro
lancamento. A resolucao da série temporal e o intervalo de voo utilizados nao foram

especificados no trabalho.

Em 11 de dezembro de 1985 foi langado de Natal (5,9°S; 35,2°W), Brasil, o foguete
da operacao Barreira do Inferno, que passou por varias bolhas de plasma durante
o voo de subida. A taxa de amostragem da sonda de Langmuir utilizada foi de
1250 Hz. Embora o intervalo temporal das séries nao tenha sido especificado, o
intervalo espacial foi de 3 km (VIEIRA, 2002). Como a velocidade do foguete é de
aproximadamente 2 km/s, o intervalo de tempo de cada série foi cerca de 1,5 s.
Trés espectros foram calculados em alturas referentes a 250 km, 275 km e 300 km.
O indice (3, foi estimado através de ajuste no espectro, e apresentou valores de
—0,18; 0,82 ¢ 0,1. Ja (5 apresentou valores iguais a 2,4; 1,87 e 3,1 para as mesmas

altitudes anteriores.

A campanha EQUIS contou com um foguete de sondagem lancado em 30 de julho
de 1990 do Atol de Kwajalein. A taxa de amostragem da sonda foi de 2,5 kHz. O
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calculo do espectro de poténcia envolveu o uso da janela de Blackman-Harris e retas
foram ajustadas usando as informagoes dos espectros para estimar o indice espectral
(HYSELL et al., 1994). O intervalo de tempo selecionado para calcular o espectro de
poténcia variou de 10 s a 55 s, e a altitude do foguete dentro das bolhas variou de
400 km a 500 km. Os resultados apresentaram valores de (3, que variaram entre 1,73
a 2,20 e de (5 entre 4,19 a 5,03.

O experimento Guard contou com um foguete lancado de Alcantara (2,31°S;
44, 4°W), Brasil, em 14 de outubro de 1996. Os espectros de poténcia foram cal-
culados usando a janela de Hanning a partir de séries temporais com intervalos de
1,125 s a uma taxa de amostragem de 4 kHz (JAHN; LABELLE, 1998). A principal
inovacgao nesse trabalho foi o uso de uma ferramenta automatica para estimar o valor
dos indices espectrais. Porém, como consequéncia da automatizacao, as frequéncias
do espectro ficaram restritas a um intervalo fixo. No total, 588 séries temporais foram
analisadas em uma altura que variou de 300 km a 900 km. Histogramas mostraram
que os indices variaram de 0,5 a 3,75, com pico em 2, para 3, e 2 a 7,25, com pico

em 5,5 para [s.

Diferentes experimentos prescrutaram a ionosfera equatorial entre os anos de 1979 e
1994 e, em todos eles, o espectro de poténcia foi a ferramenta usada para anélise dos
dados. Apesar das peculiaridades de cada experimento (e.g, taxa de amostragem,
intervalo de tempo das séries temporais, janela usada no calculo do espectro, etc),
uma coisa é certa: os espectros revelaram inclinagoes, e mais de uma por espectro.
Para Woodman (2009) as séries temporais produzidas pelas sondas contém mais
informagao do que os espectros revelam. O autor também afirma que as flutuagoes de

plasma observadas nao sao similares a cascata de turbuléncia tipica de Kolmogorov.
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6 EXPERIMENTO E PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Os dados ionosféricos utilizados nesta dissertacdo, bem como as metodologias adota-
das durante o seu pré-processamento, serao o objeto deste capitulo. As caracteristicas
da instrumentacao empregada nas medidas in situ serdo apresentadas na secao 6.1.
Na secao seguinte, discutiremos a obtencao de séries temporais compativeis com a

descricao encontrada na secao 2.4 do capitulo 2.
6.1 Experimento

Os dados foram obtidos através de medidas in situ da ionosfera realizadas por instru-
mentos a bordo de um foguete de sondagem brasileiro Sonda III lancado da estagao
equatorial de Alcantara (2,31°S; 44,4°W), Brasil, as 21h17min (hora local) do dia
18 de dezembro de 1995. Denominado de IONEX-II, esse experimento teve como
principal objetivo o estudo do comportamento do plasma ionosférico sob condigoes
favordveis ao desenvolvimento de bolhas de plasma (MURALIKRISHNA et al., 2003).

Montada no segundo estagio do Sonda III, que abriga uma baia de instrumentagao, a
carga util cientifica do experimento era composta dos seguintes sensores de plasma:
uma sonda dupla de campo elétrico (SDCE), uma sonda capacitiva de alta frequéncia
(SCAF) e uma sonda de Langmuir (SL) (MURALIKRISHNA et al., 2004). A disposigao
dos instrumentos na baia de instrumentagao e na carga util ¢ mostrada na Figura
6.1.

Para nao sofrer influéncia do potencial do revestimento idnico da superficie do fo-
guete, os sensores esféricos das sondas foram montados nas extremidades de hastes
isolantes. Com o objetivo de protegé-los do arrasto aerodindmico durante o lanca-
mento, os sensores foram acondicionados na coifa do foguete (Fig.6.2, painel supe-
rior). Apés a ejegdo da coifa, aos 65 km de altitude, as hastes foram liberadas e os
sensores foram posicionados no plano perpendicular ao eixo de rotacao do foguete

(Fig.6.2, painel inferior).

Com o objetivo de medir os componentes AC (corrente alternada) e DC (corrente
continua) do campo elétrico, a sonda dupla de campo elétrico constava de dois
sensores esféricos de 60 mm de diametro fixados na extremidade de duas hastes,
cada uma, quando plenamente aberta, media 156 ¢m de comprimento. Era esperado
que no momento em que as hastes se encontrassem totalmente esticadas a distancia
entre os dois sensores distassem, aproximadamente, 3,6 m um do outro. Porém, por

conta de uma taxa de rota¢do inesperadamente baixa (menos que 3 rotagoes por

65



Figura 6.1 - Disposicao da instrumentacao do experimento IONEX-II a bordo do segundo
estagio de um foguete tipo Sonda III.
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Fonte: adaptada de Muralikrishna et al. (2004).

segundo), os sensores se afastaram apenas 1,3 m um do outro, o que impossibilitou
a determinacao da componente DC do campo elétrico (MURALIKRISHNA et al., 2003).
Por outro lado, a flutuagdo do campo elétrico, ou componente AC, pdde ser medida
em uma altura entre 95 — 557 km em um plano perpendicular ao eixo de rotagao do

foguete.

Usando a Terra como referéncia, a diferenga de potencial d¢ entre os dois sensores
de campo elétrico é diretamente relacionada ao campo elétrico do ambiente através

da relagao

Sp=(E+V xB)-L+ ps, (6.1)
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Figura 6.2 - Detalhes da carga 1til do experimento IONEX-II.
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Coifa
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Acima: hastes dos sensores acondicionadas no interior da coifa. Abaixo: hastes liberadas
apds a ejecao da coifa. As siglas indicam os sensores dos respectivos instrumentos: Sonda
Capacitiva de Alta Frequéncia (SCAF), Sonda Dupla de Campo Elétrico (SDCE) e Sonda
de Langmuir (SL).

Fonte: adaptada de Muralikrishna (2006).

onde V é a velocidade do foguete, Béo campo geomagnético, L é o vetor distAncia
entre os dois sensores e s ¢ a diferenca de potencial entre os sensores. As varia-
¢oes em dy sao causadas pela perturbagdo do campo elétrico local E (componente
AC do campo elétrico) e variagoes de V x B. Além disso, pode-se assumir que a
diferenca de potencial ¢s, inerente as caracteristicas elétricas da sonda, é constante
(MURALIKRISHNA et al., 2003).

As flutuagoes de baixa frequéncia de dp sao causadas pela rotagdo e precessao do
foguete em torno do préprio eixo, porque os termos VxB-Le E-L variam em funcao
da continua mudanca de angulo entre Be I_:, e entre E e L. Consequentemente, as

flutuacoes de dp em frequéncias diferentes da gerada pela rotagao do foguete sao
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produzidas pela propria flutuacao do campo elétrico local, E. Essa parte flutuante
da diferenca de potencial d¢p foi separada do restante através de um filtro passa-altas
com frequéncia de corte de 3 db em cerca de 10 Hz com uma taxa de amostragem
de cerca de 1250 s~! (MURALIKRISHNA et al., 2003).

Operando em duas configuracoes de potencial, o tipo de sonda de Langmuir (SL)
encontrada no experimento IONEX-II permite a determinacdo da temperatura e
da densidade eletronica. O potencial de polarizacao aplicado ao sensor da sonda
varia linearmente de —1 V até +2,5 V em aproximadamente 1,5 s, e, a seguir,
permanece constante com um potencial de 42,5 V por cerca de 1 s, totalizando
um ciclo de 2,5 s. A variacdo deste potencial ndo pode ser lenta o bastante para
permitir modificagoes do plasma durante o ato da medida, e nem tao rapida, para
que nao venha a provocar distor¢oes na curva caracteristica I-V ao nao se respeitar

o tempo necessario de adaptacao do revestimento idnico ao novo potencial aplicado.

Com um diametro de 60 mm, o sensor esférico da sonda foi montado na extremidade
de uma haste nao-telescopica com aproximadamente 50 ¢m de comprimento. A cor-
rente coletada por esse sensor durante o intervalo de 1,5 s é utilizada para calcular
a temperatura eletronica, enquanto que aquela coletada no periodo de 1 s, deno-
minada de corrente eletronica de saturacao, esta associada a densidade eletronica e
suas flutuagoes (MURALIKRISHNA et al., 2003).

O perfil vertical de densidade eletronica foi obtido através da filtragem da corrente
gerada pela SL pelo filtro passa-altas com frequéncia de corte de 3 db em aproxima-
damente 50 Hz e amostrada a uma taxa de 44,64 s~!. A parte flutuante da corrente
foi separada utilizando um filtro passa-baixas com frequéncia de corte de 3 db em
cerca de 10 Hz e amostrada a uma taxa de aproximadamente 1250 s~!. Essa medida
serd usada em estudos envolvendo andlise espectral (MURALIKRISHNA et al., 2003).

O tempo de voo do foguete enquanto realizava medicoes foi de aproximadamente
11 min (670,4726 s), sendo 363,7942 s durante a subida e, 306,6784 s durante a
descida. A contagem de tempo iniciou-se 29, 5268 s antes da decolagem, justificando
o tempo completo do experimento de, aproximadamente, 700 s. A trajetoria do

foguete durante a sondagem pode ser vista na Figura 6.3.

As medidas das flutuacoes correspondem as projegoes verticais e horizontais das flu-
tuagoes reais. A depender da variavel independente escolhida, que, por sua vez, esté
atrelada a variacao vertical ou horizontal percorrida pelo foguete, diferentes men-

suragoes das flutuagoes serdo feitas. Assumindo que as flutuagoes sao horizontais,
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Figura 6.3 - Correspondéncia entre tempo e altura do foguete durante o experimento.

