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Resumo

O GPS é um dos sistemas GNSS mais utilizados em razao da sua disponibilidade e
do grande desenvolvimento da tecnologia envolvida, fornecendo aos usuarios informacoes
sobre posicionamento, navegacao e tempo. No entanto, os sinais GPS transmitidos pelo
satélite estao sujeitos a diversos tipos de fendmenos causados por irregularridades que
ocorrem na ionosfera. A cintilagao ionosférica é um destes fenémenos e pode ser descrita
como uma mudanca rapida na fase e amplitude do sinal GPS, ocasionando um enfraque-
cimento ou até mesmo a perda do sinal, dependendo de sua intensidade. Os periodos
de cintilacao estao relacionados com a hora local, latitude, estagoes do ano e do nivel de
atividade solar, sendo que na regiao equatorial, os efeitos sao mais intensos. Os indices S4
tem sido amplamentamente utilizados no estudo da cintilagao ionosférica nos sinais GPS.
Entretanto, recentemente foi verificada a presenca de outros fenoémenos nestes indices e foi
proposto um indice S4 corrigido, S4..... Neste trabalho, foi realizada uma anélise de va-
riAnca wavelet nas séries temporais dos indices S4 e S4.,,... Devido & presenca de lacunas
nestas séries temporais, foi necessario investigar estimadores de variancia wavelet e res-
pectivos intervalos de confianga que pudessem ser estimados mesmo com dados faltantes.
A partir da anélise de varidncia wavelet foi possivel identificar escalas caracteristicas que
mais contribuem para explicar o comportamento das séries temporais ou a existéncia de
um processo estocastico que melhor caracterize a série temporal dos indices S4 e S4.opy.
Algumas distribui¢oes de probabilidade que melhor se ajustam aos indices S4 e S4.opr
também foram investigadas. Foi proposto um particionamento de tais dados de modo que
diferentes distribui¢coes ou parametrizagoes fossem identificadas para diferentes periodos
de dados, permitindo uma melhor caracterizacao dos dados. Os resultados permitiram
identificar diferentes escalas caracteristicas dependendo do satélite e estacao analisada,
embora estas nao se alteraram em rela¢ao a corregao do indice S4 (S4co).

Palavras-Chave: Andlise de Séries Temporais, Variancia Wavelet, Cintilagao Tonosfé-

rica, GPS.






Abstract

The GPS is one of the GNSS systems most commonly used due to their availability and
the great development of the involved technology, providing information on positioning,
navigation and time to the users. However, GPS signals transmitted by satellites are
subject to several types of phenomena caused by irregularridades in the ionosphere. The
ionospheric scintillation is one of these phenomena that can be described as a rapid change
in the phase and amplitude of the GPS signal, leading to a weakening or even loss of the
signal, depending on its intensity. The scintillation periods are related to the local time,
latitude, season of the year and the level of solar activity, wherein in the equatorial region,
the effects are more intense. The S4 index has been widely used in the study of ionospheric
scintillation in GPS signals. However, recently the presence of other phenomena in these
indices was verified and proposed its correction (S4.y--). In this work, we performed an
wavelet variance analysis in the time series of the S4 index to check for changes in the
behavior of S4 and S4.,. indexes. Due to the presence of gaps in these time series,
the investigation of estimators as well as the respective confidence intervals that could
be estimated even with missing data was need. From the wavelet variance analysis was
possible to identify the characteristic scales of larger contribution to explain the time series
behavior, or a stochastic process that best characterizes the time series of S4 and S4..,,
indexes. Furthermore, some probability distributions that fit the S4 e S4.,,, indexes were
also investigated. A partition of the data was proposed allowing different distributions and
parameterizations be identified for different period of data, and a better characterization
of the data. The results allowed identifying different characteristics scales depending on
the satellite and station, although they were the same in relation to the S4 and S4.,,.
indexes.

Keywords: Time Series Analysis, Wavelet Variance, lonospheric Scintillation, GPS.
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CAPITULO

Introducao

Dentre os sistemas de navegagao por satélites que integram o GNSS ( Global Navi-
gation Satellite System), o sistema GPS (Global Positioning System) é o mais utilizado,
em razao de possuir a maior constelacao de satélites, permitindo realizar monitoramento
em qualquer lugar do globo terrestre a qualquer horario, além do grande investimento em
novas tecnologias e na modernizacao deste sistema. Em virtude de conter uma estrutura
livre, aberta e confiavel, muitas areas comegaram desenvolver tecnologias vinculadas a
este sistema, tais como: aviagao, marinha, agricultura, telecomunicagoes, sensoriamento
remoto, entre outras. Desta forma, o sistema GPS se tornou um elemento essencial na
infra-estrutura global que levou ao desenvolvimento de centenas de aplicagoes que afetam
todos os aspectos da vida moderna.

No entanto, por mais que as tecnologias investidas neste sistema vem modernizando-o,
existem ainda uma série de efeitos que ocorrem na atmosfera e afeta a propagacao destes
sinais durante o caminho percorrido entre o satélite e o recceptor. Um destes efeitos é
chamado de cintila¢ao ionosférica e ocorre na parte superior da atmosfera, denominada de
ionosfera, em consequéncia das irregularidades causadas pela alta densidade de elétrons
livres presentes nesta camada.

A ionosfera, compreendida entre 50 e 1000 km de altura aproximadamente, é uma
camada caracterizada pela grande quantidade de fons e elétrons, sendo formada princi-
palmente pela agao da radiacao solar incidente na atmosfera. A ionosfera pode ser dividida
em trés regioes, denominadas de D, E e F, delimitadas verticalmente pelas variagoes da
densidade de elétrons. Na camada F esta presente uma grande concentracao destes elé-
trons e ocorre a maior parte das irregularidades que ocasionam o efeito de cintilacao e
afetam os sinais GPS [23].

As cintilagoes ionosféricas sao definidas como sendo rapidas variagoes na fase e/ou
amplitude do sinal GPS recebido, as quais sao causadas por irregularidades na densidade
de elétrons ao longo do caminho percorrido pelo sinal na ionosfera [16]. Dependendo da
intensidade deste fendémeno, o receptor pode perder a sintonia com um ou mais satéli-
tes durante o rastreio do sinal, comprometendo o desempenho das aplicagoes que estao
vinculadas ao sistema GPS.

Como exemplo, pode-se citar a utilizacao do sistema GPS nas atividades agricolas.
Nesta area, os receptores demandam de alta precisao e, consequentemente, é necessario
ter uma grande quantidade de satélites para alcancar a precisao necessaria. Durante
o periodo de alta cintilacao, a recepcao de sinal reduz, o que diminui a quantidade de
satélites disponiveis, ou seja, neste periodo as maquinas que sao guiadas pelo GPS podem
parar de funcionar, pois mesmo que tenha outros satélites disponiveis, nao estao em
quantidade necessaria para alcancar a precisao desejada do trabalho.
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Um dos fatores principais que causa a cintilagao ionosférica é a enorme quantidade
de plasma (particulas carregadas) que sdo enviadas pelo Sol & atmosfera. Esse fenomeno
ocorre com maior intensidade nos picos de maxima atividade solar, que acontecem a cada
11 anos, aproximadamente. Nesse periodo o Sol entra em estado repentino de intensas
erupcoes, fazendo com que a densidade de elétrons e a composicao da ionosfera sofram
mudangas radicais, aumentando o efeito da cintilagao.

As cintilagoes ionosféricas ocorrem com maior intensidade na regiao equatorial, apds o
por do sol e duram em média 4 horas. Devido a sua localizacao, o Brasil ¢ uma das regioes
mais afetadas pela cintilacao, tendo ocorréncias minimas de abril até agosto, e maximas de
setembro a margo [7]. A investigacao dos efeitos e monitoramento da cintilagao ionosférica
nos sinais GNSS, e em particular o GPS, tem sido realizada através do indice S4. Este
indice quantifica o efeito da cintilacao ionosférica em amplitude e é calculado a cada
minuto como sendo o desvio padrao da amplitude do sinal GPS.

No Brasil, uma das iniciativas para estudos sobre a cintilacao ionosférica foi o projeto
CIGALA/CALIBRA (Concept for Ionospheric Scintillation Mitigation for Professional
GNSS in Latin America/ Countering GNSS high accuracy Applications Limitations due
to lonospheric Disturbances in BRAzil), em que visou analisar os efeitos da cintilagao,
compreender suas causas e desenvolver novas técnicas de contra medidas a serem im-
plementadas em receptores GNSS. A equipe deste projeto foi formada por membros de
diversas instituigoes da Europa e do Brasil, dentre as quais esteve inserida a FCT /UNESP.
O banco de dados dos indices S4 utilizados neste trabalho faz parte deste projeto.

Recentemente, foi verificada a existéncia de um padrao nas séries temporais dos indices
de cintilacao S4, e que este comportamento peridédico esté relacionado com o efeito do
multicaminho® [8]. A estimagao deste efeito, junto com sua remogao foi proposta, gerando
assim um indice corrigo, denotado por S4..,..

A remocao do efeito do multicaminho que comparece no indice S4 faz com que seja
possivel uma investigacao mais realistica do efeito de cintilacao, pois até entao, o indice
S4 tem sido utilizado na literatura como um indicador de (apenas) cintilagdo. Desta
forma, esta pesquisa trata-se de uma continuidade do trabalho de Brassarote (2014),
em que se pretende investigar a cintilagao sob uma perspectiva estatistica a partir da
analise multiescala de variancia wavelet para analisar as séries temporais do indices S4
e S4.,+ Devido a existéncia de gaps (dados faltantes) em tais indices, sao investigados
e implementados estimadores de variancia wavelet que podem ser utilizados com dados
faltantes, além dos respectivos intervalos de confianca.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é realizar uma analise multiescala de variancia
wavelet nas séries temporais dos indices S4 e S4,,,., de cintilacao ionosférica dos sinais de
satélite GPS, na regiao equatorial brasileira.

Como objetivos especificos comparecem:

e Investigar estimadores de variancia wavelet com seus respectivos intervalos de con-
fianca;

e Identificar as escalas com maior contribuigao para a variabilidade das séries tempo-
rais dos indices S4 e S4.r;

'Multicaminho é o fenémeno pelo qual o sinal GPS chega & antena do receptor por caminhos secun-
darios, apos refletir em objetos proximos da antena, sendo uma das maiores fonte de erros em medidas
GPS de alta precisao [25].
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e Analisar modelos de processos estocasticos para as séries temporais dos indices S4
e S4.. através da analise grafica em escala logaritmica da varidncia wavelet vs
escala;

e Identificar distribui¢oes de probabilidade que melhor se ajustam aos dados dos in-
dices S4 e S4.ppr.

1.2 Organizacao da dissertacao

Esta dissertagao encontra-se organizada em 8 capitulos. No primeiro capitulo,
foi realizado uma abordagem sobre o trabalho apresentando uma motivacao para sua
elaboragao, bem como quais objetivos pretende-se ser alcangados.

No capitulo 2, faz-se uma introdugao ao sistemas GPS, descrevendo algumas caracte-
risticas do seu funcionamento, o comportamento da ionosfera com relacao a propagacao
dos sinais GPS e em qual regiao desta camada ocorre o efeito da cintilagao ionosférica.
Por fim é apresentado o indice que quantifica o efeito da cintilagao ionosférica nos sinais
de satélite GPS.

No capitulo 3, apresenta-se alguns modelos estocésticos no estudo de séries temporais
para que, posteriormente, pudesse ser analisado se as séries dos indices S4 e S4.,,, tendiam
a algum destes modelos. Esta anélise foi realizada por meio do estudo da variancia wavelet.

Assim, no capitulo 4 foi realizada uma revisao bibliogréfica sobre a variancia wavelet,
sua definicao e estimacao tanto para séries regulares, quanto para séries com a presenca de
“lacunas” (dados faltantes). Além disso foram abordados os seus respectivos intervalos de
confianca e as escalas com maior contribuicao, sendo este o foco principal deste trabalho.

No capitulo 5, dedicou-se a mostrar modelos de distribui¢oes de probabilidades que
pudessem estar sendo utilizados na analise dos indices de cintilacao, na estimacao dos
parametros e na anélise do ajustamento dos dados com os modelos propostos por meio
do teste de aderéncia.

No capitulo 6 foi apresentada a metodologia utilizada na analise dos indices S4 € S4.or
dos sinais GPS e no Capitulo 7, as analises dos resultados obtidos através da aplicacao
da metodologia proposta.

No tltimo capitulo, descreve-se as conclusoes e trabalhos futuros decorrentes do de-
senvolvimento dessa dissertacao.






CAPITULO

2

GPS, Ionosfera e a Cintilacao

O sistema GNSS inclui uma constelagao de satélites que permite determinar a
posicao de um objeto em qualquer lugar do globo terrestre, seja em terra, mar ou ar.
Este sistema integra varios sistemas de posicionamento por satélites existentes como,
por exemplo, o sistema americano GPS, o sistema russo GLONASS (GLObal NAwvigation
Satellite System), o sistema europeu Galileo e o sistema chinés BeiDou. O GPS é um dos
mais utilizados em diversos segmentos, em razao da alta acuricia' proporcionada pelo
sistema, da sua disponibilidade e do grande desenvolvimento da tecnologia envolvida,
levando em conta, por exemplo, sua modernizacao.

A acuracia das coordenadas estimadas pelos sinais GNSS pode variar de acordo com
os efeitos que tais sinais sofrem durante a passagem pela atmosfera, mais especificamente
pela camada da ionosfera. A cintilacao ionosférica é um destes efeitos e pode enfraquecer
ou até mesmo causar a perda total do sinal GNSS recebido pelos receptores.

Neste capitulo seré apresentado uma breve introducao sobre o sistema GPS, seu funci-
onamento, o comportamento da atmosfera em relagao a propagacao de sinais e os efeitos
da cintilagao ionosférica sobre os sinais GPS.

2.1 O sistema GPS

O GPS ¢é um sistema de radionavegagao por satélite que visa proporcionar uma na-
vegacao com cobertura global e continua utilizando o sistema de coordenadas ortogonais
com origem no centro da Terra, permitindo assim, a obtencao de seu posicionamento tri-
dimensional em tempo real (latitude, longitude e altitude). Este sistema foi desenvolvido
pelo Departamento de Defesa dos Estados Unidos da América - Department of Defense
(DoD) - na década de 70 e tornou-se totalmente operacional em 1995 [25].

Os satélites pertencentes a constelagao GPS estao dispostos em 6 planos orbitais igual-
mente espagados em torno da Terra, com inclinacao de 55° em relacao ao Equador e es-
pacamento longitudinal de 60°. Em cada o6rbita os satélites viajam a uma altitude média
de 20.200 km e com perfodo orbital de 12 horas siderais?.

L Acuracia é o grau de concordancia entre o valor estimado para uma grandeza e o considerado “ver-
dadeiro” [25].

20 dia Sideral é uma outra referéncia astrondémica para definir o dia, representada pelas estrelas, em
que corresponde ao intervalo de tempo entre duas passagens sucessivas de uma determinada estrela pelo
Meridiano Celeste Local [5].

1 Dia Sideral = 23 h 56 min
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Atualmente, o sistema opera com uma constelacao de 32 satélites e esta configuracao
permite que a qualquer hora, no minimo, 4 satélites estejam sempre “visiveis” a qualquer
ponto da superficie terrestre. A necessidade de ter no minimo 4 satélites é para determinar,
além das trés coordenadas do ponto de interesse, o nao sincronismo entre os relogios do
receptor e dos satélites [3] e [4].

O sistema GPS proporciona servico para os usuarios civis e militares. O servigo civil,
SPS (Standard Positioning Service), esta disponivel gratuitamente para todos os usudrios
em uma base continua, ao nivel mundial. O servigo militar, PPS (Precise Positioning Ser-
vice), é disponivel para os Estados Unidos e forgas armadas aliadas, assim como agéncias
governamentais autorizadas pelo governo americano.

Figura 2.1: Tlustragao da disposi¢ao dos satélites que formam a constelagio GPS.  Fonte: [4]

Os sinais transmitidos pelos satélites sao denominados “observéveis” e é a partir destas
grandezas que os receptores GPS obtém informagoes sobre posicionamento, velocidade e
tempo. As observaveis possuem estrutura complexa em razao da necessidade de seguranca
(civil ou militar), porém estao sujeitas aos erros: aleatorios, sistematicos e grosseiros.

Os erros aleatérios sao inevitaveis e considerados como uma caracteristica da observa-
¢ao. Os erros sistematicos podem ser parametrizados (modelados com termos adicionais)
ou reduzidos por técnicas especiais de observagao e/ou processamento. E os erros gros-
seiros sao oriundos de falhas humanas e/ou do equipamento e devem ser eliminados.

