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“Emocionada por esse peso de infinito que lhe pesava sobre o coração,
Estela abriu a janela que dava para os castanheiros de um grande parque. O
ar estava fresco e perfumado; a noite, silenciosa nesse quarteirão deserto.
A Lua, em  quarto crescente, flutuava, qual pequenina barca luminosa, sobre
os vapores do horizonte ocidental, vagamente iluminado pelas luzes de Paris;
Vênus e Júpiter brilhavam na constelação dos Gêmeos, acima de Castor e
Póllux, e as quatro estrelas de Leão pareciam no seu alinhamento mostrar
ao longe, a leste, a aresta da Virgem, por cima da qual brilhavam Arctúrus,

a constelação e as pequenas estrelas da Coroa Boreal. As  estrelas mais res-

plandecentes cintilavam bonançosas e a atraíam o olhar e o pensamento.

Com os cotovelos apoiados à janela, contemplou-as, identificando-as pe—

los nomes, e sua imaginação voou ate' elas. A beleza da noite, a calma
atmosférica, os lumes do céu, a imensidade do Espaço, transportaram seu
pensamento às altas regiões que acabara de visitar na  sua leitura. Paris que

dormia, os edifícios dos quais se notava algumas cúpulas escuras, a torre

quadrada do Convento dos Pássaros, as próprias igrejas, tudo lhe parecia

coisas inferiores, terrestres e humanas. O mistério do céu estrelado arreba-

tou sua alma, qual um sonho divino. E pela primeira vez sentiu que a verdade

pairava lá, em  cima; que ninguém a encontrou cá em baixo; que as religiões

são tentativas incompletas, e que se uma dentre elas pretendesse confiscar o

Deus - das estrelas, seria vítima de infantil puerilidade. ”

Camille Flammarion

Estela



Resumo

O objetivo deste projeto é definir o método mais eficiente na  determi-

nação de periodicidades em séries temporais desigualmente espaçadas, para

faixas de  períodos de  um a seis dias. A escassez de métodos numéricos efi-

cientes destinados ao tratamento destas séries, é devido em grande parte, à

sua complexidade, que torna difícil o seu controle e previsão. Estas séries,

ao contrário das igualmente espaçadas, não podem ser modeladas pela teo—

ria estatística convencional, exigindo técnicas particulares para a obtenção

de  resultados significativos. Procuramos generalizar as características das

técnicas mais populares e comparar seus desempenhos através da  utilização

de séries temporais artificiais com diversos níveis de relação sinal-ruído, que

simulam características de observações astronômicas reais. Finalmente, dis—
cutimos a aplicação dos métodos em uma série real da  estrela variável AV

Cir e suas implicações.



Abstract

The aim of this project is to define the most eHicient method for esta—
blishing periodicities in  unevenly time series. The limited number of effective
numerical methods to  treat these series, is due  to  i ts complexity, which ma—
kes i t s  control and forecasting more diffcult. This kind of series can ' t  be

modelled by the conventional statistical theory, contrary to the equally spa-
ced in time, they require specific techniques to obtain significant results. We
intend to  spread the general characteristics of the most popular techniques

and compare i ts  performances by using synthetic t ime series, with distinct

S /N  ratio, that simulates typical astronomical observations. Finally, we dis—

cuss the aplication of the methods to a real serie of the star AV Cir and its
aplications.
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Introdução

A observação dos fenômenos naturais,  principalmente os astronômicos,

é geralmente representada sob a forma de uma série de medidas no tempo,
chamada série temporal. Existe uma grande variedade de processos que
produzem séries temporais periódicas. As evidências de periodicidade são
extremamente reveladoras das propriedades do  fenômeno e ou  da  estrutura
do objeto  estudado. Desta forma, a procura  por periodicidades nos dados,

é uma  consequência natural  e a escolha de  um método que identiue e
determine estes períodos é de fundamental importância.

Porém, devido à natureza das observações astronômicas, os dados geral-

mente são desigualmente espaçados e contém grandes lacunas, ao contrário

do que acontece em outras áreas. Vários métodos diferentes podem ser encon-

trados na  li teratura, mas as técnicas existentes que são poderosas ferramentas

para as observações igualmente espaçadas, quando aplicadas as desigualmen-

te espaçadas apresentam diversos problemas.

Neste projeto pretendemos analisar o desempenho de todos os métodos

propostos para a aplicação em séries desigualmente espaçadas típicas de  es—

trelas variáveis Cefeidas.
Visando uma  melhor compreensão das propriedades gerais destes métodos,

serão feitas simulações computacionais de  séries com diversos níveis de  relação

Sinal-Ruído.  Finalmente, os métodos são testados na  série de observações da

estrela variável, AV Cir e os resultados discutidos, a partir das informações

da etapa anterior.



Capítulo 1

A Busca por Periodicidades

1 .1  Introdução

A Ciência estuda a natureza através de observações do mundo físico procu-
rando explicá—las e relaciona-las criando generalizações. Em Ciência, especi-
almente em Astronomia, a observação possui um papel decisivo no  entendi-

mento dos diversos fenômenos.
Um sistema físico representa uma fonte de informação que muda de es-

tado ao longo do tempo. Essa mudança de estado provoca eventos e cadeias
de  eventos que podem ser detectados e,  por  vezes, medidos. A série de  me-

didas ordenadas no  tempo segundo sua  seqiiência natural é chamada Série

Temporal. Os  estados da  fonte, ou seja, suas medidas, representam a fonte

em algum contexto, revelando características importantes do sistema, e até

mesmo a natureza do  fenômeno. Portanto, a análise de  séries temporais tem

desempenhado um papel importante na  explicação de  diversos fenômenos

em ciências físicas, biológicas, sociais e etc.  e ocupa um lugar importante na

Metodologia Estatística, bem como nas suas interfaces com diversas áreas do

conhecimento. Há  dois aspectos a considerar no estudo de séries temporais:

& análise e a modelagem.
O objetivo da  análise é sintetizar as propriedades de  uma série e de-

terminar suas principais características. Isto pode ser feito no domínio do



tempo ou  da  frequência. No domínio do tempo é destacada a relação entre
observações em diferentes instantes do tempo, enquanto que no domínio da
frequência o interesse está na  freqíiência com que certos eventos ocorrem em
determinado período de tempo. As duas formas de  análise não são alternati-
vas mas sim complementares; a mesma informação é processada de  maneiras
diferentes, desse modo dando diferentes interpretações sobre a natureza da
série. Podemos dizer que a análise no domínio da freqiiência é conveniente na
procura de  características determinísticas da  série temporal,  enquanto a do
domínio do tempo é usada na  análise de processos não deterministicos. Na
análise de  séries temporais, tentamos identificar os aspectos periódicos con—
tidos no  conjunto de  medidas. A presença de  periodicidade é um indicador
das condições e da  estrutura do objeto ou do  fenômeno estudado.

Na modelagem, o objetivo é encontrar um modelo apropriado para uma
série temporal,  o que não é fácil em Astronomia. Um aspecto importante é a

construção de um modelo que auxilie no entendimento do comportamento do
fenômeno que originou a série, na  determinação de  periodicidades relevantes
e no controle e previsão do futuro. Predizer um evento futuro é uma forma

poderosa de confirmar uma teoria científica, daí a importância dos vários
métodos que se preocupam em extrair informações sobre periodicidades e

suas amplitudes. Porém, essa se torna uma tarefa extremamente difícil, pois

relacionar uma teoria ao mundo real sempre envolve a inclusão de  alguma

quantidade de  erros nas medidas.

Podemos ressaltar algumas peculiaridades dos problemas em séries tem-

porais astronômicas que dificultam esta modelagem. Primeiramente, os tem-

pos de observação são geralmente descontínuos e irregulares. Em Astrono—

mia, as observações são diretamente afetadas, por exemplo, pelas condições

do tempo, e /ou pelo tempo disponível no telescópio. Podemos apenas cole—

tar os dados durante a noite e na  época em que a estrela ou o objeto a ser

estudado, está acessível a observação. Além disto, a maior parte dos obje—

tos astronômicos varia em um período de tempo maior do que uma noite.

Portanto, a nossa rotina de coleta de  dados nos força a utilizar séries com



lacunas para descrever totalmente o fenômeno.
Em segundo lugar, os dados da série são frequentemente acompanhados

de  ruído devido a erros de  medida e íiutuações atmosféricas. Neste caso, a
dificuldade principal na busca de periodicidades surge do fato de que além de
componentes periódicas,  o s inal ,  os  dados da  série também contém compo—

nentes aleatórias, o ruído. Qualquer tentativa de se detectar periodicidades
nos dados deve levar em conta a presença desta componente aleatória, e isto

representa um obstáculo para as análises estatísticas.