600 — ; :
. ',”’.T.~“~ . .
5001 ! < ; *, : -
. ¢ . A\ .
4 h *
d H ‘\
: Y : .,
400} : s \ i
— . 4 L)
€ l’ A
< . ," ‘\\
© 300r 7 \, 1
2 : { \
< | '
' )
200r : 4 A .
N Y
. : *
D T 363s > 306s >
100 ' ' 1
roA
0 d
Iy
]
o ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ :
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Tempo (s)

Fonte: producao do préprio autor.

tomar a variavel independente como a velocidade vertical ird gerar medidas muito

proximas do seu tamanho real (MURALIKRISHNA et al., 2003).

E importante notar que a diminuicdo na velocidade vertical do foguete gera uma
diferenca na frequéncia de flutuacoes observaveis. Supondo que as flutuacgoes sao
horizontais, a medida que o foguete ganha altitude, sua velocidade diminui, e novas
flutuagoes, com tamanho menores, podem ser observadas. Isso pode ser melhor en-
tendido através da formula do nimero de onda, A = v/f, onde A é o comprimento
de onda, v é a velocidade e f é a frequéncia. Tomando f como constante, a medida
que v diminui, o comprimento de onda também diminui. Para regioes préximas ao

apogeu do foguete, o tamanho da menor flutuagao vertical observavel tende a 0.

As flutuagoes de campo elétrico (JF) e densidade eletronica (0 Ne) foram coletadas
e dispostas em arquivos texto a uma taxa proxima de 1250 amostras por segundo,
gerando um arquivo cujo contetido soma 811482 linhas, as quais também contém as

respectivas informagoes de tempo e altura de cada medida.

A Figura 6.4 exibe os perfis de densidade eletronica (em m™2) estimados através
de uma sonda de Langmuir, operando na regiao de saturacao eletronica, durante os

intervalos dos voos de subida e descida. No perfil de subida é possivel notar uma
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base da regiao F bem definida em torno dos 300 km de altitude. Logo acima desta
regiao, pode-se distinguir algumas poucas deplecoes de pequena escala. Um quadro
diferente é verificado no perfil de descida, onde o foguete atravessa diversas bolhas

de plasma de média e grande escala no intervalo entre 250 e 550 km de altitude.

Figura 6.4 - Perfis verticais de densidade eletronica medidos durante os voos de subida
(upleg) e descida (downleg) do experimento IONEX-II.
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Para facilitar a visualizacio, o eixo x do perfil de descida estd deslocado em duas ordens

para a direita.

Fonte: adaptada de Muralikrishna (2006).

6.2 Procedimentos de pré-processamento dos dados

Para facilitar as andlises espectrais, os dados de 0F e d Ne foram segmentados em
intervalos amostrais de 1024 pontos. Esse tamanho de intervalo foi definido devido
as descontinuidades presentes nos dados de flutuagao de densidade eletronica que
correspondem aos intervalos de potencial de varredura utilizados para estimar a

temperatura eletronica.

Cabe, aqui, ressaltar a diferenca entre “amostra”, “intervalo amostral” e “taxa de
amostragem”. Nesse trabalho, “intervalo amostral” é usado para se referir ao in-
tervalo de tempo que possui uma certa quantidade de amostras. A quantidade de

amostras geradas por intervalo de tempo é definida pela “taxa de amostragem”. Por
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ultimo, “amostra” se refere a medicao realizada por um sensor. Em uma série tem-
poral, um ponto é equivalente a uma amostra; o tempo total da série é seu intervalo
amostral; e, a taxa de amostragem é a quantidade de amostras (ou pontos) dividida

pelo intervalo amostral.

Uma vez que a SL nao é dedicada exclusivamente a medicoes de d Ne, os intervalos
amostrais nao podem ser selecionados sem critério. O critério de sele¢ao é a tensao no
potencial de polarizagao aplicado ao sensor da sonda. A tensao aumenta linearmente
de —1V até +2,5 V durante 1,5 s. Quando ela atinge +2,5 V', mantém-se constante
por cerca de 1 s. E durante esse intervalo que ocorre a amostragem de dNe. E é
esse intervalo que deve ser selecionado. Logo em seguida, a tensao volta a ser —1 V'
e o ciclo se repete, gerando um perfil serrilhado em que o eixo x é o tempo e o
eixo y é a tensao no sensor da sonda. Através desse perfil é possivel selecionar os
intervalos amostrais corretos. Como a sonda é dedicada a determinar 0 Ne durante,

aproximadamente, 1 s e a taxa de amostragem é de 1250 s !

, entdo, cerca de 1250
amostras continuas de d Ne sdo geradas a cada ciclo de 2,5 s. Aqui, caberia selecionar
1024 pontos continuos dos 1250 medidos pela SL. Porém, ainda mais um detalhe
deve ser levado em consideracao. No momento em que o ciclo se encerra, a tensao
é reiniciada com valor de —1 V' e amostras espurias sao geradas no final do ciclo
de medicao. Para solucionar esse problema, apenas as primeiras 1024 amostras sao
escolhidas, descartando o restante, e garantindo que o final do ciclo nao faca parte

do intervalo selecionado. A Figura 6.5 ilustra esse processo.

Dos 231 intervalos amostrais de d Ne, 115 intervalos foram obtidos tanto durante
o voo de subida, quando no de descida, sendo que um tnico intervalo corresponde
ao momento de inversao do sentido de voo do foguete. Os intervalos foram, entao,
divididos em trés classes, levando em conta as camadas da ionosfera: a regiao E,
a transicao da regiao E para F, e a regiao F. A Figura 6.6 mostra o nimero de
intervalos obtidos para cada classe. E importante ressaltar que os dados de §E néo
possuem lacunas como nos dados de d Ne e, por isso, nao é necessario fazer nenhuma
restricado no sentido de selecionar amostras em intervalos especificos. Porém, para

comparar as duas medidas, o intervalo de amostragem precisa ser o mesmo.

A distingao de intervalos de dados corresponde a medidas na camada F e na regiao
do vale entre as regides E e F da ionosfera noturna. Essa distingao é crucial para a
correta interpretacao da analise espectral, uma vez que cada uma delas é, geralmente,
dominada por diferentes regimes de fluxo (KELLEY, 2009).

Por 1ltimo, todas os intervalos amostrais foram processados para remover possiveis
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Figura 6.5 - Exemplo da selecdo dos intervalos amostrais de acordo com o perfil de tensao
no sensor da SL.
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A linha tracejada representa os intervalos em que foi medida a densidade eletrénica. O
inicio e o final da medi¢do de dNe sdo representados pelos circulos verde e vermelho,
respectivamente. A faixa laranja representa a parte util que foi selecionada como amostra.

Fonte: producao do préprio autor.

amostras faltantes. Essas amostras sao representadas em Matlab como NaN (do In-
glés, Not a Number). Para manter o tamanho do intervalo constante em 1024 pontos,
para cada medida faltante, uma nova é acrescentada no final. As medidas removidas
sao substituidas pela diferenca existente entre os 1024 pontos selecionados e as 1250
amostras originais. Caso o intervalo possuir um nimero maior que 20 NaN's, ele
é descartado; porém, nenhum intervalo apresentou essa caracteristica. Além disso,
apés a remocgao dos NaNs, as amostras foram homogenizadas na dimensao tempo-
ral, ou seja, o intervalo amostral se tornou o mesmo para quaisquer duas amostras
consecutivas. Dessa forma, as séries temporais obtidas podem ser tratadas como ve-
tores unidimensionais, em que a informagao temporal é ignorada, conforme definido
na se¢ao 2.4 do capitulo 2. A Figura 6.7 ilustra um intervalo amostral antes e depois

desse processo.

Por dltimo, para remover possiveis influéncias que nao sao intrinsecas das séries,
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Figura 6.6 - Perfil dos intervalos amostrais: localizagao, classificacdo e quantidade.
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Fonte: producao do préprio autor.

Figura 6.7 - Exemplo do processo de filtragem das amostras.
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(A) Antes da filtragem. (B) Apds a filtragem. As setas vermelhas indicam as lacunas que

foram removidas durante o pré-processamento dos dados. A tarefa de homogenizar as

distancias temporais entre as amostras nao revela nenhuma mudanca drastica no compor-

tamento da curva porque esses valores sao muito proximos.

Fonte: producao do préprio autor.

73



os dados sdao destendenciados. Ha diversas maneiras de remover a tendéncia dos
dados, como, por exemplo, através de uma reta de melhor ajuste (DYSON et al.,
1974), através de ajuste polinomial quadratico (RODRIGUES et al., 2009) e através de
splines (SPICHER, 2013). Uma vez que removida, os dados passam a ser chamados
de 6Ne/Ne e 0E/F, indicando que apenas as flutuagoes de pequena escala estao

contidas nas séries.

Neste trabalho, uma nova técnica de remocao de tendéncia sera usada. Essa técnica
estd associada ao método de decomposi¢ao empirico (EMD, em Inglés), que é capaz
de decompor o sinal em diversos médulos, sendo que o dltimo deles é a tendéncia
do sinal (HUANG et al., 1998; HUANG et al., 2003). A ideia de usar esse método é
diminuir as condigées que os demais métodos impoe; o ajuste polinomial de grau
2, por exemplo, impde que a tendéncia deve ter um comportamento quadratico. O

c6digo usado para decompor o sinal usando o EMD pode ser visto do Apéndice B.7.

A Figura 6.8 ilustra o processo de destendenciamento da mesma amostra usada na
Figura 6.7. E importante notar que a média das flutuagdes mudou e, agora, a curva
tem média de, aproximadamente, zero. Além disso, a tendéncia removida, nesse caso,
é muito proxima a uma linha reta e a técnica de ajuste polinomial teria um resultado

semelhante.

Figura 6.8 - Exemplo do processo de remocao da tendéncia das amostras por meio do

EMD.
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(A) Antes de remover a tendéncia. (B) Apds remover a tendéncia. A linha em vermelho
mostra a tendéncia que foi removida.

Fonte: producao do préprio autor.
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O ultimo ponto, e talvez o mais importante, é que esse processo é feito para que
o espectro de poténcias possa ser aplicado sem que as tendéncias externas da série
influenciem o resultado. No entanto, o DFA nao precisa dessa etapa; ele, por si s0, é
capaz de destendenciar a série. Como ambas as técnicas serao usadas neste trabalho,

essa etapa de pré-processamento sera mantida.
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7 RESULTADOS

Foram selecionados intervalos de flutuacao de densidade eletronica e flutuacao de
campo elétrico através do perfil de voo do foguete. A selecdo dos intervalos estd
baseada no perfil de densidade eletronica de forma que foram selecionados intervalos
dentro e fora de bolhas. Dos 231 intervalos de dNe/Ne ou 0E/E que podem ser
usados para analise respeitando as condi¢oes do experimento relatadas no capitulo
anterior, 6 foram escolhidos, sendo 2 na subida e 4 na descida do foguete. Os dois
casos durante a subida tém um correspondente com aproximadamente a mesma
altitude na descida. A localizacdo dos intervalos selecionados no perfil de voo do

foguete pode ser vista na Figura 7.1.

Figura 7.1 - Posi¢do dos 6 exemplos escolhidos através do perfil de densidade eletronica.

ssof T T T T
= Upleg
500r | ===Downleg

2501

200+

11 12

10" 10° 10 10
Densidade Eletrénica (m™)

Fonte: producao do préprio autor.

