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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo verificar a aplicabilidade de cinco métodos in-
terpolatorios no tratamento de falhas presentes em séries temporais e o quanto cada
um destes métodos interfere na andlise tempo-escala dos dados. O estudo de possiveis
aperfeicoamentos na andlise de séries temporais com falhas, conhecidas também como
sinais, constitui um relevante objeto de pesquisa, uma vez que possui aplicacoes em diversas
areas cientificas. Os procedimentos metodolégicos para a obtencao dos resultados foram a
revisao bibliografica da teoria da Transformada Wavelet Continua, ferramenta utilizada
para andlise de séries, e o estudo dos seguintes métodos de interpolagao, que utilizamos
nesta pesquisa como tentativas para solucionar as falhas dos sinais: interpolacao linear,
polinémio cibico de Hermite, splines ctibicos, curva de Bézier e polinomio de Chebyshev.
Realizamos também testes envolvendo séries com falhas utilizando o software MATLAB.
Como resultado, obtivemos dados que, embora nao permitam definir qual método de
interpolagao é o mais aplicavel em todos os casos possiveis, oferecem uma estimativa das

vantagens e desvantagens de cada método analisado.

Palavras-chave: Séries temporais, Analise de wavelets, Interpolacdo numérica.



Abstract

The present work aims to verify the applicability of five interpolatory methods in the
treatment of gaps present in time series and how much each one of these methods interferes
in the time-scale analysis of the data. The study of possible improvements in the time
series with gaps analysis is a relevant research object, since it has applications in several
scientific areas. The methodological procedures for obtaining the results were the literature
review, a continuous wavelet transform, which was the tool used for series analysis and
the study of the interpolation methods, which we use in this research as attempts to solve
the gaps: linear interpolation, Hermite cubic polynomial, cubic splines, Bézier curve and
Chebyshev polynomial. We also perform tests involving series with gaps using MATLAB
software. As a result, we obtained data that, while not allowing us to interpolation is the
most applicable in all possible cases, provide an estimate of the advantages of each method

analyzed.

Keywords: Time series, Wavelet Analysis, Interpolation
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1 Introducao

Segundo Morettin, “uma série temporal é qualquer conjunto de observacoes or-
denadas no tempo” (MORETTIN; TOLOI, 1981, p. 1). As séries temporais podem ser
utilizadas para representar sinais, que podem ser definidos, de acordo com Weeks, como
fendmenos que variam e, em geral, tratam-se de quantidades fisicas que se alteram de
acordo com o tempo ou ainda com outros pardmetros, como o espaco. Ainda de acordo
com o autor, entre as principais aplicagoes destes objetos matematicos, podemos citar o

processamento de sons e imagens (WEEKS, 2012, p. 10).

De acordo com Restivo, uma das primeiras ferramentas utilizadas para a analise de
sinais foi a Transformada de Fourier (TF) (RESTIVO, 2011, p. 7), que pode ser aplicada
de modo a transformar um sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia. No
entanto, de acordo com Polikar, a TF nao permite a preservacao da informacao temporal
do sinal, dificultando a andlise de sinais nao-estacionarios, ou seja, cujas componentes
frequenciais variam no decorrer do tempo. Por esse motivo, a Transformada Wawvelet
Continua é frequentemente utilizada para essa finalidade (POLIKAR, 1999).

Em muitos casos, os dados coletados apresentam falhas, lacunas nas quais nao se
obtém informagoes sobre o comportamento do fenomeno observado. Nestes casos, a analise
deve envolver ferramentas especiais e, nesta pesquisa, utilizamos a interpolagao numérica
para realizar estimativas acerca do comportamento dos fenoémenos nos intervalos de tempo

em que nao se pode obter dados precisos.

Tendo em vista a variedade de ferramentas matemaéticas envolvidas na analise
tempo-escala de séries temporais com falhas, como o calculo diferencial e integral e a
interpolacdo numérica, este é um estudo que pode proporcionar ao futuro professor de
matematica uma visao mais ampla de conteidos que, muitas vezes, sao vistos como

descontextualizados e excluidos de nosso cotidiano.

A principal questao a ser abordada nessa pesquisa é a forma como as interpolagoes
realizadas afetam o resultado final da analise das séries. Procuramos também verificar se é
possivel estimar o melhor método de interpolagao a ser utilizado nesses procedimentos. Para
isso, realizamos uma pesquisa bibliografica-experimental, com abordagem exploratoria,
a partir da revisao bibliografica acerca da Transformada de Fourier, da Transformada
Wawvelet Continua e dos métodos de interpolacao, e testes de aplicacao destes métodos em

séries temporais com falhas.

No segundo capitulo, abordamos a Transformada de Fourier, suas propriedades,
histéria e exemplos. Ainda neste capitulo, explicamos o que sdo fungoes wavelets, suas

propriedades, o funcionamento da Transformada Wavelet Continua, como sao representados
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os resultados obtidos por meio desse tipo de andlise e trazemos também um panorama

histérico do desenvolvimento das wawvelets no decorrer do tempo.

No terceiro capitulo do trabalho, realizamos uma breve introducao a teoria das
interpolagoes numéricas, que sao algumas das ferramentas matematicas que podem ser
utilizadas para tratar as falhas encontradas nos dados. Aqui, utilizamos cinco tipos de
interpolacao: o polindmio ciibico de Hermite, os splines ctibicos, a curva de Bézier, o

polinémio de Chebyshev e a interpolagao linear.

Em seguida, no quarto capitulo, realizamos testes com estes cinco tipos de interpo-
lacao apresentando, inclusive, os procedimentos adotados para obtencao dos resultados,
e verificamos de que forma o tipo de interpolagao escolhido afeta os resultados finais,

comparando os escalogramas e espectros globais obtidos.

Por fim, no quinto capitulo, trazemos as consideragoes finais sobre os resultados
apresentados nos capitulos anteriores, verificamos se os mesmos oferecem subsidios para

responder a nossa questao inicial, e fazemos apontamentos para continuacao desta pesquisa.
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2 De Fourier as Wavelets: conceitos

fundamentais

Neste capitulo, expomos brevemente a histéria da analise de Fourier e de como
esta contribuiu com o desenvolvimento da Transformada Wavelet Continua, ferramenta
que utilizaremos para a andlise dos sinais com falhas. Abordamos a definicao e algumas
propriedades relacionadas a Transformada de Fourier, conforme os enunciados encontrados
em Souza (2009), e trazemos suas demonstragoes. Descrevemos os elementos relacionados
a Transformada Wawvelet Continua e também apresentamos alguns exemplos do uso desta
ferramenta. Por fim, trazemos o desenvolvimento historico da andlise de wawvelets e uma

breve abordagem do software MATLAB, utilizado em nosso trabalho.

2.1 Um pouco de histéria

Nesta secao, realizamos uma breve abordagem historica da andlise de Fourier, com
base no livro Introducio a Historia da Matemdtica (EVES, 1995), onde é possivel encontrar

mais informacoes sobre o assunto.