Outra característica que podemos identificar, é que o objetivo do as-
trônomo não se resume apenas na  previsão de  valores futuros da  série. Além
disto, ele procura principalmente caracterizar a variação, baseado em um

modelo físico. A série representa a chave para o entendimento das causas

físicas da  variabilidade.
Como consequência, não podemos aplicar os mesmos métodos usados

para séries de dados igualmente espaçados à grande maioria das séries as-
tronômicas, daí a necessidade de  estudarmos técnicas que se apliquem a séries

desigualmente espaçadas.

Os  métodos desenvolvidos para a aplicação em séries desigualmente espa-

çadas apresentam problemas na previsão do comportamento da  série. Dentre
as várias técnicas propostas com este objetivo, não existe uma que trate de

forma totalmente eficaz com todos os tipos de  séries, ou seja, não podemos

deúnir um método ideal para o tratamento das mesmas. Diferentes métodos

podem ser considerados adequados à análise de sequências distintas, sendo
que a escolha entre um deles dependerá das características da  série.

A utilização de  séries artificiais para 0 estudo dos métodos mais adequados

é muito útil neste caso. Essas séries são geradas, de forma a simular uma
série astronômica, e seus parâmetros são escolhidos convenientemente. Com

o uso das séries artificiais, conseguimos investigar as principais qualidades e

defeitos do método que estamos usando e descobrir se ele se aplica aos nossos

dados.



1 .2  A Análise de Períodos

Existem dois objetivos distintos associados com a análise de períodos. Inici-
almente, queremos descobrir se existe algum sinal periódico significativo no
conjunto de  dados. Procuramos períodos e testamos a significância de  cada
possibilidade encontrada. A este procedimento chamamos de Detecção. O
segundo objetivo da  análise é, de posse de um sinal signiiicativo, determi-
nar os parâmetros associados a ele e as respectivas incertezas. Este segundo

passo é chamado de Estimativa. A determinação da  melhor estimativa dos
parâmetros da  série e de  suas incertezas i rá  envolver propriedades estatísticas

do  método de  determinação de  períodos empregado. Esta  incerteza es ta  di-
retamente relacionada a Relação Sinal—Ruído (.?/R). A S /R  é uma medida
do nível de  ruído comparado com um certo valor do sinal, indicando o quanto

de  ruído está presente nas medidas. Com frequência utilizamos a S / R como

uma especificação da  qualidade das observações.

Entretanto, quando estamos tratando de um objeto de propriedades já
conhecidas, não é necessário comprovar a existência de periodicidade, po—

demos partir  diretamente para o estabelecimento dos parâmetros do  s inal ,

como período, amplitude e fase e suas incertezas associadas.

1 .3  Definições Importantes

Uma série temporal é um conjunto de observações de uma variável, m ,  ob—

servada em intervalos de  tempo igualmente espaçados ou  não.  Uma  série

de  n observações será denotada por mi ,  ..., mn. As observações vizinhas são

dependentes e o estudo da  série temporal (no domínio do  tempo) consiste em

analisar essa dependência. A maior parte dos procedimentos estatísticos foi

desenvolvida para analisar observações independentes e,  logo, a maioria dos

resultados não é relevante para o estudo de  séries temporais. Portanto, novas

técnicas e resultados tem-se desenvolvido para aplicação específica em séries

temporais, cujo estudo se constitui numa importante área da  estatística. A

série temporal é representada por um conjunto de observações



[mt , t  E T]  (1 .1 )

de uma variável m ,  onde T é um conjunto de índices (tempo, espaço, etc...).
A variável observada m pode ser discreta ou contínua, univariada ou

multivariada e o índice “tempo” pode ser dicreto ou  contínuo, unidimensional
ou multidimensional.

Para cada t ,  m, é uma variável aleatória. Assim, f (mt )  será a densida—
de de probabilidade de mt para cada t. As funções densidade poderão ser
diferentes para diferentes valores de t.

A sequência de variáveis aleatórias,

[ml ,m2 , . . . )  ( 1 .2 )

é chamada de processo estocástica. Cada observação num processo estocástica
é uma variável aleatória e as observações evoluem no tempo de acordo com

certas leis probabilísticas. Assim, um processo estocástico pode ser definido
como uma coleção de  variáveis aleatórias ordenadas no  tempo. Em Astrono—
mia, & variável m pode ser, por exemplo, a magnitude ou a velocidade radial

de uma estrela, e como j á  foi dito,  estas observações estão contaminadas por

algum tipo de ruído aleatório.
Algumas definições são muito usadas quando estão sendo analisados perí

odos de  estrelas variáveis, como:

. Fase, Frequência, Período

Observemos a figura I e consideremos que o ponto P tem um movimento
circular  uniforme.



Figura I Parâmetros da onda senoidal.

Uma curva mostrando esta variação pode ser construída através da  de-
terminação de posições igualmente espaçadas ao longo da  circunferência
e,  então marcando a altura destes pontos em intervalos uniformes ao
longo de uma l inha reta.  A altura PQ pode ser expressa na  fórmula:

PQ = A sen (1) (1.3)

Se o ângulo qb é igual à a em t = 0 e se o ponto P leva um tempo
T para fazer uma revolução completa (27r radianos), o ângulo em um
tempo t é ª? + a e a expressão para PQ é:

27rt
PQ=Asen(T + a )  (1.4)

Podemos dizer que o ponto faz f revoluções por  unidade de tempo:

1f = ? (1.5)

e a fórmula pode ser reescrita:

PQ : A sen (27rft + a )  (1.6)

Como utilizamos nesta fórmula a função seno, a curva na figura é cha-
mada de curva senoidal. Apenas 3 coeficientes são suficientes para
descrevê—la; a amplitude A, a constante de fase a ,  também chamada de

fase inicial, e a freqiiência f (ou o período T ,  que neste trabalho será

identificado por P ) .
Considerando um intervalo de tempo At  = t,- — t,-_1, podemos escrever:

At= 45
Ã. (1.7)



onde A é o comprimento de onda.
Como A = %", a fase pode ser definida da seguinte forma:

_ 27rAt
— P45 (1.8)

. Diagrama de Fase

O diagrama de  fase é uma curva que exibe o fenômeno observado em
função da  fase para um dado período. Dependendo do  período escolhi-
do, este gráfico pode fornecer uma representação das observações, que
pode ser adequada ou não.

. Periodograma

Periodograma é um gráfico utilizado na  obtensão de  períodos onde &
abcissa representa o período e a ordenada, uma função que depende

do método que está sendo utilizado. Os valores da abcissa para os
quais a ordenada atinge o máximo ou mínimo, dependendo do  método,

indicam os prováveis períodos da série em questão.

Existem algumas considerações a serem feitas a respeito da  informação

apresentada pela freqiiência(ou período) em alguma série particular. Os li-

mites superior e inferior devem ser delinidos em função das características

da série. O período mais longo (frequência mínima) capaz de ser detectado
no conjunto de dados analisado é dado por:

rºmã,, = T (1.9)

fm = Tª  (1.10)

onde T é o intervalo de tempo entre a primeira e a última observação da  série.

T:  t,, _ tl (1.11)

8



Fica claro por 1.10 que quanto maior a duração da  série, menor será a
frequência capaz de ser detectada nos dados.

A frequência mais alta capaz de ser detectada é determinada pelos in—
tervalos entre medidas sucessivas, A t .  Para dados igualmente espaçados, 3
pontos são o suficiente para definir um sinal senoidal, desta forma o período
mínimo capaz de ser detectado é 2At. A frequência máxima correspondente
é conhecida como Freqúência de Nyquist:

um, = fm, = (Mt)“1  (1.12)

Porém, a frequência de Nyquist não é bem definida para dados desigualmente

espaçados, pois os valores de At  não são constantes ao longo da  série. Uma
solução prática para isto é definir a Pseudo Freqúêncz'a de Nyquist que será

definida através da  substituição de A t ,  constante para dados igualmente es—

paçados, por um intervalo médio entre as observações, < At > .  A Pseudo

Frequência de Nyquist é definida por:

um, = 2 < At >“1 (1.13)

Desta forma para séries de dados desigualmente espaçadas, o menor período

será dado por:

Fm,-,, = 2 < At > (1.14)

fmáa: = (2 < At >)“1 (1.15)

Neste caso o intervalo médio poderá ser obtido através da expressão:



Elª:—11 < Ati >< At >=  .n _ 1 (1 16)

ou

A _ n — 1
< t >— É (1'17)

i=1  <At i>

onde < Ati  > é o espaçamento entre os instantes de  tempo sucessivos.