Os exemplos foram nomeados em ordem de altura como “caso 17, “caso 2”7, “caso
37, “caso 4”7, “caso 5”7 e “caso 6”7, sendo os 2 primeiros casos na subida, e os outros
4 na descida. Dessa forma, o correspondente em altitude do caso 1 é o caso 3 e o
do caso 2 é o caso 4. As caracteristicas do foguete no momento da medicao de cada
caso podem ser vistas na Tabela 7.1. O sinal + é usado para identificar a variagao
temporal e espacial do intervalo em que ocorreu a medigao. A velocidade, quando
negativa, caracteriza a descida do foguete. Pode-se notar que o caso 1 e o caso 3 tém

aproximadamente a mesma altura média e variacao espacial.
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Tabela 7.1 - Caracteristicas do foguete nos 6 diferentes intervalos amostrais escolhidos.

Velocidade (km/s) |  Tempo (s) Altura (km)
Caso 1 2,02 149,56 £ 0,41 | 303,38 £0,83
Caso 2 1,83 173,18 £0,45 | 348,94+ 0,83
Caso 3 —2,03 637,124+ 0,41 | 303,24 £0,83
Caso 4 1,83 613,55 £ 0,44 | 348, 74 £ 0,81
Caso 5 —1,63 589,95 + 0,41 | 389,67 £ 0,67
Caso 6 —1,28 548,04 + 0,44 | 450,94 £ 0,57

Uma vez que o campo elétrico é proporcional a perturbacao de densidade eletronica,
o formato dos espectros dos dois pardmetros é similar (KELLEY, 2009). Dessa forma,
para cada caso, os dois tipos de dados serao analisados: §Ne/Ne e 0E/E. Exemplos
de séries temporais ja pré-processadas (ver capitulo 6) do caso 1 sdo mostradas na

Figura 7.2.

Figura 7.2 - Séries temporais de 6 Ne/Ne e §E/E do caso 1.
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Fonte: produgao do préprio autor.

Por ltimo, os argumentos usados para realizar as analises sao resumidos na Tabela
7.2. No espectro de poténcia, a janela de Hanning serd usada. Por nao conhecermos
as possiveis influéncias externas que os dados podem ter sofrido e para garantir
que as séries nao sao influenciadas por elas, o limite superior do polinémio usado
no destendenciamento foi estendido para 5, ao invés de 3, como usado no capitulo
4. Além disso, devido a frequéncia de Nyquist, para que seja possivel comparar o
espectro gerado pelo DFA com o espectro gerado pela transformagao de Fourier, o
limite superior das escalas escolhido foi de N/2. Como a literatura aconselha o uso
de escalas de até N/4 pontos (KANTELHARDT, 2012), a regido do espectro entre N/4
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e N/2 pontos serd demarcada com uma area cinza, indicando uma area de pouca
confiabilidade estatistica. No MF-DFA, os argumentos sao os mesmos que os usados
no capitulo 4, com excecao da variacao do fator de ponderacao, dq, que foi reduzida

para 0,2, e das escalas, que seguem a mesma regra do DFA.

Tabela 7.2 - Argumentos usados nas analises dos casos de éNe/Ne e 0E/E.

Variavel de Entrada Método Valor
Tipo de Janela Espectro de Poténcia Hanning
Grau do Polinémio (m) DFA 1,2,3,4e5
Grau do Polinémio (m) MF-DFA 1,2,3,4eb
Escalas DFA m + 2 até N/2 (exponencial)
Escalas MF-DFA 10 até N/4
Fator de Ponderacao (¢q) MF-DFA —10;-9,8;-9,6;...:;9,6:9,8;10

7.1 Comparacao entre DFA e Espectro de Poténcia

O primeiro grupo de andlises serd feito usando os dados de § Ne/Ne. Para cada caso,
foram calculados um espectro de poténcia e 5 espectros do DFA, correspondentes
aos DFAL, ..., DFA5. A inclinacao desses espectros foi entdo medida através do
ajuste por minimos quadrados de uma reta. Por apresentarem pontos de quebra, os
intervalos no espectro usados no célculo da inclinacao foram escolhidos via inspecao
visual. Os resultados sdo discutidos nas sec¢oes 7.1.1 e 7.1.2, que contém apenas uma

Figura de exemplo. As Figuras restantes podem ser vistas no Apéndice C.3.
7.1.1 Analise da Flutuacao de Densidade Eletronica

No total, foram gerados 6 Figuras através da transformada de Fourier e 6 através
do DFA. Como a forma de definir a inclinacao dos espectros foi através da inspegao
visual, para evitar que o tipo de dado e a localizagao dos mesmos gerassem tendén-
cias, os resultados foram embaralhados e tratados individualmente. Apds calcular
os expoentes 3, quando o espectro de poténcia for usado, e a, quando for o DFA,

os resultados foram colocados em cima e embaixo, como mostra a Figura 7.3.

Os graficos de flutuagoes, gerados pelo DFA, aparecem invertidos em relacao ao
espectro de poténcia. Isso ocorre por conta da relacao f = 1/s,. Porém, mesmo
se o valor das escalas, s, fosse convertido em frequéncia, f, os espectros ainda nao
poderiam ser comparados diretamente, pois o grau do polinémio usado no desten-

denciamento, m, gera uma distor¢ao no valor do ponto de quebra das escalas; em
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Figura 7.3 - Espectros de Fourier e DFA de 0Ne/Ne do caso 3.
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A drea cinza no grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4 a N/2. Os
espectros de flutuacao foram multiplicados por 5 para que nao ficassem sobrepostos.

Fonte: producao do préprio autor.

geral, quanto maior m, mais para direita o ponto de quebra se encontra. Por esse
motivo, apenas a forma do espectro e os valores de o sdo usados na comparacao dos

resultados.

Como mostra a Figura 7.3, ndo héa confirmagao das duas inclina¢des no espectro de
flutuagoes, como ocorre usando Fourier. O que o DFA revela é a existéncia de dois
pontos de quebra: um dividindo a primeira regiao “plana” do grafico do inicio da
inclinagao, e outro dividindo o final da inclinacao da segunda regiao “plana”. Aqui,
regiao “plana’” esta sendo usada para indicar as regides que se encontram nas bordas

do espectro e que tém indices f ~ 0 e a ~ 0, 5.

Ignorando essa parte de ajustes de uma ou duas retas, que é extremamente subjetiva
e passivel de criticas, vamos focar o estudo nos valores encontrados pelas técnicas.

A inclinagao ocorre em escalas intermediarias e é ingreme: « varia de 1,55 a 1,92
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dependendo do grau do polinémio usado no caso do DFA e 2,65 usando Fourier. As
regides “planas” dos espectros apresentam valores também consistentes. Para s 2
200 os resultados nao sao estatisticamente confidveis, pois s > N/4, mas apresentam
consisténcia se comparados aos valores em que f < 10. O mesmo ocorre com s < 20
e f 2 200.

As andlises dos outros casos é similar a essa, e podem ser vistas no Apéndice C.3.1.
A Tabela 7.3 mostra os valores de o para todos os 6 casos escolhidos. No caso do
espectro de poténcia, o valor de « foi calculado através da relagdo a = (8 + 1)/2.
Os valores de a1 e ay correspondem aos indices espectrais obtidos nas baixas e altas
frequéncias respectivamente. Quando o espectro apresenta um unico indice espec-
tral, esse é exibido como sendo «;. A primeira linha da tabela mostra o resultado
encontrado usando o espectro de poténcia; m = 0 foi escolhido para representa-lo
ja que esse método nao usa polindmios no destendenciamento de séries. O espectro
de poténcia apresenta um valor um pouco mais alto do que o DFA, mas, em geral,
os indices espectrais das duas técnicas apresentam consisténcia entre si. A palavra
“consisténcia” é usada porque a relagdo f = 2a— 1 nao é explicita, mas os espectros
tém formatos semelhantes. Por tltimo, quanto maior m, mais alto tendem a ser os

valores de a, o que é um comportamento intrinseco do método.

Tabela 7.3 - Indice o do espectro de poténcia (m = 0) e do DFA (m = 1,...,5) de

dNe/Ne.
Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6
m (03] (6] (0751 (6] (03] (0%) (0751 (0] (0%} (0%} (6%} (6]
01,40 | — 1,27 12,10 | 1,49 | 2,65 | 1,69 | 3,44 | 1,63 | 2,81 | 2,11 —
111,27 — |0,57|1,23|1,55| — [0,81,66|0,36|1,531]0,99 | -—
211,38 — 0,76 | 1,41 | 1,87 | — 1,05 2,04 | 1,06 | 1,94 | 0,96 | 1,19
311,43 0,88 | 1,56 | 1,91 — 10,55 1,91 1,30 | 1,96 | 0,66 | 0,96
4 11,66 1,18 10,99 1,59 | 1,88 | -— 1,00 | 1,96 | 1,64 | 2,21 | 0,69 | 0,59
511,63 1,14 1,09 [ 1,78 | 1,92 | — 0,91 2,11 | 1,57 | 2,57 (0,98 | 0,77

No primeiro caso, ambas as técnicas detectam apenas uma inclinagao, com «a = 1, 40,
exceto quando m = 4 e m = 5, quando surge uma segunda inclina¢do. No caso 2,
quanto maior o valor de m, mais os valores do DFA se aproximam do espectro de
poténcia. No quarto caso, ha a deteccao de duas inclinagoes por ambas as técnicas,
porém os indices ainda permanecem muito diferentes. O caso 5 revela proximidade
entre as duas técnicas, principalmente quando m = 4 e m = 5. E, no ultima caso,

varias tentativas usando ajuste com duas retas foram feitos para alcancar o valor
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obtido pelo espectro de poténcia, porém nenhuma delas obteve sucesso.
7.1.2 Analise da Flutuacao de Campo Elétrico

Como na subsegao anterior, 12 espectros foram gerados. As inclinagoes foram esti-
madas usando o mesmo método e apenas a Figura do caso 4 esta nesta secao, os
demais podem ser vistos no Apéndice C.3.2. A Figura 7.4 mostra os dois espectros

do caso 4.

Figura 7.4 - Espectros de Fourier e DFA de 0E/FE do caso 4.
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A &rea cinza no lado direito do grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4
a N /2. Os espectros de flutuacao foram multiplicados por 5 para que nao ficassem sobre-
postos.

Fonte: Producao do préprio autor.

Esse exemplo foi escolhido para mostrar que, no caso do DFA, os ajustes sao diferen-
tes dos encontrados usando Fourier. Enquanto que o espectro de poténcia tem um
unico declive, as retas de ajuste no DFA apresentam dois comportamentos. No caso

do DFA2, os coeficientes angulares das retas sdo muito préximos e a confiabilidade
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dos ajustes pode ser questionada. Talvez, essa impressao de duas inclinagoes seja
decorrente do fato de que o ponto de quebra nao é abrupto e envolve um intervalo

de escalas.

Usando a relacdo o« = ( + 1)/2, o indice calculado através de Fourier no caso 4 é
a = 1,79. Esse valor é muito proximo do valor de as calculado pelo DFA1 ou de
a1 usando DFA2. A diferenca entre os valores pode estar relacionada ao fato de que
as séries temporais tém apenas 1024 pontos, o que gera um espectro de flutuagoes
com 28 escalas, mesmo incluindo s > N/4. Como as retas sao ajustadas nas escalas
intermediarias, um valor ainda menor de pontos é usado, o que torna seu valor ainda

mais suscetivel & mudangas.