A ionosfera é uma das causas mais importantes de erros para usuarios do GPS que
requerem medidas com boa acuracia. Logo, o tratamento desses erros de forma adequada
¢ de extrema importéncia na obtengao de resultados de alta precisao [25].
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2.2 lonosfera

A atmosfera pode ser descrita como um conjunto de camadas de gases que
apresentam diferentes propriedades fisicas e quimicas, pois sua estrutura esta relacionada
com diversos elementos & medida que a altitude aumenta, tais como: térmicos, quimicos
e eletromagnéticos [22]. Com o intuito de estudar a propagacao do sinal GNSS na at-
mosfera, a mesma pode ser dividida em duas camadas: troposfera e ionosfera. Porém, o
enfoque deste trabalho esté sobre os efeitos que ocorrem na ionosfera, a parte superior da
atmosfera.

A ionosfera é uma camada que se inicia por volta de 50 km e estende-se até 1000 km de
altitude, aproximadamente. Esta camada é formada principalmente pela acao da radiacao
solar incidente na atmosfera e caracterizada pela grande quantidade de fons e elétrons
livres, produzidos por meio do processo de fotoionizacao®. No entanto, a propagacao das
ondas eletromagnéticas sao afetadas pelos elétrons livres e nao pelos fons, pois os fons
possuem uma massa cerca de 20 mil vezes maior do que a dos elétrons e, portanto, sao
muito densos para responder as réapidas oscilagoes de uma onda de radio [23].

A ionosfera pode ser dividida em trés diferentes camadas, denominadas por D, E e
F, delimitadas verticalmente em funcao da densidade e do comportamento dos elétrons.
Cada uma das regioes se comportam de maneira distintas durante os periodos diurno e
noturno, em consequéncia da queda na densidade de elétrons e a auséncia da da radiacao
solar no periodo noturno. A Figura (2.2) apresenta as densidade dos elétrons durante os
dois periodos nas trés camadas da ionosfera.
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Figura 2.2: Perfis na densidade de elétrons em fungao da altitude, durante o dia e a noite, nas camadas
da ionosfera.  Fonte: [36]

A camada D compreende a regiao mais baixa da ionosfera, entre as altitudes de 50
a 90 km, e encontra-se apenas na regiao da Terra que estd sendo iluminada diretamente
pelo Sol. Esta camada é de extrema importancia nas telecomunicagoes, pois reflete ondas
de radio de baixa frequéncia entre 3 e 30 KHz. A camada E compreende uma regiao
entre as altitudes de 85 e 140 km e esté associada ao nivel de atividade solar e do angulo
zenital do Sol. Nesta regiao, surge uma fina camada, denominada esporadica E, oriunda
de variagoes na densidade de elétrons proxima a regiao compreendida entre 90 e 130 km,
capaz de refletir ondas de radio, com frequéncias de até 100 MHz aproximadamente [14].

30 processo de fotoionizacdo ocorre quando a radiacdo solar ao incidir sobre a atmosfera produz uma
grande quantidade de fons positivos e elétrons livres [22].



2. GPS, Ionosfera e a Cintilagao 26

A camada F compreende aproximadamente o intervalo da ionosfera entre as alturas
de 140 km e 1000 km, subdividida em periodos de alta ionizagao em duas camadas deno-
minadas de F1 e F2. A camada F1 é formada entre as altitudes de 140 km e 200 km, e
apresenta uma tipica concentracao de elétrons variando de acordo com a atividade solar
na regiao de latitudes médias ao meio dia local, pois a principal fonte de ionizagao desta
camada ¢ a radiagao solar. A camada F2 compreende o intervalo da ionosfera entre as
altitudes de 200 km até aproximadamente 1000 km. Esta regiao é a mais importante do
ponto de vista da comunicacao em alta frequéncia, entre 3 e 30 MHz, pois a maior parte
das irregularidades que afetam os sinais GNSS acontecem nesta camada. As irregularida-
des em pequena escala, sao as principais responsaveis pelos eventos de cintilacao, devido
a sua natureza difrativa [23].

2.3 Cintilacao Ionosférica

Conforme apresentado, a ionosfera tem grande influéncia na propagacao dos sinais
GNSS, pois nesta camada existem diferentes fontes de erros que podem provocar nos sinais
variagoes em sua: direcao de propagacao, velocidade de propagagao, polarizacao e em sua
poténcia [38]. Um dos efeitos causados na propagagao sinal devidos essas irregularidades
na ionosfera € a cintilagao ionosférica.

As cintilagoes ionosféricas sao rapidas flutuagdes na fase e/ou na amplitude de um
sinal GPS, causadas por irregularidades na densidade de elétrons ao longo do trajeto do
sinal na ionosfera [16|. Essas flutuagoes causam enfraquecimento e variagdes da fase do
sinal recebido pelos receptores GPS, fazendo com que ocorra, em muitos casos, a perda
do sinal. Normalmente, essas irregularidades estao localizadas entre 200 e 600 Km de
altitude, ou seja, na camada F da ionosfera conforme ilustra a Figura (2.3).
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Figura 2.3: Trregularidades na densidade de elétrons da ionosfera. ~ Fonte: [16].

Os periodos de cintilagao estao associados, geralmente, com a existéncia de pequenas
regides com irregularidades na densidade dos elétrons [16], porém também podem estar
associados as regides denominadas como “bolhas ionosféricas”, que ocorrem onde a densi-
dade do plasma ionosférico é drasticamente reduzida, causando um aumento da ocorréncia
de cintilacoes ionosféricas.
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As bolhas ionosféricas se desenvolvem na regiao do equador geomagnético e se esten-
dem ao longo das linhas de for¢a do campo geomagnético por extensoes de aproximada-
mente 10.000 Km e, na direcao perpendicular, por extensoes em torno de 100 a 300 Km .
Ocorrem geralmente apdés o por do sol até a meia noite, no entanto, em algumas épocas
do ano, podem ocorrer durante toda a noite até o amanhecer [22].

Os efeitos da cintilagao ionosférica variam de acordo com a frequéncia do sinal, loca-
lizagao geografica, horario local, estagao do ano, ciclos solares, dentre outros fatores. No
entanto, as cintilagoes ionosféricas com maior frequéncia ocorrem nas regiao equatorial
proxima as latitudes geomagnéticas entre 10° N/S e 20° N/S; e nas regioes auroral (lati-
tudes geomagnéticas entre 65° e 75°) e polares (latitudes geomagnéticas maiores que 75°)
[41].

Conforme mostra a Figura (2.4), as cintila¢oes ionosféricas sdo mais intensas na regiao
equatorial, do que na regiao auroal e capa polar, pois nas regioes de altas latitudes sao
causadas por tempestades geomagnéticas ou magnetosféricas e na regiao equatorial, a
cintilacdo esté associada com o fenémeno da anomalia equatorial?.

Frequente

Figura 2.4: Frequéncia de ocorréncia de cintilagdo de acordo com a localizagao geografica.  Fonte:
120],

Observa-se que na regiao equatorial ha uma faixa estreita com menor frequéncia de
ocorréncia, devido o equador geomagnético estar localizado nesta regiao. Assim, os efeitos
sao mais significativos na regiao da anomalia equatorial em relacao a regiao do equador
geomagnético e é observado com maior intensidade nos locais de pico da anomalia, devido
a ionosfera equatorial. Na ionosfera equatorial, a combinacao dos campos elétricos e
magnético sobre a Terra causam o transporte dos elétrons verticalmente, difundido-os
para o Norte e para o Sul. Este deslocamento faz com que a ionizacao seja reduzida no
equador geomagnético e incrementada na anomalia equatorial [41].

No Brasil, por estar localizado na regiao equatorial, os efeitos da cintilagao ionosférica
ocorrem com maior intensidade e tem duragao em média de 4 horas apds o por do sol. Os
periodos onde se chega aos maiores indices de cintilagao sao aproximadamente durante
o periodo de setembro & margo (equindcio) e os minimos ocorrem durante os meses de
solsticio de inverno e verao, ou seja, os meses de abril & agosto [22]. No entanto, cabe
acrescentar que a magnitude e a frequéncia das cintilagoes sao correlacionadas com o ciclo
solar, que possuem picos de maxima atividade solar em intervalos de 11 anos, sendo que o

4 A anomalia equatorial é caracterizada por uma variacdo latitudinal de densidade de elétrons na regido
equatorial da ionosfera como resultado de um processo conhecido como “efeito fonte”. Este processo
consiste no movimento de elevagao do plasma na regiao do equador geomagnético e posterior descida ao
longo das linhas do campo geomagnético até as baixas latitudes [38].



2. GPS, Ionosfera e a Cintilagao 28

tltimo ocorreu no ano de 2013 [7|. Portanto, em épocas de alta atividade solar, os efeitos
de cintilagao sao potencializados e podem prolongar o tempo médio de duragao.

2.3.1 Estimacgao da Cintilagao Ionosférica

As estimativas de cintilagao ionosférica podem ser definidas em termos da densidade
espectral da poténcia do sinal, sendo esta uma padronizacao de quanta energia é recebida
em determinada area [11]. A intensidade do sinal pode ser definida também em fungao
da poténcia, representada como:

I =10log P (2.1)

em que P representa a poténcia do sinal.

Entre os indices que sao utilizados para quantificar a intensidade de cintilagao ionos-
férica, destaca-se pela literatura os seguites indices: o indice o4, que quantifica cintilacao
em fase, e o indice S4 que quantifica cintilagao em amplitude.

Neste trabalho foi utilizado o indice S4, o qual tem sido amplamente utilizado para
quantificar a magnitude das cintilagoes em amplitude de sinais transionosféricos, pois
consiste no desvio padrao normalizado (ou coeficiente de variagao) de observagoes livres
de tendéncia, as quais sdo amostradas a altas taxas (50 Hz por exemplo). O indice S4 é
, em geral, calculado em intervalos de 60 segundos como [2]:

12y —(I)?
q_ M (2.2)
(1)
em que (.) é um operador de média.
Os indices S4 podem ser classificados como forte, moderado e fraco, dependendo di-

retamente da quantidade de cintilagdo ocorrida no dia em anéalise [11]. A Tabela (2.1)
apresenta a classificagao para os indices S4 de acordo com a ocorréncia de cintilagao.

Tabela 2.1: Classificagao do indice S4  Fonte: [11]

S4 Intensidade da Cintilagao Ionosférica
S4>0,7 forte
0,5 <54<0,7 moderado
0,3<54<0,5 fraco

0<54<0,3 muito fraco




CAPITULO

Séries Temporais

A analise de séries temporais consiste em sumarizar as propriedades de uma série
e caracterizar seu comportamento, identificando ou sugerindo um modelo aquedado que
melhor a descreva [30].
Neste capitulo serao apresentados alguns modelos de processos estocasticos que sao
amplamente adotados na analise de séries temporais e serao utilizados para verificar o
comportamento dos indices S4 de cintilacao ionosférica.

3.1 Definicao

Uma série temporal é definida como sendo um conjunto de observacoes feitas
sequencialmente ao longo do tempo, podendo ser de forma discreta ou continua. No
entanto, os dados continuos podem ser discretizados quando sao tomados em intervalos
fixos de tempo.

Na anélise de séries temporais as observacoes vizinhas sao, em geral, dependentes e o
interesse é analisar e modelar esta dependéncia, sendo esta uma das principais caracteris-
ticas que a diferencia das demais analises de dados estatisticos [10].

Em algumas situacoes em que se pretende utilizar modelos para descrever séries tem-
porais, é necessario introduzir suposicoes simplificadoras, que nos conduza a analisar
determinadas classes de processos estocasticos (processos controlados por leis probabilis-
ticas) [12].

Uma importante classe de processos estocésticos sao os chamados processos estaciona-
rios. Nesta classe, as propriedades estatisticas do processo, tais como média e variancia,
nao mudam com o tempo, ou seja, a série temporal apresenta um equilibrio estavel e uma
defini¢ao formal ¢ descrita como [10]:

Definicao 1 Uma série temporal {X;,t € T} é dita estritamente estaciondria se a distri-
buicao de probabilidade conjunta de Xi,, Xe,, ..., Xy, € mesma de Xy, 1k, Xegtky ey Xty ks

ou seja, a distribui¢ao conjunta nao muda mesmo havendo um deslocamento nos tempos
por uma quantidade k£, dependendo assim, apenas dos intervalos tq,ts, ..., t,,.

Na pratica, nao é comum usar tal definicao e costuma-se definir estacionariedade de
uma forma menos restrita, dada por:

Definicao 2 Uma série temporal {Xi,t € T} € dita ter estacionariedade de segunda
ordem ou fracamente estaciondria, se a sua funcao média € constante e sua funcdao de

29
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autocovaridncia depende apenas da defasagem k,ou seja,

E(X;) = p

Cov(Xy, Xer) = E[(Xy — p) (Xosn — )]

No entanto, nem sempre as séries temporais obedecem tal estacionariedade, mas al-
gumas séries nao estacionarias, excluindo as de comportamento explosivo, podem ser
transformadas em estacionarias apds algumas diferencas sucessivas. Tais séries sao cha-
madas de nao estaciondrias homogéneas, ou ainda, intrinsecamente estacionarias, e sao
definidas como

Definicao 3 Uma série temporal {X,t € T} € dita intrinsecamente estaciondria de d-
ésima ordem se apds d diferengas sucessivas obtém-se um processo estaciondrio {Y;,t € T'}
definido como

d
d
_ dy _ k
Y, = (1- B)X, = ; (k) (—1)*X, s (3.1)
em que B € um operador de retardo (atraso) definido como BX; = X, 1, de modo que
BkXt - Xt—k-

3.2 Funcao de Autocorrelacao

Uma ferramenta importante para identificar as propriedades de uma série temporal
¢ definida através dos coeficientes de autocorrelagao. Por meio destes coeficientes pode-se
medir a correlagao entre as observagoes de uma mesma variavel em diferentes horizontes
de tempo, ou seja, correlacoes entre observacoes defasadas em 1, 2, 3, ... periodos de tempo
[10].

Os coeficientes de autocorrelagao sao calculados por meio da Funcao de Autocorrelagao
(FAC), sendo esta definida como:

ol = 1) (32)

em que —1 < p(k) < 1e~v(k) = Cov(Xy, Xesr).

Por meio da FAC tem-se que a correlacao entre X; e X é a mesma que entre X,
e Xy_k, ou seja, p(k) = p(—k) e através do correlograma, grafico com os k primeiros
coeficientes de autocorrelacao em funcao de k, é possivel identificar caracteristicas de
uma série temporal [10]. No entanto, nem sempre tal analise é viavel, pois diferentes
séries temporais podem gerar os mesmos graficos do correlograma [30].

3.3 Alguns Modelos de Processos Estocasticos

Os indices S4, que quantificam a cintilagao ionosférica, possuem caracteristicas
que podem resultar em séries nao estacionédrias homogénenas. Assim, nesta se¢ao serao
descritos alguns modelos de séries temporais que sao comumente utilizados.
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3.3.1 Processo Puramente Aleatorio (Ruido Branco)

Um processo descrito { X;} ¢ chamado puramente aleatorio (ou definido também como
ruido branco) se consiste de uma sequéncia de variaveis aleatorias {¢;} independentes e
identicamente distribuidas. Este ¢ um modelo muito importante de processo estacionéario,
pois muitos processos sao construidos utilizando-o [10]|. Para tal processo segue que:

1. E(Xt) = U,
2. Var(X;) = o2,

3. COU(Xt,Xp,.k) = O, k S Z7*.

Logo, tem-se que o processo puramenteo aleatorio possui média e variancia constante e
que a correlagao entre as variaveis nao depende do tempo, ou seja, o processo é estacionario
em segunda ordem. Logo, tem-se que a func¢do autocorrelagao (FAC) é

w0 ={ 5 170 (33

A Figura (3.1) mostra o comportamento de uma série temporal simulada para um
processo puramente aleatorio (ruido branco), do qual observa-se que este oscila em torno
de uma média constante. Quando tem-se uma série aleatoria, os valores sucessivos desta
série nao apresentam correlagao entre si, logo, o correlograma apresenta coeficientes bem
proximos a zero, nao significativos, como pode ser visto na Figura (3.1).

Figura 3.1: Grafico da série temporal simulada de um processo puramente aleatério (ruido branco) e o
seu correlograma.

3.3.2 Passeio Aleatorio

Seja {€;} um processo puramente aleatério com média u e variancia o2. Um processo
{X;} é chamado de passeio aleatério se

Xt = Xt—l + €t. (34)

Assim, tem-se que cada observacao do processo depende do estado anterior. No en-
tanto, fazendo substitui¢oes sucessivas verifica-se que o passeio aleatorio é definido como a
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soma de um processo puramente aleatorio acrescentado de um estado inicial, como mostra
abaixo.

X, = Xioteg+e
= Xi3t€oteg1+e

Xy = Xo + 2221 €

Se o processo € habitualmente iniciado em Xy = 0 tem-se que X; = Z;Zl
as seguintes propriedades:
1. B(Xy) =Y, E(g) = t,

2. Var(Xy) = 22:1 Var(e;) = to?

€

€5, possuindo

3. Cov(Xy, Xy p) =Cov(er+ ...+ 6 p+ +e, 60+ ...+ 6 p) = (t — k)o?

€

em que tais propriedades aumentam linearmente com o tempo. A FAC para este processo
¢é definida

t—k
p(k) = [ (35)
Como as propriedades do processo dependem do tempo, tais como média, variancia,

covariancia e os coeficientes de autocorrelagao, o passeio aleatéorio é um processo nao
estacionario [12]. No entanto, nota-se que a primeira diferenga torna-o estacionério, pois

BlXt = Xt — Xt—l = €.