At i= t i+1—t i ;  i=  1 , . . . , ( n—— 1)  ( 1 .18 )

A expressão 1.17 é uma média harmônica que exclui grandes interrupções nos
dados, enquanto a expressão 1.16 leva em conta todos os intervalos. Desta
forma, os períodos teste que utilizarmos devem estar contidos no intervalo,

entre os limites que foram estabelecidos:

Pmin < PT < Pmáa: ( 119 )

onde PT é o período teste. Dentro deste intervalo, a função teste será calcu—

lada para np pontos, onde p é um incremento, separados por  dP,  formando

uma rede de pontos. A determinação das características desta rede depen-

de  do objetivo da  análise. Se estamos interessados em detectar frequências

desconhecidas que podem estar presentes ou não, então é importante que os

pontos da  rede sejam independentes ou quase independentes uns dos outros.
Esta  propriedade assegura que o tes te  estat íst ico ut i l izado para  avaliar a sig-

niíicãncia do  extremo, seja válido. Porém, quando estamos apenas estimando

as propriedades de um sinal conhecido, os pontos da  rede não precisam ser

necessariamente independentes. Desta forma, uma rede de pontos arbitrária

é permitida para a estimativa mas não é para a detecção. Os  períodos desta

rede são dados po r :

10



H = Pi_1 + dB,  1 = 1, ...,np (1.20)

ou de forma equivalente:

fi : fi—l + dfi, i = 1, ...,np (1-21)

onde dPi é o intervalo entre períodos sucessivos e dfi é o intervalo entre
frequências sucessivas.

Caminhando pela grade de períodos, ao passarmos de um período teste
P para o próximo, P + dP,  verificamos que a fase vai se alterando ao longo
da grade. A fase para um dado período Pi da grade é dada por:

ÓF=FRACPª ;39 ]=FRACkn—wnhk  i=1rqn. uam

onde to é o instante médio da  série de observações determinado por  to = ªlg—tªº,
e FRAC significa que o resultado é a parte fracionaria da expressão.

Fazendo a diferenciação da  expressão 1.18 e considerando que [ti — tol 5
%, obtemos a diferença de  fase em função do  per íodo:

T
61 = —dP 1.23

Da mesma forma obtemos para a frequência:

da=€w ( ru )

Para que a resolução no espaço de fases seja a mesma ao longo de toda a
grade de períodos, o valor de daí deverá ser constante. Portanto, ao exami—
narmos as expressões 1.21 e 1.22,“ concluímos que para que dd) seja constante,

as resoluções em frequência e período também devem ser. Porém, vemos na

11



expressão 1.21 que um incremento constante em período não garante que do
também seja , pois além de depender de dP ele também depende de P2 que
é uma quantidade variavel. Por outro lado, um incremento em frequência
constante j á  representa uma condição suficiente. Isto possibilita a definição
do  Fator de Resolução da Série, R ,  que será igual à df:

2dd>

A Resolução da  Série pode ser entendida como a capacidade de  distinguir

na  grade de  frequências, pequenas estruturas de  informação.

Sendo o Periodogmma, um gráfico da  função de amostragem versus fre-

quências teste, então a Resolução do Periodograma, ou seja, a capacidade

de resolver estruturas, como picos muito estreitos irá depender do  valor da
Resolução da Série. A escolha do valor de R é fundamental para uma correta

estimativa das periodicidades, pois uma escolha inadequada pode resultar na
ocultação do  verdadeiro período da  série.

A solução para este problema surge através da introdução do parâmetro
G,  chamado de  fator de oversamplz'ng, que varre o espaço de frequências.

Supondo que o incremento em frequência seja função da frequência mínima,
definimos:

df : Gfmin ( 126 )

Uma rede de frequências com espaçamento muito pequeno é permitida du—

rante a fase de estimativa, não sendo adequada à detecção. Com o propósito

de detecção,  podemos fazer G = 1 .  Adotando valores de  G < 1 ,  estamos

fazendo uma interpolação no espaço de  frequências. A interpolação é utiliza—

da principalmente quando conhecemos somente alguns valores numéricos de

uma função e é necessário calcular valores desconhecidos.
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Capítulo 2

As Séries Temporais Utilizadas

2 .1  Introdução

De uma forma geral uma estrela variável é aquela cujo brilho varia ao lon-

go do tempo. Porém, neste caso uma definição mais precisa é necessária,

caso contrário todas as estrelas poderiam ser consideradas como variáveis,

pois todas exibem variações de  brilho, conectadas com mudanças evolutivas

em algum estágio do seu desenvolvimento, além disto, também são observa-
das estrelas com variações em uma pequena escala de magnitude e 'ou t ras

que são consideradas variáveis quando observadas em comprimentos de onda

diferentes.
As estrelas da  Sequência Principal, que são em sua maioria constantes,

estão constantemente vibrando com uma amplitude muito pequena. Estas os—

cilações foram detectadas no  Sol, e estão sendo procuradas em outras estrelas

desta região, o que não é uma tarefa simples, exigindo medidas extremamente
acuradas para que sejam detectadas.

Contudo, existe uma região do  Diagrama Hertzsprung-Russel chamada de

Faixa de Instabilidade onde estas oscilações são aumentadas. Estas estrelas

possuem uma variedade de  nomes; encontramos as Variáveis Cefez'das e RR

Lyrae entre as gigantes vermelhas, as Estrelas 5 Scati na seqiiência principal,

e as Estrelas ZZ Ceti e PG1159 entre as anãs brancas. Além disto podemos
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citar as Estrelas Variáveis Mira, as Estrelas Carbonadas e as Estrelas R Cor
Bor  que apresentam instabilidades menos regulares em suas atmosferas, onde
a produção variável de  grãos de poeira modula a emissão da  luz.

Fisicamente, a variabilidade do brilho das estrelas pode estar associada
a processos explosivos ou  eruptivos, à atividade magnética, à rotação de
uma estrela cuja superfície seja não—uniforme ou com um formato elíptico,

a órbita da  estrela, a geometria de um sistema binário, ou a acreção entre
suas componentes, e finalmente a variação real do tamanho da  estrela através
de contrações e expansões alternadas, que são as comumente chamadas de
estrelas pulsantes.

Estas pulsações são consideradas periódicas quando os máximos e mínimos
de brilho ocorrem em intervalos de tempo iguais. Neste caso, uma curva de
luz da  estrela pode ser obtida quando construímos um gráfico da  magnitude

versus tempo,  e assim ajustamos uma curva aos pontos. A curva de  luz mos-

t ra  a forma de  variação do  brilho da  estrela e fornece informações importantes
a respeito de seu período e amplitude.

Periodicidades nas propriedades observadas das estrelas podem ser usa—
das para estabelecer a sua natureza física. Um grande número de  estrelas

apresenta propriedades observáveis que variam no tempo. Esta variabili—
dade geralmente nos permite classifica-las em classes, de acordo com suas
características físicas principais e isto é de  grande importância, pois desta

forma alcançamos um entendimento maior da  estrutura e evolução estelar e

da  galáxia.

Estrelas variáveis õ Cephei e RR Lyrae são duas classes de estrelas gi—
gantes vermelhas que, apresentam pulsações em escalas de tempo que vão de
horas a dias. Elas são extremamente importantes para a Astronomia pois o

período dos seus pulsos estão fortemente conectados com as suas luminosi-

dades intrínsecas. Isto significa que medidas dos seus períodos de  pulsação

e brilho médio combinadas, resultam em uma relação período- luminosida—

de, que possibilita a determinação das suas distâncias e as transforma em

indicadores de  distância no universo.
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As observações de estrelas variáveis dão origem a séries com um com-
portamento particular no  tempo. Elas praticamente nunca são igualmente
espaçadas e isto se deve a vários fatores: várias estrelas apenas podem ser
visíveis em épocas específicas do ano, e a disponibilidade do telescópio é con-
cedida por um tempo limitado ou durante alguma fase particular da  Lua.
Além disto, as condições meteorológicas são extremamente importantes,  po—
dendo causar uma quantidade extra de  interrupções na  aquisição de  dados
quando as condições não estão favoráveis. Todos estes fatores podem dar
origem a este tipo de séries. A importância da detecção de períodos de es—
trelas têm motivado astrônomos a desenvolver e aplicar um grande número
de algoritmos com este objetivo.

2 .2  Séries Artificiais para teste

As propriedades dos métodos são muito difíceis de  serem estabelecidas teóri
camente, desta forma partimos para um estudo comparativo da  atuação de

cada algoritmo através de simulações numéricas.
Produzimos seis séries ,  onde três delas são as que simulam observações

astronômicas típicas, representando os dados que coletamos das estrelas. Os
seus parâmetros são escolhidos adequadamente dependendo da  característica

do  objeto astronômico que desejamos analisar. Sendo assim, geramos seis

séries com S / R distintas, três com S /  R alta e outras três com S / R baixa, que
apresentam curvas de  luz simétrica, assimétrica e de  duplo período. Com

isso, podemos estudar os possíveis efeitos que os métodos exercem sobre os

dados, e quais deles são os mais eficientes dependendo da  série pesquisada e
da  amostra obtida.