Os demais casos sao similares a esse e podem ser vistos na Tabela 7.4. Quando
m = 0, «a foi obtido através da relagdo o = (5 + 1)/2 a partir do espectro de
poténcia. Os indices obtidos para os dados de dE/FE sao mais consistentes do que
os dados de 0Ne/Ne (ver Tabela 7.3). No caso 1, os valores de ay e ay sdo quase
iguais. No caso 2, a diferenca esta relacionada principalmente ao fato de que apenas
um ajuste foi feito no espectro de poténcia e dois no espectro de flutuagoes. O caso
3 ¢ interessante porque, embora ambas as técnicas apresentem duas inclinacoes, a
medida em que m aumenta, os indices vao se tornando cada vez mais proximos até
se tornarem quase iguais, o que coloca em questao o ajuste através de duas retas. O
caso 4 foi discutido ao longo desta subsecao. Os dois 1ltimos casos revelam indices
entre o DFA4/DFA5 e o espectro de poténcia. No caso 6, o espectro de Fourier foi
ajustado usando duas retas para mostrar que seus valores sao muito proximos e,

consequentemente, ha apenas uma inclinacao.

Tabela 7.4 - Indice o do espectro de poténcia (m = 0) e do DFA (m =1,...,5) de §E/E.

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6
(€51 Qi (€51 a2 (€51 a2 (651 %) (€51 &%) 651 (&%)
0,99 | 2,23 | 3,10 — 1,33 12,10 | 1,79 — 1,75 2,40 | 2,38 | 2,43

1,02 | 1,76 | 0,62 | 1,76 | 0,88 | 1,77 | 0,96 | 1,81 | 0,86 | 1,77 | 1,56 | —

1,15 2,24 | 0,88 [ 2,46 | 1,12 [ 1,98 | 1,84 | 2,07 | 1,14 [ 2,18 | 1,99 | —

1,28 [2,42]0,86 | 2,60 | 1,38 [ 2,03 | 2,14 | 1,54 | 1,17 [ 2,33 | 1,87 | —

1,18 1 2,36 | 0,93 | 2,81 | 1,62 | 1,95 | 2,29 | 1,52 | 1,35 | 2,59 | 1,98 | —

G| W~ o] 3

1,25 2,15 [ 0,94 | 2,77 | 1,83 | 1,82 [ 2,32 | 1,52 | 1,42 | 2,54 | 2,01 | —
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7.2 MF-DFA

Usando a generalizacdo do DFA foram feitas analises multifractais dos dados de
dNe/Ne e §E/E. Em um primeiro momento, para evitar que os pontos de quebra
influenciassem a analise, apenas as escalas intermedidrias foram escolhidas. Essa
escolha foi feita usando os pontos de quebra da secdo anterior, feita através da
inspecao visual dos espectros. Talvez por conta da quantidade reduzida de escalas,

os resultados nao se mostraram confidveis, e podem ser vistos no Apéndice C.1.

Por esse motivo, as escalas escolhidas foram mantidas fixas e ampliadas de forma a
englobar o maior niimero possivel de pontos. Os dados de §Ne/Ne ndo apresentam
espectros com amplitude, w, suficientemente grande para garantir a multifractali-
dade do sinal. Além disso, a medida que o grau do polinémio, m, aumenta, o valor

de w diminui, confirmando a conclusao anterior. Isso pode ser visto na Tabela 7.5.

Tabela 7.5 - Indice w de §Ne/Ne.

Caso 1l | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4 | Caso 5 | Caso 6
0,55 0,64 0,76 0,47 0,33 1,12
0, 36 0,25 0,26 0,13 0,35 0,52
0,23 0,17 0,19 0,34 0,59 0,55
0,18 0,14 0,37 0,30 0,60 0,53
0,10 0,13 0,38 0,37 0,60 0,55

o | w| o | 3

Nos casos 3, 4, 5 e 6 da Tabela 7.5 ocorre um fenémeno de inversao do espectro,
o que justifica o aumento nos seus valores (indicados na tabela com a cor laranja).
A medida que o grau do polinémio aumenta, os valores de flutuacio das pequenas
escalas diminui mais do que os valores de flutuacao das grandes escalas. As pequenas
escalas sao mais sensiveis a mudanca de m do que as grandes escalas. Isso é natural
do método e, no DFA, é o que causa a mudanca no ponto de quebra causando o
consequente aumento no indice espectral. No MF-DFA, ao ponderar as flutuagoes, as
pequenas escalas passam a apresentar menos variagao e as grandes escalas, por sua
vez, nao. Consequentemente, o leque que antes era quase paralelo, passa a divergir,
como pode ser visto na Figura 7.5(B). Em um sinal tipicamente multifractal isso

nao acontece.

Em decorréncia dessa divergéncia, o calculo dos valores dos expoentes de Hurst
generalizados, h(q), aumenta a medida que ¢ aumenta (Figura 7.5-D), o que faz com

que o grafico de 7(q) (Figura 7.5-E) apresente uma quebra na inclinagao superior a
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Figura 7.5 - Resultados do MF-DFA dos casos 1, 2 e 3.
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Fonte: Produgao do préprio autor.

180° e gere um espectro de singularidades com a concavidade para cima. A Figura
7.5(A) apresenta um leque convergente, mas, uma vez que os valores de h(g) nao
tém amplitude suficiente para garantir um amplo espectro, seu comportamento é

classificado como fractal.

O tnico caso em que w ¢é suficientemente grande (w > 1) para garantir que o com-
portamento é multifractal, é o caso 2 dos dados de dE//E. Na Tabela 7.6 podem ser
vistos os valores de w para os 4 casos. As escalas do caso 1 aumentam de valor ndo

por causa do fenémeno anterior, mas porque as escalas iniciais (s < 20) apresentam
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amplitude inesperada (semelhante ao que ocorre ao escolher s < 10), fazendo com
que o w aumente. Os valores entre parénteses sao calculados removendo essas escalas.
Embora o caso 3 e o caso 4 tém um espectro consideravelmente amplo, eles nao sao
considerados multifractais porque tém valores préximos dos que foram encontrados
na analise de sinais fractais na subsecao 4.2.3. O caso 5 tem uma diminuicao da
amplitude a medida que m aumenta, muito parecido com o caso 4. No ultimo caso,
ocorre a inversao do espectro para m > 2, de forma similar ao que ocorre nos dados

de densidade eletronica.

Tabela 7.6 - Indice w de 6E/E.

Caso 1 Caso 2 | Caso 3 | Caso 4 | Caso 5 | Caso 6
0,70 1,04 1,10 0,96 0,97 0,63
0,65 1,32 0,67 0,80 0,81 0,35

0,78(0,41) | 1,26 0,66 0,76 0,62 0,46
0,83(0,29) | 1,14 0,61 0,56 0,28 0,64
0,92(0,38) | 1,05 0,53 0,38 0,20 0,60

ol wlo|—| 3
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8 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, duas técnicas de andlise espectral de séries temporais, o DFA e o
MF-DFA, foram usadas para estudar as bolhas de plasma da ionosfera equatorial no-
turna. Enquanto a primeira é classificada como técnica de andlise fractal, a segunda
é classificada como multifractal. Uma vez que a analise via transformada de Fourier
¢ amplamente usada nesse contexto, essas abordagens surgiram como uma tentativa

de ampliar o conjunto de ferramentas que sao usadas para estudar as bolhas.

Sendo ambas consideradas formas de se realizar a mesma medida (HENEGHAN; MC-
DARBY, 2000), o DFA e o espectro de poténcia diferem do fato de que a primeira
possui a vantagem de poder ser empregada em séries temporais nao estaciondrias.
Por outro lado, o processo de destendenciamento do método ¢ feito através do ajuste
por polindémios e causa o deslocamento do ponto de quebra da série. Esse problema,

por sua vez, pode ser corrigido (KITYONO, 2015).

Os resultados mostraram a equivaléncia entre o DFA e o espectro de poténcia no
sentido de revelar uma inclinacdo com indice espectral alto (o > 1) em escalas
intermediarias; de maneira geral, os indices « e (3 satisfizeram a regra § = 2a—1, fato
que ficou mais evidente nos dados de 0 £/ E. Ainda assim, como no caso 4 dos dados
de 0Ne/Ne, em que a = 2.11 e = 5.88, os indices revelaram uma discrepancia
muito grande. Isso pode ser explicado pela baixa resolucao dos dados e pelo processo
de ajuste das retas para se obter os indices, que é extremamente subjetivo. Talvez
pelos mesmos motivos, algumas séries apresentaram duas inclinagoes usando uma
técnica e apenas uma usando a outra. Essa falsa dupla inclinagdo também pode
ser decorrente do ponto de transicdo que os espectros apresentam para formar a
inclinacao em si; as vezes, o ponto de quebra nao ¢ um cotovelo nitido, mas uma curva
que envolve todo um intervalo de escalas. De uma forma ou de outra, usar o DFA
como técnica auxiliar do espectro de poténcia ajuda a evitar conclusdes espurias.
Além disso, as flutuagdes ponderadas do DFA podem ser usadas para detectar pontos
de quebra automaticamente (GE; LEUNG, 2012), i.e., sem a subjetividade da inspecao

visual feita por uma pessoa.

Dada a baixa resolucao dos dados e dado o fato das séries apresentarem pontos
de quebra, a analise dos resultados gerados pelo MF-DFA foi feita de duas formas:
usando apenas o intervalo de escalas intermedidrias em que a inclinagao foi detec-
tada e usando o maior intervalo possivel de escalas. Como foi discutido, dentre todos
0S casos, apenas um unico caso revelou um espectro com amplitude suficientemente

grande para ser classificado como multifractal. Os casos em que w = 0.7 nao foram
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classificados como multifractais pois essa mesma amplitude foi detectada em séries
fractais com duas inclinagoes. Os dados de dF/E apresentaram espectros com am-
plitudes maiores em comparacao com os dados de dNe/Ne, que revelaram espectros
cada vez menores a medida que o grau do polindomio aumentava. Isso pode ser de-
vido tanto a qualidade dos dados de campo elétrico, quanto a presenca de ondas
eletrostaticas, que s6 estao presentes nesse tipo de dado. Porém, para compreender

a causa do resultado é necessario um estudo mais extenso do que o feito aqui.

Talvez devido ao nimero reduzido de casos que foram analisados, 12 somando os
dois tipos de dados, nao foi possivel detectar nenhum padrao nos espectros entre
a subida e descida ou dentro e fora das bolhas. Detectar um padrao nessa area,
como foi feito na ionosfera polar (SPICHER et al., 2014), é crucial para compreender
o fendmeno. Usar extensivamente diferentes técnicas de analise ¢ um caminho para
revelar esse padrao e, nesse sentido, outras técnicas, como o espectro cruzado e a

analise wavelet, também devem compor as ferramentas de andlise dessa area.