Jean Baptiste Joseph Fourier (1768-1830) foi um matematico francés, considerado
um dos mais influentes do século XIX. Seus estudos sobre o calor tiveram inicio em 1801,
em Grenoble, e resultaram em um trabalho bastante relevante, enviado pelo pesquisador
para aprovagao da Academia de Ciéncias da Franca, em 1807. Seu foco era o estudo da
propagacao do calor em barras, sélidos e superficies, e seu trabalho resultou em um artigo
que, entre outras informagoes, afirmava que todas as fungoes definidas no intervalo (—m, )
poderiam ser escritas como somas de fungoes seno e cosseno. Assim, dada uma funcao f

em condi¢oes adequadas, seria possivel escrever:

+ ) (ancos(nz) + bysen(nz))

70
2 n=1

A série acima era chamada de série trigonométrica, e a equacao dada ja havia
sido verificada para algumas fungoes. No entanto, a afirmacado de Fourier foi considerada
incorreta por ser muito ampla e, assim, acabou rejeitada pela Academia, de modo que o
trabalho do matematico também nao foi aceito. Apesar disso, uma versao revisada deste
mesmo trabalho foi enviada a Academia anos depois, e Fourier obteve um prémio oferecido
a pesquisas sobre propagacao de calor pela instituicdo. Ainda assim, seu trabalho nao foi
recomendado para a publicacdo nas Mémoires da Academia, sob a justificativa de auséncia

de rigor matematico.
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Fourier prosseguiu entao em suas pesquisas e, em 1822, desenvolveu seu trabalho
mais influente: Théorie Analytique de la Chaleur (ou Teoria Analitica do Calor), considerado
um dos grandes classicos da matematica. A partir dai, a representacao proposta por Fourier
para as fungoes definidas no intervalo (—m, 7), também chamada de série de Fourier, passou
a ser utilizada em diversas areas da matematica e da fisica, tendo em vista a variedade
das fungoes que podem ser representadas dessa forma, embora nem todas apresentem essa

possibilidade.

Apesar de sua grande utilidade para diversas finalidades, as séries de Fourier
s6 podem ser utilizadas para representar fungoes periddicas. No caso das func¢oes nao-
periddicas, se as interpretarmos como funcoes de periodo infinito, chegamos a construcao
de uma ferramenta que permite que representemos tais fungoes de forma semelhante ao que
ocorre com as séries de Fourier. Essa ferramenta, chamada de Transformada de Fourier, é

o assunto da proxima segdo, elaborada com base na apostila de Souza (2009).

2.2 Introducao a Transformada de Fourier

Consideremos um sinal continuo z(¢) € C. Embora o nosso estudo seja voltado
para os sinais reais, é possivel operar com sinais complexos de todos os tipos. Assim, por
defini¢ao, a Transformada de Fourier do sinal x(t) é dada por:

X (iw) = / T a(t) et (2.1)

Essa Transformada permite expressar o sinal x(t) da seguinte forma:

() = 217T [ O:OX(iw) e (2.2)

A Transformada de Fourier possui propriedades que podem ser demonstradas a
partir de ferramentas do calculo diferencial e integral e com o uso da expressao obtida
anteriormente, conhecida como Transformada inversa de Fourier. Algumas delas serao
enunciadas e demonstradas a seguir; a partir dessas, outras podem ser desenvolvidas

também.
Linearidade. Se x; e x5 sao sinais continuos e y(t) = ax1(t) + Pas(t), entao:

Y (iw) = aXi(w) + fXa(iw)

Demonstragao. Por defini¢ao, a Transformada de Fourier de y(t) é dada por:

oo

Y (iw) = / y(t) - =0 d (2.3)

—0o0
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Assim, substituindo y(t) por ax;(t) + Bz2(t) em (2.3), obtemos:

Y@w%:/m(mm@)+6m@»-é”th (2.4)

—0o0

Dada a linearidade da operacao de integracao, separamos a integral obtida em (2.4)

em duas partes, da seguinte forma:
yw@:/ mﬁy&ww+/ Baa(t) - 0 gt (2.5)

Como « e [3 sdo constantes, podemos reescrever a equagao (2.5) como:

[e.e]

Y (iw) = a/

—00

xdw~dimwﬁ+BK:xﬂﬂ~éith
Por fim, da defini¢do dada em (2.3), temos:
Y (iw) = aXi(iw) + BXs(iw)
[

Conjugacao. Se z(t) é um sinal periédico com periodo T e y(t) = x*(t), ou seja, y(t) €

o complezo conjugado de z(t), entdo:
Y (iw) = X*(—iw)

Demonstracao. Pela defini¢ao, escrevemos:

Yuwy:/wx%w.awwt (2.6)

—00

Tomando o complexo conjugado de ambos os membros da equagao (2.6), obtemos:

Y%m):/mx@-aWﬁ (2.7)

o0

Se reescrevermos (2.7) da seguinte forma:

Y%m):/mx@ye4%mmt (2.8)

e}

obtemos no segundo membro da equagao, pela definigdo, X (—iw). Assim, em (2.8),

temos:

Y (iw) = X (—iw) (2.9)
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Por fim, tomando o conjugado de ambos os membros de (2.9), concluimos que:

Y (iw) = X*(—iw)

0
Sinal refletido/Reflexao no tempo ("time reversal"). Se x(t) é um sinal e y(t) =
x(—t), entdo:
Y (iw) = X (—iw)
Demonstracao. Pela definicdo da Transformada de Fourier, temos:
Y (iw) = /_ O:o 2(—t) - e “tdt (2.10)
Dessa maneira, faz-se uma mudanca de variavel, da seguinte forma:
u=—t
du = —dt
Para os limites de integragao, temos:
t— —00 = u— 0
t—00=>u——00
Assim, reescrevemos (2.10) como segue:
Y (iw) = /O;OO z(u) - e (—du)
ou ainda:
Y(iw) = — /O:o —x(u) - e~ Ty,
Como —z(u) = (—1)[z(u)], podemos escrever:
Y(iw) = —(-1) /_O:O z(u) - e CWudy = /_O:O w(u) - e~ Ty
Portanto, da equagao anterior, concluimos que:
Y (iw) = X (—iw)
O

Translacdo no tempo ("time shifting"). Se x(t) é um sinal continuo e y(t) é o sinal

é
x(t) com uma translagio de ty no tempo, ou seja, y(t) = x(t — tg), entao:

Y (iw) = e ™" X (iw)
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Demonstragio. A Transformada de Fourier do sinal y(t) é definida como:

Y (i) = [ O:ow(t ~tg) - et (2.11)
A partir dai, realizamos uma mudanca de variavel da seguinte forma:
u=t-—ty
du = dt
Os limites de integracao nao se alteram, uma vez que:
t— —00 = uU— —00

t—>00=u— o0

Aplicando essa mudanca de varidvel na equagao (2.11), obtemos:

Y (iw) = / z(u) - e~ wutt) gy, (2.12)

Podemos desenvolver a expressao obtida em (2.12) como segue:

o0 . .
Y (iw) = / w(u) - e ™. Ty
O fator e ™% & constante em relacdo a u, portanto:

Y (iw) = e ™ /OO r(u) - e ™du = e ™" . X (iw)

— 00

Derivadas. Se z(t) é um sinal e y(t) = %(t), entdo Y (iw) = iwX (iw).
Demonstragao. Pela definicao da Transformada Inversa de Fourier, podemos escrever o

sinal z(t) da seguinte forma:
1) =5 [ X(iw)-ed (213)
z(t) = — iw) - et dw :
21 J—co

Se tomarmos a derivada em relacdo a t de ambos os membros da equagao (2.13),

teremos:

‘Z(t) _ jt(zlﬂ / ~ X (iw) - emdw) (2.14)