Figura 3.2: Grafico da série temporal simulada com seu respectivo correlgrama. Na parte superior, um
passeio aleatorio e, na parte inferior, o passeio aleatério apos ser aplicado a primeira diferenciagao

A Figura (3.2) apresenta o comportamento de uma série temporal simulada para um
passeio aleatoério, donde nota-se um padrao de tendéncia estocastica. Para séries com
estas caracteristicas, tem-se que os valores dos coeficientes de correlacao nao decairao
para zero, se nao for em grandes defasagens, como pode ser observado no correlograma.
No entanto, nota-se também que a tendéncia estocéstica desta série é eliminada apos a
realizacao da primeira diferenciacao, resultando num processo puramente aleatorio.
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3.3.3 Processos de Médias Moveis [MA(q)]

Suponha que {¢;} é um processo discreto puramente aleatério com média u e variancia
o?. Um processo {X;} é denominado processo de média moveis de ordem ¢ se

Xt = € + Blet—l + ...+ ﬂqﬁt_q, (36)

em que f; € R, Vi =1,2,...,q. Tal processo é denotado como MA(q), do inglés Moving
Awverange [10].

Figura 3.3: Grafico da série temporal simulada para um modelo MA(1) com 3 = 0.5 e o seu respectivo
correlograma.

A Figura (3.3) mostra o comportamento da série temporal simulada para um processo
MA(1), em que 8 = 0.5, donde nota-se que o correlograma apresenta um comportamento
semelhante para séries aleatorias. Para processos deste tipo, segue que:

1 E(Xy) = E(e) + 227, BiE(e—;) =0,
2. Var(Xy) = Var(e) + Z§=1 B?Var(et,j) =1+87+ ..+ 53)062,
3. Cov(e, €s) = a2 parat = s e Cov(e,€s) = 0.

Sendo a média e a variancia constante e como correlagao entre as variaveis nao depende
de t, o processo é dito ser fracamente estaciondrio para todos os possiveis valores de
B, ..., By. Portanto a FAC deste processo ¢ definida da seguinte forma

( 1, k=0

Z?;’fﬁjﬁﬂk .
o) =4 S kE=1,...q
0, k>q

. p(_k)a k<0

Pode-se observar que a FAC definida em (3.7) tem um ponto de corte na defasagem
q, ou seja, p(k) = 0 para k > ¢. Esta é uma caracteristica especifica de processos médias
moveis e muito util na especificacao do valor de gq.

Sob algumas restri¢oes, conhecidas como condigoes de invertibilidade, o processo { X;}
pode ser escrito alternativamente como uma soma ponderada de valores passados (autor-
regressivo) [10] e [30].

(3.7)
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3.3.4 Processos Autorregressivos [AR(p)]

Considerando {¢} um processo discreto puramente aleatoério com média pu = 0 e
variancia o2, um processo {X;} ¢ denominado processo autorregressivo de ordem p se

Xt = Oé]_Xt_l 4+ ... —|— OépXt_p + €t. (38)

em que «; € R, Vi =1,2,...,¢.Tal processo é denotado como AR(p), do inglés Autoregres-
sive, pois a decomposi¢ao do modelo ¢ similar a um modelo de regressao miltipla. No
entanto X; é regredido nao em variaveis independentes, mas em valores passados de X,
[10] e [12].

No caso do AR(1), tem-se que

Xy =aXi 1+ €, (3.9)
e fazendo substituigbes sucessivas em (3.9) obtem-se

X, = alaX; o+ € 1)
= a? X o+ aeq + &
= o*(aXi 3+ € 9)+ag 1 +e

= 043th3 + 062€t72 + €1 + €

_ r+1 r ]
Xt = (67 Xt—r—l + Ej:o ij€t_j
Se X; for um processo estacionario com variéncia finita 0% tem-se que

E(X; — Z e i) = PPE(X7,_,) = a* ok,
=0

E se |a] < 1 segue que o2 — 0 quando r — oo. Portanto, esta condi¢io permite

escrever X; como um processo MA de ordem infinita, ou seja,

2
Xt =€+ a6 1 +Q €9+ ...

em que estas condigoes sao suficientes para que X; seja estacionario.
Logo, a transformacao do AR(1) no formato de MA(oo) fornece

1. B(X,) =0,

2

2. Var(Xy) =o?(1+a? +at +...) = ==

1—a2>

3. p(k) =l k€ Z.

Quando tem-se um processo AR(p) de ordem p, para obtencao da FAC assume-se a
priori que o processo ¢ estacionario com E(X;) = 0 e Var(X;) = 0%. Multiplicando o
processo X; por X, ; e tomando a esperanca e dividindo pela variancia, chega-se a

p(k) =aiplk — 1)+ ... +app(k —p), k>0 (3.10)

que s@o chamadas de equagoes de Yule Walker [10].
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Figura 3.4: Grafico da série temporal simulada para um modelo AR(1) com a = 0.9 e o seu respectivo
correlograma.

A Figura (3.4) mostra o comportamento da série temporal simulada para um processo
MA(1), em que o = 0.9, apresentando diferentes propriedades, tais como um padrao de
tendéncia. Nota-se que o correlograma desta série apresenta um comportamento decres-
cente, pois a medida que a defasagem aumenta os valores tendem a ficar cada vez menores,
aproximando-se de zero.






CAPITULO

4

Variancia Wavelet

O uso das wavelets como uma ferramenta para analise de séries temporais e
processamento de sinais tem aumentado nos tltimos anos devido o seu potencial para
resolver uma série de problemas praticos [34|. Na estatistica, por exemplo, as wavelets vem
sendo utilizadas na estimagcao de densidades de probabilidade, regressao nao-paramétrica e
na estimacao do espectro de processos estacionérios e nao-estacionarios. Por ser localizada
no tempo (ou espago) e frequéncia simultaneamente, sua utiliza¢ao é ideal para analisar
sinais nao estacionarios [32] e [35].

As wavelets também dao origem ao conceito de variancia wavelet, em que esta decom-
poe a variancia de uma série temporal em componentes associados em diferentes escalas,
permitindo assim, uma analise da variancia em multiescala [35].

A variancia wavelet “quebra”’ a varidncia do processo em “pedacos’, dos quais cada
um representa a contribuicao da variancia global em uma determinada escala. Assim, o
interesse em seu estudo estéd em descobrir em quais destas escalas h&d maior contribuicao
com a variabilidade total da série.

Neste capitulo serd apresentado uma breve introducao sobre as wavelets, para que
possa estar definindo a variancia wavelet. Os estimadores também serao definidos, bem
como os intervalos de confianga para cada estimador, além de apresentar as escalas com
maior contribuicao na anélise da variancia wavelets em multiescal.

4.1 Wavelets

As fungoes wavelets pertencem ao espago L?(R), denominado também como espago
das fungoes de energia finita, sendo fungoes mensuraveis de quadrado integrével sobre R
e definidas como [35]:

Definigao 4 Uma funcao ¢(t) € L*(R) é denominada wavelet, se satisfaz as sequintes
condigoes:
C1. Condicao de admissibilidade:

+oo
B(t)dt =0 (4.1)

C2. A funcao wavelet deve ter energia unitdria, ou seja,

[ wwra=1

[e.9]

37
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C3. Os primeiros p momentos de 1 anulam-se, ou seja,

+0o0
/ t"p(t)dt =0, m=0,1,2,...,p (4.3)

o0

A condigao (C1) estabelece que () deva oscilar em torno do seu eixo. A condigao
(C2) garante que a func¢ao wavelet possua suporte compacto®, ou um répido decaimento
de amplitude. A condi¢ao (C3) indica o grau de suavidade (ou regularidade) da wave-
let. Assim quanto maior for p, mais suave sera ¢ (t). Geometricamente, essas condigoes
indicam que () terd um formato de uma onda (C1), sendo esta de curta duracao (C2)
e com um formato suave, dependendo da quantidade de momentos nulos (C3). , ou um
rapido decaimento de amplitude. A condi¢ao (C3) indica o grau de suavidade (ou regu-
laridade) da wavelet. Assim quanto maior for p, mais suave serd ¢ (t). Geometricamente,
essas condigoes indicam que () tera um formato de uma onda (C1), sendo esta de curta
duragao (C2) e com um formato suave, dependendo da quantidade de momentos nulos
(C3).

O espago L*(R) ¢ gerado a partir de dilatagoes e translagoes de uma tnica fungao
wavelet Y(t) (denominada também como wavelet mae ) formando uma familia de fungoes
Ya(t) da seguinte forma:

1 t—>b
—=(

o] @

Yap(t) = ), a#0eabeR (4.4)

Com o intuito de trabalhar com sinais discretos, usualmente toma-se os valores espe-
ciais para a e b como sendo a = 277, b = k277, j, k € Z, obtendo uma familia de funcoes
wavelets:

Vik(t) = 2292t — k), j, k € Z (4.5)

em que 1;(t) é obtida por meio de uma dilatagdo 277 e uma translagdo k277 da fungao
wavelet 1)(t).

Algumas func¢oes wavelets possuem caracteristicas mais adequadas para determinadas
aplicacoes, considerando a presenga ou auséncia de simetria, o grau de suavidade e sua
forma analitica simples ou nao. Em especial, as wavelets com bases ortonormais e de
suporte compacto, além de permitirem a reconstrucao perfeita do sinal, possibilitam uma
andlise mais eficiente. Assim, uma outra forma de gerar uma base para L?(R) é através
da fungao escala ¢, (ou denominada também como wavelet pai), definida como:

djx(t) = 2726(27t — k) (4.6)

Com as wavelets é possivel analisar um sinal em varias escalas de resolugao, por meio
do procedimento denominado de Anéalise de Multirresolugdo (AMR) [21]. O objetivo da
AMR ¢é decompor o espaco L*(R) em subespagos fechados V;, com j representando o nivel
de resolugao, satisfazendo algumas propriedades das quais pode-se citar:

o ...CV,1CV;C Vi
e UV, = L*(R)

e NV; =0

'Uma wavelet possui suporte compacto se toda sua energia for restrita a um intervalo finito[13].
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Deste modo a AMR faz com que o sinal f € L*(R) seja aproximado por fungoes
(ou projecoes) f; € V; em diferentes niveis de resolugao. Conforme o nivel de resolucao
aumenta (j — o00), a relagdo V; C Vj4; indica que nenhuma informagao é perdida e
as projecoes vao ganhando mais detalhes sobre f, convergindo para a funcao do sinal
original. Os detalhes adquiridos pelas projecoes a medida que a resolugao aumenta pode
ser representado por um outro subespago, denominado W;, sendo este o complemento
ortogonal de V; em Vj;, dado por:

Vi =V, 0 W,

e logo, por substituicoes sucessivas, tem-se que
Vi=WoeWod...o W@ W,_;. (4.7)
Quando j tende ao infinito, o espago L*(R) pode ser decomposto como:
L*R) =VooWoao W, WL ... (4.8)

em que os subespagos W, € L*(R) sao gerados pelo conjunto de fungoes wavelets e os
subespagos V; € L*(R) sao gerados pelo conjunto de fungoes escalas, definidos em (4.5)
e (4.6), respectivamente. Deste modo, as funcoes escalas e wavelets {¢;x, ¥k, j,k € Z}
formam uma base ortonormal para o espago L?(R) e as fungoes f € L?(R) sdo decompostas
de forma tnica pela AMR, possuindo a seguinte representacao:

F) = 0i ki) + DD winthix(t) (4.9)
k

Jjizjo k

sendo vj,r € w;; definidos como os coeficientes da Transformada Wavelet, descritos no
dominio discreto e continuo.

No caso, em que se tem um sinal discreto, os coeficientes da Transformada Wavelet
Discreta (DWT) s@o representados pelas seguintes equagoes:

L-1
Vjk = Z JIVj—1,k—1 (4.10)
=0

g = \/5/00 O(t)p(2t — k)dt (4.11)

e
L—1
Wik = Z hlvj—l,k:—l (412)
1=0
hi = \/5/ W) G2t — k)dt (4.13)
sendo vgy = x € x, € X = [2g, X1, ..., Tk, ..., Tp—1] Tepresentando os dados do sinal f(¢)

no dominio discreto pelo vetor X. Os filtros passa-alta (high-pass) hy e passa-baixa (low-
pass) gi sdo chamados de quadrature mirror filters e relacionados pela seguinte equagao:

h = (=) gn_1-4 (4.14)

em que N = 2p, sendo p a quantidade de momentos nulos da wavelet.
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Os coeficientes da DWT sao calculados por um algoritmo recursivo de filtragem, de-
nominado como Algoritmo de Mallat (ou Piramidal) [21]. Por meio deste algoritmo é
possivel decompor um sinal em bases wavelets através da AMR, permitindo que o si-
nal seja analisado em diferentes niveis de resolucao associados nas diferentes escalas de
frequéncia pelos coeficientes da DW'T, em busca de observar caracteristicas que estao
presentes no sinal, porém nao podem ser detectadas em um determinado dominio.

No processo de decomposicao do sinal, os coeficientes v;; chamados de coeficientes
escalas (ou coeficientes de aproximagao) sao provenientes do filtro passa-baixa, que suaviza
e tende a diminuir os ruidos de um sinal. E os coeficientes w;j, chamados de coeficientes
wavelets (ou coeficientes de detalhes), sdo provenientes do filtro passa-alta, que tende a
realcar os detalhes de um sinal produzidos em diferentes intervalos de frequéncia.

Na pratica, vj; e wj, sao obtidos por um processo de convolugao seguido de uma
decimagao (downsamplig) por 2, ou seja, ao ser aplicado o processo em uma sequéncia,
as amostras pares ou impares serao eliminadas. Assim, o nivel de resolucao 7 + 1 tera
metade dos coeficientes do nivel de resolucao j.

Entretanto, quando a decimacao ¢é eliminada no célculo dos coeficientes da transfor-
mada, obtem-se uma Transformanda Wavelet Discreta Nao Decimada (NDWT), ou seja,
a NDWT conserva ambas as decimacoes, pares e impares, em cada nivel de resolucao e
mantém esse procedimento ao longo do Algoritmo Piramidal. Assim, em cada nivel de
resolucao havera n coeficientes, se o conjunto de dados X tiver n elementos.

Uma diferenga entre DWT e NDWT ¢ que a DWT depende da escolha da origem dos
dados, ou seja, uma translacao nos dados resulta num conjunto distinto de coeficientes
wavelets. O mesmo nao ocorre com a NDWT, sendo esta invariante a translagao [31].

Além de diversas aplicagoes na literatura, a NDW'T tem sido investigada recentemente
com diferentes objetivos em dados GPS e resultados importantes tem sido obtidos, como
podem ser vistos em [8] e [33]. Uma descricao da AMR, DWT e NDWT mais detalhada
pode ser vista em [31], [32] e [35].

4.2 Bases Wavelets

De acordo com a literatura, existem varias familias de funcoes wawvelets, dentre
as quais sao abordadas nesta pesquisa as wavelets de suporte compacto de Haar e de
Daubechies.

4.2.1 Wavelet de Haar

A wavelet de Haar, conhecida também como onda quadrada, foi introduzida pelo
matematico Haar em 1910, sendo esta ortogonal e simétrica. A familia wavelet de Haar é
conhecida pela sua simplicidade, pois analisa um sinal constante por partes, o que muitas
vezes pode se tornar mais adequado. A func¢ao de Haar ¢ definida como [18]:

I, 0<t<1/2
()= -1, 1/2<t<1 (4.15)
0, caso contrario

cuja funcao escala é dada por:

0<t<1

L,
olt) = { 0, caso contrario (4.16)



4. Variancia Wavelet 41

2012 27k <t <279 (k+1/2)
Vip(t) =< =202 279(k+1/2) <t <279(k+1) (4.17)
0, caso contrario

Para a wavelet de Haar os coeficientes dos filtros passa-alta e passa-baixa sao dados
por hg = —h1 =1/v/2 e go = g1 = 1/v/2. A Figura (4.1) ilustrada a wavelet de Haar.

0.12

Haar =—
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yt) o
-0.06 |
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Figura 4.1: Grafico da fungio wavelet de Haar.  Fonte: [39]

4.2.2 Wavelet de Daubechies

As wavelets de Daubechies geram bases ortonormais e nao possuem uma forma
explicita. Possuem p momentos nulos e suporte compacto no intervalo [—p + 1, p|]. Quando
p =1 tem-se a wavelet de Haar [13].