Neste trabalho, nao foi dado énfase a fenomenologia do problema. O que foi cons-
tatado recupera o que ja havia sido por Woodman (2009), reforgando que as in-
clinacoes encontradas nos espectros nao sao tipicas de Kolmogorov, i.e., ndo tém
valor de —5/3. Além disso, independente da metodologia empregada, as inclinagoes
apresentam valores bastante elevados, que podem ser superiores a 5 (usando 5 como

indice espectral).

Por ultimo e fugindo do escopo de técnicas de andlise de séries temporais, no que
tange a resolugao dos dados, a melhor resolugao de §Ne/Ne ja alcancada foi através
de um tipo de sonda de Langmuir, cuja resolugao é de 5,7 kH z (SPICHER et al., 2015).
Os dados usados neste trabalho tém resolugdo de 1,2 kHz e possuem limitacao
temporal de 1 s. Dessa forma, 2 segundos de dados gerados com a primeira sonda
equivalem a 10 vezes o tamanho das séries usadas neste trabalho e, obviamente, um

dado com 10 vezes mais pontos apresenta uma confiabilidade estatistica maior.
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APENDICE C - RESULTADOS
C.1 Escalas alternativas usadas como Parametros do MF-DFA

Para tentar eliminar o problema dos pontos de quebra que os espectros obtidos
através dos parametros do plasma ionosférico apresentam, apenas as frequéncias
intermediarias foram selecionadas. Elas foram geradas com espagamento exponencial
através da funcdo do Anexo B.2.1, e posteriormente, filtradas segundo os limites
apresentados nas Tabelas C.1 e C.2. Dessa forma foi possivel garantir que os valores
em comum das escalas forem iguais. Os valores das Tabelas foram obtidos através

dos espectros do Apéndice C.3.

Tabela C.1 - Limites inferior (s;) e superior (sy) das escalas usadas nos dados de dNe/Ne.
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C.2 Resultados do MF-DFA usando as Escalas do Apéndice C.1

A amplitude de variagao entre os diferentes tipos de polinémios escolhidos foi uma
das motivagoes para desconfiar desses resultados. No caso 4 dos dados de §Ne/Ne,
o DFA2 tem w = 0,93, enquanto que o DFA3 tem w = 0,31. Além disso, diversos
espectros de singularidades se apresentaram invertidos, em que o leque das flutuagoes

diverge, diminuindo ainda mais a confiabilidade dos resultados.
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Um dos tnicos casos em que os resultados nao apresentaram o espectro de singu-
laridades invertido foi o caso 3 da Tabela C.4. Ao analisar esse caso em especifico,
notou-se que as escalas englobam quase todo o espectro de flutuagoes. Por isso, no-
vos resultados foram gerados contendo o maior niimero de escalas possivel. Como os

novos resultados se revelaram mais confiaveis, esses foram descartados.

Tabela C.3 - Valores de w de dNe/Ne.

Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
0,44 0,64 0,51 0,58
0,11 0,37 0,73 0,93
0,08 0,28 0,44 0,31
0,16 0,26 0,36 0,20
0,14 0,20 0,23 0,25

G|l =3

Tabela C.4 - Valores de w de 0E/E.

Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
0,52 1,70 1,10 0,96
0,79 1,23 0,67 0,84
1,23 0,87 0,66 0,80
1,13 0,98 0,68 0,68
1,24 0,95 0, 66 0,64

o x| w3

C.3 Comparacao entre DFA e Espectro de Poténcia

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados referentes aos 5 casos faltantes do capitulo
7. A subsecao C.3.1 apresenta os espectros de flutuagao de densidade eletronica,
dNe/Ne, e a subsecao C.3.2 apresenta os espectros de flutuacao de campo elétrico,
SE/E.

C.3.1 Anailise da Flutuacao de Densidade Eletronica

De maneira geral, o formato dos espectros obtidos via Fourier e DFA é semelhante:
as baixas frequéncias (grandes escalas) revelam um comportamento plano (8 ~ 0 e
a =~ 0.5), as frequéncias intermedidrias exibem uma inclinacdo ingrime, e as altas
frequéncias voltam a ficar planas. As vezes, o ponto de quebra estd localizado em
regioes de alta frequéncia e o espectro nao exibe uma regiao plana, ou exibe uma

regiao plana pequena, como mostra a Figura C.1. O mesmo pode acontecer com
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as regioes de baixa frequéncia, como mostra a Figura C.5. Além disso, em regioes
intermediarias, o espectro pode apresentar duas inclina¢oes ao invés de apenas uma,
como mostram as Figuras C.3 e C.4. Nessa ultima, é interessantes notar que os
espectros de Fourier e DFA revelam formatos similares: a regiao de altas frequén-
cias (f > 100 Hz; s < 40) é plana (8 = 0), enquanto que a regiao intermedidria
(100 > f > 8; 256 > s > 40) possui duas inclinagdes. Apesar das diferengas entre
os espectros gerados pelas duas técnicas, todos eles apresentam uma caracteristica
clara: uma inclinacao ingrime que tem origem nas baixas frequéncias e termina nas

altas frequéncias.

Figura C.1 - Espectros de Fourier e DFA de 0Ne/Ne do caso 1.
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A &rea cinza no lado direito do grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4
a N/2. Os espectros de flutuagéo foram multiplicados por 5 para que néo ficassem sobre-
postos.

Fonte: producao do préprio autor.



Figura C.2 - Espectros de Fourier e DFA de éNe/Ne do caso 2.
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A &rea cinza no lado direito do grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4
a N/2. Os espectros de flutuagao foram multiplicados por 5 para que néo ficassem sobre-
postos.

Fonte: producao do préprio autor.
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Figura C.3 - Espectros de Fourier e DFA de ¢Ne/Ne do caso 4.
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Fonte: producao do préprio autor.
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Figura C.4 - Espectros de Fourier e DFA de ¢ Ne/Ne do caso 5.
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A &rea cinza no lado direito do grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4
a N/2. Os espectros de flutuacao foram multiplicados por 5 para que nao ficassem sobre-
postos.

Fonte: producao do préprio autor.

C.3.2 Anailise da Flutuacao de Campo Elétrico

Assim como nos espectros dos dados de dNe/Ne, os espectros gerados através da
transformada de Fourier e do DFA apresentam consisténcia entre si. A Figura C.6
exibe espectros cuja inclinagao é quase plana nas frequéncias baixa e intermediaria
(8 =0,98; « = 1,18), mas que tém inclina¢ao ingrime nas regioes de alta frequéncia
(6 = 3,45; « = 2,36). A Figura C.7 apresenta o espectro de Fourier com uma
pequena regiao plana nas altas frequéncias (f > 360 H z), caracteristica que nao pode
ser vista no espectro via DFA. Porém, ambos espectros apresentam a caracteristica
de uma ampla area plana nas baixas frequéncias (f < 50 Hz; s > 40) e uma
inclinacao ingrime (5 = 5,19; a = 2,80) nas frequéncias intermediérias e altas. As
Figuras C.9 e C.10 revelam uma proximidade muito grande entre o DFA e o espectro
de poténcia, sendo que ambos mostram duas inclinagoes nas escalas intermediarias.

No espectro de Fourier da Figura C.10 foram ajustadas duas retas para mostrar que
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Figura C.5 - Espectros de Fourier e DFA de ¢ Ne/Ne do caso 6.
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A drea cinza no lado direito do grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4
a N/2. Os espectros de flutuacdo foram multiplicados por 5 para que nao ficassem sobre-
postos.

Fonte: producao do préprio autor.

existe apenas um indice espectral (f; = 3,75; 52 = 3,85), como mostra o espectro
do DFA.
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Figura C.6 - Espectros de Fourier e DFA de dE/E do caso 1.
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A &rea cinza no lado direito do grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4
a N/2. Os espectros de flutuagéo foram multiplicados por 5 para que nio ficassem sobre-

postos.

Fonte: producao do préprio autor.
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Figura C.7 - Espectros de Fourier e DFA de dE/E do caso 2.
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A &rea cinza no lado direito do grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4
a N/2. Os espectros de flutuagao foram multiplicados por 5 para que néo ficassem sobre-

postos.

Fonte: producao do préprio autor.
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Figura C.8 - Espectros de Fourier e DFA de dE/E do caso 3.
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A &rea cinza no lado direito do grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4
a N/2. Os espectros de flutuagéo foram multiplicados por 5 para que néo ficassem sobre-
postos.

Fonte: producao do préprio autor.
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Figura C.9 - Espectros de Fourier e DFA de §E/E do caso 5.

Poténcia

o

0 1 2 3

10 10 10 10
W Frequéncia (Hz)
e DFA1
10°L | @ 0.86148 cooe ]
° ”‘)—"‘m
105k ] @ 1.1391 Qo0 ]
/)")”....

bt

1171
— 21774 oo
D o 1345
r 3
10° 23 ] 4169 3
> L : \
107F .o 00 ®® 3
/ E

10'l T 5354

\\

0
10 : : *

0 1 2 3
10 s 10 10

A &rea cinza no lado direito do grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4
a N /2. Os espectros de flutuacao foram multiplicados por 5 para que nao ficassem sobre-
postos.

Fonte: produgao do préprio autor.
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Figura C.10 - Espectros de Fourier e DFA de §FE/E do caso 6.
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A drea cinza no lado direito do grafico do DFA representa as escalas que variam de N/4
a N /2. Os espectros de flutuacdo foram multiplicados por 5 para que nao ficassem sobre-
postos.

Fonte: producao do préprio autor.
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APENDICE B - FUNCOES

Os codigos estao escritos em Matlab. Para executar as funcoes, basta copia-las para
uma arquivo com extensao “m” e executa-las normalmente pelo terminal do Matlab.
As informagdes, como parametros de entrada e saida, da funcdo sao dadas pelo
comando “—help nome_da_ funcao”. Esse apéndice esta dividido em secoes. Cada
secao foi dedicada a uma funcao diferente; uma pequena explicacdo e um exemplo

de aplicagdo também sdo mostrados.
B.1 Espectro de Poténcia

No exemplo abaixo um sinal teste (ruido branco) é gerado através da fun¢ao do Ma-
tlab wgn(). Esse sinal serd usado para calcular o espectro de poténcia. Um tempo
t também é calculado para a série. Na tltima linha de codigo, a funcdo powspec
é chamada com o pardmetro 'plot’ para que o grafico seja plotado ao final do cél-
culo. Para mais informacoes sobre a fun¢ao, basta executar o comando no promt do

Matlab “—help powspec”.

1 >> % Exemplo do espectro de poténcias usando ruido branco
2 >> wn = wgn (1024, 1, 1);
3 >> t = (1:1024)/1024;

4 >> powspec(t, wn, 'plot');

5 >>

1 function [f, P] = powspec(varargin)

2 % powspec Power Spectrum of a series X

3 % This function estimates the frequency and the power of a signal
4 % through the Fast Fourier Transform (FFT). The spectrum is

5 % calculated by squaring the Fourier coefficients.