—00
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iwt

d
Pelo fato de que d—f(t) = y(t) e, além disso, podermos derivar X (iw) - " em

relagdo a t, devido as propriedades da integragao, em (2.14), teremos:
0= o [ (X)) (2.15)
= — —(X(w) -e w :
y 2w —00 dt
Como X (iw) é constante em relagdo a t, podemos escrever:
1 oo d .
t:—/ X (iw) - Zetd
y(t) =5 | X(w)- e dw
Podemos observar que:
d iwt . iwt

—€ =W - e

dt

Logo, na equagao (2.15), temos:

y(t) = L /OO iwX (iw) - e dw (2.16)

T J—00

Uma vez que o segundo membro da equagao (2.16) corresponde a Transformada
inversa de Fourier da fungdo iw - X (iw), se tomarmos a Transformada de Fourier em ambos

os membros dessa equacgao, concluiremos que:

Y (iw) = iw - X (iw)
[

Escalonamento no tempo ("time scalling"). Se z(t) é um sinal e y(t) = z(at), entdo:

Y(iw) = |;|X(i:>

Demonstragio. Seja y(t) = x(at). Entao, pela definigdo da Transformada de Fourier,

temos:

Y (iw) = /Oo w(at) - e “'dt (2.17)

—00

Vamos analisar dois casos possiveis: a > 0 ou a < 0.

No primeiro caso, para desenvolver a integral obtida em (2.17), realizamos a seguinte

mudanca de variavel:

at =u

adtzduidt:d—u
«
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Para os limites de integracao, temos:
t— —00=u— —00
t—00=u— 00

Aplicando essa mudanca de varidvel na equagao (2.17), obtemos:

oo 1 o
Y (iw) = / 2(u) - = - e W dy (2.18)
—00 «
1, - -
Como — é constante em relagao a u, podemos reescrever a equagao (2.18) como
Q@
segue:
1 o0 —iw
Y (iw) = —/ z(u) - e “du
a J—
- o0 —iw tw .
Por definicao, / z(u) - e “du = X(), entao:
—00 «
1 .
Y(iw)=—-X <M>
o Q@
Como « > 0, podemos escrever:
1 .
Y(iw) = |—|X <M>
o o
No segundo caso (a < 0), se y(t) = z(at) e a < 0, operamos uma mudanga de
variavel:
at =u
d
adt = du = dt = —
Q@
Para os limites de integracao, obtemos:
t— —00 = u— 00
t— 00 =u— —00
Entao, utilizando essa mudanga de varidvel na equacao (2.17), chegamos a seguinte
igualdade:
- 1 s
Y (iw) = / z(u)— - e “adu
00 «

ou ainda:
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De modo analogo ao primeiro caso, podemos reescrever a equagao obtida anterior-
mente:
. L oo o
Y (iw) = ——/ z(u) - e “adu (2.19)
& J—o0
Como o < 0, temos + < 0 e, consequentemente, —+ = ‘i‘
Portanto, na equagao (2.19), chegamos a:
(i) = |- [X(2)
w) = |—|X(—
o o
]
Derivada na frequéncia (dual da derivada). Se z(t) é um sinal e y(t) = —(it)x(t),
entao: iX
w) = — (1w
yliw) = (i)
Demonstracdo. Pela definicdo da Transformada de Fourier, temos:
Y (iw) = / —(it)a(t) - etdt
Podemos reescrever a equacao anterior do seguinte modo:
Y (iw) = / () (—it) - e~ tdt (2.20)
Observando que:
) d )
—it) - efzwt - . efzwt
(—it) 7

segue:

modo:

e utilizando essa relagdo na equagao (2.20), temos:

Y (iw) = / O:Ox(t);i ety

Como z(t) é constante em relagao a w, podemos reescrever a equagio obtida como

Y (iw) :/oo d (z(t) - e ™Hdt (2.21)

oo dw

As propriedades das integrais nos permitem escrever a equagao (2.21) do seguinte

Y (iw) = — / T a(t) - et

E, portanto:
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Convolugao. Se z(t) e xo(t) sio sinais e y(t) = / x1(t — T)xo(T)dT = T1 * X9, €ntdo:

—00

Y (iw) = X (iw) Xa(iw)

Demonstracao. Primeiramente, utilizaremos a propriedade da translacao no tempo, obser-

vando que, sendo z(t) = x1(t — 7) um sinal, logo X (iw) = e~ ™7 X (iw).

Pela definicao da Transformada inversa de Fourier, podemos afirmar que:

1 (8] . .
ot —7) = / T L X (i) - @duw (2.22)

21 J oo
Multiplicando ambos os membros da equagao (2.22) por z5(7), obtemos:

1

r1(t —7) - xo(T) = x2(7).§

o0 . .
/ e T X (iw) - e“tdw
—00
Como x9(7) é constante em relagao a w, é possivel escrever:
1 00 ) )
w(t =) wa(r) = oo [ aa(r) e Xy (iw) - e

T )

Integrando ambos os membros da equagao anterior em relacao a 7, temos:

[ at—m)-oaar = [~ [ ! |7 () e X ) - emdw] ir

—00 —00 | 2T J—

O primeiro membro da equagio pode ser escrito como @1 (t) * x(t) € 5= ¢ constante

em relacao a 7, de modo que podemos escrever:
1 o o —iWwT . iwt
x1(t) * 2o(t) = 2—/ / xo(T) - € - X (iw) - e"'dw | dT
T J—0o0 —00

Pelo Teorema de Fubini, é possivel inverter a ordem de integracao na equacao

anterior:

1 o o —iWwT . iwt

x1(t) * xo(t) = 2—/ / xo(T) - € - X (iw) - e*tdr | dw
T J—00 —00

Visto que X (iw).e™" ndo varia em relacio a 7, podemos escrever:

1 o0 . twt ° —iwT

x1(t) * xo(t) = 2—/ X (iw).e / xo(T) - e TdT | dw
T J—00 — 00

Pela defini¢do da Transformada de Fourier, [0 xo(T) - e “7dr = X5(iw). Conse-

quentemente:
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x1(t) * zo(t) ! /Oo [Xl (iw) - et . Xg(iw)] dw

T 21w
Sendo z1(t) * x2(t) = y(t):
y(t) = 217T /_O:O [Xl(iw) et Xg(iw)] dw

Portanto, tomando a Transformada de Fourier de ambos os membros da equacao,

concluimos que:

Y (iw) = X (iw) - Xa(iw)

]
Relacao de Parseval. Se x(t) é um sinal, sua energia total pode ser expressa como:
B= " 2 = 1/°° X (i) 2o
—00 21 J -0
Demonstracdo. Primeiramente, podemos verificar que:
(1)) = |2 = x(t) - 27(1) (2.23)
Aqui, x*(t) denota o complexo conjugado do sinal z(t). Considerando que
1 yoe ,
x(t) = by / X (iw) - e“*dw (pela Transformada Inversa de Fourier),
T J—c0

1 oo -
x*(t) / X*(iw) - e “tdw

T o)
A partir dessa relagdo, podemos reescrever a equagao (2.23) da seguinte forma:
1 yoe ,
22(8)] = (1) - 5 / X*(iw) - e duw
T J—0

Integrando ambos os membros da equacao anterior em relagao a ¢, temos:

—00 —00

/_Z |x2(t)|dt:/oo [x(t)~21ﬂ~/oo X*(iw)~emdw]dt

Como i é constante em relacao a w e ¢, a integral no segundo membro da equacao

anterior pode ser reescrita:

/oo |2%(t)|dt = 21/00 [x(t) : /Oo X*(iw) - ei‘”tdw] dt

—00 T J—00 —00
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Além disso, como z(t) é constante em rela¢ao a w, temos:
2 Lo = *(; —iwt
/ I (t)]dt:2—/ [/ () - X*(iw) - € dw]dt
—00 ™ J—00 —00

O Teorema de Fubini permite que invertamos a ordem de integragao na equacao

anterior, da seguinte forma:

e @ldt = [T [T ) X (iw) - et d
2

—00 T J—o00 —0o0

Uma vez que X*(iw) independe de ¢, podemos escrever:

—0o0

_OO 2% (t)]dt = 1 _OO X*(iw)- [ a(t) - étdt| duw
00 21 J -

Pela definicao da Transformada de Fourier, / - x(t) - e ™ dt = X (iw), entdo:
e 9 1 oo v/ ]
/ 22(8)dt = - / X*(iw) - X (iw)dw (2.24)
—0o0 T J—o0

Portanto, pela equagao (2.24), concluimos que:

0 ]_ e’}
/ 2(1)|dt = ?/ X (i) | 2duw
—00 N —0o0

]

Dualidade. Sejam x1(t) e zo(t) sinais. Se z2(t) = X (iw)|w=, entdo Xo(—iw) = 2.7 -
21 () |t=w-

Demonstracao. Pela definicdo da Transformada Inversa de Fourier, podemos escrever o

sinal z1(t) da seguinte forma:

1 oo »
() = — / X (i) - €t du (2.25)
21 J—co
Por hipétese, xo(t) = Xi(iw)|w=s, entdo X;(t) = z2(t).

Dai, obtemos, na equacao (2.25):

1 oo |
x1(t) —/ X1 (iw) - etdt

:271' —00

Logo:
2 - xq(t) = / X, (iw) - e™'dt

Reescrevendo o segundo membro da equagao anterior, obtemos:
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21 -y (t) = /OO X, (iw) - e~ @ty

Portanto, pela definicao da Transformada de Fourier:

21 - 21(t) = Xo(—iw)
]
Translagdo na frequéncia ("frequency shifting"). Se z(t) é um sinal e y(t) = ™ot -

x(t), entdo

Y (iw) = X (i(w — wp))

Demonstracao. Pela definicao da Transformada de Fourier, temos:

Y (iw) = /OO et x(t) - e idt

Podemos reescrever a equacgao anterior da seguinte forma:

Y (iw) = / T a(t) - emieeligy

— 00

Concluimos, assim, que:

Y (iw) = X (i(w — wp))
]

Multiplicagao (dual da convolugao). Se x1(t) e xo(t) sao sinais continuos e y(t) =

x1(t) - o(t), entao:

Y (iw) = 21 = x008) - Xt~ )6

™

Demonstracao. Pela definicao da Transformada Inversa de Fourier, podemos escrever:

1 oo -
o) = — / X, (i0) - €6

:27T —00

1 e |
a(t) = — / Xo(i) - e

- 21 J oo
Assim, multiplicando as duas funcoes, temos:
Lo oo : iot Lopee : irt
wilt) - wa(t) = o / (X1(i6) - "db) - - / (Xo(iX) - €MdN)

T J—00 T J—00
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Podemos reescrever essa equacao da seguinte formas:

2527'(' —00

Como / X, (i6) - €"'df é constante em relacdo a A, podemos escrever a equacio

(2.26) como segue:

1 1

= — . —
y() 2T 2w

—0o0 — 00

. [ /. <X1<¢0>-e”tde>] Xa(iA) - €A (2:27)

X5(i)) - €A é constante em relagio a 6, entdo temos, em (2.27):
gt = —. L [7 17 Xty - Xo(i) - b | (2.28)
o1 21 Jooo | oo ? '

Aqui, podemos realizar a seguinte mudanga de variavel:

A=w—10

d\ = dw

Para os limites de integracao, temos:

A— —00 = w — —00

A— 00 = W — 00

Usando essa mudanga de variavel na equagao (2.28), obtemos:

_1 1
2 27

y(t)

—00 — 00

/ h [ / T X0 (i0) - € Xo(i(w — 6) - ei(‘”_e)td@] duo

Podemos observar que, na equacgao anterior, temos:

o) = — . 2 I [ |7 xis) .ewt.x2<¢(w—e>>.eiwt-ewtde]dw

T2 2o L

Das operacoes usuais da potenciacdo, segue que:

T ) | e

y(t) = . 1 /°° [ /°° Xl(z'e)-Xg(i(w—é’))-ei“tdeldw (2.29)
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Usando o fato de que e™* ¢ constante em relacdo a 6, bem como i é constante em

relacdo a w, reescrevemos a equagao (2.29) como:

y(t) = N [1 [ (xi(i8)- Xoiter — 0))d0) | - (2.30)

T o |21 )

O segundo membro da equagao (2.30) é a Transformada Inversa de Fourier da
1 o)
fungao 2—/ (X1(40) - Xa(i(w — 0)))do. Portanto:
™ 0

Y (iw) = ;ﬂ /O:O X1(i0) - Xo(i(w — 0))do)

Observemos alguns exemplos da aplicacao da Transformada de Fourier:

Sendo f(t) = cos(t), os graficos de f e de sua Transformada de Fourier serao os

seguintes:

2 a 6 8 10 12
t

(a) Gréfico da fungao f(t) = cos(t)

500 |

w
2 a9
& o o

amplitude
N

)
@ 9 a
&

50

2 - o 1 2
frequencia

(b) Transformada de Fourier da funcao f(t) = cos(t)

Figura 2.1 — Gréficos da fungao f(t) = cos(t) e da sua Transformada de Fourier.

Podemos ver que o grafico da Transformada de Fourier da funcao f é simétrico
em relacao a origem. Isso se deve ao fato de que f é um sinal real, ou seja, com parte
imaginaria nula. Entao, no caso dos sinais reais, é usual representar graficamente apenas a

parte positiva da Transformada. E o que faremos nos préximos exemplos.

Na imagem a seguir, temos os graficos da funcio f(t) = cos(67-t) - e~ e da sua

Transformada de Fourier:
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(a) Grafico da funcio f(t) = cos(6m-t)-e”"

'''''''''

(b) Transformada de Fourier da funcio f(t) = cos(6m-t)-e” "

Figura 2.2 — Gréficos da funcio f(t) = cos(67 - t) - " e da sua Transformada de Fourier.

A préxima imagem, por sua vez, representa a funcao f(t) = e’ e sua respectiva

Transformada de Fourier:

o 1 2 3 4 5

(a) Grafico da fungio f(t) = €'

amplitude

0.5 1 15 2 25 3
frequencia

(b) Transformada de Fourier da funcio f(t) = €

Figura 2.3 — Gréficos da funcdo f(t) = €' e da sua Transformada de Fourier.

Nosso ultimo exemplo é uma funcao f(¢) que assume valor 0 para todos os valores
de t, exceto em t = 100 e t = 380 (uma funcao semelhante a esta serd utilizada na segao 4

deste capitulo):
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o
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
t

amplitude

0.5 1 15 2 25 3
frequencia

(b) Transformada de Fourier da funcao f(t)

Figura 2.4 — Gréficos da fungao f(t) e da sua Transformada de Fourier.