Através dos coeficientes dos filtros h; e utilizando a quadrature mirror filter relation
definida em (4.14) obtem-se as representagoes graficas da Figura (4.2) para as wavelets
de Daubechies com p momentos nulos.
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Figura 4.2: Gréfico da fungao wavelet de Daubechies para p = 2,4,6 e 10.  Fonte: [39]

4.3 Definicao para a Variancia Wavelet

Considere {X; : t € Z} como sendo a realizagao de um processo estocéstico (uma
série temporal) intrinsecamente estacionaria de d-ésima ordem e seja {h;i—o1,.., Lj_l} 0
conjunto dos coeficientes do filtro wavelet Daubechies (filtros passa-alta), associados as
escalas 7; = 277! e com largura em cada nivel j dada por L; = (22 —1)(L—1)+1, sendo L
a largura no nivel de resolucao inicial (j=1). O processo estocastico obtido por filtragem

¢ definido como:

Lj—1
Wie=> huXey, t=..,-101,. (4.18)
1=0
sendo denotado também como o processo de coeficientes wavelets de nivel j.

Definicao 5 Se existir e for finita, entao a varidncia wavelet dependente do tempo para
7z . A . T 7 . 2 - —

a escala 7; € definida como sendo a variancia de {W;}, ou seja, v ,(7;) = var {Wﬂ}.

No entato, se a varidncia wavelet € independente do tempo, ou seja invaridvel ao longo

do tempo, entdao esta é definida como [35]:

vy (1j) = var {W;;}. (4.19)

A variancia wavelet invariante ao longo do tempo representa a quantidade estimada em
aplicagoes praticas e, portanto, adotada neste trabalho e denotada apenas como variancia
wavelet. Por meio desta, é possivel decompor a varidncia do processo em diferentes escalas,
em que cada valor de % (7;) representa a contribuigao para a variabilidade total da série na
escala 7; (ou no nivel de resolucdo j). Assim, a variancia wavelet ¢ uma medida de quanto
uma média ponderada de W, sobre um intervalo 7; difere de uma média semelhante em
um intervalo adjacente [34].
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Em particular, a variancia wavelet pode ser decomposta por meio da fun¢ao densidade
espectral (SDF) do processo {X;}. Como SDF decompde o processo da variancia de {X;}
sobre o intervalo de frequéncia [—%, %], ou seja
1

2
ﬁ Sx(f)df = var{X;},
2
a variancia wavelet é de interesse por que fornece uma forma de regularizar a SDF por
meio dos coeficientes escalas 7;, resumindo a informac¢ao da SDF em pequenos intervalos
de frequéncias. Desta forma, a varidncia wavelet é aproximadamente [35]:

—1

Tit+1
vy (1)) =~ 2/_1 Sx(f)df. (4.20)
Tjt2

Em contrapartida, a variancia wavelet também pode ser decomposta em funcao do
processo {W .}, por meio da seguinte condicao.

Definigao 6 Se {h;;} tem comprimento L > 2d entdo {W,;} é um processo estocdstico
com SDF definida por B
Sj = H;Sx(f) (4.21)

em que ﬁ] é a fungao ganho quadrado associada aos filtros {h;;}, definida como:
I = |H,[? (4.22)

e H; € a funcdo transferéncia do filtro {h;;}, definida em funcdo da Transformada de
Fourier Discreta (DFT) [35].

Portanto, a variancia wavelet é definida tanto para processos estacionarios quanto para
processos intrinsecamente estacionérios, desde que a largura do filtro {h;,;} seja grande o
suficiente.

A relacao entre escala e frequéncia fornecidas pelas wavelets associa as escalas T;

11
4’7’j ) 27']'
frequéncia ¢ o inverso do periodo, tem-se que as escalas maiores estao relacionadas a
pequenos intervalos de frequéncia e grandes intervalos de tempo, conforme mostra a Tabela

(4.1).

aos intervalos de frequéncias ( } e aos intervalos de periodos [27;,47;). Como a
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Tabela 4.1: Intervalos de frequéncia e periodo em cada escala 7; = 2771

Escala Intervalo de Frequéncia Intervalo de Periodo em minutos

- (& 2] (27, 47;)

=1 (1, 1] 2 a 4 minutos

Ty =2 (%, ﬂ 4 a 8 minutos

T3 =4 (1—16, %} 8 a 16 minutos
=28 (é, 1—16} 16 a 32 minutos
= 16 (6l4, 3%} 32min a 1h4min
T6 = 32 (ﬁ, 6i4} 1h4min a 2h8min
T = 64 (ﬁ, ﬁlg] 2h8min a 4h16min
s = 128 (5%, %6] 4h16min a 8h32min
Ty = 256 (1057 =13 8h32min a 17h4min

Embora a Tabela (4.1) tenha sido representada em minutos, esta pode ser facilmente
estendida para outras unidades.

4.4 FEscalas Caracteristicas

As escalas caracteristicas sao analisadas através dos picos locais de um grafico log v% (7;)
versus log 7;, buscando indentificar as escalas das quais os valores da variancia wavalet
sdo maiores do que os valores adjacentes. Estas escalas sdo definidas como [19]:

Defini¢ao 7 (Escala caracteristica local) Seja {v%(7;) : j € N} o conjunto das va-
riancias wavelets estimadas de uma série temporal intrinsecamente estaciondria {X; :
t € Z}. Se para algum j > 2 emistir vy(7;) tal que log(vi(rj—1)) < log(vi (7)) e
log(v%(75)) > log(V% (Tj41)), entdo vk (7;) € dita uma escala caracteristica local (V% (Te ;) ).

Definicao 8 (Escala caracteristica global) Seja {v%(7.;) : ¢ e j € N} o conjunto
das varidncias wavelets que apresentam escalas caracteristicas locais da série temporal
intrinsecamente estaciondria {X; : t € Z}. A varidncia wavelet com escala caracteristica
local é dita global se v (7.;) > v (Tek), para todo j # k.

Portanto, se for detectada a existéncia de escalas caracteristicas na analise multiescala
da variancia wavelet, entao nestas escalas héd uma grande concentracao de energia que
esta contribuindo mais para a variabilidade da série do que nas escalas que a rodeiam.

No entanto, as escalas caracteristicas sao analisadas na escala log —log , pois por meio
dessa analise também ¢é possivel investigar o modelo que melhor descreve o comporta-
mento de um processo estocastico. Assim, para cada modelo de série temporal, o gréafico
log v%(7;) versus log ; apresenta formas diferentes, contendo a existéncia ou auséncia de
escalas caracteristicas locais e globais.
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Conforme mostra a Figura (4.3) , os processos estocasticos ruido branco e passeio
aleatorio nao apresentam escalas caracteristicas, ao contrario dos processos autorregressi-
vos e médias moveis apresentados na Figura (4.4). O passeio aleatorio foi simulado com
2048 observagoes conforme equagdo (3.4). Da mesma forma, o processo autorregressivo
simulado segue a equagao apresentada (3.4) com ordem 1, ou seja, X; = 0.6X;_1 +¢. O
processo de médias, equagao (3.3), foi simulado de ordem 1: X; = ¢, + 0.7¢;_1¢, também
com 2048 observacoes.

No processo ruido branco, a medida que o nivel de resolugdo aumenta, nao existe
um aumento ou associagao entre as varidncias nas escalas sucessivas, fazendo com que
o grafico da log vy (7;) versus log7; tenha um decaimento linear. No passeio aleatorio
ocorre o inverso, a medida que aumenta o nivel de resolucao tem-se uma correlagao mais
forte, resultando num gréafico com um comportamento linear crescente do log v% (7;) versus
log 7;.
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Figura 4.3: Grafico da log v% (7;) versus log 7; para séries temporais simuladas, sendo: (a) um processo
ruido branco; (b) um processo passeio aleatorio.

No caso dos processos autorregressivos e de médias moveis ocorre uma alta correlagao
nas primeiras escalas fazendo com que o gréafico apresente um comportamento crescente
até um determinada escala, atigindo um valor méaximo log v%(7;), sendo esta uma escala
caracteristica global. Apoés esta escala, ocorre uma diminui¢do nas associacdo ente as
variancias nas escalas sucessivas e dependendo da ordem do processo, pode existir algumas
escalas caracteristicas locais.
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Figura 4.4: Grafico da log v% (7;) versus log 7; para séries temporais simuladas, sendo: (a) um processo
autorregressivo de ordem 1: X; = 0.6X;_1 + ¢; (b) um processo de médias moéveis de ordem 1: X; =
€t + 0.7615,16.

Portanto, através de uma anélise visual do gréfico log v (7;) versus logT; é possivel
investigar qual modelo melhor descreve o comportamento de uma série temporal. Neste
trabalho esse método de investigacao foi utilizado para verificar a possibilidade de existir
um modelo que melhor descreva os indices S4 de cintilacao ionosférica.

4.5 Estimacao da Variancia Wavelet

Como definido anteriormente, séries temporais sao amostradas em intervalos
regulares de tempo. No entanto, pode ocorrer que em alguns intervalos as observacoes
nao sejam registradas, gerando lacunas nas séries temporais. Neste caso, os dados devem
ser tratados como “gaps” ou dados faltantes.

As lacunas sao muitas vezes tratadas por procedimentos de interpolacoes nos dados,
porém, quando se tem muitos gaps consecutivos, o método apresentado se torna inviavel,
pois nao é possivel deduzir o efeito que a interpolagao teve sobre qualquer inferéncia
estatistica resultante [24].

As séries temporais geradas pelos indices S4 de cintilagao ionosférica apresentam uma
grande quantidade de gaps consecutivos, devido o receptor s6 coletar dados de um deter-
minado satélite em um curto periodo por dia.

Apesar do interesse se concentrar em séries temporais com lacunas, serao apresentados
estimadores nao tendenciosos? em ambos os casos.

4.5.1 Séries Temporais sem lacunas

Quando as séries nao apresentam lacunas, os estimadores para o calculo da variancia
wavelet serao gerados a partir do seguinte resultado [35].

Teorema 1 Se L > 2d e se ux = 0, ou seja, a média do processo intrinsecamente
estaciondria de d-ésima ordem {X;} for nula, entao

2Um estimador @ é chamado de nio tendencioso ou nio viciado se o seu valor esperado for igual ao

verdadeiro valor do parametro 6, isto &, E(6) = 6 [26].
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E{Wj’t} - O

Assim, se a largura do filtro utilizado e a média do processo satisfazer as condi¢oes do
Teorema 1, entao a variancia wavelet pode ser reescrita como:

v () = var{Wyi} = B{(W;, — B{W;,})*} = B{W,}. (4.23)

Portanto, a variancia wavelet pode ser estimada pela média do quadrado da série
temporal gerada pelo processo de filtragem utilizando os coeficientes wavelets, tanto para
os filtros da NDWT quanto para os da DWT.

O estimador gerado pelos filtros da NDW'T é denominado como o estimador mazimal-
overlap (MODWT) . Como nao ocorre decimagao no processo de construgao dos coefici-
entes dos filtros da NDWT, entao o estimador mazimal-overlap é definido em cada nivel
de resolucao j como sendo a média do quadrado do processo de coeficientes wavelets, dada
por [35]:

n—1

L (4.24)

UX T] jt7

M; t=L;—
em que M; =n— Lj+ 1.
No caso da DW'T, como os filtros sao gerados através de um processo de decimagao,
o estimador para a variancia wavelet é descrito para o caso em que o tamanho amostral
de {X;} é uma poténcia de 2. O estimador DWT é definido como [34]:

n;—1
V(1)) = NI L > W Wj 2 (141)— (4.25)
I 4= L
em que L;- =[(L-2)1—5)] e N]/- = 35, sendo [.| um operador que calcula o maior

inteiro inferior ou igual ao argumento, ou seja, um operador de arrendodamento.

Quando o tamanho amostral da série temporal { X;} nao for diadico, o estimador DWT
¢ definido por meio de uma reamostragem da série inicial, donde serao acrescentados zeros
para se obter o seguinte processo estocastico {X;} :

’ <t<n-—

X = 0, n<t<M-—1
em que M > n é uma poténcia de 2
Para este processo, o estimador DWT é definido como:

[2-1]
2 1 , 2
R (g Py Sy > (W) (4.27)

i

em que W, 20 (1)1 é o processo obtido por filtragem definido (4.18) tendo os valores de
entrada dados pela série temporal (4.26).

Mesmo os dois estimadores sendo nao tendenciosos, o estimador de variancia baseado
nos coeficientes da NDW'T é assintoticamente mais eficiente do que o estimador baseado

nos coeficientes da DWT [35].
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4.5.2 Séries Temporais com lacunas

No caso em que a série temporal {X,;} apresenta lacunas, a variancia wavelet
definida em (4.19) pode ser obtida através dos coeficientes de autocovariancia vy ;—y da
série definidos em (3.2) ou pelos coeficientes de semivariograma px ;_y = %var(Xo - X)),
pois como em determinados momentos as observacoes da série sao ausentes, 0 processo
definido em (4.18) nao ira convergir para um determinado valor.

Portanto, a variancia wavelet para um processo intrinsecamente estacionaria de d-
ésima ordem {X;} é definida de uma forma alternativa como [24]:

Lj—d—1 Lj—d—1

bj1,abjr avxi—v, (4.28)
=0 1I'=0

ou
Lj—d—1Lj—d—1

Z Z bj,abji.apxi-v, (4.29)
=0 =0

em que b;; 1, € 0 somatorio acumulativo dos filtros wavelet Daubechies {h;;} de k-ésima
ordem:

bjio = iy

4.30
bj)lak = Zi‘:o bj,'l‘,k—l ( )

paral=0,...,L; —k — 1.

Na estimacao da varidncia wavelet com dados faltantes consecutivos, é necessario
informar em quais intervalos a série apresenta lacunas. Para tanto ¢ definido o seguinte
processo binario [24]:

1, sex, €Z
0 = { 0, c.c. (4.31)

ou seja, o processo 0, verifica se a observacao é dado com valor real ou faltante para cada
t =1,..,n da serie temporal {X,}.

Associado a este processo estd uma medida de probabilidade que quantifica o maior
intervalo sem a presenca de dados faltantes na série {X;}. A probabilidade ¢ definida
como [24]:

Bl =Pr(d =1,6i4p = 1). (4.32)
dondel >0el'<L;—1ek=11. Quandon — oo, o estimador de ;' é dado por:

B\fz/l = Z 010411 (4.33)

JtL —d—1

Assumindo (4.31) e (4.33), obtém-se os seguintes estimadores para a variancia wavelet:

n—1 L]‘—d—l Lj—d—l

V(7)) = — bj,l,dbj,z',d@,l/Xt—th—z'5t—z5t—l' (4.34)
Jt=Lj—d—1 1=0 I'=0
(&
» . n1 Lj—d—1L;—d—1 ~
Uy(Tj) = S0 Z birabiraBiv(Xe—r — Xe—1)*6i 100 (4.35)

J4=L;—d—1 1=0  I'=0
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em que ﬁi (1) e ’Iji(('/_j) sdo denominados como estimador covaridncia e estimador semi-
variograma, respectivamente.

Uma das propriedades desses estimadores ¢ que o estimador covariancia 51(7]) nao
permanece invariante se for adicionado uma constante no processo original { X;} e quando
0; = 1, para todo t = 1,...,n, os valores dos estimadores coincidem com o estimador
MODWT definido em (4.24) [35].

Para avaliar a variabilidade dos indices S4 e S4.,. de cintilacao ionosférica serao

utilizados os estimadores (4.34) e (4.35).

4.6 Intervalo de Confianca para Variancia Wawvelet Es-
timada

Como os estimadores da varidncia wavelet sao varidveis aleatorias, é de interesse
saber o quao proximo o estimador esta do verdadeiro valor de v% (7;). Assim, os intervalos
de confianga (IC) para os estimadores da varidncia wavelet sao usados para indicar a
confiabilidade de uma estimativa pontual.

Para abordar esta questao, alguns resultados sdo considerados para que os IC da v% (7;)
baseados sobre os estimadores possam ser calculados. Tais procedimentos sao descritos
nos dois casos de séries temporais apresentados na segao anterior.

4.6.1 IC para Séries Temporais sem lacunas

Conforme apresentado anteriormente, a variancia wavelet de um processo estocés-
tico (uma série temporal) intrinsecamente estacionaria de d-ésima ordem {X; : ¢t € Z} ¢
definida em fungao de um processo {W;,} obtido por filtragem utilizando os filtros wave-
lets de Daubechies. Para que sua estimagcao possa ser realizada, a suposi¢ao apresentada
no Teorema 1 tem que ser satisfeita. Em consequéncia, se L > 2d, entao {ijt} tem SDF
dada por meio da Defini¢ao 6. Para que o IC da v%(7;) baseado sobre o estimador 7% (7;)
possa ser definido é necesséario acrescentar algumas suposicoes adicionais sobre o processo
{W .}, sendo esta [24] e [35]:

Teorema 2 Suponha que {W,;} seja um processo estaciondrio Gaussiano (Normal) com
média zero e SDF S;(f). Se Sj(f) € de quadrado integrdvel finito e estritamente positiva
em quase toda parte, isto €,

1
A= [ st (4.36)
—3
entao o estimador 0% (7;) € normalmente distribuido com média v (7;) e varidncia A;/2M;,
ou seja,
24A;
vx(m) =~ N <y§((fj), VJ) : (4.37)
j

Por meio da definicao apresentada, é possivel realizar uma reparamentrizacao em
(4.37), fazendo com que a variavel aleatoria tenha uma distribuicdo Gaussiana Padrao
(Normal Padrao). Desta maneira, segue que:

My (4 (73) = v (73)
245"

Portanto, o IC para v%(7;) sobre o estimador 7% (7;) ¢ definido como [24]:

~ N (0,1). (4.38)
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~ _ oA\ /2 B 0a.\1/2

) -et-p) (52) L A eta-p (52) | (@43
em que ®71(1—p) é o escore referente ao percentil da distribuigio Gaussiana Padrao para
0<p<i.