Após a análise das propriedades gerais dos métodos, passamos à aplicação

dos mesmos na série da  estrela variável AV Cir e em outra série gerada
artificialmente, que possui características semelhantes à da  estrela para que

sejam comparados os resultados. Esta série tem a forma simétrica porém é
mais longa que a gerada anteriormente, e o seu tamanho é escolhido de  forma
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a se aproximar do tamanho da série AV Cir.
Nas tabelas abaixo podemos ver as características principais das sete

séries artificiais:

Relação S/N Alto Baixo
Freqiiência da  Série 0.648088 0.648088

Número total de Pontos(N) 40 40
Intervalo de tempo total(dias) 161.1402 196.950?
Freqiiência Máxima(Ciclos/dia) 8.28953 9.96801
Frequência Mínima(Ciclos/dia) 0.00621 0.00508

Tabela I - Características das séries artiliciais usadas nos testes.

Relação S /  R Alto

Freqiiência da  Série 0.648088

Número total de Pontos(N) 200
Intervalo de tempo total(dias) 199.0911
Frequência Máxima(Ciclos/dia) 25.58862
Freqiiência Mínima(Ciclos/dia) 0.00502

Tabela I I  - Características da série artificial simétrica longa.
A forma da  curva é um parâmetro importante na  análise dos métodos,

sendo também escolhida para representar dados astronômicos reais. No caso

deste projeto a curva de luz pertence à uma estrela variável, desta forma

evitamos curvas de formas improváveis. Vamos nos concentrar em três casos

mais importantes: curva simétrica, assimétrica e com duplo período.

5.10017

490043
0 .000934579 Fase 0995327

Figura I I  - Curva de luz simétrica.

16



_5 .09798 '
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4359994 .. - - "' ..
0000934579, Fm 0395327,

Figura III  - Curva de luz assimétrica.

110002 ' ;

m » “é.

. ; «
5.00143 . í '

0000934579 Fase 0995327
Figura IV — Curva de luz de duplo período.

2 .3  Estrela Variável AV CIR

A série temporal que estamos analisando neste projeto pertence à estrela

variável AV Cir, que é uma Cefeida. A série de observações fotométricas foi

feita pelo satélite Hipparcos.

7.0  "

7.0- "|

>
76

" " M
I1- “hª;

7 '3  Í ' l I I I

0 .0  0 .2  0 .4  0 .6  O , !  1 .0

Fu.

Figura V—Curva de Luz da estrela AV Cir para um período de 3.06524 dias.
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A série da  estrela AV Cir possui as seguintes características:

Ascenção Reta(J2000) 14:50:30.30
Declinação(J2000) -67:29:51.41
Tipo  Espectral F7II

Período 3.0652400 dias

Época de referência 8501.8788(JD-2440000)
Período(da Literatura) 3.06510 dias
Magnitude Máxima(da Literatura) 8.00
Magnitude Mínima(da Literatura) 8.60
Época(da Literatura) 243820605
Número total de Pontos(N ) 197
Intervalo de tempo total(dias) 1170.1999
Erro padrão associado às magnitudes 0.01
Frequência máxima(Ciclos/dia) 0.00085
Frequência mínima(Ciclos/dia) 16.35642
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Capítulo 3

Métodos de Determinação de

Períodos

3 .  1 Introdução

Como já definimos anteriormente, uma série temporal é um registro do va-
lor de alguma quantidade variável ao longo do  tempo. Assim, se desejamos
explicar um comportamento variável particular é necessário construir uma
descrição matemática dos dados, ou seja, um modelo que explique as ca-

racterísticas desta série. A construção destes modelos é um dos objetivos
principais da  modelagem de séries temporais e,  se podemos obter um modelo

adequado às nossas séries, isto deve fornecer uma visão ampla do mecanismo

físico que gera os dados, o que pode ser usado para prever valores futuros da

série.

Há  uma grande necessidade de determinação de períodos com precisão,

em Astronomia, e desta forma vários métodos têm sido criados com este

propósito. A grande maioria dos métodos desenvolvidos é direcionada ao

tratamento de dados igualmente espaçados, apresentando grandes dificulda-
des quando aplicados a dados obtidos em intervalos irregulares.

A construção de instrumentos astronômicos mais sensíveis e a aplicação

de técnicas de observação mais refinadas têm feito com que periodicidades
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sejam detectadas em um número maior de objetos, que antes eram con—
siderados como estáveis. Além disto, o desenvolvimento de computadores
modernos têm incentivado a criação de métodos mais eficientes e facilitado
a sua aplicação computacional. Porém, quando estamos tratando de  séries
astronômicas temos que nos lembrar de que a forma clássica de aquisição de
dados em Astronomia resulta,  na  maior parte da  vezes, em séries desigual-

mente espaçadas e com grandes lacunas.

Os tipos de dados em que estamos interessados aqui são os desigualmente
espaçados. Os  problemas encontrados na  análise destes dados são diferentes,
e precisam de técnicas distintas. As técnicas de determinação de períodos
aplicadas a estas séries estão em constante atualização, apresentando um

grande número de  novas propostas e de variações de  uma mesma técnica .

Esses métodos podem ser separados em três grandes classes, de acordo com
os desenvolvimentos matemáticos usados na  modelagem do problema:

. Métodos String Length

. Métodos  Phase Binning

. Método de  Fourier e CLEAN

Estes métodos buscam periodicidades e estimam suas propriedades. Al-

guns são mais eficientes do que outros dependendo das características da
série que se está pesquisando. A seguir, está uma descrição do  princípio

de funcionamento dos principais métodos que representam cada uma destas
classes.

3 .2  Método String Length

O método String Length é uma das várias técnicas utilizadas na  determi-

nação de  períodos de séries astronômicas. Este método tem como base, a

minimização da soma dos comprimentos de segmentos de reta (chamados de

strings), que ligam observações sucessivas no diagrama de fase, construído a
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partir de um dado período teste. O período correto da série será aquele que
fornecer o menor valor nessa soma.

Como na maioria dos métodos, o passo essencial é a construção de uma
curva exibindo o fenômeno observado em função da  fase para um período teste

escolhido. A análide dos resultados fornecerá uma representação adequada
das observações.

Inicialmente, calculamos as fases das medidas para um período teste, P ,
utilizando a definição de fase:

M L O < Ó < 1<i>=FRAC[ P _ _

Então, as observações são colocadas em ordem crescente de  fase e assim

a soma dos comprimentos dos segmentos de reta é calculada.
A estimativa do comprimento total dos segmentos de reta que unem os

pontos no espaço de  fase é objeto de discussão entre vários autores. Lafler e

K inman (1965) determinaram uma  expressão que leva em consideração ape-

nas a separação vertical entre os pontos sucessivos, Henson (1978) também

utilizou apenas a componente vertical, mas acrescentou uma forma de  “pe-

so” às medidas, relacionado com as diferenças de fase e com os erros das
observações. Burke, Rolland e Boy (1970) introduziram uma expressão que
considerava os dois eixos, calculando assim a distância real entre as obser-

vações no diagrama de fase. Porém Renson (1978) alertou para o fato de,
nesta expressão, as magnitudes da  ordenada possuírem unidades diferentes

das fases da  abcissa. Foi Dworetsky (1.983) que introduzindo uma função
normalizadora, a equação 3 .2 ,  obteve a expressão consistente:

n—l
I(P) = Zl<mí—mí_1)º+(<bi—cpi_1)º1ª+[(m2—mi,)º+<dn—q>n+1)ºlª (3.1)

i=1

sendo que:
' _ (mi  "' mmin)

. — — 0 .25  3 .2
mt  2(mmaz  " mmin)  ( )
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onde m representa a grandeza medida nas observações e n é o número de
observações

Observando atentamente, podemos notar que a expressão acima nada
mais é do  que a aplicação repetida do teorema de Pitágoras no  diagrama

de fase. Sendo assim, finalmente calculamos l(P)  para um certo conjunto
de períodos teste, e a análise gráfica de l (P)  versus os períodos de teste,
determina o período verdadeiro da  série, que será o correspondente ao menor

valor de l(P).
Uma qualidade importante do método é a presença de um teste estatístico

que considera o efeito de  erros aleatórios nas observações, que poderiam

dar origem a períodos falsos. Este teste rejeita as periodicidades que foram
introduzidas nas medidas, através de erros.

Assim, o procedimento computacional do  método se inicia com a norma-

lização da  escala dos dados através da  expressão 3.2. Então, calculamos ! (P)
para vários valores de  período, utilizando a expressão 3.1, sendo que antes

de cada procedimento, os dados devem ser ordenados em fase para o período

que está sendo avaliado. Construímos um gráfico de [ (P)  versus os períodos
teste e o valor mínimo de 1 (P)  é tomado como sendo o mais provável.

Para nos certificarmos de que este período é significativo, Dworetsky(1983),

sugere que analisemos se o valor mínimo:

o É menor do que 1.6 + 1.261, onde:

2

61 = 0.34(e — %)(Nºb, - 16—0) (3.3)

e e é dado por:
&

2(mmaz  — mmm)

onde E é o erro interno das observações.

e (3.4)

o ou é menor do que 0.1054n, sendo n o número de observações, desde

que este limite seja maior que o limite estabelecido para L, que varia
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entre 1.4 < L < 1.8, dependendo da  forma da  oscilação.