6 %

7 % Usage:

8 % [f, P] = powspec(x, t, 'velocity', v, window, plot)

9 % calculates the power (P) for
10 % each frequency (F) of a time
1% series (X)

12 %

13 % Inputs:

14 % b4 time series (vector with samples)

15 % t time (vector with the time of each sample)

16 % v optional; mean velocity during the measure, must be used

o

17 after 'velocity'
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win optional; can be:

'hanning' - multiplies the time series by a hanning
window

'hamming' - multiplies the time series by a hamming
window

'blackman' - multiplies the time series by a blackman
window

'plot' optional; plot the spectrum in a new figure

Outputs:
f frequency
P power

if nargin < 2

error ('Insuficient number of parameters');

else
= varargin{2};
t(:)

= varargin{l};

XX ot
Il

= x(:);

N = length(x);
dt
fs = 1/dt;

end

(t (end) -t (1)) / (N-1);

if any(strcmpi (varargin, 'hanning'))

win = hanning (N);
X=X .*wWin;

elseif any(strcmpi (varargin,
win = hamming (N) ;
X=X .*wWin;

elseif any(strcmpi (varargin,
win = blackman (N) ;

X=X .*wWin;

else
win = ones (N, 1);
end
S = sum(win);
c = fft(x);
c = c(2:(N/2+1));
P = (2*abs(c).”2)./(5"2);

f = (1:N/2)*(fs/N);

'hamming'))

'blackman'))
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63
64 xLabelName = 'Frequency (Hz)';

65

66 if any (strcmpi (varargin, 'velocity'))
67 iArg = 1;

68 while ~strcmpi (varargin (iArg), 'velocity')
69 iArg = iArg+l;

70 end

71 vel = varargin{iArg+l};

72 f = f.x(2xpi)/vel;

73 xLabelName = 'Wavenumber (rad/km)';
74 end

75

76 if any(strcmpi (varargin, 'plot'))

77 figure;

78 subplot (2,1,1);

79 plot(t, x,'k-");

80 title('Time Series');

81 subplot (2,1,2);

82 loglog(f, P, 'k=");

83 title('Power Spectrum');

84 xlabel (xLabelName) ;

85 end

86 end

B.2 DFA

No exemplo abaixo o DFA serd usado para calcular o coeficiente de correlagao de
um ruido branco. Primeiro o ruido branco é gerado através da funcao wgn. Depois,
as escalas sao geradas de maneira exponencial, usando a funcao definida na sub-
se¢do B.2.1. Se for necessario, pode-se substituir a terceira linha do exemplo por

scales = 4:256;. Por dltimo, a funcao dfa é usada.

1 >> % Exemplo do DFA usando ruido branco
2 >> wn = wgn (1024, 1, 1);

3 >> scales = logscales (4, 256);

4 >> dfa(wn, scales, 1, 1);

5 >>

1 function [alpha, f] = dfa(x, scales, order, fflag)

[

2 % Detrended Fluctuation Analysis of signal 'x'.
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Usage:

[alpha, f] = dfa(x, scales, order, fflaqg);

Inputs:
X signal (time series)
scales vector with all desired scales
order optional; polynomial order for the least square

(order = 1 standard DFA)

fflag optional; 1|0 - for output log-log plot of F('scales')

versus 'scales'

Outputs:
alpha fit of log(f) wversus log(scales)
f average fluctuation

if nargin <
fflag = 0;

end

if nargin <
order = 1;

end

xLen = length(x);

%$Step 1 - Cumulative sum minus mean
y = cumsum(x(:) — mean(x));

5y = (x(:) - mean(x));

nScales = length(scales);

f = zeros(nScales, 1);

for iScale=1:nScales

scale = scales (iScale);

$Step 2 - Divide 'y' into 'n' segments of length 's'

nSgm = floor (xLen/scale);

%$Step 3 - Calculate local trend for each segment by

% least—-square

fg = zeros (nSgm, 1);
for iSgm=1:nSgm
values = scalex (iSgm-1)+1l:scalexiSgm;
pol = polyfit(values, y(values)', order);

fg(iSgm) = (1/scale)xsum( (y(values)' -
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48 polyval (pol, values))."2);

49 end

50 fgInv = zeros(nSgm, 1);

51 for iSgm=1:nSgm

52 values = xLen-scalexiSgm+1l:xLen-scalex (iSgm-1);
53 pol = polyfit(values, y(values)', order);

54 fgInv (iSgm) = (1/scale)*sum( (y(values)' -

55 polyval (pol, values))."2);
56 end

57 f(iScale) = sqgqrt((sum(fqg)+sum(fgInv))/ (2+*nSgm)) ;

58 end

59

60 pol = polyfit(log(scales)', log(f), 1);

61 alpha = pol(l);

62

63 if fflag

64 figure;

65 loglog(scales, f, 'ko', 'MarkerSize', 10);

66 hold on;

67 loglog(scales, exp(polyval (pol, log(scales))),

68 'k=', 'LineWidth', 2);
69 title(['F_{2}(s) with h_{2} = ' num2str(alpha)],

70 'FontSize', 24);

71 xlabel ('scales', 'FontSize', 20);

72 ylabel ('F_{2}(s)', 'FontSize', 20);

73 set (gca, 'FontSize', 16);

74 end

75 end

B.2.1 Escalas logaritmicas

1 function [scales] = logscales(a, b, n)

©
o

Generates exponentially spaced numbers beetween lower and

w
o\

upper limits.

S
o\

o
o\

Usage:

6 % [scales] = pmodelSignal(a, b, n);

8 % Inputs:

9 % a lower bound; first scale

0 % b upper bound; last scale

11 % n optional; number os scales (if not defined,

12 % n = (log2(b)-log2(a))=4)

o

13
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14 % Outputs:

o\

15 scales array with exponentially spaced scales

o\

16

17

18 if nargin < 3

19 n = (log2(b) - log2(a))*4;

20 end

21

22 scales = round(logspace (loglO(a), loglO(b), n));
23 scales = unique(scales, 'first');

24 end

B.3 MF-DFA

No exemplo abaixo, o trés parametros necessarios para a analise do MF-DFA sao
calculados. Primeiro, o sinal wn é um ruido branco gerado a partir da fun¢ao wgn.
As escalas sao geradas, com espacamento exponencial, a partir da funcdo do anexo
B.2.1. E, por tdltimo, o parametro ¢ é definido como um vetor com valores variando
de —10 a 10.

1 >> % Exemplo do MF-DFA usando ruido branco

2 >> wn = wgn (1024, 1, 1);

3 >> scales = logscales (10, 256);

4 >> g = -10:10;

5 >> mfdfa(wn, scales, g, 1, 1);

6 >>

1 function [alpha, fAlpha, g, tauq, hgl] = mfdfa(x, scales,

2 q, order, fflag)
3 % Calculates the multifractal spectrum of signal 'x' using

4 % DFA method.

5 %

6 % Usage:

7% [alpha, falpha, g, tauq] = mfdfa(x, scales, g, order, fflag);
8 %

9 % Inputs:

o\

10 b4 signal (time series)

o\

11 scales vector with all desired scales

o\

12 q vector with all g-order that weight the variations

o\°

13 order optional; polynomial order for the least square

(order = 1 standard DFA)

o

14
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fflag optional; 1|0 - for output plot of singularity

spectrum and vector of moments

Outputs:
alpha Singularity Strength
falpha Hausdorff Dimension
of List of Exponents
taug Vector of Moments

if nargin <
fflag = 0;

end

if nargin < 4
order = 1;

end

ng = length(q);
xLen = length(x);

%$Step 1 - Cumulative sum minus mean
y = cumsum(x(:) — mean(x));

nScales = length(scales);

f = zeros(ng, nScales);

for iScale=1:nScales

scale = scales (iScale);

%$Step 2 - Divide 'y' into 'n' segments of length 's'

nSgm = floor (xLen/scale);

%$Step 3 - Calculate local trend for each segment by

% least-square
fg = zeros(nSgm, 1);

for iSgm=1:nSgm

values = scalex (iSgm-1)+1l:scalexiSgm;
pol = polyfit (values, y(values)', order);
fg(iSgm) = (1/scale) *sum( (y(values)' -

polyval (pol, wvalues)).”2);
end
fgInv = zeros (nSgm, 1);
for iSgm=1:nSgm
values = xLen-scalexiSgm+l:xLen-scalex (iSgm-1);
pol = polyfit(values, y(values)', order);

fgInv (iSgm) = (1/scale)*sum((y(values)' -
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polyval (pol, values))."2);
end
for ig = l:ng
if(g(igq) == 0)
f(ig, iScale) = exp(l/(4*nSgm) * (sum(log(fq))+
sum(log (fgInv))));

else

f(ig, iScale) (1/(2+«nSgm) % (sum (fg.” (g (iqg) /2))+. ..
sum(fgInv.” (q(iq)/2)))) " (1/a(iq));
end
end
end
hg = zeros(ng, 1);
for ig = l:ng
coef = polyfit(log(scales), log(f(ig, :)), 1);
hg(iq) = coef(1l);

end
taug = hqg.xgq' - 1;
% First Derivative - Legendre Transform

alpha = diff (tauq);
for iAlpha = 1l:length(tauq)-1
alpha (iAlpha) = alpha (iAlpha)/ (g(iAlpha+l)-g(iAlpha));
end
fAlpha = (g(l:end-1).xalpha') - taug(l:end-1)"';
% Remove discontinuity
al = q;
idx = (g>.5 & g<1.5); S(g > 0 & g < 2);
ql (idx) = [1;
Dg = tauq./(g-1)"';
Dg(idx) = [];

% Plots

if fflag
figure;
loglog(scales, £, '.', 'MarkerSize', 20, 'Linewidth', 2.5);
title('Fluctuation Functions - F_{qg} versus s',

'FontSize', 24);
xlabel('s', 'FontSize', 20);
ylabel ('F_{g}(s)', 'FontSize', 20);
legend (num2str(qg'));
set (gca, 'FontSize', 16);
hold on;
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105 for ig = 1l:ng

106 loglog(scales, exp(polyval (polyfit (log(scales),

107 log(f(ig, :)), 1), log(scales))));

108 end

109 hold off;

110

111 figure;

112 plot (g, hg, 'ko', 'MarkerSize', 6, 'LineWidth', 2.5);
113 title('Hurst Exponent - h(qg) versus g', 'FontSize', 24);
114 xlabel('g', 'FontSize', 20);

115 ylabel ('h(qg)', 'FontSize', 20);

116 set (gca, 'FontSize', 16);

117

118 figure;

119 plot (gl, Dg, 'ko', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2.5);
120 title('Generalized Dimensions - D(qg) versus gq',

121 'FontSize', 24);

122 xlabel ('g', 'FontSize', 20);

123 ylabel ('Dg', 'FontSize', 20);

124 set (gca, 'FontSize', 16);

125

126 figure;

127 plot (g, tauqg, 'ko', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2);
128 title('Mass exponent - \tau(q) versus q',

129 'FontSize', 24);

130 xlabel('g', 'FontSize', 20);

131 ylabel ('\tau(qg) ', 'FontSize', 20);

132 set (gca, 'FontSize', 16);

133

134 figure;

135 plot (alpha, fAlpha, 'ko', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2);
136 title('Singularity Spectrum - f(\alpha) versus \alpha',
137 'FontSize', 24);

138 xlabel ('"\alpha', 'FontSize', 20);

139 ylabel ('f (\alpha)', 'FontSize', 20);

140 set (gca, 'FontSize', 16);

141 end

142 end

B.4 Filtro de Fourier

No exemplo abaixo a funcao f filtering é usada para gerar uma série de 512 pontos

com expoente de Hurst H = 0.5, que significa uma série nao correlacionada.
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1 >> % Exemplo do filtro de Fourier para gerar um ruido branco
2 >> x = ffiltering (.5, 512);

3 >> plot (x);

4 >>

1 function [x] = ffiltering(H, n, fflag)
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Fourier filtering method to generate correlated series.