Para que o IC possa ser calculado em aplicagoes praticas, ¢ necesséario estimar A;. Um
estimador ndo tendencioso para A; é definido como [35]:

. 3.
Aj= / S3(f)df. (4.40)
3
em que, por meio do Teorema de Parseval® tem-se que
% Mj—l
A 2 " 2
[ sinr= Y @or (4.41)
3 r=—(M;—1)
e
1 n—1—|7'|_ o
§j,7 = M Z Wj,th,t+|T| 0 S |T’ S M] — 1.
J t=L;—1

A substituicao de A; por flj em (4.39) conduz uma aproximagao do IC para v%(7;)
sobre o estimador 7% (7;).
No caso em que deseja-se calcular o IC para o estimador U%, as expressoes A; e M,

sao substituidas por:
[t (] Ak
i= Silg ) T8 \5t5)| (4.42)

1
2

M, = n/? (4.43)

em virtude de S; estar descrita em funcao do processo obtido pelos filtros da NDWT
e, neste caso, é necessario diminuir pela metade os coeficientes adicionais a medida que
aumenta o nivel de resolugao j.

Para o estimador 7% (7;), o IC para v%(7;) é definido como:

J

aym—élu—m(ﬁ)m,ﬁ%m+¢1u—m(ﬁ)m]- (149

em que o estimador de A; ¢ obtido de forma analoga apresenta para o caso A; [35].

3Pelo Teorema de Parseval, a propriedade fundamental de uma sequéncia (a soma das magnitudes
ao quadrado) é preservada, de uma maneira simples, por sua Transformada de Fourier. Ou seja, dada

sequéncia infinita de variaveis {a; : t = ..., —1,0,1, ...} entdo
s 3
> o= [ jaw)Par
t=—00 -2

em que A(f) é a Transformada de Fourier Discreta de {a;}.
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4.6.2 1IC para Séries Temporais com lacunas

Para que os IC’s para os estimadores definidos em (4.34) e (4.35) possam ser
calculados, é necessario introduzir alguns resultados, pois no caso em que a série temporal
possui dados faltantes, a suposicao definida pelo Teorema 4.37 nao pode ser utilizada, em
virtude do processo {Wj,t} ser definido para séries temporais sem lacunas.

Assim, no caso em que as séries temporais tem dados faltantes, os seguintes processos
estocasticos sao definidos [24]:

Lj—d—1Lj—d—1

Zujt = Z hj,lhj,l/51—1'Xt—lXt—l'5t—l5t—l’v (4‘45)
=0 '=0
1 Lj—d—1L;—d—-1
’] = —5 Z hj,lhj,l’ﬁl—l’<Xt—l - Xt—l’>25t—15t—l’7 (446>

=0 v

Il
=)

para um j fixado, com {X;} sendo uma série temporal intrinsecamente estacionaria de
d-ésima, ordem, contendo dados faltantes.

Os processos Z, j: € Z, j+ sao ambos estacionarios com média u§((rj) e, NO caso em
que {X;} nio contém dados faltantes ¢ equivalente ao processo {Wy;;}.

O Teorema seguinte fornece uma base para a inferéncia sobre a variancia wavelet no

~2 ~2
. : . = ~
calculo dos IC’s usando os estimadores Uy (7;) e vy (7;).

Teorema 3 Suponha que {X;} seja um processo estaciondrio Gaussiano, cuja SDF é
de quadrado integrdvel e suponha que §; € um processo bindrio estritamente estaciondrio
(independente de {X;}). Entao os sequintes resultados sao validos:

-2
o U\ (7;) € assintoticamente normal com média v% (1) e varidncia S, j(0)/M;, em que

Suj € a SDF para Z, ;.

~2 . ) . .
o U (1) € assintoticamente normal com média vy (7;) e varidncia S, ;(0)/M;, em que

Syj € a SDF para Z, ;.

Sendo satisfeita a condicao do Teorema 3, as distribuicoes amostrais das varidveis

=2 ~2 - .
aleatorias dos estimadores Uy (7;) e vy (7;) sao definidas como:

Pl = N (1), 222 A
’ 5;(77) ~ N <v§<(Tj)a S%O)> : (4.48)

Assim, de forma anéloga ao caso das séries temporais sem lacunas, é possivel fazer
uma reparametrizacao em (4.47) e (4.48), fazendo com que as varidveis aleatorias dos
estimadores tenham uma distribuicao Gaussiana Padrao. Desta forma, os IC’s podem ser
construidos para a variancia wavelet e sao definidos como:

[5;(@) -1 -p) (&T(O)) " ﬁi{(Tj) +o7H (1 —p) (M> 1/2] ) (4.49)

j M;
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Pe(m) - 071 - ) (%@)m{fi<m+@l<l—p> (57@))/ - (0)

No entanto, para calcular os IC’s dos estimadores para v%(r;), € necessario estimar
Suj(0) e S, ;(0). Para definir tais estimadores utiliza-se uma aproximacao espectral mul-
titapper® [24] e [43].

Por meio deste método iterativo, um estimador para S, ;(0) é definido como:

1 K-1
Q _ ~ 2
Sug(0) = 72 D (Jugse = 8Ar)”, (4.51)
k=0
em que
M,;—1
Ju,j,k = E )\k,tZu,j,t—i—Lj—ly
t=0
K
~ k:0,2, J’U,,],kAk‘,Jr
U; = K, 2 .
k=0,2,... "k, +
(&
M1
)\k,Jr = E )\k,tu
t=0

donde {Ay;, comt =0,1,...,M; —1ek=0,1,..., K — 1} representa um conjunto de
filtros K ortonormais, denominados de tapers Slepian, com dimensao K [37].

O procedimento para estimar S, ;(0) ¢é feita de forma analoga, tomando Z, ;4,1 no
lugar de Z, ;41,1 [24].

40 método espectral multitapper é uma técnica desenvolvida por David J. Homsom para estimar a
SDF, usando um conjunto de filtros ortogonais {\x ; }, denominados de tapers Slepian. O método calcula,
em cada cada nivel j de resolugao, um conjunto de estimativas independentes do espectro {J,, ; x } tomadas
em intervalos janelados e, ao final desse processo, ¢ relizada uma média ponderada @; destas estimadas
para que a SDF possa ser estimada.



CAPITULO

5

Modelos Estatisticos utilizados na
analise do indice S4

De acordo com a literatura, varias fungoes de densidade de probabilidades (FDP)
tem sido utilizadas para descrever sinais GNSS. Dentre as distribui¢oes mais adotadas
estao, como por exemplo, as distribuigoes Weibull, Hoyt, Rayleigh, Rice e Nakagami-m.
Dentre essas tem-se que a distribuicao Nakagami-m tem sido amplamente utilizada na
caracterizacdo da amplitude de cintila¢do ionosférica, ou seja, nos indices S4 [27], [28],
[29].

Neste capitulo serd apresentada uma breve introdugao sobre algumas distribuicoes
utilizadas na anéalise dos indices S4 de cintilacao ionosférica, o método de maxima veros-
similhanga (MMYV) para estimar os parametros na analise classica, bem como o teste de
aderéncia para verificar se existe evidéncias de que as distribui¢oes candidatas descrevem
bem os indices S4.

5.1 Distribuicao Weibull

A distribuicao Weibull foi proposta, inicialmente, para calcular o tempo mé-
dio de vida util em maquinas industriais como um modelo estatistico para analise de
confiabilidade. No entanto, por ser um modelo simples e com grande versatilidade, a sua
aplicabilidade tem se estendido para diversos outros campos, inclusive na area envolvendo
propagacao de sinais. A FDP Weibull ¢ definida como [42]:

a AN
f(z/a, B) :@xo‘_lexp (— (B) ), x>0, >0, a>0 (5.1)
em que [ é o parametro de escala e a é o parametro de forma.
A Figura (5.1) apresenta algumas formas graficas que a distribui¢ao assume para dife-
rentes valores de o e 5. Em particular, quando o = 1, a FDP Weibull é uma generalizacao

da FDP Exponencial.

23
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— WB(1,5,0.5)
WB(1,5,0,75)
WB(1,5.1)
WB(0,75;1)
WB(0,25:1)

Figura 5.1: Grafico da FDP Weibull simulada utilizando diferentes valores para os parametro o e 3.

A Fungao de Distribui¢ado Acumulada (FDA) Weibull é definida como:

F(z/a,B) =1 — exp (— (%)a> (5.2)

A média e variancia da distribuicao Weibull sao dadas, respectivamente, por:

E(X) =Bl (1 + é) (5.3)

(1e3)-r(e2)

em que I'(.) é a fungdo Gamma definida como:

Var(X) = 3

I(z) = /0 T Lexp ()t

5.2 Distribuicao Nakagami-m

A distribuicao Nakagami-m foi introduzida como um modelo de desvanecimento de
curto prazo em sinais de alta frequéncia. Desde entao tem sido muito utilizada no estudo
da amplitude de sinais medidos durante eventos de cintilagao. [28]. A FDP Nakagami-m
é definida como:

m.2m—1 2
f(x/m,Q):%eXp <—%) r>0m>0eQ>0 (5.5)
em que §) é a poténcia média do sinal e m é o fator de desvanecimento.

Como o parametro m descreve o grau de desvanecimento sofrido pelo sinal, este fator
indica também a forma da FDP Nakagami-m, conforme mostra a Figura (5.2). Em
particular, o modelo de Nakagami inclui a PDF de Rayleigh, para m = 1, e aproxima a
PDF de Rice, para m > 1.
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1 i ~— NK(0,750.5)
NK(0,75.0,75)
NK(0,75;1)
NK(0,251)
NK(0,05:1)

Figura 5.2: Gréfico da FDP Nakagami-m simulada utilizando diferentes valores para os parametro m
e .

A FDA Nakagami-m é definida como:

F (z/m,Q) = M (5.6)

em que 7(.) é a fungdo Gamma Incompleta definida:

b
v (a, b):/ t*exp (—t)dt.
0

A média e variancia da distribui¢ao Nakagami-m sao dadas, respectivamente, por [17]:

B(x) = L) (9)5 (5.7)

['(m) m
Var(X) :% r(;z;)n - (”;’E;)?)) ] | (5.8)

5.3 Distribuicao Inversa Gaussiana

A distribuigao Inversa Gaussiana foi proposta como um modelo para descrever mo-
vimentos aleatorios, sendo inicialmente introduzida no contexto do estudo do movimento
browniano, ou seja, o movimento aleatério das particulas suspensas num fluido. Quando
0—12 — oo a distribuicdo se aproxima de uma Gaussiana. A FDP Inversa Gaussiana é

definida como:

1 1
f(x/u,g):\/ﬁexp (—m(x—,u)Z) x>0,p>0e0>0. (5.9)

A Figura (5.3) apresenta algumas formas gréficas que a distribuigdo assume para
diferentes valores de i e o.
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— 1G(0,750.5)
1G(0,75:0,75)
IG(0,75;1)
1G(2;1)
1G(3;1)

N

Figura 5.3: Gréfico da FDP Inversa Gaussiana simulada utilizando diferentes valores para os parametro
neo.

A FDA Inversa Gaussiana é definida como:

oo () o (3o ()

em que ¢(.) ¢ a FDA Normal Padrao (Gaussiana) definida:

B(z) = \/%_W/:exp <—y;)dy.

A média e variancia da distribuicao Inversa Gaussiana sao dadas, respectivamente,
por:

B(X)=pu (5.11)

Var(X) = o?u®. (5.12)

5.4 Estimacao dos Parametros

Uma vez escolhida a distribuicao a ser ajustada aos dados amostrais, seus para-
metros devem ser estimados por algum método estatistico, para que os calculos probabi-
listicos associados aos eventos de interesse possam ser realizados. O método da maxima
verossimilhanga (MMV) é o procedimento mais utilizado para estimacao dos parametros
na analise cléssica [15] e [26].

5.4.1 Meétodo de Maxima Verossimilhanca

O MMV ¢é considerado o método de estimacgao mais eficiente, pois produz es-
timadores consistentes e de menor variancia [15]. O método busca maximizar a fungao
dos parametros da distribui¢ao, conhecida como fun¢ao de verossimilhanca. O equacio-
namento para a condi¢ao de méximo resulta em um sistema de niimeros de equagoes e
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incognitas iguais, cuja as solugoes produzem os estimadores de maxima verossimilhanca.
Este método exige um maior esfor¢co computacional, uma vez que envolve solu¢oes numé-
ricas de sistemas de equacoes, frequentemente, nao lineares e implicitas. O principio deste
método para o caso de um conjunto de variaveis aleatérias continua baseia-se através das
seguintes defini¢oes [26]:

Definigao 9 Seja x4, xs, ..., x, uma amostra aleatéria com FDP f(x;0), 0 € © CR. A
fungao de Verossimilhancga de 0 correspondente a amostra é dada por

n

10 :x) = f(21]0)f (22]6) ... f(xal0) = [ ] S (:/0). (5.13)

=1

Definicao 10 O EMYV de 0 € o valor heco que mazximiza (5.13) e pode ser obtido como
solucao da chamada equacao de verossimilhanga definida como

olf : x)

5 =0 (5.14)

A verossimilhanca contém toda a informacao dos dados relevante para estimar 6 e
o principio deste método é selecionar como o estimador, o valor para o qual a amostra
observada teria sido a mais provavel.

Em muitas aplicagoes, a equagao (5.14) é rescrita na escala logaritmica. Como a fungao
logaritmica é monotona crescente, o valor que maximiza (5.14) é o mesmo que maximiza
o log desta fungao. Logo, a equagao (5.14) pode ser reescrita em termos de logaritmo e
se 0 EMV de 0 existir, este devera satisfazer a seguinte equacgao

Ologl(6 : x)
a0

Uma condicao suficiente para que 6 seja o valor méaximo da equagao (5.13) é que

— 0. (5.15)

D?logl(0 : x)
——= < 0. .
S <0 (5.16)

5.5 Teste de aderéncia

Os testes de aderéncia tem como objetivo testar a adequabilidade de um modelo
probabilistico a um conjunto de dados observados. Através destes testes é verificado o
quanto provavel os dados seguir a distribuicao densidade de probabilidade proposta. Neste
trabalho foi utilizado o teste Kolmogorov-Smirnov (K-S) para comparar a precisao dos
modelos de distribuigao.

5.5.1 Teste Kolmogorov-Smirnov(K-S)

A estatistica do teste K-S é calculada por meio da diferenga entre a distribuigao
de frequéncia acumulada empirica e a distribuicao de frequéncia acumulada observada,
aplicada apenas para o caso em que se tem um conjunto de variaveis aleatorias continuas.
A estatistica do teste é definida como [9]:

Definicao 11 Seja x4, s, ..., x, uma amostra de varidveis aleatorias continuas, supondo
ser de uma determinada popula¢io com FDA Fx(.). A estatistica do teste K-S € definida
como:

D = supx|Fx(z;) — Fa(:)], (5.17)
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em que F,(.) representa a funcgdao de distribuicao acumulada empirica dos dados, sendo
esta definida por uma funcao escala F,(x) = P(X < z):

1
=1

Assim, por meio da estatistica do teste K-S, espera-se que D seja um valor pequeno,
pois para existir evidéncias de que os dados seguem a distribui¢ao suposta, o valor maximo
estimado pela diferenca entre as FDAs nao deva ser muito grande.
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6.1 Dados dos indices S4

Os periodos analisados dos indices de cintilagao ionosférica dos sinais de satélite GPS
na regiao brasileira foram os mesmos avaliados em [8], apresentados na Tabela (6.1).
Considerando que este efeito esteja relacionado com a hora local, ocorrendo por algumas
horas apds o por do sol, tendo grande intensidade nos meses em que ocorre equindcio,
foram analisados dados durante 6 dias no més de marco. Fez-se necessario avaliar a
estagado MAN2 e PALM em periodos diferentes, pois nestas estacoes nao haviam dados
disponiveis no mesmo periodo analisado para as demais estagoes.