No caso de  não encontrarmos nenhum pico significativo, a procura deve
ser extendida à outros intervalos de  frequência. Já ,  se encontramos mais de
um pico significativo, isso indica que mais observações serão necessárias.

A grande vantagem desse método é a simplicidade dos conceitos envolvi-
dos. Além disso, ele é intuitivo e particularmente eficiente na  determinação
de periodicidades em séries com uma pequena quantidade de  dados Nºb, 2, 20,
sendo o seu uso fortemente recomendado neste caso. Os  resultados não são

afetados pela forma da  curva de  luz do  objeto, o que amplia a sua  atuação.
Porém, a necessidade dos dados serem ordenados em fase, para cada período
teste, resulta em um longo tempo de execução do programa.

3 .3  Método PDM

O PDM é uma técnica bastante popular, que procura reduzir ao mínimo a
dispersão dos dados em fases constantes, vindo daí o nome Minimização da

dispersão de fase. Ele pertence à classe de  métodos Phase Binm'ng, cuja

característica básica é a separação dos dados observacionais em “caixas” de
acordo com as suas fases, calculadas a partir de  um certo período teste. No

método PDM,  uma estrutura padrão de “caixas” é definida e nelas agrupa-
mos os dados da  série de  acordo com suas fases, que são calculadas através

da  expressão j á  conhecida para a fase:

(t,- “ t o )
a :  FRAC[ P ]m5ó51 em

O intervalo unitário de fase é dividido em N;, caixas, todas de tamanho igual a
É.  Cada caixa está relacionada a um intervalo de fase. Geralmente, também

se considera & superposição de um certo número Nº de “coberturas” defasa—

das em fase da  cobertura anterior. Assim obtemos M : N,,Nc caixas cujos

pontos médios são uniformemente espaçados ao longo do intervalo unitário.
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Uma estrutura típica é caracterizada por 5 caixas e 2 coberturas, (M,, N.,)
= (5,2), porém esses valores podem ser modificados de acordo com o nosso
interesse.

0 .0  0 .2  0 .4  0 .6  0 .8  1 .0

Figura VI—Esquema da  estrutura de  caixa (5 ,  2)  do método PDM.  O espaço

de fase é dividido em 5 caixas iguais, cada uma contendo um intervalo de 0,2

em fase. Existem dois conjuntos de  coberturas, cada uma deslocada de  0,1

em fase da  outra.  As 10 caixas resultantes estão numeradas. Podemos notar

que cada ponto cai em duas caixas.

Considerando a série temporal  com N pontos ,  podemos calcular a va—

riância desses dados através da  expressão:

02 = ;;;—%%? (3.6)

onde E = E %* é a média das observações e m, é a observação obt ida no

tempo t,. Para um período teste escolhido, as variâncias das amostras de

cada uma das caixas S,? são calculadas e somadas, fornecendo uma medida

do espalhamento em torno da curva de luz média, definida em termos da
média de  m,- em cada amostra, considerada como função de  (à. A variância

total para todas as amostras é dada por:

82  __ x (n j  _ DS)?_ Em  _ M (3.7)

A soma das variâncias das caixas é comparada com a variância global dos
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dados de entrada através da definição da estatística:

82

Se P não é o período verdadeiro da  série, então os dados estarão aleatoria-
mente distribuidos no  espaço de fase, o valor de Sº será aproximadamente
igual  ao de  a º  e a dispersão será a l ta ,  resultando em um 0 % 1 .  Porém,  no

caso de um período teste que corresponda ao verdadeiro período da  série, a

dispersão das amostras das caixas sofrerá uma redução drástica (S2 —> 0),  in—

dicando uma dispersão mínima entre os pontos e a curva média. Neste caso,

0 também se aproxima de  zero, alcançando um valor mínimo, se comparado

com os períodos vizinhos.

Analisando graficamente, podemos construir um periodograma, ou  seja,

um gráfico de 0 versus período, onde a periodicidade verdadeira será indicada
por um mínimo profundo. A profundidade é uma indicação da significância
do ajuste e revela o quanto o espalhamento em torno da curva de luz média
foi reduz ido .

Porém, quando estamos procurando periodicidades em fenômenos natu-

rais, ta l  como a variação de brilho nas estrelas, devemos nos certificar de  que

o comportamento periódico que encontramos é real e não causado pela ação

conjunta do fenômeno e do método de obtenção dos dados, gerando ruídos.
A determinação do período correto da  série não se resume a encontrar um

valor extremo no  periodograma, temos que testar a significância estatística

deste extremo encontrado, para sabermos o quanto podemos confiar nesse
resultado, especialmente no caso de dados desigualmente espaçados.

Observemos que para determinar 0 ,  tomamos a razão das variâncias nos

dois subconjuntos de  m ,  ou seja, a soma das variâncias das caixas é com—

parada com a variância global das observações. Como consequência disso, 9

possuirá uma densidade de probabilidade dada por uma distribuição F com

graus de liberdade Zn,— — M e N — 1, considerando que as observações m
possuam uma distribuição Normal. A distribuição F desempenha um papel
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importante em muitas aplicações estatísticas e está relacionada com a idéia
de  comparação de  variâncias. É conveniente definir F como um número mai-
or  do  que 1(Hoel, 1971), sendo assim F .=: 0—1. A probabilidade de  que o

valor de É) encontrado não seja devido à flutuações aleatórias tende à 1 à me-
dida que a variância amostral se aproxima da  variância da  população. Para

uma significância P :

1
F(%,N11 ,N2f )  : ã º  l : N "13N2f  : zn j  — M (3.9)

Se o número de observações é grande, N > 100, o teste xº  pode ser usado.
Uma variação deste teste de  significância é proposta po r  Davies(1990) .

Ele sugere um novo critério de  significância, que é estatisticamente mais

completo para amostras de  todos os tamanhos e para qualquer taxa S /  R ,

além de  ser mais simples e mais sensível à periodicidade do  que os testes

comumente usados. Aqui, a procura por períodos pode ser efetuada usando-

se o método PDM convencional para uma estrutura de caixa (5,1), porém,

segundo Davies, a significância correta do pico deve ser calculada através da

estatística L, ao invés de 0. A transformação do estimador 0 no estimador L
é dada pela fórmula:

(N-n—w—Mw
L:  (M—UB (3.10)

A probabilidade associada à estatística L, é obtida diretamente da distri-
buição F :

F=L an )

0 valor da  Estatística L é determinado para cada período teste. Isto é,  o

valor de L não segue a mesma distribuição F dos outros períodos, ele precisa

ser calculado para cada P.
Da mesma forma como nos métodos String Length, as técnicas de  Phase

Binning não se preocupam com a forma da  variação que está sendo estudada.
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Além disso, os métodos Phase Binning não requerem computação tão intensa

quanto os métodos String Length, pois os dados não precisam ser ordenados
no interior das caixas.

Este método é adequado a casos de variações não—senoidais compostas
de  poucas observações desigualmente espaçadas. A computação é bem dire-
ta ,  permitindo uma automatização completa da  procura por períodos. Esse
método é uma generalizaccão do método proposto por Lafler e Kinman. Esta
generalização aumenta muito a utilidade do algoritmo, além de  permitir  uma

grau arbitrário de suavização e fornecer uma informação estatística completa.

3 .4  Método Fourier

O método Fourier é uma das técnicas de determinação de  períodos mais

populares devido à sua base matemática clássica e aos conceitos elegantes

que ele emprega. Desta forma, apresenta um grande número de  variações,

e publicações. É um método equivalente ao conhecido método de  ajuste de
mínimos quadrados, porém neste caso estamos ajustando ondas senoidais aos

pontos da  série.

A transformada de Fourier de uma função é uma especificação das am-
plitudes e fases de  ondas senoidais que, quando adicionadas, reproduzem a

função. Considerando uma função X (t,),i  = 1,2,  ...,No que representa os
dados obtidos no  tempos t j ,  escrevemos:

PT,,(w) = / X(t,-)e(-ªª'i)dx (3.12)

A função FTm é a transformada de Fourier de X (t,) e eu é a frequência angular

1.0 = 27ru : 27r(P) '1.  A expressão acima é usada se a função é contínua e in—

finita, porém quando estamos analisando dados discretos e Hnitos no  tempo,

a fórmula da  transformada de Fourier discreta deve ser utilizada:
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No

PT,;(w) = ZX(tj)e(—ªª'ªi> (3.13)
j=1

O termo a("ªm pode ser expandido usando a fórmula de Euler: e("ªªti) =
cos wt — isin  w t .  Matematicamente X ( -) poderia ser uma função comple—
xa,  porém como estamos estudando um fenômeno físico, X ( i )  representa a

magnitude de  uma estrela, e possui apenas componente real. Com isso FTJB

será dado por:

No No
FTz(w) : E cos wt — i z  sinwt (3.14)

j=1 j=1

Essa expressão é de  grande importância, po i seéa t r avés  dela que determi-

namos o chamado Periodograma Clássico. O periodograma é uma função

sensível à periodicidades presentes nos dados e serve como uma estimativa,
podendo ser definido da  seguinte forma:

a(w) — —|FT(w =N—lZX( “',->e

: Nlo[(Zcost-)2+ (ZXjS iUWt j )2 ]  (3'15)

Para entendermos a utilidade do periodograma, consideremos que os dados

da  série possuam um sinal senoidal de  frequência angular wo. Quando w : wo

os termos X (t) e dª“) estão aproximadamente em fase e se adicionam de
modo que P(w) alcança um valor alto. Porém quando o valor da  frequência
teste ou não se aproxima de cao, os termos cos wtj e sin wtj ficam fora de fa—
se, apresentando sinais aleatórios em relação um ao outro e o cancelamento

resultante nos fornece um valor baixo na  soma, ou seja um valor baixo para
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P(w). Sendo assim, a presença de um sinal periódico será revelada no peri—
odograma e indicada por um pico distinto próximo à uma certa freqiiência
(do .