Usage:
[x] = £f£(H, n, fflag);
Inputs:
H Hurst exponent (must be between 0.5 and 1.5)
n length of the output series x
fflag optional; 1|0 - for output plot of x
Outputs:
b signal (time series)
if H < .5 || H>1.5
error ('Parameter H must be between 0.5 and 1.5");
end

if nargin <
fflag

o W

end

beta = 2xH-1;

= 4x%n;
x = wgn(n, 1, 1);
c = (fft(x));
c(l) = [1;
m = 1:(length(c)/2)+1;
c = 2+xc(m)'.x((m/n)."(-beta/2));
ic = ifft(c);
x = real(ic((n/8+1): (n*x3/8)));
X = xX-mean (x) ;
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39 if fflag

40 figure;

41 plot (x);

42 title(strcat ('Correlated Series (H=', num2str(H), ')'),
43 'FontSize', 24);

44 xlabel ('Time', 'FontSize', 20);

45 ylabel ('Amplitude', 'FontSize', 20);

46 set (gca, 'FontSize', 16);

47 end

48 end

B.5 Modificagao da série

Nessa se¢ao, duas fungoes sao apresentadas para modificar séries temporais. Na
subsecao B.5.1 é apresentada a funcao que adiciona tendéncia nos dados. Na subse¢ao
B.5.2 é apresentada a funcao do filtro de Fourier modificado que cria um crossover

na série.
B.5.1 Adicao de tendéncia

No exemplo abaixo a fun¢ao f filtering é usada para gerar uma série de 512 pontos
e a funcao addtrend é usada para adicionar uma tendéncia linear p = 1 nos dados.

A constante a foi definida com valor 102.

1 >> % Exemplo da adicdo de uma tendéncia linear em um ruido branco
2 >> x = ffiltering (.5, 512);

3 >> px = addtrend(x, 1072, 1)

4 >> plot (px);

1 function [px] = addtrend(x, a, p, fflag)

2 % Combine a monotonous trend with a signal by adding polynomials of

w
o\

different order p to the time series x.

IS
o\

o
o

Usage:

o
o\

[px] = ff(x, a, p, fflag);

4
o\

8 % Inputs:

9 % b4 time series
0 % a a constant (e.g. 1072)
1n % P polynomial order (not necessarily an integer)
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% fflag optional; 1|0 - for output plot of px
% Outputs:
% px modified signal (time series)

o\

if nargin < 4
fflag = 0;

end

x = xX(:);

n = length(x);

i = (1l:n)'"/n;

length (x)

length (i)

px = x + a.*x(1.%p);

if fflag
figure;
plot (px);
title(strcat('Series with trend (a='

num2str(p), ")'),

xlabel ('Time', 'FontSize', 20);
ylabel ('Amplitude', 'FontSize', 20);
set (gca, 'FontSize', 16);

end

end

'FontSize',

, num2str (a),
24);

p=",

B.5.2 Filtro de Fourier Modificado

No exemplo abaixo a funcao mf filtering é usada para gerar uma série de 1024

pontos com ponto de quebra S, = 100 e expoente de Hurst H = 0.9.

>> %

>> x = mffiltering (.9, 100, 1024);

>> plot (x);
>>

Exemplo do filtro de Fourier modificado para gerar uma série

function [x] = mffiltering(H, sx, n, fflaqg)

[
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with different behaviours (crossover).

Usage:
[x] = £f£f(H, sx, n, fflag);
Inputs:
H Hurst exponent (must be between 0.5 and 1.5)
SX Scale crossover (fx = 1/sx)
n length of the output series x
fflag optional; 1|0 - for output plot of x
Outputs:
X signal (time series)
if H< .5 || H > 1.5
error ('Parameter H must be between 0.5 and 1.5");
end

if nargin <
fflag

[@ RN

end

beta = 2xH-1;

dxn;

x = wgn(n, 1, 1);

c = (fft(x));

c(l) = [1;

m = 1:(length(c)/2)+1;

c = c(m);

f = m./n;

fx = 1/sx;

ix = find(f>£fx);

c(ix) = 2*c(ix)'.* ((f(ix)/fx).”(-beta/2));
ic = ifft(c);

X = real(ic((n/8)+1: (nx3/8)));
X = xX-mean (x);

if fflag
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48 figure;

49 plot (x);

50 title(strcat ('Correlated Series (H=', num2str(H), ')'),
51 'FontSize', 24);

52 xlabel ('Time', 'FontSize', 20);

53 ylabel ('Amplitude', 'FontSize', 20);

54 set (gca, 'FontSize', 16);

55 end

56 end

B.6 P-model

No exemplo abaixo a fungao pmodel é usada para gerar uma série de 512 pontos. O

numero de etapas definido foi de 5, e os parametros p = 0.7 e [1 =12 = 0.5.

1 >> % Exemplo do p-model para gerar uma série de 512 pontos
2 >> x = pmodel (5, .7, .5, .5, 512);
3 >> plot (x);

1 function x = pmodel (steps, p, 1il1l, i2, n, fflag)

2 % Creates a multifractal signal based on the p-model.

3 %

4 % Usage

5 % [x] = pmodel (steps, p, il, 12, n, fflag);

6 %

7 % Inputs:

8 % steps number of loops

9 % P probability [0 1]

0 % il size of gap 1

1% i2 size of gap 2

12 % n optional; sample length (if not defined, n = 2%steps)
13 % fflag optional; 1|0 - for output plot

14 %

15 % Outputs:

16 % X multifractal signal (length = 2”steps OR length = n)
7 %

18

19 if nargin <

20 fflag = 0;

21 end

22 if nargin < 5
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23 n = 2"steps;

24 end

25

26 x = ones(n, 1);

27 P2 = p;

28 pl = 1-p2;

29

30 for iStep = O:steps-1

31 nSgm = 2"iStep;

32 sgm = round(n/nSgm) ;

33

34 for iSgm = 1:nSgm

35

36 if rand(l, 1) >= .5

37 X (((iSgm—1)*sgm)+1: (iSgmrxsgm)*il) =

38 X (((1Sgm—=1) *sgm) +1: (iSgmxsgm) *11) x2*pl;

39 x(((iSgm—1)*sgm)+1+sgmxil: (iSgm*sgm)) =

40 X(((1iSgm-1) *sgm) +1+sgm*il: (iSgm*sgm) ) *2*p2;
41 else

42 X (((iSgm—1)+*sgm)+1: (iSgmrxsgm) *i2) =

43 X (((1Sgm-1) *sgm) +1: (iSgmxsgm) xi2) x2*p2;

44 X (((1Sgm—-1) *sgm) +1+sgm*i2: (iSgm*sgm)) =

45 X (((1Sgm—1) *sgm) +1+sgm*i2: (1Sgmrsgm) ) x2*xpl;
46 end

47 end

48 end

49

50 if fflag

51 figure;

52 title(['P-model with ' num2str(n) ' points'], 'FontSize',
53 24);
54 xlabel ('"Points', 'FontSize', 20);

55 ylabel ('Amplitude', 'FontSize', 20);

56 plot (x./max(x)-4, 'k-', 'LineWidth', 2.0);

57 set (gca, 'FontSize', 16);

58 end

50 end

B.6.1 P-model analitico

No exemplo abaixo o espectro de singularidades é plotado através da resolugao

analitica do p-model com os parametros p = 0.7 e [1 = (2 = 0.5.
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1 >> Exemplo do p-model para gerar uma série de 512 pontos
2 >> [alpha, falpha] = apmodel (.7, .5, .5);

3 >> plot (alpha, falpha);

4 >>

1 function [alpha, falpha] = apmodel (p, 11, 12, fflag, n)

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

o\

0 ° O 0 o0 A o O o o oo o°

o

if nargin < 4
fflag 0;

end
if nargin < 5
n = 100;
end
if p>1
error ('"Arg p have to be beetween 0 and 1');

end

Calculates the multifractal spectrum according to p-model.

Usage:

[alpha, falpha] = apmodel (p, 11, 12, fflag, n)
Inputs:

P eddy partition measure (0 <= p <= 1)

11 eddy scale 1

12 eddy scale 2

fflag optional; 1|0 - for output plot of falpha versus alpha

n optional; number of points of alpha
Outputs:

alpha singularity strength

falpha Hausdorff dimension

.xlog(12));

pl = p;

p2 = 1-p;

falpha = zeros(n, 1);

alpha = zeros(n, 1);

falpha(end-1:-1:2) = ((n./m-1).xlog(n./m-1)-(n./m).
log(n./m)) ./ (log(ll)+(n./m-1)

alpha(end-1:-1:2) = (log(pl)+(n./m-1)xlog(p2))./...

(log(11)+(n./m-1)+log (12));
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40

o)

41 % leftmost point

42 alpha(l) = log(pl)/log(ll);
43

)

44 % rightmost point

45 alpha(end) = log(p2)/log(l2);
46
a7 if fflag
48 figure;

49 plot (alpha, falpha);
title('Singularity Spectrum',
'FontSize', 24);
xlabel ("\alpha', 'FontSize',
ylabel ('f (\alpha)',

set (gca,

50
51

52 20);

53 'FontSize', 20);

54 'FontSize', 16);

55 end

56 end

B.6.2 Processo Binomial Multiplicativo analitico

Abaixo, o processo binomial multiplicativo é calculado para p = 0.7.

1 >> % Exemplo do processo binomial multiplicativo

2 >> [alpha, falpha] = abmp(.7, -10:10, 1);

3 >>

1 function [alpha, falpha, Dg, tauqg] = abmp(p, g, fflag)

2 % Calculates the multifractal spectrum according to binomial
3 % multiplicative process.