Por meio deste levantamento foi possivel analisar e comparar a variancia wavelet em
multiescala dos indices de cintilagao ionosférica S4 e S4..,.. Os dados dos indices S4
pertencem ao projeto CIGALA /CALIBRA, em parceria com a FCT-UNESP e estao dis-
poniveis para consulta por meio da ferramenta ISMR Query Toll [6], desenvolvida por
[40]. Os dados S4.. representam o indice S4 corrigido, ou seja, os indices S4 apods a
estimagao e corre¢ao do efeito do multicaminho proposto em [8].

O projeto CIGALA/CALIBRA conta com uma rede de 14 estagoes, das quais 12
estagoes sao fixas espalhadas em pontos estratégicos do territério brasileiro e coletam
dados dos 32 satélites disponiveis no sistema GPS, além de outros sistemas de navegacao
por satélite, como o GLONASS e o Galileo. A Figura (6.1) mostra as localizagoes das
estagoes da rede CIGALA /CALIBRA no Brasil. Dentre estas estagoes, foram utilizadas
neste trabalho as que estao apresentadas na Tabela (6.1).

Tabela 6.1: Estagoes e satélites analisados da rede CIGALA /CALIBRA

Estacao Satélite Localizagao Periodo

MAN?2 11 Manaus - AM 12 a 17 de margo de 2013
PALM 11 Palmas - TO 1 a 6 de margo de 2013
PRU1 1-11-19-31 Presidente Prudente - SP 7 a 12 de marcgo de 2013
SJCU 11 Sao José dos Campos - SP 7 a 12 de margo de 2013
POAL 11 Porto Alegre - RS 7 a 12 de marco de 2013

29
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Figura 6.1: Distribuigao das estagoes de monitoramento do projeto CIGALA/CALIBRA. FONTE:
(1]

A escolha de cada estacao deve-se a sua localizagao em relacao ao equador magnético,
de maneira que sejam analisadas estacoes sujeitas ao efeito da cintilagao ionosférica, com
maior e menor intensidade. Como a estagao que mais quantificou o efeito de cintilacao
para o satélite 11 foi a PRU1, dados de satélites em diferentes posi¢oes foram investigados
para esta estagao também.

6.2 Implementacao

A implementacao deste trabalho foi realizada através do software R, sendo este
um ambiente de programacao de codigo aberto, disponivel em http://www.r-project.org .
O sistema R utiliza diversas bibliotecas de func¢oes, denominados também como pacotes,
em que cada um contém um conjunto de fungoes que permite ou facilita a realizacao de
algumas analises estatisticas.

O codigo utilizado neste trabalho foi retirado de [24| e adaptado para que a variancia
wavelet fosse estimada utilizando tanto os filtros da wavelet de Haar quanto os filtros da
wavelet de Daubechies. Os pacotes wavethresh e waveslim foram utilizados e adaptados
na implementacao dos codigos. Os pacotes maxLik, MASS, gamlss e gamlss.mx foram
utilizados na estimacao dos parametros das distribuicoes de probabilidades.

6.3 AnaAlise das séries temporais dos indices 5S4

Na anélise dos indices S4 e S4..., foram considerados apenas os intervalos de
tempo em que os satélites estavam visiveis para cada estacao. Desta maneira, as séries
temporais destes indices nao possuem um ciclo diario de 24 horas. Os periodos dos
ciclos sao definidos pelo tempo de visibilidade de cada satélite em relacao a cada estagao.
Esta modificacao nao interferiu na anélise, pois as escalas com maior contribui¢ao para
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a variabilidade das séries temporais dos indices S4 e S4..., foram menores do que as
escalas que incluiam o tempo de visibilidade de cada satélite.

Inicialmente foi feita uma anélise descritiva das séries temporais dos indices S4 em
cada estacao para verficar o comportamento destas séries e, em seguida, foi realizada
uma analise comparativa com a analise descritiva das séries temporais dos indices S4.oy,
apontando mudancas de comportamento destes indices.

Com relagao a anéalise da variancia wavelet, foram utilizados os estimadores definidos
em (4.34) e (4.35) para estimar os valores da variancia wavelet em multiescala, pois
tais estimadores podem ser aplicados em séries temporais com a presenca ou auséncia de
dados faltantes. No caso em que a série temporal nao apresente lacunas, estes estimadores
tendem a determinar valores proximos do estimador definido em (4.24). Esta anélise foi
feita levando em consideragao a suposigao apresentada no Teorema (1).

Por meio dos graficos gerados pela variancia wavelet v (7;) versus 7; em escala loga-
ritmica, foi possivel avaliar as escalas que melhor descreveram a variabilidade das séries
dos indices S4 que quantificam o efeito da cintilacao ionosférica. Para avaliar se houve
mudancas nas estruturas da séries temporais dos indices S4 com o S4..,, realizou-se o
mesmo procedimento com as séries temporais dos indices S4.op.

Através dos gréaficos gerados em escala logaritmica, pode-se também verificar a possi-
bilidade de modelar as séries temporais dos indices S4 e S4.,- por algum dos processos
estocasticos apresentados no Capitulo 3.

6.4 Investigacao de modelos probabilisticos para a dis-
tribuicao dos indices 54

Um pressuposto essencial para obtencao de modelos para a distribuicao de dados
é a independéncia. Como foi verificado que as séries temporais do indices S4 tem um
comportamento periddico em formato de “U”, o que conduz a certa dependéncia serial, foi
proposto realizar um particionamento dos dados de acordo com o periodo de visibilidade
para que em cada subconjunto o comportamento da série pudesse ser considerado inde-
pendente. Os intervalos particionados foram calculados por meio da divisao de cada “U”
em 3 partes.

A primeira parte representa as horas inicias do rastreamento (visibilidade) do satélite
(U1), a segunda parte as horas centrais (U2) e a terceira parte representa as horas finais de
rastreamento do satélite (U3). Este procedimento foi realizado, tanto para os indices S4
quanto para os indices S4.,.-. Na analise dos modelos probabilisticos, os dados faltantes
foram substituidos por valores proximos a zero, para que os parametros das distribuicoes
de probabilidades fossem estimados.

Apos fazer o parcionamento dos dados, foram definidas para cada uma das distribui-
¢oes de probabilidades analisadas as fungdes de verossimilhanga (5.13). Em seguida, para
cada um dos conjuntos de dados, os parametros de cada uma destas distribuigoes foram
estimados através do método de maxima verossimilhanga apresentado em (5.14).

Os gréficos das curvas de cada uma das distribui¢oes sobre os histogramas dos dados
foram plotados para verificar se houve um bom ajuste do modelo, para cada um dos casos
analisados. E para validar tais resultados, o teste Kolmogorov-Smirnov apresentado na
Definicao 11 foi calculado em cada caso, verificando se houve ou nao a adequacgao do
modelo com os dados dos indices S4 e S4.,... O melhor ajuste é indicado pelo menor
valor da estatistica do teste (5.17).
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As séries temporais dos indices S4 de cintilagao ionosférica observados nas estagoes
MANZ2, PALM, SJCU, PRU1, POAL referente ao satélite 11 sao ilustradas na Figura
(7.1). Como pode ser visto, as estagdes apresentam niveis diferentes de intensidade de
cintilacao ionosférica. Em particular, a estacao MAN2 nao apresenta indices S4 tao
elevados como a estacao PRU1 e SJCU, mesmo o periodo em anélise sendo considerado
de forte ocorréncias de cintilacao. Este fato pode ser explicado através da anomalia
denominada de efeito fonte.

O efeito fonte faz com que, na regiao equatorial, os elétrons se movam ao longo das
linhas de forcas horizontais do campo geomagnético da Terra para longe do equador,
causando alta concentracao de elétrons nos dois lados do equador geomagnético, nas
latitudes geomagnéticas entre + 10 e + 20 graus [22], logo as ocorréncias de cintilagao
ionosférica sao mais expressivas na regiao sul e sudeste do pais do que na regiao norte.

Brassarote (2014) analisou o comportamento perioédico em formato de “U”, visualizado
na Figura (7.1), nas séries temporais dos indices S4 e constatou-se que o efeito do mul-
ticaminho esta agregado nos indices S4. Em seguida fez-se a estimacao e remocao deste
efeito nos indices S4 a partir de uma decomposicao em multiescala considerando wavelets
nao decimadas [8]. A Figura (7.2) apresenta as séries temporais dos indices S4 apos a
remogao deste efeito, S4...., para as séries apresentadas na Figura (7.1).

Nota-se que apés a remocao deste efeito, o formato concavo em “U” nas séries dos
indices S4 ficou menos evidente e um pouco mais achatado, além da reducao dos valores
dos indices nos comecos e finais de cada “U”. Uma analise dos espectros dos indices S4 de
cintilagdo antes e ap6s remogao pode ser vista em [8]. O intuito deste estudo ¢ analisar
a varidncia em multiescala das séries temporais destes indices (antes e apds a remogao) e
compara-las.

63
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Figura 7.1: Grafico das séries temporais dos indices S4 de cintilagao ionosférica coletados pelas estacoes
MANZ2, PALM, SJCU, PRU1, POAL referentes ao satélite 11.



7. Resultados e Anélises

65

Estagaoc MAN2

54

=

o

Estagio PALM

b

Estagao SJCU

54

il u., '

Estagao PRU1

s4

| ——

R

Estagao POAL

54

Figura 7.2: Grafico das séries temporais dos indices S4.... de cintilagdo ionosférica referentes aos
indices S4 apresentados na Figura (7.1) das estagdes MAN2, PALM, SJCU, PRU1, POAL pertencentes

ao satélite 11.
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7.1 Analise Descritiva das Séries Temporais

O tempo em que cada satélite fica visivel para uma determinada estacao varia em
relacao a sua posicao orbital, sendo que a visibilidade do satélite é de poucas horas por
dia. Nas Figuras (7.1) e (7.2) podem ser observados os espagamentos gerados entre os
dados pelos periodos em que as estacoes nao estao coletando os dados do satélite 11.

Para realizar uma anélise mais efetiva dos indices S4 de cintilacao ionosférica conside-
rou apenas os intervalos de tempo de rastreamento do satélite pelas estagoes, removendo
os intervalos em que nao se espera observar dados. Como as séries temporais analisadas
possuem observagoes coletadas por minuto, os periodos de visibilidade sao definidos pela
quantidade de observacgoes registradas em cada intervalo de coleta. Esta modificagao nao
interfere na anélise e interpretacao das escalas que estao relacionadas aos intervalos de
tempo inferiores ao tempo de visibilidade do satélite. Nestas condigoes, a Tabela (7.1)
informa os tempos de visibilidade do satélite 11 para cada estacao analisada.

Tabela 7.1: Tempo de visibilidade das estagoes para o satélite 11 no periodo de anélise
Estacao Tempo de visibilidade aproximado

MAN?2 ~ bh 13min
PALM ~ 5h 28min
SJCU ~ 5h 10min
PRU1 ~ bh 28min
POAL ~ bh 13min

As séries temporais dos indices S4 apoés a exclusao do periodo em que o satélite nao
estava visivel para o receptor estdo projetadas na Figura (7.3). As linhas em vermelho no
grafico indica a separacao entre os periodos de dados coletados. Nota-se que no total sao
6 periodos, referentes as amostras de 6 dias de observagao.

Por meio das Tabelas (7.2) e (7.3) pode-se observar uma analise descritiva dos indices
de cintilagao S4 e S4., em termos de média, mediana (Med), desvio padrao (DP) e coe-
ficiente de variagao (CV). Verifica-se que tanto antes quanto apos a remogao, as medidas
de tendéncia central das séries estao localizadas nos valores em que a cintilagao ionosfé-
rica ¢é classificada como “muito fraca” ou “fraca”. Comparando antes e apos a remocao
do multicaminho, ha uma queda nestas medidas. Nota-se que a média é sempre maior
do que a mediana, indicando uma assimetria a direita nas distribui¢oes destes indices. A
avaliacdo mais detalhada da distribuigdo do indice S4 seré feita na Secao (7.3).

Nota-se também que a porcentagem de observagoes de 0,5 < 54 < 0,7e 54 > 0,7 sao
baixas, sendo inferior a 15% em cada amostra. A estacdo PRU1 apresentou as maiores
porcentagens, enquanto as estacoes MAN2 e POAL obtiveram as menores porcentagens.
Portanto, mesmo em periodos de forte cintilacao, sao poucos os momentos em que cada
satélite GPS é afetado por este efeito. Entretanto, vale ressaltar que isto pode ocorrer
simultaneamente para varios satélites e a intensidade forte pode ser muito mais prejudicial
que um efeito fraco frequente.
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Figura 7.3: Grafico das séries temporais dos indices S4 de cintilagdo ionosférica coletados pela estagao
MAN2, PALM, SJCU, PRU1, POAL referentes aos periodos de visibilidade do satélite 11. As linhas em
vermelho indicam a “quebra” de coleta de dados entre um dia e outro.
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Tabela 7.2: Anéalise descritiva das séries temporais dos indices S4 para o satélite 11

Estacao Meédia Med. SD (0AY Porcentagem de observacgoes
0,3<854<0,5 0,5<854<0,7 S4>0,7
MAN2 0,103 0,086 0,060 0,588 2,21% 0% 0%
PALM 0,155 0,104 0,144 0,924 8,17% 3,03% 1,13%
SJCU 0,147 0,082 0,173 1,176 5,87% 2,85% 3,02%
PRU1 0,228 0,131 0,216 0,943 12,82% 7,91% 4.91%
POAL 0,081 0,058 0,100 1,239 0,97% 0,43% 0,81%

Tabela 7.3: Analise descritiva das séries temporais dos indices S4.,- para o satélite 11

Estagcao Meédia Med. SD CVv Porcentagem de observagoes
0,3 < S4corr <0,5 0,5 < 54c0rr <0,7 Sdeorr > 0,7
MAN?2 0,025 0 0,049 2,005 0,38% 0% 0%
PALM 0,088 0,034 0,138 1,558 6,11% 1,69% 0,67%
SJCU 0,083 0,011 0,170 2,040 5,00% 2,47% 2,20%
PRU1 0,150 0,037 0,216 1,441 11,01% 6,51% 3,36%
POAL 0,025 0 0,097 3,813 0,93% 0,33% 0,71%

Nota-se também que devido ao fato da correcao do efeito do multicaminho ser prin-
cipalmente na faixa de valores de cintilacao fraca e moderada, tanto a média como a
mediana foram reduzidas e, consequentemente, o coeficiente de variagao aumentou.

7.2 Estimacao da Variancia Wavelet

Existem periodos nas séries temporais dos indices de cintilacao S4 e S4.,.. dos
quais as observacgoes nao foram coletadas pelo receptor, podendo ser ou nao devido o efeito
da cintilagao ionosférica. Estes periodos s@o considerados como “gaps” (dados faltantes)
e ocasionam lacunas nas séries temporais, conforme mostra a Figura (7.4).

MAN2

1.0

0.8

04 5 o6

0.2

0.0

0 500 1000 1500
tempo (minutos)

Figura 7.4: Gréfico da série temporal dos indices S4 da estagio MAN2 para o satélite 11, com as
lacunas causadas pelos dados faltantes em destaque.
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Nesta anélise, tais auséncias de dados foram consideradas na estimagao da variancia
wavelet em multiescala.

7.2.1 Escolha dos filtros Wawvelets

Os filtros wavelets (filtros passa-alta) utilizados na estimagao da variancia wavelet
deu-se a partir da condicao apresentada no Teorema 1. Como nao houve necessidade de
realizar diferenciacao nas séries temporais dos indices S4, devido a auséncia de tendéncia
nas séries, os filtros wavelets Daubechies necessitam ter largura L > 2, pois neste caso
d=0.

Diante disso, a escolha dos filtros foi feita analisando o comportamento da variancia
wavelet estimada para os indices S4 utilizando os filtros da wavelet de Haar (L=2) e
de Daubechies com 2 momentos nulos (L=4). A Figura (7.5) apresenta a estimagao da
variancia wavelet utilizando os estimadores covariancia e semivariograma, definidos em
(4.34) e (4.35), referente ao satélite 1 para estacdo PRUL.

Figura 7.5: Grafico da v% (1) versus 7;, ambas em escala logaritmica, para os indices S4 da estagao
PRU1, utilizando no primeiro caso os filtros da wavelet de Haar e no segundo, os filtros da wavelet
de Daubechies com 2 momentos nulos. Para os IC’s com as linhas tracejadas encontram-se os valores
determinados pelo estimador semivariograma (4.35) e no caso dos IC’s com as linhas continuas encontram-
se os valores determinados pelo estimador covariancia (4.34).

Por meio da Figura (7.5), observa-se que nao houve diferengas tao significativas entre
a variancia wavelet estimada, utilizando os filtros de Haar ou de Daubechies. Logo,
os estimadores com os filtros de Haar apresentaram um desempenho semelhante ao de
Daubechies. Nota-se também que a varidncia wavelet estimada obteve IC um pouco
menor utilizando os filtros de Haar. Portanto, a escolha deu-se pelos filtros da wavelet
de Haar para determinar os valores dos estimadores definidos em (4.34) e (4.35), bem
como, os seus respectivos intervalos de confianga. Observa-se que os dois estimadores
da variancia wavelet obtiveram resultados bem préoximos em todos os niveis de resolucao
(escala).