Ao contrário dos métodos anteriores, o método Fourier trabalha no domínio
das frequências. Para cada frequência w temos sempre um valor de P(w)
correspondente e quando repetimos este procedimento para vários valores de

frequências podemos construír um gráfico de P(w) versus w. Outra peculi—
aridade deste método é a presença de periodicidade ser indicada no gráfico
por  um máximo,  ao invés de mínimos.

Scargle (1982) propôs no  seu artigo uma nova definição de periodogra—

ma adequada ao caso de séries desigualmente espaçadas, através da  modifi—

cação do periodograma clássico. Essa modiiicação é necessária para que o
comportamento estatístico simples do  caso de  série igualmente espaçadas se

mantenha. Desta forma, o periodograma modificado é baseado no  método

de  ajuste de  mínimos quadrados, e é dado por:

1PACU) = ª í

2 2
[ z j  X, cosw(t j  — T)] + [E]. s i nw( t j  — Tª ]  ) (3.16)

Zj cos2 w(tj " T)  Zi sinª w(tj — T)
onde 7' é definido por:

(EJ. sin 2wtj)
tan(2wT) = W (3.17)

Esta  nova definição, mais  complexa que a anterior,  possui propriedades es-

tatísticas desejáveis que fazem o seu uso preferível. O comportamento es-

tatístico deste periodograma é análogo ao do  periodograma para dados igual-

mente espaçadas.

O cálculo do periodograma de  Scargle é equivalente a ajustar ondas se—

noidais aos dados pelo método de ajuste de mínimos quadrados. Para cada

frequência teste ou, uma combinação linear de funções seno e cosseno com

argumento (wt — j ) é ajustada aos dados através do ajuste de mínimos qua-

drados. Construindo um gráfico de Pz(w) versus frequência obtemos um
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periodograma, onde os picos indicam os períodos e as alturas dos mesmos
indicam a signilicância.

É muito importante analisar a signiíicância estatística do pico que en—
contramos, para verificar qual é a probabilidade dele ter sido produzido por
flutuações aleatórias. Para isso é necessário encontrar um limite zo para a
potência, que é ta l  que se o sinal é detectado apenas quando a potência ex-
cede este nível, então estaremos errando na deteção somente por um fator p,,
do tempo. Este limite de deteção é definido por:

zo = —1n[1 — (1 — parª] (3.18)
onde N é o número de  frequências que foram analisadas na  procura pelo valor

máximo e pc é a probabilidade de falso alarme, um pequeno número que é
fixado de acordo com a nossa escolha. E de nosso interesse que po seja um

número muito pequeno, esta condição modifica a expressão acima resultando

em:

Nzo % ln(;—) = 4.6 + lnN [para po = 0.01]. (3.19)
0

No método de Fourier, os resultados dependem da  forma de variação da
curva de luz do objeto, sendo assim, ele assume que o sinal possui uma forma
senoidal definida. Porém, isto não diminui a sua utilidade para os casos
de  variações não-senoidais, pois o o Teorema da, Decomposição de  Fourier

estabelece que qualquer sinal periódico pode  ser decomposto em uma soma de

ondas seno, com uma frequência múltiplo inteiro da  frequência fundamental.

Sendo assim, o método pode ser aplicado a formas de sinais arbitrárias.

3 .5  Algoritmo Clean

O método CLEAN foi originalmente desenvolvido por Hõgbom (1974) sendo

aplicado no tratamento de mapas em Radioastronomia, que são produzidos
através da  transformada de Fourier das medidas de interferômetros. O ob-

jetivo inicial era a resolução de  problemas relacionados com irregularidades
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nos interferômetros, o que resultava em mapas incompletos e difíceis de in—
terpretar .

Neste método identificamos e eliminamos a contribuição esperada pa-
ra uma fonte pontual localizada em um máximo do mapa e continuamos a
iteração no  restante do  mapa até que reste apenas ruído. Cada subtração
remove não só a contribuição da fonte mas também seus lóbulos secundários
que se extendem ao redor. O conjunto de fontes pontuais então obtido, as
componentes “CLEAN” ,  são usadas como um modelo para a fonte e contém

as posições e amplitudes reais características desta fonte, mas não incluem

características falsas introduzidas pelos lóbulos secundários. Então, faze—
mos uma convolução das componentes CLEAN com um “cleanbeam”. O
“cleanbeam” é uma estrutura com a resolução original, porém sem lóbulos

secundários. Finalmente, para encontrar o mapa CLEAN final adicionamos

os resíduos ao resultado da convolução.
Durante as subtrações, não é permitido remover o valor total do  máximo

do mapa, mas somente uma fração g do pico. Esta fração 9 é chamada

de  ganho do  CLEAN, e apresenta um valor típico de  0.1 < 9 < 1.0. Esta

remoção gradativa, é necessária pois se existe mais de um pico no mapa e o
mesmo apresenta ruído, cada subtração apresentará um pequeno erro. O uso

do ganho permite que estes erros sejam minimizados.

O método CLEAN tem sido usado em vários estudos de variabilidades

astronômicas. Porém, a escolha e identificação do pico mais forte(valor
máximo) ainda representam um problema. A análise da significância e a
análise de erros ainda estão incompletas, e muitas vezes as propriedades do
periodograma de  Fourier são utilizadas para compensar esta falha.

Posteriormente,  o método CLEAN foi adaptado para o caso unidimensi—

onal por Roberts, Lehár and Dreher (1987) e utilizado na  procura por perio-

dicidades em séries temporais. Esta aplicação é particularmente útil para o

caso de séries desigualmente espaçadas, que é o nosso interesse principal neste

trabalho. Inicialmente, consideremos uma série temporal discreta, composta

de um número finito N de observações:
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( fa t , )  E (f(t,),t,), r = 1,2, . . .N.  (3 .20)

Esta série pode ser representada por  uma função contínua f ,  se supomos que
os N valores discretos da série são valores desta função conhecidos apenas
em certos pontos t , .  Desta forma, estes valores devem ser considerados como

tendo sido obtidos de f através da  multiplicação com uma função amostra-

gem s(t) definida por:

S“)  ___ 0212100 t  '— t ? “ )Zill % (3.21)

onde a r-ésima observação é um fator peso a),. Esta função consiste de  uma

soma de  N funções Delta de Dirac multiplicadas pelo peso w, para cada

pon to .

Considerando C' = 1 e ou, = 1,  o sinal da  amostra é dado por:

N

f, ; f(t)8(t) = %2  f(t)õ(t — t,)
r= l

1 N
= N E f ,5 ( t  - t,) (3.22)

O teorema da  convolução de Fourier estabelece que a transformada de  Fou-

rier de um sinal de uma amostra é a convolução do espectro, FT[  f ]  : F(u)
com a transformada de Fourier da  função de amostragem. Em análise de

séries temporais, a última transformada é a janela espectral W(u)  E FT[s]

e a convolução é chamada de “Espectro Sujo', D(u) ou Dirty Spectrum:

+00
D(u) = F(u)  & W(u) “=“ F(uI)W(u — u,)du' (3.23)

"00
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As duas funções D(u) e W(u) são observáveis e podem ser diretamente cal-
culadas dos dados da  série, resultando em transformadas de Fourier discretas:

+00 . 1 N .
_ ——21rwt _ —21rwt,—DO!)  — —ºo f s ( t ) e  dt  — 'N TEL—1 fre (3 .24 )

+00 . 1 N .
W(u) = / s(t)e"27"”tdt = _N E eªmªt' (3.25)

“ºº r=1

Consideramos que D(1/), W(u) e F(1/) são reais, e desta forma satisfazem as
seguintes simetrias:

F(—1/) : F*(1/) (3.26)

D(——u) : D*(u) (3.27)

W(—U) = W*(u) (3.28)

Como consequência de uma escolha de  normalização, a componente de  D

relacionada à freqiiência zero é o valor médio dos dados:

N
1D(0) = —- Z fr = fr (3.29)
N r= l

e a função janela é igual á um na origem.