Embora seja 1til para a analise de sinais, a Transformada de Fourier utiliza combi-
nacoes de senos e cossenos para representa-los, e tais fung¢oes nao tém boa localizagao no
dominio do tempo. Além disso, a TF nao traz em sua representacao a informacao temporal
do sinal, o que pode limitar sua utilizacao, do ponto de vista pratico. Tendo essas limitagoes
em vista, é possivel considerar outras ferramentas para a analise de sinais que permitam
representa-los nos dominios do tempo e da frequéncia simultaneamente. As Transformadas

Wavelet, que abordaremos nas proximas secoes, apresentam essa caracteristica.

2.3 Introducao a Transformada Wawvelet Continua

As funcgoes wavelets estao associadas a ideia de onda e possuem propriedades que
tornam a Transformada Wavelet Continua (também chamada de TWC) uma ferramenta
ttil para a decomposicao e andlise de sinais. Assim sendo, dada uma fungio ¥(t) € £>
(espago das fungoes quadrado-integraveis), existem duas propriedades que a caracterizam

como fungao wavelet:

1) Sua integral em relagdo a t é igual a 0, ou seja:
/ W(t)dt = 0

Essa condigdo, também conhecida como condigdo de admissibilidade (DAUBE-
CHIES et al., 1992), assegura o carater oscilatério da funcdo; em outras palavras, trata-se

de uma onda, como o préprio nome sugere.

2) Sua energia é unitaria (BURRUS; GOPINATH; GUO, 1997):
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/\\IJ(t)]th —1

Assim, diz-se que a wavelet possui suporte compacto, o que significa que deve existir
um intervalo [a, b] fora do qual o valor da fun¢ao é sempre igual a 0. Esta propriedade
possibilita a preservacao da informacao temporal do sinal apds a transformacao, o que nao

era possivel com a Transformada de Fourier.

Tendo em vista as caracteristicas das fungoes wavelets, torna-se interessante definir
a Transformada Wavelet Continua de um sinal f(¢) da seguinte forma, de acordo com a
notagao adotada no texto A Really Friendly Guide to Wavelets (VALENS, 1999):

7(a,b) /f - Wa(t)

A fungao W} ,(t) é o conjugado da chamada fungao wavelet e é dilatada e transladada

no tempo como segue:

1 t—>
() =—-"
0 = 797

A fungdo ¥ é conhecida como Mother- Wavelet e a partir dela sao obtidas as demais
fungoes wavelets. O detalhamento da analise oferecida pela TWC ¢ dado pelo parametro

1
a, chamado de escala, e o fator 7 ¢é usado para normalizagdo. Ja o parametro b define a

a

localizacdo da wavelet no decorrer do tempo. Ou seja, W} ,(t) é obtida a partir da fungao

¥, com um escalonamento de a e um deslocamento de b.

Vale destacar que, para a Transformada Wawvelet, vale o teorema de Parseval
(BURRUS; GOPINATH; GUO, 1997), que associa a energia total de um sinal com a
energia de cada um de seus componentes e seus coeficientes de wavelet. Assim, dada uma
fungao f(t) e sua TWC 7(a,b), temos:

/ / ~+(a,b)] dadb_/_o:o|f(t)]2dt

Existem diversas fungoes wawvelet, cujo uso varia de acordo com a finalidade da
Transformada. Nesse trabalho, utilizamos prioritariamente a wavelet de Morlet, mas
também apresentamos a seguir uma das funcoes wavelets mais utilizadas, que é a wavelet

Chapéu Mexicano.

A wavelet Chapéu Mexicano ¢é definida da seguinte forma:

2 —t2
2 A a-y
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Trata-se de uma funcao real, ou seja, com parte imaginaria nula em todos os seus

pontos, e é¢ uma das func¢des mais utilizadas no processamento digital de sinais.

A funcao que utilizaremos em nossos testes, a wavelet de Morlet, é definida como:

(1) =efi - ern
g = e2t « —— . 25
(w523
A wavelet de Morlet, ao contrario da Chapéu Mexicano, é uma wavelet complexa,

ou seja, sua parte imaginaria nao é necessariamente nula em todos os seus pontos.

Na imagem a seguir, temos a representagao grafica dessas duas fungoes (e, no caso

da wavelet de Morlet, temos as partes real e imagindria).

amplitue
o
amplitude

] -18 -10 ] a a 10 18 i

Figura 2.5 — Chapéu Mexicano (a esquerda) e wavelet de Morlet (a direita)

Na proxima segao, serao apresentados exemplos de andlises de sinais utilizando a
TWC mas, antes, precisamos entender de que forma é feita a representacao dos dados

obtidos por meio dessa transformada.

As informacoes obtidas a partir da TWC sao geralmente expressas de duas formas:
os escalogramas e o espectro global. O escalograma é uma ferramenta grafica que permite
exibir, em um mesmo plano, a informacao temporal, as escalas e a energia local do sinal,
que corresponde ao quadrado do valor absoluto dos coeficientes de wavelet. Os coeficientes
de wavelet medem a regularidade do sinal, ou seja, o quanto esse sinal oscila no decorrer
do tempo. Assim, é possivel verificar, através de uma imagem, a quantidade de energia

associada a um certo momento ¢, para uma escala a.

J& o espectro global é, por defini¢ao, a integracao do quadrado do valor absoluto
dos coeficientes de wavelet no decorrer do tempo. Assim, essa ferramenta é utilizada para

exibir a energia global do sinal, ou seja, a quantidade de energia associada a uma certa
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escala, no decorrer do tempo. O espectro global pode ser definido a partir da seguinte

funcao:

() = [ hla.b)fd

Vale observar que, quanto mais regular for o sinal, mais proximo sera seu espectro

global de sua Transformada de Fourier.

2.4 Analisando Funcoes com a TWC

A seguir, analisaremos uma func¢ao que assume valores iguais a 0 para todos os
valores de t, exceto t = 100, de modo que f(100) = 3 e em ¢ = 380, com f(380) = 5. Aqui,

utlizaremos a wavelet Chapéu Mexicano e as seguintes imagens apresentam o escalograma

e o espectro global referentes a essa analise.

| ‘ ‘ ‘

(b) Espectro global

D = E =0 m w0 =0
'

(a) Primeira fungao teste

20
Tempob

(c) Escalograma

Figura 2.6 — Primeiro exemplo de fun¢ao analisada com a wavelet Chapéu Mexicano

Nosso segundo exemplo é uma funcao f com duas caracteristicas diferentes: para

um certo intervalo do dominio, a fun¢ao assume a forma de uma funcao linear crescente;

para os demais valores do dominio, o valor de f é constante.

o1
i3

2R B8
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(a) Segunda funcao teste

E)

(b) Espectro global (c) Escalograma

Figura 2.7 — Segundo exemplo de funcao analisada com a wavelet Chapéu Mexicano

O terceiro exemplo abordado neste trabalho é o da seguinte funcao trigonométrica:

f(t) = sin(2nt) + sin(7rt)