4 %

5 % Usage:

6 % [alpha, falpha, Dg, tauqg] = abmp(p, g, fflaqg)

7%

8 % Inputs:

9 % P eddy partition measure (0 <= p <= 1)

0 % q weight exponent

1n % fflag optional; 1|0 - for output plot of falpha versus alpha
12 %

13 % Outputs:

14 % alpha singularity strength

15 % falpha Hausdorff dimension

6 % Dg Fractal dimension
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taug mass exponent

if nargin < 3
fflag = 0;
end

idx = find(g==1);

taug = -log(p.”g + ((1-p)."q))/log(2);
Dg = -tauq./(1-9);

if ~isempty(q)

gtau = qg;
gtau (idx) = [1;
Dg(idx) = [];
end
% First Derivative - Legendre Transform

alpha = diff (tauq);
for iAlpha = l:length(tauqg)-1

alpha (iAlpha) = alpha(iAlpha)/ (g(iAlpha+l)-g(iAlpha));
end
falpha = (g(l:end-1).xalpha) - taug(l:end-1);
if fflag

figure;

plot (gtau, Dg, 'LinewWidth', 2.5);

title('Generalized Dimensions - D_{g} versus q',
'FontSize', 24);

xlabel('g', 'FontSize', 20);

ylabel ('Dg', 'FontSize', 20);

set (gca, 'FontSize', 16);

figure;

plot (gtau, alpha, 'LineWidth', 2.5);

title('Lipschitz Holder Exponent - \alpha versus q',
'FontSize', 24);

xlabel ('g', 'FontSize', 20);

ylabel ('"\alpha', 'FontSize', 20);

set (gca, 'FontSize', 16);

figure

plot (g, tauqg, 'Linewidth', 2.5);

title('Mass Exponent - \tau(qg) versus q', 'FontSize',
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xlabel ('g', 'FontSize', 20);
ylabel ("\tau(qg)', 'FontSize', 20);
set (gca, 'FontSize', 16);

figure;
plot (alpha, falpha, 'LineWidth', 2.5)
title('Singularity Spectrum - f (\alpha) versus \alpha',
'FontSize', 24);
xlabel ('"\alpha', 'FontSize', 20);
ylabel ('f (\alpha)', 'FontSize', 20);
set (gca, 'FontSize', 16);
end
d

B.7

Processo de Decomposi¢cdo Empirico (EMD)

Abaixo, um exemplo de como a tendéncia pode ser obtida através do EMD.

1 >> % Exemplo da adicdo de uma tendéncia linear em um ruido branco
2 >> x = ffiltering (.5, 512);

3 >> px = addtrend(x, 1072, 1);

4 >> imf = emd(px');

5 >> plot(imf(:, end));

6 >>

1 function [alpha, falpha, Dg, tauq] = abmp(p, g, fflag)

2 % Calculates the multifractal spectrum according to binomial
3 % multiplicative process.

4 3

5 % Usage:

6 % [alpha, falpha, Dg, tauqg] = abmp(p, g, fflaqg)

7%

8 % Inputs:

9 % P eddy partition measure (0 <= p <= 1)

0 % q weight exponent

1% fflag optional; 1|0 - for output plot of falpha versus alpha
12 %

13 % Outputs:

14 % alpha singularity strength

15 % falpha Hausdorff dimension

16 % Dg Fractal dimension

17 % tauqg mass exponent
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if nargin < 3

fflag = 0;
end
idx = find(g==1);
taug = -log(p.”g + ((1-p)."q))/log(2);
Dg = -tauqg./(1-q9);

if ~isempty (q)

gtau = g;
gtau(idx) = [];
Dg(idx) = [];
end
% First Derivative - Legendre Transform

alpha = diff (tauq);
for iAlpha = 1l:length(tauq)-1

alpha (iAlpha) = alpha(iAlpha)/ (g(iAlpha+l)-g(iAlpha));
end
falpha = (g(l:end-1).xalpha) - taug(l:end-1);
if fflag

figure;

plot (gtau, Dg, 'LineWidth', 2.5);

title('Generalized Dimensions - D_{g} versus q',
'FontSize', 24);

xlabel ('g', 'FontSize', 20);

ylabel ('Dg', 'FontSize', 20);

set (gca, 'FontSize', 16);

figure;

plot (gtau, alpha, 'LineWidth', 2.5);

title('Lipschitz Holder Exponent - \alpha versus ',
'FontSize', 24);

xlabel('g', 'FontSize', 20);

ylabel ('"\alpha', 'FontSize', 20);

set (gca, 'FontSize', 16);

figure

plot (g, taug, 'Linewidth', 2.5);

title('Mass Exponent - \tau(q) versus q', 'FontSize',6 24);
xlabel ('g', 'FontSize', 20);
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end

end

ylabel ('"\tau(qg)', 'FontSize', 20);
set (gca, 'FontSize', 16);

figure;

plot (alpha, falpha, 'LineWidth', 2.5)

title('Singularity Spectrum - f (\alpha)
'FontSize', 24);

xlabel ("\alpha', 'FontSize', 20);

ylabel ('f (\alpha)', 'FontSize', 20);

set (gca, 'FontSize', 16);

versus \alpha',
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APENDICE C - SCRIPTS

Neste apéndice sao apresentados os scripts que tém a funcao de gerar séries tem-
porais, analisa-las e grafica-las. Os codigos foram desenvolvidos em Matlab e usam
algumas func¢des do apéndice B. Os scripts tém uma numeracao, pois devem ser
usados em sequéncia. Na secao C.1 é apresentado o script que gera as séries e na

secao C.2 o script que plota os resultados.

C.1 Analise através do DFA

2 % Script #1

3 %

4 % Andlise da resolucdo do sinal para Movimento Browniano

5 % Fraciondrio com séries geradas através do método do filtro
6 % de Fourier

7%

8 % Os resultados sao salvos em uma pasta chamada

9 % alph_+"valor do alfa"+res_+"resolugao escolhida"

0 %

1% em trés arquivos diferentes:

12 % DFA_alps.txt — os valores de alfa

13 % DFA_time.txt — o tempo de processamento de cada série
14 % DFA_fluc.txt - a média das flutuacdes F

15 %

16

17 genAlpha = .5;

18 nSeries = 50;

19 sizeSeries = 2710; % 2716 = 65k

20

21 dirName = strcat('alph_', num2str(genAlpha), '_res_',
22 num2str (sizeSeries));

23

24 [s, message] = mkdir (dirName) ;

25 1f ~isempty (message)
26 error (message) ;
27 end

28

29 scales logscales (3, sizeSeries/4);

30

31 dfaRes = zeros (3, nSeries);
32 timeRes = zeros (3, nSeries);
33 flucRes = zeros (3, length(scales));
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for iSample=l:nSeries

x = ffiltering(genAlpha,

sizeSeries);

% Igual ao filtro de Fourier

$x = diff (wfbm(genAlpha, sizeSeries));
% DFA
for m=1:3
tic;
[dfaRes (m, iSample), fluc] = dfa(x, scales(m:end), m);
timeRes (m, iSample) = toc;
if iSample == 1
flucRes (m, m:end) = fluc';
else
flucRes (m, m:end) = (flucRes(m, m:end)+fluc(:)"')./2;
end
end

% Salvar em arquivos txt
fileName =
fileID =
fprintf (fileID, '%.8f 3.
fclose (filelD);

strcat (dirName,

'/DFA_alps.txt');

fopen (fileName, 'w') ;

8f %.8f\n', dfaRes);

'/DFA_time.txt');

fileName = strcat (dirName,
fileID = fopen (fileName, 'w');
fprintf (fileID, '%.8f 3.

fclose (filelID);

8f %.8f\n', timeRes);

flucRes);

fileName = strcat (dirName, '/DFA_fluc.txt');
fileID = fopen(fileName, 'w');
fprintf (£filelID, '%.8f %.8f $.8f\n"',
fclose (filelID);
end
clear genAlpha nSeries sizeSeries dirName;
clear s message;
clear dfaRes timeRes flucRes fluc m x scales;
clear fileName fileID iSample;

C.2 Geragao dos Graficos

o
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Script #2

o\

o\

Plot dos resultados gerados pelo script #1

o

o\

Os resultados sao carregados a partir da(s) pasta(s)

% chamada (s)

o\

alph_+"valor do alfa"+res_+"resolugdo escolhida"

o\

.5;
50;

sizeSeries =

genAlpha =
nSeries =

[2710 2711 2712 2713 2714 2715 2716]; % 2716 =

dirName = strcat ('alph_', num2str (genAlpha),

num2str (sizeSeries (iSize)),

3);
3);
3);

maxAlph zeros (length (sizeSeries),

minAlph zeros (length (sizeSeries),

meanAlph = zeros(length(sizeSeries),

maxTime = zeros (length(sizeSeries),

minTime = zeros (length(sizeSeries),

meanTime = zeros (length(sizeSeries),

for iSize=1l:length(sizeSeries)

% Load

dfaRes = load([dirName

timeRes load ([dirName

flucRes = load([dirName
for m=1:3

maxAlph (iSize, m) =

minAlph (iSize, m)

meanAlph (iSize, m) =
maxTime (iSize, m) =
minTime (iSize, m) =
meanTime (iSize, m) =

end

% Plot da flutuacgao F (s)
scales = logscales (3,
figure;

loglog(scales (l:end),
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'DFA_alps.txt'])
'DFA_time.txt']
'DFA_fluc.txt']

max (dfaRes (:,
min (dfaRes (:,

mean (dfaRes (:,
max (timeRes (l:nSeries,

min (timeRes (l:nSeries,

mean (timeRes (1:nSeries,

flucRes (1:

3);
3);
3);

)i
).

4

m));
m));

m));

sizeSeries (iSize) /4);

end, 1), 'ro-',
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'MarkerSize', 10);
hold on;
loglog(scales(2:end), flucRes(2:end, 2), 'gx-',
'MarkerSize', 10);
loglog(scales (3:end), flucRes(3:end, 3), 'bx-',
'MarkerSize', 10);
title (num2str(sizeSeries (iSize)), 'FontSize', 2
legend ('DFAl', 'DFA2', 'DFA3');
xlabel ('"Escala', 'FontSize', 20);
ylabel ('F(s)', 'FontSize', 20);
set (gca, 'FontSize', 16);
end
% Plot valores de alpha

figure;

4);

errorbar (sizeSeries, meanAlph(:, 1), minAlph(:, 1)-...

meanAlph(:, 1), maxAlph(:, 1)-meanAlph(:,
'ro-', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2);
hold on;

1),

errorbar (sizeSeries, meanAlph(:, 2), minAlph(:, 2)-...

meanAlph(:, 2), maxAlph(:, 2)-meanAlph(:,
'gx—-', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2);
hold on;

2),

errorbar (sizeSeries, meanAlph(:, 3), minAlph(:, 3)-...

meanAlph(:, 3), maxAlph(:, 3)-meanAlph(:,
'bx-"', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2);

title(dirAnalysis, 'FontSize', 24);

legend ('DFA1', 'DFA2', 'DFA3');

xlabel ('Tamanho', 'FontSize', 20);

ylabel ('\alpha', 'FontSize', 20);

set (gca, 'FontSize', 16);

% Plot do tempo

figure;

errorbar (sizeSeries, meanTime(:, 1), minTime(:, 1)-
meanTime (:, 1), maxTime(:, 1)-meanTime(:,
'ro-', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2);

hold on;

errorbar (sizeSeries, meanTime(:, 2), minTime(:, 2)-
meanTime (:, 2), maxTime(:, 2)-meanTime(:,
'gx—-"', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2);

hold on;

3)

1),

2),

errorbar (sizeSeries, meanTime(:, 3), minTime(:, 3)-...

meanTime (:, 3), maxTime(:, 3)-meanTime(:,

'b*-', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2);
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title(Tempo, 'FontSize', 24);
legend ('DFAL1', 'DFAZ', 'DFA3');

xlabel ('Tamanho', 'FontSize', 20);

ylabel ('Tempo (s)', 'FontSize', 20);

set (gca, 'FontSize', 16);

clear
clear
clear
clear
clear
clear

clear

genAlpha nSeries sizeSeries iSize dirName;
maxAlph minAlph meanAlph;

maxTime minTime meanTime;

S message;

a p dfaRes timeRes flucRes fluc m x scales;
fileName fileID iSample;

falph ftime
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