W(0) = 1 (3.30)

Uma convolução direta, como F(u) = FT[ f] = FT[—ff] = FT[f,] e FT[%] é
impossível uma vez que a solução não é única pois a função de amostragem

S (t) é aproximadamente zero em todo lugar.
É importante ressaltar que o objetivo deste desenvolvimento é estimar F ,

através do conhecimento de D e W,  a fim de  desfazer o prejuízo causado pelo
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conhecimento incompleto da função f ,  tanto quanto possível. Assim sendo,
vamos aplicar o método CLEAN, e ele i rá  realizar uma deconvolução na
equação (4). Porém inicialmente temos que considerar que a função contínua
f é dada por  uma componente harmônica, ou seja, por uma onda cossenoidal
de amplitude harmônica A, frequência 19 e constante de fase o:

f ( t )  = A cos(27rôt + 45) (3.31)

O espectro de f é :

F(1/) = ao(u — 17) + aõ(l/ + 17) (3.32)

onde: a = geªdª
Este é um espectro  complexo, que contém um par de  componentes espec-

trais em :tíl, de  amplitudes espectrais iguais à %. As fases das componentes

positiva e negativa são +45 e —d>, respectivamente.
O espectro sujo pode ser determinado através dos dados da  série :

D(u) = aW(1/ — 19) + *aW(z/f/) (3.33)

A janela espectral contém um pico central em V = 0, e picos secundários de

menor intensidade dispostos nas laterais do pico central, os chamados lóbulos

secundários. O pico central é o que possui maior intensidade, contudo os

lóbulos secundários maiores podem apresentar uma fração considerável da

intensidade do  pico central. Desta forma, é de  se esperar que no espectro su-

jo, encontremos não só picos de  frequência positiva e negativa, mas também

picos falsos devido à lóbulos secundários dos mesmos. Os  picos falsos po-
dem alcançar uma amplitude substancial e fazer com que a interpretação do

Espectro Sujo seja muito confusa.

Estamos interessados em subtrair funções do tipo janela espectral do es—

pectro sujo. Uma fonte pontual simples produz um máximo no mapa sujo, já.

no espectro sujo essa mesma fonte em uma frequência 17 produz dois máximos,
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em ir). Esses picos são contaminados pelos lóbulos secundários do outro, o
que faz com que não possamos determinar a amplitude e frequência da  com-
ponente apenas através da  amplitude e frequência do  máximo no  espectro
sujo. No caso de  uma componente harmônica simples com frequência &, o
espectro sujo é:

D(ô) = aW(0) + (fu/(2,9) (3.34)

Podemos encontrar a amplitude espectral desta componente em termos da
frequência através da  expressão:

o(a) - mmm)
a =

1 — |W(2:>)|2
(3.35)

Dada a frequência de uma componente clean estimada de D ,  a sua amplitude

complexa é definida como:

Wªw”) : 1 — IW(2V)Iº (3.36)

onde a : a (D;  v).
A aplicação do  algoritmo CLEAN pode ser sintetizada de uma forma simples

nos seguintes passos:

1— No espectro sujo D encontramos a frequência ui da  i-ésima componen-

te clean do máximo de [Ri—I(u)|. Partindo de i=1  e usando a notação
D = Rº ,  a amplitude da  componente á dada por:

ci = ga(Ri'1;  vi) (3.37)

onde 9 é o ganho.

2— Depois de identiíicado, removemos a contribuição deste componente,

incluindo seus lóbulos secundários, subtraindo de D uma componente
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da forma da equação (1.34) e assim formando o primeiro espectro re—
sidual. Este procedimento é repetido. Quando chegamos ao 0 i- ésimo
passo deste procedimento iterativo, temos um conjunto de  i componen—
tes espectrais CLEAN e um espectro residual Ri:

Ri(u) = Ri_1(u) — (ciW(u — 11“) + (ci * W(u + :)))) (3.38)

3— A iteração deve ser encerrada por algum critério de  parada, que nes—

te  caso pode ser: quando o máximo de Rª é menor que algum valor
de ruído pré-determinado, o número de iterações alcançou um limite

razoável, ou a soma dos módulos das componentes clean não está cres—
cendo de maneira significante. Desta forma, examinamos R" e se a
condição de  parada ainda não é satisfeita continuamos a iteração.

4— Após todas as componentes clean terem sido calculadas, segue-se a

convolução das componentes com o feixe clean B(v ) ,  que restaura a
resolução original do espectro. Ajustamos B(u) à função janela.

5- Com o objetivo de  manter o nível de ruído e acrescentar quaisquer

características que não tenham sido bem representadas pelas compo-

nentes espectrais clean, o espectro residual é adicionado para formar o

espectro clean. Sendo assim, o espectro clean S(u) é formado pela con-
volução de K componentes clean com B(1/) e adicionando o espectro
residual final:

K . . , .

S(u) = Z(c'W(1/ —— M) + (c1 * W(u + uª))) + RK(U) (3.39)
i=1

O método CLEAN é um método iterativo, o que signiíica que ele consiste

de uma seqiiência de  instruções que são executadas e repetidas em ciclos.
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*
Cada iteração utiliza resultados das iterações anteriores, sempre verificando
se foi atingido um resultado próximo o suficiente do  esperado. Desta  forma,

0 CLEAN permite que se faça um refinªmento, melhorando as aproximações
iniciais até que se obtenha uma dentro e uma precisão prefixada.

O algoritmo CLEAN faz iterações no  Espectro sujo para formar uma

versão “clean”, primeiramente identificando o pico mais forte e então lim—

pando numericamente todas as características associadas à ele através do

uso da  janela espectral.
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Capítulo 4

Resultados e Conclusões

4 .  1 Introdução:

Para definirmos o comportamento periódico da  estrela variável AV Cir, apli-

camos os quatro métodos j á  discutidos anteriormente aos dados da  série.

Utilizamos para isso programas que implementam os algoritmos apresenta-
dos pelos respectivos artigos, todos desenvolvidos na linguagem FORTRAN.

Porém, na  aplicação do método PDM utilizamos o programa PDM—Win,
que é uma versão windows desenvolvida a partir do método, para calcular o

espectro de frequências.
Estes programas também foram aplicados nas séries artificiais com níveis

diferentes de relação sinal-ruído, de forma a reproduzir as várias condições
apresentadas pelos dados de uma série real.

Á princípio, consideramos que os programas não introduzem erros signi—
ficativos nos resultados.  Eles reproduzem o algoritmo proposto pelos artigos

nas suas características básicas, reduzindo assim as operações de entrada e

saída de  informação ao mínimo, de  forma a l imitar o tempo total gasto na

sua execução. A única fonte de  erros que levamos em conta é o erro inerente

às observações de magnitude da  estrela.

A utilização dos programas envolve o uso de certos parâmetros, que de-

vem ser estimados com base na  série observada e que estão intimamente
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ligados à resolução do periodograma resultante. O intervalo de frequências
para o qual analisaremos os dados das séries é um deles, e a sua escolha
deve basear-se nas características da  estrela variável que esta sendo pesqui-
sada, como tipo de variabilidade, períodos conhecidos e outras características
físicas importantes.

Os  dados observacionais podem ser exibidos em um gráfico em que re-
presentamos na ordenada a magnitude da estrela e na abcissa, a fase ou a
data juliana heliocêntrica. A fase é geralmente utilizada no caso de  estrelas
variáveis periódicas enquanto a data juliana heliocêntrica é usada quando a
estrela não possui um período regular, apresentando variações aleatórias de

luz. '

Através da  curva de luz, podemos examinar o t ipo de  variação da  estrela.
As variáveis pulsantes apresentam curvas de  luz de  formas senoidais que se
repetem regularmente, as variáveis geométricas possuem curvas de luz com
características singulares que também se repetem com regularidade. Por

outro lado, as variáveis eruptivas apresentam variações aleatórias de brilho
que se repetem em intervalos irregulares.

As séries  de  dados foram processadas por  todos os quatro algoritmos

para um intervalo de frequência de 0.17 a 0.9 ciclos por  dia  (o que equivale
à um período de 1.1 a 6 dias). Cada algoritmo produziu um gráíico, o
periodograma, que foi analisado levando-se em conta o período conhecido
das séries artificiais e o período encontrado na  literatura para a estrela AV

Cir. A frequência da  série é indicada por um valor extremo, podendo ser um

máximo ou  mínimo, de acordo com o método usado.

Os  resultados de todos os programas de  determinação de  períodos estão
sujeitos à uma série de  dificuldades que surgem da  imprecisão inerente às
observações, das características da  amostra de  dados e do  ruído gerado pelo

algoritmo.