(a) Terceira fungao teste

150 m 20
Ter

(b) Espectro global (c) Escalograma,

Figura 2.8 — Primeiro exemplo de fun¢ao analisada com a wavelet de Morlet

O quarto e iltimo exemplo desta secao é uma func¢ao trigonométrica em que ha
mudanca de amplitude. Os efeitos dessa mudanca podem ser percebidos com clareza no

escalograma, COINO veremos a seguir:
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I I I I
a0 25 E Ez

(a) Quarta fungéo teste

20
E

(b) Espectro global (c) Escalograma

Figura 2.9 — Segundo exemplo de funcao analisada com a wavelet de Morlet

2.5 Um breve historico da teoria das wavelets

As wavelets foram desenvolvidas no decorrer do tempo a partir de motivacoes
diversas. Aqui, abordaremos apenas algumas delas, com base no livro Wavelets: Algorithms
&9 Applications (MEYER, 1993), e nos textos Ten Lectures on Wavelets (DAUBECHIES
et al., 1992) e Where do wavelets come from? - A personal point of view (DAUBECHIES,
1996). O desenvolvimento da teoria da andlise de wavelets teve inicio nas primeiras
décadas do século XX. Nessa época, cientistas e pesquisadores de diversas areas buscavam
ferramentas para resolver problemas que nao podiam ser solucionados com a anélise de
Fourier. Inspirados por essa teoria, pesquisadores como o hungaro Haar, o ucraniano
Schauder e o alemao Faber passaram a buscar conjuntos de fung¢ées que possibilitassem a
representacao de uma funcao dada em certas condi¢oes. Em outras palavras, os cientistas

procuravam funcgoes fo(x), f1(x), ..., fo(x), ... tais que a série

< Jol@), f(z) > fo(z)+ < fi(=), f(2) > -fi(z) + .. A < ful2), f(2) > falz) + ...,

onde < fi(x), f(x) > representa o produto interno entre f;(z) e f(x), convergisse para
f(z) no intervalo [0,1). Esta busca era motivada, em alguns casos, pela mé localizagao
temporal das funcdes utilizadas por Fourier. Os estudos desenvolvidos por estes cientistas
tiveram resultados que, embora permitissem a reescrita de fun¢oes nestas condigoes, ainda
apresentavam dificuldades tedricas que limitavam sua aplicacdo em situacoes praticas,
como o estudo de fenémenos fisicos com estruturas multifractais. O que se tinha era a
tentativa de obter informagoes acerca de um sinal, mas cuja analise dependia diretamente
dos dados experimentais, o que nem sempre era conveniente. Tais dificuldades seriam

solucionadas, posteriormente, com as fungoes wavelets.

Além da ma loclizagao temporal das fungoes utilizadas nas séries de Fourier, havia

ainda a dificuldade de analisar caracteristicas como a energia de um sinal. A ferramenta

2R 89 8B B -

8
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provida por Fourier determinava que o valor médio da energia seria dado pela integracao
dos quadrados dos coeficientes de Fourier, dividida por 27. Este cdlculo, no entanto, nao
indicava se a energia estava dispersa em um sinal ou concentrada em alguns pontos. Tendo
isso em vista, Littlewood e Paley desenvolveram estudos com resultados que permitiam
relacionar a série de Fourier de uma funcao a localizacdo de sua energia e, mais do que
isso, motivaram pesquisas que resultaram em ferramentas relevantes para o processamento
de imagens. Os responsaveis por essas pesquisas foram os integrantes do grupo de Antoni
Zygmund na Universidade de Chicago, que buscava generalizar os resultados de Littlewood
e Paley (adequados ao caso unidimensional) para situagoes n-dimensionais. Como resultado,

obteve-se uma fungao ¢(x) sob as seguintes condigoes:

1) Denotando por ¥(iw) a transformada de Fourier de 1 (z), tem-se que:

U(iw)=1,1—a < |iw] <2 -2«

Onde a € (O, %}
2)U(iw) =0, iw| <1—a,2—2a < |iw|
3)V¥(iw) ¢ infinitamente diferencidvel em R” e
> w
Tais condic¢oes possibilitaram o desenvolvimento da analise Littlewood-Paley-Stein

que, por sua vez, trazia variacao de escalas e conservacao de energia, precedendo a analise

de wavelets.

Apesar de todos os esforcos que levaram ao desenvolvimento da teoria das wavelets,
as ferramentas desenvolvidas até os anos de 1960 ainda nao possuiam os nomes pelos quais
as conhecemos hoje. A primeira definicao do que é, de fato, uma wavelet é devida a Morlet

e Grossmann e surgiu por volta de 1970. Os dois definiram uma wavelet como uma funcao

Y(x) em L£? cuja Transformada de Fourier ¥(iw) atende & igualdade / - |\I/(zwt)|@ =lem
quase todos os seus pontos. Esta definicao surgiu como resultado de estudos desenvolvidos
por Morlet naquela década, iniciados a partir de uma possivel alteracao para a Transformada
de Fourier. No decorrer de seus estudos, Morlet surgiu com uma nova forma de utilizar a
Transformada de Fourier, que consistia em dividir o sinal em intervalos curtos de tempo e
realizar a andalise de cada intervalo. Assim, mantinha-se a informacao temporal do sinal
analisado e o resultado poderia ser interpretado a partir de dois parametros: o tamanho da
“janela” utilizada e o deslocamento desta janela no decorrer do tempo. Este método ficou
conhecido como Short Time Fourier Transform (STFT) e ainda apresentava dificuldades
relacionadas a diferenca das frequéncias analisadas. Para solucionar essa questao, Morlet
teve a ideia de gerar as fungoes para as transformadas de um jeito diferente: utilizou uma
“janela” em uma funcao cosseno, comprimiu-a no tempo para obter uma funcao de maior

frequéncia e dilatou-a para obter uma funcao de frequéncia mais baixa. Por fim, as fung¢oes
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obtidas neste procedimento eram deslocadas no tempo para que se pudesse investigar o
que ocorria em diferentes momentos; dependiam, portanto, de dois parametros, um que
representava a localizacao no tempo e outro que determinava sua compressao ou dilatagao.
Para que se realizasse a analise, tomava-se o produto interno do sinal com as fungoes
obtidas.

A anélise desenvolvida por Morlet foi incrementada com o auxilio de Grossmann,
que providenciou uma operagao que revertia a transformacgao descrita anteriormente e os
dois desenvolveram juntos diversas aplicagoes para as ferramentas obtidas. A defini¢ao
dada por Morlet e Grossmann foi modificada no decorrer do tempo de modo a especificar
mais claramente o sentido de funcao wavelet e, ao mesmo tempo, possibilitar analises em

espagos diversos com fungoes variadas.

2.6 Transformada de Fourier no MATLAB e pacote
YAWTB

Em nosso trabalho, utilizamos o software MATLAB para calcular e obter repre-
sentacoes graficas da Transformada de Fourier e da Transformada Wavelet Continua
de fungdes. O MATLAB ¢é um software com diversas finalidades matematicas e possui
ferramentas que facilitam desde as operagoes com matrizes e vetores até as resolugoes de
equacoes diferenciais, esbogos de graficos bidimensionais e tridimensionais, entre outras
possibilidades. Nesta pesquisa, utilizamos o MATLAB para efetuar as interpolagoes mais
rapidamente, seja por meio de suas ferramentas especificas, como é o caso dos splines
cubicos e do polindémio ciibico de Hermite, para os quais a interpolacao é feita por comandos
ja programados, seja pela programagcao manual, utilizada na interpolacao linear, a curva
de Bézier e o polindbmio de Chebyshev. Tais procedimentos, embora sejam trabalhosos,

podem ser mais vantajosos do que o calculo manual e render resultados mais precisos.