A escolha de filtros da wavelet de Daubechies com um nimero maior de momentos
nulos foi descartada, pois em geral, quanto maior o niimero de momentos nulos, mais
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suave & a wavelet e, neste caso, as séries temporais nao apresentam oscilagoes suaves
que indiquem necessidade de wavelets mais suaves e, sim de suporte mais curto para se
adequar melhor as variagoes bruscas.

7.2.2 Estimagao da Variancia Wavelet para o Satélite 11 em di-
ferentes Estacgoes

A Figura (7.6) apresenta os valores estimados da variancia wavelet para as estagoes
MAN2, PALM, SJCU, PRU1 e POAL. Com excecao da estacao MAN2, que apresentou
maior quantidade de dados faltantes, obtendo comportamento diferenciado das demais
estagoes. Observa-se novamente que os dois estimadores da variancia wavelet, (4.34)
e (4.35), obtiveram resultados bem préximos em todos os niveis de resolugdo (escala),
menos para a estacao MAN2.

Para a estacao MAN2 nota-se que houve um decaimento nos valores dos estimadores
da variancia wavelet até a escala 73, seguido de um acréscimo, porém o maior valor da
variancia wavelet manteve-se no primeiro nivel de resolucao da escala 7. Esse decaimento
nos valores dos estimadores indica que nao houve uma escala com maior contribuicao
para a variabilidade da série, ou seja, para os indices S4 desta estagao nao houve uma
escala caracteristica global. Este fato pode ser explicado devido os indices coletados nesta
estagdo serem todos inferiores a 0,5 como apresentado na Tabela (7.2). Portanto no
periodo analisado, ndo houve a ocorréncia do efeito da cintilagao ionosférica (moderada
ou forte) nos sinais GPS.

No caso das estagoes PALM e SJCU, houve um méximo na escala 73, sendo esta uma
escala caracteristica global. Nota-se que nas primeiras escalas houve um decréscimo no
comportamento, com evidéncia maior na primeira escala de oscilagoes de maior frequéncia.
A partir da escala 73 iniciou uma inclinac¢ao positiva, indicando maior dependéncia entre
as escalas até atingir o maximo global, que na realidade, representa o comportamento
diario, o que é mais evidente nas séries temporais. No entanto, para a estagao SJCU nota-
se também que antes dos estimadores atingirem um maximo global, houve um maximo
local na escala 5.

Dentre as estacoes, a estagao PRU1 foi a que apresentou a maior quantidade de indices
S4 acima de 0,5. Graficamente, os valores dos estimadores da variancia wavelet obtiveram
um comportamento um tanto semelhante quanto para as estagoes PALM e SJCU, porém
nesta estacao, houve um maximo na escala 75, indicando uma escala caracteristica global.

Por fim, a estacao POAL apresentou um méximo na escala 7,4, sendo esta uma escala
caracteristica global e uma escala caracteristica local, localizada na escala 77, retratando
um comportamento periddico.

Os intervalos de tempo (periodo) referentes as escalas caracteristicas (local e/ou global)
7; das estagoes analisadas, que foram retratadas pelos niveis de resolucao j nos gréficos,
estao descritos na Tabela (7.4).
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Figura 7.6: Grafico da v%(1;) versus 7j, ambas em escala logaritmica, para os indices S4 referentes as
estacoes MAN2, PALM, SJCU, PRU1 e POAL. Os valores no eixo x indicam o nivel de resolugédo j para
a estimativa da varidncia wavelet em cada escala. Para os IC’s com as linhas tracejadas encontram-se os
valores determinados pelo estimador semivariograma (4.35) e no caso dos IC’s com as linhas continuas
encontram-se os valores determinados pelo estimador covariancia (4.34).
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Tabela 7.4: Porcentagens de dados faltantes em cada analise e os periodos relacionados as
escalas caracteristicas analisadas em cada estacao

Estacado NA (%) Esc. Global Periodo Esc. Local Periodo
— — — T4 16min a 32min
MAN?2 15,76% — — T6 1h 04min & 2h 08min
— — — TS 4h 16min & 8h 32min
PALM 1,32% T8 4h 16min a 8h 32min — —
SJCU 2,32% T8 4h 16min & 8h 32min T 32min & 1h 04min
PRU1 1,68% Ts 32min & 1h 04min - -
POAL 2,50% Ty 16min & Oh 32min 7 2h 08min & 4h 16min

Dentre as estagoes observa-se que a estacao MAN2 foi a que obteve maior porcentagem
de dados faltantes, sendo acima de 15% enquanto as demais permaneceram abaixo de 3%.
Nota-se que entre os valores estimados da variancia wavelet, esta foi a tnica estacao que
apresentou valores um pouco diferentes entre os estimadores em alguns niveis de resolucao,
ficando um tanto discrepante no nivel de resolugao maior.

A maior porcentagem de dados faltantes pode ser um dos motivos pelo qual os estima-
dores (4.34) e (4.35) diferiram tanto em estimativa pontual quanto intervalar. Observa-se
que os IC para o estimador (4.34) foi menor para esta estagao em relagao ao (4.35). Seriam
necessarios estudos de simulagao para dizer qual é mais realistico.

Vale ressaltar que o satélite 11 ficou aproximadamente 5 horas visiveis por dia, em cada
estagao, periodo este que esté representado na escala 75. Como em nenhum caso, houve
uma escala de nivel maior do que 7 = 8, a mudanca realizada na reparametrizacao das
séries dos indices S4 - considerando o tempo didrio como sendo o periodo de visibilidade
do satélite - nao degradou a anélise realizada.

Comparando o comportamento grafico da variancia wavelet em multiescala estimada
para cada estacao com os graficos simulados da variancia wavelet em multiescala dos
modelos de processos estocasticos classicos apresentados na Segdo (4.4), nota-se que as
séries temporais dos indices S4 de cintilagao ionosférica nao se ajustam aos modelos
de processos estocésticos apresentados, havendo entao a necessidade de combinagao de
processos para que tal modelagem pudesse ser realizada com eficiéncia, além de confirmar
a importancia da abordagem a partir de processos wavelets.

Como as andlises graficas estao na escala logaritmica, as Tabelas (7.5) e (7.6) apresen-
tam os valores estimados para a variancia wavelet por meio dos estimadores covariancia
(4.34) e semivariograma (4.35), bem como as margens de erro' (M FE) referentes aos IC’s
estimados para os indices S4 e S4.,.-, em cada nivel de resolucao.

LA margem de erro (M E) é obtida a partir do produto do escore da distribuigao do estimador para
95% de confianga pela raiz da variancia do estimador, representando metade da amplitude dos respectivos
IC, tanto em (4.49) quanto em (4.50)
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a . . . (R2
Tabela 7.5: Valores da variancia wavelet estimada pelo estimador covariancia (1/ X(Tj)) ea

margem de erro (MFE) dos IC’s em todas as escalas para os indices S4 das estagoes MAN2,
PALM, SJCU, PRU1 e POAL em relacao ao satélite 11

Escala MANZ2 PALM SJCU PRU1 POAL

~2 ~2 ~2 ~2 ~2
Tj /V\X(Tj) MFE /V\X(Tj) ME f/\X(T]') MFE l//\X(Tj) MFE /V\X(Tj) MFE

- 0,00068 0,00019 0,00133 0,00106 0,00172 0,00126 0,00265 0,00080 0,00054 0,00054
72 0,00048 0,00012 0,00092 0,00074 0,00171 0,00115 0,00265 0,00086 0,00064 0,00064
73 0,00036 0,00008 0,00095 0,00074 0,00244 0,00138 0,00372 0,00119 0,00102 0,00102
74 0,00041 0,00008 0,00137 0,00107 0,00344 0,00249 0,00583 0,00225 0,00174 0,00174
75 0,00038 0,00009 0,00186 0,00141 0,00376 0,00276 0,00760 0,00310 0,00148 0,00148
76 0,00043 0,00012 0,00259 0,00216 0,00363 0,00210 0,00749 0,00372 0,00122 0,00122
77 0,00036 0,00012 0,00402 0,00335 0,00383 0,00351 0,00714 0,00377 0,00147 0,00147
75 0,00043 0,00017 0,00572 0,00521 0,00470 0,00470 0,00454 0,00213 0,00125 0,00125
79 0,00003 0,00002 0,00142 0,00142 0,00376 0,00330 0,00388 0,00077 0,00062 0,00053

~2
Tabela 7.6: Valores da variancia wavelet estimada pelo estimador semivariograma (V % (Tj)) e

a margem de erro (M FE) dos IC’s em todas as escalas para os indices S4 das estagoes MAN2,
PALM, SJCU, PRU1 e POAL em relagao ao satélite 11

Escala MANZ2 PALM SJCU PRU1 POAL

~2 ~2 ~2 ~2 ~2
Tj gX(Tj) MFE gX(Tj) ME ﬂX(Tj) MFE ;X(Tj) MFE gX(Tj) MFE

71 0,00058 0,00018 0,00117 0,00075 0,00155 0,00100 0,00256 0,00077 0,00055 0,00055
7> 0,00042 0,00013 0,00080 0,00053 0,00160 0,00097 0,00264 0,00083 0,00065 0,00065
73 0,00028 0,00007 0,00083 0,00056 0,00247 0,00143 0,00376 0,00123 0,00102 0,00102
74 0,00042 0,00011 0,00136 0,00105 0,00345 0,00269 0,00589 0,00232 0,00176 0,00176
75 0,00044 0,00014 0,00186 0,00147 0,00373 0,00272 0,00761 0,00310 0,00144 0,00144
7o 0,00048 0,00019 0,00268 0,00238 0,00365 0,00199 0,00741 0,00366 0,00114 0,00114
7. 0,00039 0,00019 0,00417 0,00354 0,00381 0,00354 0,00710 0,00372 0,00146 0,00146
75 0,00044 0,00036 0,00588 0,00538 0,00490 0,00490 0,00445 0,00203 0,00132 0,00132
7o 0,00007 0,00007 0,00144 0,00144 0,00380 0,00337 0,00388 0,00073 0,00062 0,00053

Comparando as Tabelas (7.5) e (7.6) observa-se que os valores da variancia wavelet
estimada sao bem pequenos, préximos a zero com no minimo trés casas decimais. Devido
este fato, graficamente, os IC’s ficaram largos, porém nota-se que as margens de erro dos
IC’s foram pequenas também, mostrando assim, que houve uma boa confiabilidade na
variancia wavelet estimada.

Ainda que os valores entre os estimadores tenham sido diferentes na estacao MAN2,
nota-se que a divergéncia foi apenas na quarta casa decimal e que a discrepancia grafica
apresentada na escala 9 foi em consequéncia do valor ser quase nulo.
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7.2.3 Estimagao da Variancia Wavelet para diferentes satélites na
estacao PRU1

Como a estagao PRU1 obteve maior porcentagem de indices S4 acima de 0,3,
foi realizada uma anélise da varidncia wavelet em multiescala para dados dos indices
S4 obtidos pelos sételites 1, 19 e 31 nesta mesma estacao. Para efeito de comparagao, o
periodo analisado foi o mesmo utilizado no satélite 11. O intuito desta anélise é verificar se
as escalas caracteristicas das séries temporais obtidas pelos indices S4 sao as mesmas para
diferentes satélites em relacao a uma tnica estacao, ou se sao distintas ente os satélites.

Assim como no caso anterior, para realizar a estimacao da variancia wavelet em mul-
tiescala considerou-se apenas os intervalos de tempo em que os satélites estavam visiveis
para a estacao PRU1. Em especial, o satélite 31 ficou visivel 2 vezes ao dia e conse-
quentemente, obteve o maior tempo de visibilidade dentre os satélites. Nesta analise foi
considerado os dois periodos excluindo o intervalo entre os tempos analisados.

A Figura (7.7) apresenta as séries temporais obtidas dos indices S4 para cada satélite
analisado e a Tabela (7.7) apresenta os tempos aproximados de cada satélite, bem como
a porcentagem de dados faltantes presentes em cada conjunto dos indices S4 considerado
e as porcentagens dos indices S4 com intensidade fraca, moderada e forte.

Tabela 7.7: Informagoes referentes as séries temporais dos indices S4 para os satélites analisados
na estacao PRU1

Satélite NA (%) Tempo de visibilidade Porcentagem de observagoes
0,3<54<0,5 0,5<84<0,7 S4>0,7
Satelite 1 1,55% ~ 5h 30min 7.15% 3.57% 1 47%
Satélite 19 1,50% ~ 5h 6,95% 6,84% 12,17%
Satélite 31 6,20% ~ 6h 30min 10,88% 4,48% 3,00%

Por meio da Tabela (7.7) nota-se que a porcentagem de observagoes entre os satélites,
em cada nivel de intensidade do efeito da cintilagao, nao foram as mesmas. Equanto o
satélite 31 obteve a maior porcentagem no efeito fraco, o satélite 19 atingiu os maiores
valores para nivel de intensidade moderado e forte. Somando as porcentagens nos 3 niveis
de intensidade tem-se que o satélite 19 foi o que coletou a maior porcentagem de dados
acima de 0,3.

Quando comparado com os valores do satélite 11 apresentados na Tabela (7.2) para
esta mesma estacao, tais valores nao foram maiores do que as porcentagens para o satélite
11, nos niveis de intensidade fraco e moderado. No entanto, dentre os satélites observa-se
que os satélites 11 e 19 foram os que mais quantificaram indices S4 nos niveis moderado
e forte. Com relacao a porcentagem de dados faltantes, o satélite 31 se destaca pela
quantidade devido ter ficado visivel 2 vezes ao dia.
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Figura 7.7: Grafico das séries dos indices S4 para os satélites 1, 19 e 31 referentes a estagao PRUI,
considerando apenas o tempo de visibilidade de cada satélite no periodo analisado.

No que se refere ao comportamento da variabilidade das séries dos indices S4, a Figura
(7.8) apresenta o grafico da variancia wavelet estimada em escala logaritmica para os 3
satélites analisados da estacao PRUL1.
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Figura 7.8: Grafico da v%(7;) versus 7j, ambas em escala logaritmica, para os indices S4 dos satélite
1, 19 e 31. Os valores no eixo x indicam o nivel de resolugao j para a estimativa da varidncia wavelet em
cada escala. Para os IC’s com as linhas tracejadas encontram-se os valores determinados pelo estimador
semivariograma (4.35) e no caso dos IC’s com as linhas continuas encontram-se os valores determinados
pelo estimador covariancia (4.34).

Analisando a Figura 7.8 nota-se que as escalas com maior contribuicao foram distintas
entre os satélites 1, 19 e 31. Para o satélite 1 observa-se que inicialmente as duas primeiras
escalas estimaram os mesmos valores e em seguida ocorreu uma inclinacao positiva até
alcangar um maximo local na escala 75 e posteriormente um maximo global na escala 73,
sendo esta a escala caracteristica global com maior contribuicao para a variabilidade da
série.

No caso do satélite 19, a medida que aumentou o nivel de resolugao, houve um ganho
linear na variancia wavelet estimada até alcancar uma escala caracteristica global na escala
77 indicando maior dependéncia entre as escalas. No satélite 31, o comportamento foi bem
semelhante ao satélite 1, no entanto os estimadores se divergiram no célculo da escala com
maior contribuigao, que ficou entre as escalas 74 e 77, estimadas pelos estimadores (4.35)
e (4.34), respectivamente.
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Tabela 7.8: Periodos relacionados as escalas caracteristicas analisadas em cada estacao
Esc. Local

Estacao Esc. Global

Periodo

Periodo

Satélite 1
Satélite 19
Satélite 31

Satélite 11

T8
T7
Te
7

T5

4h 16min a 8h 32min
2h 08min a 4h 16min
1h 04min a 1h 08min
2h 08min a 4h 16min
32 min a 1 h 04 min

Ts

32min a 1h 04min

Em todos os casos, as escalas com maior contribuicao para a variabilidade das séries
temporais dos indices S4 retrataram um comportamento periodico. Os intervalos de
tempo (periodo) referentes as escalas caracteristicas (local e/ou global) 7; dos satélites
analisados estao descritos na Tabela (7.8). Como pode ser verificado, as escalas com maior
contribuigao estavam dentro do periodo de visibilidade diaria de cada satélite.

Como as anélises graficas estao na escala logaritmica, as Tabelas (7.9) e (7.10) apresen-
tam os valores estimados para a variancia wavelet por meio dos estimadores estimadores
covariancia e (4.34) e semivariograma (4.35), bem como as margens de erro (ME) dos
IC’s estimados para os indices S4.