As  características da amostragem das observações no tempo dão origem

a dificuldades conhecidas como aliasing e pseudo-aliasing. O aliasing inibe
e até mesmo impede a identificação da  freqiiência correta do sinal, fazendo
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com que, no lugar desta, se detecte uma frequência falsa que está relacionada
com a verdadeira. Este fenômeno surge quando as observações são feitas em
intervalos igualmente espaçados, At .  Esta regularidade temporal permite que
ondas seno de frequência fo : n(At)“1 se ajustem aos dados; nesta expressão
fo é a freqiiência real do  sinal e n é um número inteiro. Porém, como j á  foi
visto, as observações astronômicas raramente são igualmente espaçadas no
tempo, e desta forma o aliasing não se torna um problema para as séries
astronômicas.

Por outro lado, um fenômeno similar denominado pseudo-aliasing está
quase sempre presente nas observações astronômicas. O pseudo-aliasing age

da  mesma forma que o aliasing, causando uma confusão na  identificação

da frequência real, porém surge devido à presença de uma regularidade na
obtenção da  seqiiência de  observações.

As propriedades estatísticas dos programas de  determinação de  períodos

são extremamente importantes e representam a única proteção contra a de—
tecção de  períodos falsos. Dentre os quatro programas usados neste projeto,

o referente ao método CLEAN é o único que não apresenta um critério de  sig—

nificância estatístico no  seu algoritmo, possuindo ao invés disto, um critério

de parada das iterações que garante que o resultado está suficientemente
próximo do valor real.

4 .2  Séries Artificiais para teste

Aplicamos os métodos às séries artificiais com relação sinal-ruído distintas. A

S / R dos dados da  série têm um papel fundamental na detecção da  freqiiência
da  periodicidade e das características associadas, como amplitude e fase.

Quanto maior a S /  R ,  melhor a resolução. A inclusão do ruído nestas séries é

importante,  para que seja verificada a capacidade de  discriminação de ruído

dos métodos propostos. É comum os dados serem tão ruidosos que não se

consegue nem mesmo afirmar a existência de  periodicidades na  série.

Os  valores de frequência encontrados através da aplicação dos vários
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métodos à cada série artiíicial, podem ser vistos nas tabelas abaixo:

Série String Length PDM Fourier CLEAN

Simétrica 0.6478448 0.6479762 * 0.6480447

Assimétrica 0.6478448 0.648596 0.6472241 0.6480447

Duplo  per íodo 0.6478448 0.647976 0.64908592 0.6480447

Simétrica longa 0.6481731 0.6482932 0.64666622 0.6479156

Tabela IV — Resultados para as séries artificiais com relação sinal-ruído alta.
ciclos /dia.

Série String Length PDM Fourier CLEAN
Simétrica * ** 0.6477845

Assimétrica * * * *
Duplo período * ** * *

O símbolo * informa que no caso em questão a frequência do pico mais

Abaixo são apresentados os periodogramas de cada método para as séries

representa o limite de significância calculado.
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Tabela VI - Resultados para as séries artificial com relação sinal-ruído baixa.

significativo encontrado difere muito da  frequência real da  série, e o símbolo

** indica que as frequências encontradas não são significativas.

simétrica, assimétrica e com duplo período, todas com alta S /N .  Podemos

notar que a frequência significativa é representada no gráfico por um extremo,

que no caso do método String Length é um mínimo. A barra vermelha
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Figura VII — Periodogramas resultantes dos quatro métodos para a série
simétrica.

Na maior parte das nras, podemos notar a presença de outros extre-

mos além da frequência principal, que também ultrapassam o limite de sig-
nificância traçado. Estes extremos sâo componentes periódicas usualmen-

te chamadas de sub-harmônicos e aliases e apresentam amplitudes que são
frações da frequência principal.

Analisando o gráfico do método Fourier na figura VII, é possível verificar
que o resultado obtido pelo método Fourier, não correSponde & freqiiência
real da série, pois esta ficou representada por um pico de amplitude menor.
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Para as séries com S/N baixo, notamos que todos os programas, com

exceção do Fourier, não encontraram uma freqiiência significativa próxima
da. freqíiência. real.
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4 .3  Série da Estrela AV Cir

A estrela AV Cir é uma. Cefeida, e seu período já. foi calculado anteriormente
como sendo de 1,58 dias ( f  : 0,633ciclos/dia), desta forma podemos inici-
almente examinar o intervalo de 1 ,  1 a 6 dias, o que equivale em freqíiência

& 0,17 e 0 ,9  ciclos por dia respectivamente.

Abaixo encontramos uma tabela com os resultados obtidos para a. estrela
AV Cir. Nela observar-se os valores de freqiiência encontrados para. o pico

mais significativo, nos diferentes métodos.

Método Freqiiência
String Length 0.326212
PDM-Davies 0.326221

Fourier 0.325956
CLEAN 0.326269

Tabela IV — Estrela AV Cir

Analisando os periodogramas da figura XII, podemos observar em todos
um extremo bem definido indicando & freqiiência da. série.
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Figura XII -Periodogramas resultantes dos quatro métodos para a estrela
AV Gir

4.4 Comparação dos Métodos:

Devido a dificuldades em se estabelecer teoricamente as propriedades es-
tatísticas das técnicas de determinação de períodos, iniciamos um estudo
cºmparativo dos seus desempenhos através de simulações numéricas. A es-

colha, entre os vários algºritmos depende da estrutura do sinal, pois não existe
nenhuma ferramenta válida universalmente para a análise de séries temporais
astronômicas.

Desta forma, fazemos uso de séries artificiais que simulam condições ob-
servacionais diferentes através da variação da Relação Sinal-Ruído. Selecio-
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namos quatro algoritmos bastante utilizados, e testamos a sua utilidade para
as diferentes séries.

Os  periodogramas correspondentes à cada método foram analisados com
o objetivo de  se determinar a sua atuação no  processo de  determinação de
períodos ou  frequências. A frequência verdadeira da  série corresponde ao
extremo mais profundo que encontramos no  gráfico, que pode ser um mínimo
ou um máximo de acordo com o método. Porém existem certos casos em que
o extremo não representa a frequência real da série que, neste caso, pode
estar encoberta por ruído.

Inicialmente podemos observar os gráficos abaixo, com resultados obtidos
para as séries artificiais, que indicam o quanto a frequência encontrada pelos

métodos difere da  frequência real da  série:

. Séries com S/N Alto

0 gráfico XIII corresponde à série simétrica, nele podemos notar que o
método Fourier não foi capaz de  determinar a frequência real da  série.

Observando as figuras XIII, XIV e XV, pode—se dizer que de  uma forma

geral, o método CLEAN forneceu resultados mais próximos dos reais
enquanto o método Fourier sempre indicava valores mais distantes do
esperado. O segundo resultado mais próximo do  real foi obtido pelo

método PDM,  quando aplicado às séries simétrica e com duplo período

e pelo String Length,quando aplicado à série assimétrica.
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. Séries com S/N baixa

Para as séries com S/N baixa a comparação foi impossível de ser feita,
já. que apenas o método Fourier conseguiu determinar uma frequência
adequada, porém somente para a série simétrica.

Todos os métodos mostraram dificuldades de identiHcar a frequência

real de uma série ruidosa.

. Série da estrela AV Cir

Quando aplicamos os programas a série AV Cir, que possui um número
de observações maior, os métodos, com exceção do Fourier, forneceram
valores bastante próximos do ditado na  literatura. Aqui o comporta-
mento encontrado nas aplicações em séries sintéticas se repete, com o

CLEAN antecedendo o PDM e com o Fourier produzindo resultados

distantes do eSperado.
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Figura XVII -Gráíicos da diferença entre a frequência real e a
encontrada por cada método para a estrela A V Cir.
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4 .5  Conclusões:

Considerando a série da estrela AV Cir, observamos que ela apresenta :

. uma alta relação sinal-ruído,

. uma curva de luz simétrica(figura II).

Desta forma, é possível fazer uma comparação com os resultados obti-
dos para uma série artificial que partilhe as mesmas características e que
tenha  aproximadamente o mesmo tamanho.  A série em questão é a série

simétrica longa. Com base nos gráficos anteriores, ficou claro que a atuação
dos métodos foi semelhante para as duas séries.

O método String Length forneceu o resultado que mais se aproximou da
frequência que gerou a série artificial, e também foi o que mais se aproximou
da  freqiiência. tabelada para a estrela AV Cir.  Estes valores mais próximos
obtidos pelo método, ao contrário do que foi visto para as outras séries de

teste, pode estar relacionadas ao aumento do número de observações das

mesmas.
Os resultados obtidos pelo método CLEAN também são razoáveis embora

não tão bons quanto os obtidos pelo método String Length. A seguir vem

o método PDM com resultados também próximos do  esperado. O método

Fourier foi o pior dos quatro.

Como na  literatura (Dworetsky, 1983), observamos que o tempo de  exe—

cução computacional do método String Length é muito grande em compa-
ração com os outros. Os métodos CLEAN e o de Fourier foram os mais

rápidos.

Assim, concluímos que o método CLEAN é o recomendado para séries

senoidais com alta S /  R por apresentar bons resultados e pequeno tempo de
execução.
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