Embora o MATLAB ofereca intimeras ferramentas, é possivel, ainda, utilizar outros
pacotes de ferramentas neste programa. Aqui, utilizamos o pacote Yet Another Wavelet
Toolbox, também conhecido como YAWTB. Trata-se de um pacote de ferramentas que pode
ser adquirido gratuitamente, voltado para a analise multiescala de sinais. Foi projetado
de modo que seu uso seja simples e possua boa documentagao. Conta, inclusive, com
uma ferramenta de ajuda, chamada yahelp, com a qual se pode obter informagoes sobre
determinada funcionalidade dentro do préprio programa. Para utiliza-lo no MATLAB,
seguimos alguns passos: apos realizar o download dos arquivos do pacote em seu proprio
site, selecionamos, no diretério, a pasta em que foram extraidos tais arquivos. Em seguida,
digitamos na linha de comando a palavra yaload. A partir dai, o pacote ja pode ser utilizado.
O célculo da Transformada de Fourier de um sinal pode ser feita por meio do comando
fft, enquanto a TWC é realizada pelo comando cwtld. No site do YAWTB, desenvolvido
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por Jacques et al. (2001), o leitor pode realizar o download do pacote, verificar manuais e
exemplos do uso de suas ferramentas. Em nosso Apéndice B, também apresentamos os
coddigos que geram os resultados apresentados; pode-se verificar, portanto, o uso desta

toolboz.

Apesar de existirem toolbozxes voltadas para a analise de sinais no préprio MATLAB,
a YAW'TB oferece a vantagem de ser gratuito e poder ser utilizado em outros softwares

também gratuitos e semelhantes ao MATLAB, como o Octave.
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3 Interpolacao numeérica: alguns

métodos

Neste capitulo, realizaremos uma breve abordagem do conceito de interpolagao,
com base em leituras dos livros Cdlculo Numérico: Aspectos tedricos e computacionais
(RUGGIERO; LOPES, 1997) e Analise Numérica (BURDEN; FAIRES; TASKS, 2008).
A escolha de tais autores se deve a forma como as ferramentas sdo construidas em seus
livros, que se mostra adequada aos objetivos deste trabalho por sua objetividade e clareza.
Abordaremos, primeiramente, os cinco tipos de interpolacao que utilizaremos e, em seguida,
aplicaremos os conceitos expostos em uma série com falhas, analisando, posteriormente, os

resultados obtidos.

3.1 O que sao polindmios interpoladores?

Dado um conjunto de informagoes obtidas por meio de um experimento, pode ser
interessante ajusta-los por meio de uma funcao, de modo a estimar os dados que nao foram
coletados. Um exemplo desse tipo de situagao ¢ a medicao de temperatura em alguma
localidade, realizada de hora em hora. Se quisermos estimar a temperatura alcancada em
algum momento entre duas medigoes, o uso de uma fungao que associe os dados coletados

pode ser ttil. O processo de obtencao dessa funcao é chamado de interpolacao.

Em nosso estudo, utilizaremos prioritariamente a interpolacao polinomial, que
consiste na interpolagao por meio de polindmios, chamados polinomios interpoladores.
Entao, seja f uma funcao cujos valores conhecemos em n + 1 pontos xg, z1, ..., ,. Ou seja,

conhecemos n + 1 valores yo, y1, ..., Y de modo que:
f('rO) = Yo, f(xl) =Y, 7f(xn) = Yn

Nosso objetivo com a interpolagao polinomial é encontrar um polinémio P,(x), de

grau menor ou igual a n, de modo que, para todo ¢ = 0, 1, ..., n, tenha-se P,(z;) = f(z;).

A existéncia de tal polindomio é garantida pelo Teorema de Weierstrass, que pode
ser enunciado como a seguir (BURDEN; FAIRES; TASKS, 2008):

Teorema da Aproximacao de Weierstrass: Suponha que f seja definida e
continua em [a, b]. Para cada € > 0, existird um polinémio P(x), com a propriedade que
|f(z) — P(x)| < € para todo x em |a, b]. Temos ainda que tal polinémio tera grau menor
do que ou igual a n, uma vez que existem n + 1 condigoes a serem satisfeitas, e que esse

polinémio ¢ tnico.
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A seguir, examinaremos as cinco formas de interpolacdo que sao utilizadas para
tratar as falhas das séries em nosso trabalho: interpolacgao linear, polinémio ctibico de

Hermite, splines cibicos, polindmio de Chebyshev e curva de Bézier.

3.2 Interpolacao linear

O método de interpolagao linear adotado em nosso trabalho foi considerado por
ser a técnica mais utilizada para tratamento de falhas em geofisica espacial. Este método
consiste em preencher as falhas com segmentos de retas que passem pelas duas extremidades
de cada lacuna. Suponhamos, entao, que temos dois pontos A e B cujas coordenadas no

plano cartesiano sao (z1,y1) e (9, y2), respectivamente.

Seja y = a - x + b a equacao reduzida da reta que passa por A e B. Assim, temos o

seguinte sistema:

a-r1+b =y
a-x2+b =1y

Subtraindo a segunda equacao da primeira, membro a membro, temos:

a‘($1—$2):y1—y2

Y1 — Y2
a =
Ty — T2
Tendo estabelecido o valor de a, basta substituirmos este valor em alguma das

equagoes do sistema obtido. Assim, encontramos a equacao da reta que passa por A e B.

3.3 Polinomio cubico de Hermite

Além dos valores de uma fungdo em determinados pontos, os valores das suas
derivadas nesses mesmos pontos podem ser bastante tteis e fornecer ferramentas para

alguns tipos de interpolagao. Observemos a seguinte definigao.

Definicao 3.3.1. Sejam xg, z1, ..., x,, pontos distintos, associados aos valores mg, mq, ..., my,
em = maa:{mo, mi, ..., mn} O polinomio osculador é o polindmio de menor grau que tem
a propriedade de coincidir com f e suas derivadas de grau menor ou igual a m; em x;, com

1=0,...,n. Ou seja:

de*  dxk
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para todo k = 0,1, ..., m;. Quando m; = 1 para cada ¢ = 0, ...,n, temos o polindmio de
Hermite. Assim, o polindmio de Hermite que aproxima f é o polinémio P que coincide
com f em x;, e cuja primeira derivada também coincide com a primeira derivada de f em

Zi.

O polinémio de Hermite pode ser obtido por meio do polinémio interpolador de
Lagrange ou pelo método das diferencas divididas. Tal polinémio tera grau maximo igual

a 2n + 1 e assumira a seguinte forma:

n n

H2n+1(95) = Z f(%) : Hn,if(9€i) + Z f/(l“i) ’ H;”f(ﬂm

n=0 n=0

Para obté-lo a partir do método das diferencas divididas, primeiramente, considere-

mos a seguinte sequéncia, obtida a partir de xg, xy, ..., Ty:

22; = R2i+1 = X

Podemos construir as diferencas divididas relacionadas a esse conjunto de dados.
Observe que as diferengas divididas [z9;, 22;+1] ndo sao definidas como as demais, uma
Vez que 2o; = Zz9;11 €, consequentemente, f(zy;) = f(z241). No entanto, assumimos que a

substituicao! adequada nesse caso ¢ a seguinte:

[221‘, Z2i+1] = f’(ﬂﬁz‘)

Considerando a forma geral do polinémio ctibico de Hermite e suas propriedades,

temos, usando a relacao acima:

2n+1

Honi1(x) = fl20] + ;; flz0, 21,5 ooy 2k (® — 20)(x — 21)...(@ — 21)

O polinémio cibico de Hermite também pode ser definido da seguinte forma:

oo (2) = 32 f () - Hos (1) + 30 f(25) - oy (x)

J=0 J=0

Onde:

Hyj(x) = [L=2(x — ;) - Ly, ()] Ly, ()

H,j(x) = (z — ;) - Lnj(x;)*(x)

A razao para que assumamos essa substituicdo encontra-se no Apéndice A.