~2
Tabela 7.9: Valores da variancia wavelet estimada pelo estimador covariancia (V X(Tj)) e a

margem de erro (M E) dos IC’s em todas as escalas para os indices S4 referentes aos satélites 1,
19 e 31 da estagao PRU1

Escala Satélite 1 Satélite 19 Satélite 31
5 bxlr)  ME  Dy(r) ME  y(r) ME
T 0,00178 0,00101 0,00322 0,00101 0,00116 0,00029
To 0,00182 0,00097 0,00363 0,00106 0,00115 0,00039
T3 0,00260 0,00161 0,00532 0,00103 0,00164 0,00080
Ty 0,00402 0,00282 0,00783 0,00234 0,00276 0,00169
Ts 0,00583 0,00422 0,00910 0,00251 0,00427 0,00248
Te 0,00525 0,00460 0,01251 0,00434 0,00502 0,00225
T7 0,00573 0,00502 0,02013 0,00862 0,00480 0,00224
Ts 0,00656 0,00519 0,01910 0,00368 0,00420 0,00260
To 0,00543 0,00159 0,00153 0,00041 0,00227 0,00088
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~2
Tabela 7.10: Valores da variancia wavelet estimada pelo estimador semivariograma (V X (Tj)) e

a margem de erro (M E) dos IC’s em todas as escalas para os indices S4 referentes aos satélites
1, 19 e 31 da estacao PRU1
Escala Satélite 1 Satélite 19 Satélite 31

~2 ~2 ~2
Tj EX(T]‘> ME ,ﬁX(Tj) ME gX(Tj) MFE

T1 0,00179 0,00107 0,00330 0,00103 0,00115 0,00030
To 0,00183 0,00102 0,00373 0,00106 0,00116 0,00040
T3 0,00263 0,00167 0,00536 0,00103 0,00171 0,00079
T4 0,00414 0,00288 0,00788 0,00240 0,00276 0,00161
Ts 0,00595 0,00426 0,00897 0,00254 0,00390 0,00220
Té 0,00521 0,00451 0,01212 0,00425 0,00482 0,00229
T7 0,00544 0,00474 0,02015 0,00876 0,00516 0,00258
T8 0,00655 0,00519 0,01932 0,00382 0,00442 0,00278
To 0,00542 0,00157 0,00152 0,00039 0,00227 0,0091

Analisando as Tabelas (7.9) e (7.10), observa-se que os valores calculados foram bem
proximos entre os estimadores em cada nivel de resolugao, tendo uma divergéncia apenas
na quarta casa decimal. Nota-se também que em ambos os casos, as margens de erro dos
IC’s tiveram praticamente o mesmo comprimento, sendo este um valor bem pequeno.

Portanto, verifica-se que ambos estimadores tiveram um bom desempenho e que houve
uma boa confiabilidade na variancia wavelet estimada para os indices S4 da estagao PRU1,
referentes aos satélites 1, 19 e 31.

7.2.4 Comparacao da Variancia Wawvelet estimada, antes e apo6s a
remocao do multicaminho, para o satélite 11 em diferentes
estacoes

Com o intuito de verificar se houve alteragao nas escalas caracteristicas apos fazer
a remocao do efeito do multicaminho nas séries temporais dos indices 5S4, foi realizada
uma analise da variancia wavelet em multiescala dos indices S4.,,, € os resultados foram
comparados com os obtidos pelos indices S4. As Figuras (7.9), (7.10), (7.11), (7.12) e
(7.13) apresentam os valores estimados para a variancia wavelet em multiescala das séries
temporais dos indices S4 e S4..,, para todas as estacoes MAN2, PALM, SJCU, PRU1 e
POAL, referentes ao satélite 11.
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Figura 7.9: Grafico da v%(7;) versus 7j, ambas em escala logaritmica, para os indices S4 (antes) e
S4corr (ap0s) da estagdo MAN2. Os valores no eixo = indicam o nivel de resolugao j para a estimativa
da varidncia wavelet em cada escala. Para os IC’s com as linhas tracejadas encontram-se os valores
determinados pelo estimador semivariograma (4.35) e no caso dos IC’s com as linhas continuas encontram-
se os valores determinados pelo estimador covariancia (4.34).

Figura 7.10: Grafico da v% (1) versus 7j, ambas em escala logaritmica, para os indices S4 (antes) e
S4corr (ap0s) da estagdo PALM. Os valores no eixo = indicam o nivel de resoluc¢do j para a estimativa
da varidncia wavelet em cada escala. Para os IC’s com as linhas tracejadas encontram-se os valores
determinados pelo estimador semivariograma (4.35) e no caso dos IC’s com as linhas continuas encontram-
se os valores determinados pelo estimador covariancia (4.34).
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Figura 7.11: Grafico da v%(7;) versus 7;, ambas em escala logaritmica, para os indices S4 (antes) e
S4corr (apos) da estagdo SJCU. Os valores no eixo z indicam o nivel de resolugao j para a estimativa
da varidncia wavelet em cada escala. Para os IC’s com as linhas tracejadas encontram-se os valores
determinados pelo estimador semivariograma (4.35) e no caso dos IC’s com as linhas continuas encontram-
se os valores determinados pelo estimador covariancia (4.34).

Figura 7.12: Grafico da v% (1) versus 7j, ambas em escala logaritmica, para os indices S4 (antes) e
S4corr (apds) da estacdo PRUL. Os valores no eixo z indicam o nivel de resolucdo j para a estimativa
da varidncia wavelet em cada escala. Para os IC’s com as linhas tracejadas encontram-se os valores
determinados pelo estimador semivariograma (4.35) e no caso dos IC’s com as linhas continuas encontram-
se os valores determinados pelo estimador covariancia (4.34).
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Figura 7.13: Grafico da v%(7;) versus 7;, ambas em escala logaritmica, para os indices S4 (antes) e
S4corr (apos) da estacao POAL. Os valores no eixo z indicam o nivel de resolugdo j para a estimativa
da varidncia wavelet em cada escala. Para os IC’s com as linhas tracejadas encontram-se os valores
determinados pelo estimador semivariograma (4.35) e no caso dos IC’s com as linhas continuas encontram-
se os valores determinados pelo estimador covariancia (4.34).

Analisando os graficos nota-se que nao houve alteragbes nas escalas com a maior con-
tribuigdo para a variabilidade da série (escalas caracteristicas). Com excegao da estagao
MANZ2, as demais estagoes mantiveram o mesmo comportamento grafico da variancia wa-
velet em escala logaritmica, quando comparada nos graficos dos indices S4 com os indices
S4.0rr. Desta forma, verifica-se que nao foram observadas mudangas na variancia wavelet
das séries temporais quado o efeito do multicaminho é removido dos indices S4. Porém a
sua remocao faz com que seja possivel uma analise mais precisa no estudo da cintilagao
ionosférica.

7.3 Modelos de Distribuicao de Probabilidade para os
indices 54

Na maioria dos trabalhos envolvendo modelos de distribui¢oes para modelar os
indices S4, normalmente, o conjunto dos dados analisados é formado por um periodo de
horas ou dias de dados coletados continuamente. Em muitos casos, nao se leva em consi-
deracao valores dos indices abaixo de um determinado valor. Desta maneira, as analises
realizadas em relacao a tais modelos ajustados sao limitadas a verificar a probabilidade
de ocorréncia de cintilagao ionosférica acima ou abaixo ou em um intervalo solicitado em
funcao do indice S4.

Nesta analise, o intuito foi dentre as distribui¢oes avaliadas, verificar uma que melhor
se ajusta aos dados de indices S4 e S4.,,. no periodo analisado, além de avaliar a possi-
bilidade dos dados serem ajustados em diferentes intervalos fragmentados de horas. Para
investigar tal condi¢ao foram considerados os modelos de FDP apresentados no Capitulo
5 e a estacao PRU1 foi escolhida para realizar tal anélise nos indices S4 e S4.y.., pOIS
apresentou a maior porcentagem de indices S4 acima de 0,5 para o satélite 11, conforme
apresentado na Tabela (7.2).
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Como foi verificado que as séries temporais do indices S4 tem um comportamento
periddico em formato de “U” e que o efeito do multicaminho removido nos indices estava
mais concentrado nas horas inicias e finais do tempo de visibilidade de cada satélite, os
intervalos particionados foram calculados por meio da divisao de cada “U” em 3 partes,
conforme descrito na metodologia.

Assim, como o tempo médio de rastreamento do satélite 11 na estacao PRU1 foi de
aproximadamente bh 28min diarios, considerou o Ul como sendo as observacgoes coletas
do inico até 1h 50min de visibilidade, o U2 no periodo de 1h 51min & 3h 40min e o U3 no
periodo de 3h 41min até o satélite perder sintonia com o receptor. Na média, cada parte
do “U” contém 1h 50min de observagoes. A Figura 7.14 mostra a distribui¢ao dos dados
da estacao PRU1 apos ser fragmentados nos subconjuntos Ul, U2 e U3.

%ﬂ_mm oo oo como
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Figura 7.14: Grafico boz-plot dos indices S4 (em branco) e S4.,. (em cinza) da estagao PRU1 para o
satélite 11.

Por meio do grafico da Figura 7.14 observa-se que nos 3 casos os dados apresentam
um comportamento assimétrico a direita, tanto para os indices 54 quanto para os indices
S4.... Esta assimetria é destacada devido os conjuntos dos dados ter uma grande quan-
tidade de dados bem proximos a zero, ficando mais evidente no caso do Ul e U3. Nota-se
também que no caso do Ul e U3, existe uma grande quantidade de outliers. Esta infor-
macao é relevante no estudo da modelos de FDP, pois a quantidade de outliers influencia
no comprimento de cauda da distribuicao analisada.

Diante disto, foi realizada a estimacao dos parametros para a distribuicao Weibull,
Nakagami-m e Inversa Gaussiana, pelo método classico de Maxima Verossimilhanca para
cada um dos subconjuntos Ul, U2 e U3. Os resultados obtidos para tais distribui¢oes
estao apresentados nas Figuras (7.15), (7.16) e (7.17).
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Figura 7.15: Grafico dos histogramas dos dados e a curva da funcao densidade de probabilidade Weibull
estimada para cada parte do “U” (U1, U2, U3). Na primeira coluna estdo os resultados referentes aos
indices S4 e na segunda coluna estao os resultados referentes aos indices S4.op-
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Figura 7.16: Grafico dos histogramas dos dados e a curva da fungao densidade de probabilidade
Nakagami-m estimada para cada parte do “U” (Ul, U2, U3). Na primeira coluna estdo os resultados
referentes aos indices S4 e na segunda coluna estao os resultados referentes aos indices S4.op-
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Figura 7.17: Grafico dos histogramas dos dados e a curva da fungao densidade de probabilidade
Inversa Gaussiana estimada para cada parte do “U” (U1, U2, U3). Na primeira coluna estao os resultados
referentes aos indices S4 e na segunda coluna estao os resultados referentes aos indices S4.op--
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As Tabelas (7.11) e (7.12) apresentam os valores estimados dos parametros das dis-
tribuicoes Weibull, Nakagami-m e Inversa Gaussiana, junto com a estatistica do teste de
aderéncia Kolmogoriv-Sminorv (K-S).

Tabela 7.11: Parametros estimados para as distribuicoes Nakagami-m, Weibull e Inversa Gaus-
siana, e a estatistica do teste de aderéncia Kolmogoriv-Sminorv (K-S) para os indices 54

Partes do “U” Nakagami-m K-S Weibull K-S Inversa Gaus. K-S

m Q Q@ 15} 7 o
Ul 0,93 0,06 0,27 122 0,18 0,26 0,17 1,90 0,26
U2 0,97 0,13 0,31 1,22 0,29 0,40 0,27 2,08 0,45
U3 1,23 0,11 0,37 121 0,26 0,44 0,24 1,88 0,49

Tabela 7.12: Parametros estimados para as distribui¢oes Nakagami-m, Weibull e Inversa Gaus-
siana, e a estatistica do teste de aderéncia Kolmogoriv-Sminorv (K-S) para os indices S4copr

Partes do “U” Nakagami-m K-S Weibull K-S Inversa Gaus. K-S

m Q « 15} 7 o
U1 0,15 0,04 0,54 0,49 0,03 0,71 0,08 18,7 0,78
U2 0,26 0,10 0,34 061 0,16 044 0,21 13,24 0,74
U3 0,02 0,07 0,45 0,49 0,08 0,59 0,16 17,46 0,78

Por meio das Tabelas (7.12) e (7.11) nota-se que no caso do U2, referente ao S4cppr, 0
melhor ajuste foi pela Nakagami-m, que melhor aproximou a probabilidade de ocorréncia
de indices maiores que 0,5. No caso do U2 referente ao S4, nenhuma distribuicao ficou
bem préxima, porém as distribuicoes Weibull e a Inversa Gaussiana que foram as que
melhor se ajustaram mesmo obtendo maiores valores da estatistica K-S, do que para a
distribuicao Nakagami-m. De fato, estas duas distribui¢oes se ajustaram melhor para
todos os casos de S4.

De modo geral, ap6s a corre¢cao do multicaminho, a distribui¢ao dos indices S4.o
mudou e ficou melhor ajustada pela Nakagami-m. Entretanto, antes da correcao esta
distribuigao apresentou um ajuste ruim e este ficou proximo da distribuigao Rayleigh (m
~ 1) nos casos do Ul e U2, e proxima da distribuigdo de Rice (m > 1) para U3. Além
disso, verifica-se que o parametro de tendéncia central e dispersao também modificaram
apo6s a correcao do multicaminho, sendo diferentes também de acordo com o periodo
de rastreio (U1, U2 e U3). No entanto, verifica-se que mesmo havendo indicios de que
tais dados podem ser modelados por estas funcoes de distribuicao de probabilidade, é
nitido que para alguns casos, principalmente para U2, outras distribui¢oes precisam ser
investigadas.



CAPITULO

8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia para a investigacao do efeito da cin-
tilagao ionosférica nos indices S4 e S4.,.. dos sinais GPS por meio de métodos de séries
temporais com a presenca de dados faltantes, tendo como foco a anélise da variancia
wavelet em multiescala. Nesta andlise foram adotados dois estimadores, covariancia e
semivariograma wavelet, construidos a partir de wavelets de Haar e Daubechies. Foram
utilizados os filtros da wavelet de Haar, devido ao suporte mais curto e por ter apresentado
intervalos de confianca mais precisos do que com os filtros da wavelet de Daubechies.

A varidncia wavelet das séries temporais dos indices S4 e S4.,.. foi estimada para
o satélite 11 em diferentes estagoes (MAN2, PALM, SJCU, PRU1 e POAL) e, como a
estagao PRU1 obteve a maior quantidade de indices S4 com intensidade moderada e
forte, foi realizada uma anélise considerando outros satélites (1, 11 e 19) nesta estagao.
Em todos os casos, ambos os estimadores tiveram um desempenho similar.

Por meio desta anélise foi possivel identificar quais as escalas com maior contribui-
¢ao para a variabilidade do sinal dos indices S4 e S4.,.» em cada estacao considerada e
compara-las. Nesta investigacao concluiu-se que nao houve mudancgas nas escalas carac-
teristicas apos a correcao do efeito do multicaminho, ou seja, a variabilidade dos dados
referentes aos indice S4 e S4.,, permanceram iguais.

Com relacao a estimacao da analise da variancia wavelet para diferentes satélites da
estagao PRU1, observou-se que as escalas caracteristicas nao foram as mesmas em todos os
casos. Assim, nota-se que por mais que a localizacao seja a mesma para diversos satélites
analisados, o efeito da cintilagdo ionosférica tem um comportamento independente para
cada estagcao.

No que se refere ao procedimento adotado para ajustar modelos de distribuigoes de
probabilidade aos conjunto dos indices S4 referente ao satélite 11, a fragmentagao dos
dados em 3 partes (U1, U2 e U3) foi necessaria para avaliar tais valores em fungao de um
periodo de ocorréncia. Desta maneira houve uma reducao na dependéncia de tais indices
com o angulo de elevacao e azimute dos satélites. Em cada particao foi verificada que as
distribui¢oes ajustadas mostraram distintas antes e apds a corre¢ao do multicaminho.

Como trabalhos futuros, pretende-se identificar distribui¢coes mistas que tenham um
bom desempenho para ajustar os indices S4 e S4.,.., visto que os modelos classicos nao
desempenham um bom ajuste quando tem-se uma grande concentracao de indices S4 de
cintilagao ionosférica proximos do zero. Além disso, testes e medidas apropriadas devem
ser utilizados para comparacao e determinacao da melhor distribuicao para os indices
S4 e S4.,., inclusive de acordo com os diferentes periodos. Nesta pesquisa, os indices

87
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foram subdivididos em 3 partes representando o inicio, meio e fim dos U’s (U1, U2 e U3),
entretanto, outros particionamentos podem ser investigados.

Em relacao aos estimadores covariancia e estimador semivariograma para variancia
wavelet, embora tenham apresentado comportamentos similares, para a estagao MAN2,
em que a porcentagem de NAs foi bem maior que as demais estagoes (15% e menos que
3% para as estagoes restantes), estes estimadores diferiram tanto em estimagao pontual
quanto intervalar. Neste sentido, faz-se necessario avaliar tais estimadores a partir de
estudos de simulagao, variando a porcentagem de dados faltantes.
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