1



40 Capitulo 3. Interpolagdo numérica: alguns métodos

O termo L, ;(x;) é obtido através da teoria do polinémio interpolador de Lagrange.

Mais detalhes sobre a construgao desse polinémio interpolador podem ser encontrados no

Apéndice A.

A partir destes resultados, podemos obter um polinémio que, sob certos aspectos,
interpola os valores de f(z) e f'(x), justificado pela forma do polinémio interpolador de
Newton. Na prética, construimos um polinémio que coincide com f(x) em z;, i =1,2,...,n
e com sua derivada nestes mesmos pontos, o que caracteriza o resultado como um polinémio
cubico de Hermite. Este aspecto justifica sua escolha para a interpolagdo em séries com

falhas, introduzindo no polinémio interpolador mais uma caracteristica dos dados originais.

3.4 Splines cubicos

Segundo Ruggiero (1997, p. 243), a interpolagao por meio de um polinémio de grau
n em uma funcao cujos valores conhecemos em n+ 1 pontos pode gerar resultados distantes
da funcao original. Assim, uma opc¢ao para minimizar este problema sao as chamadas

fungdes spline, que se caracterizam da seguinte forma (RUGGIERO, 1997, p. 245):
Definicao 3.4.1. Uma funcao S,(z) ¢ denominada spline interpolante quando satisfaz
trés condigoes:

i) Em cada subintervalo [x;, x;11], com ¢ = 1,2,...,n — 1, Sy(x) é um polindémio de
grau p;

i1) Sp(z) é continua e possui derivada continua até a ordem p — 1 em cada subin-

tervalo;

i11) Sp(x;) = f(z;) para todoi =0,1,...,n — 1.

Nesse trabalho, utilizaremos os splines ctbicos, que sao as splines interpolantes
de grau 3. Tais fungoes possuem a vantagem de serem continuas e possuirem a primeira

e a segunda derivadas continuas nos nés, evitando picos e mudancas abruptas nos noés

(RUGGIERO, 1997, p. 248).

A seguinte caracterizacao dos splines ctibicos foi dada por Burden (2008, p. 136-137):

1. Sj(zj) = f(x;), para cada j =0,...,n — 1;

2. Sjy1(xj11) = f(zj41), para cada j =0,...,n — 1;
3. Sjr1(xjp1) = S(zj41) para cada j =0,...,n — 2;
4. Si 1 (7j401) = Si(zj41) para cada j = 0,...,n — 2;

5. 571 (xj41) = S} (7;41) para cada j =0,...,n — 2;
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6. Um dos conjuntos de condigoes a seguir é satisfeito:
a) S"(xg) = 5" (x,,) = 0;
b) §'(x) = f'(x0) € S'(zn) = ['(wn).

As duas primeiras condic¢oes estao relacionadas a interpolagao propriamente dita, e
permitem que o polinémio S coincida com a funcao f em cada ponto dado. A condicao 3
faz com que os splines obtidos em cada subintervalo coincidam nos nés, de modo que nao
haja falha na construcao como um todo. As condigoes 4 e 5 asseguram que as derivadas
também coincidam nesses pontos e, assim, nao ocorram problemas com a primeira e a
segunda derivada de S. Por fim, a condigao 6 se relaciona as condi¢oes de contorno. No
item a) temos as condi¢oes de contorno livres ou naturais, de modo que, nesse caso, o
polinémio toma a forma de uma linha reta apés o intervalo [a,b]. No item b), temos

condigoes de contorno fixadas, que definem a forma que a curva tomara apos o intervalo.

Para obter a forma dos splines ctbicos, utilizaremos a seguinte forma geral:
Sj(x) = aj +bj(x — x5) + ¢j(@ — 25)* + dj(a — ;)

O seguinte desenvolvimento dos splines ctibicos e o calculo dos coeficientes a;, b;,
¢; e d; foi realizado de acordo com o texto de Burden (2008, p. 147-148).

Primeiramente, substituimos « por z; na forma geral adotada. Conforme a primeira

condigao, temos:

Si(w;) = a; +bj(x; — 25) + ¢ - (v — 2))* + dj (2 — ;) = f(x)
CLj‘Fbj'0+Cj'02+dj'03:f(l’j)

a; = f(z;)

Da mesma forma, temos que:

ajr1 = f(2j41) = Sjp1(T)41)

Seja h; = x;4+1 — xj. Assim, da condigao 3, temos que:

Sit1(ir1) = Sj(xje1) = aj + bj(wj41 — x;7) + ¢j(xi1 — 25)° + dj(wj41 — 75)°
aj+1 :aj+b]hj—|—cjh§+d]h?

Calculemos, entao, S%(x):
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Sj’(a:) =b;+2-cj(r—x;)+3-dj(z— xj)z

Logo, substituindo novamente x por x; na expressao anterior:

S'j(xz) = by + 2 ¢jxy — a5) + 3 dy(w; — ;)
Si(xj) =bj+2-¢;-043-d;-0°

Si(x;) = b;

De modo analogo, obtemos:

Sir1(@j41) = bjn

Da condicao 4, temos:

bj+1:bj+2'0j'hj+3'dj'hj2

Calculando S7(z):

Si(x) =2-¢;+6-dj(x — a3)
Entao, segue que:
Si(x5) =2-¢; +6-dj(x; — ;)

Si(z;) =2-¢;+6-0
_ S (=)

Cj 5

Por fim, utilizando a condicao 5:

Sgl‘lﬂ(i’fjﬂ) = S}/(l’jﬂ)

2'Cj+1:2'0j+6'dj'hj

Temos, entao, as seguintes relagoes:
CL]‘_H :CLJ—f-b]h]—f—th?—f—djh?

bj+1:bj+2'Cj'hj+3'dj'hj‘2

(3.1)

(3.2)
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Cj+1 = Cj + 3 - dj . hj (33)
De (3.3), temos:
Cjit1 — Cj
d' — 7+1 J
! 3 hy
Substituindo em (3.1):
ajﬂ:aj+bj~hj+cj~h§+%-h§:aj—l—bj-hj—i—cj-h?—i-%-h?
j
, 2. ¢
G = ag by oy LS (3.4)
E em (3.2):
Cjit1 — Cj
bip1 = bj + (¢jr1+¢5) - hy (3.5)
Podemos reduzir os indices na equacao (3.5) de modo a obter:
bj = bj1+hja(ci1 +¢) (3.6)
Isolando b; em (3.4), obtemos:
Ciy1+2-¢; 1
b = (aj+1—aj—4j 3 : -h?)-hj
1 h;
bj = 3-(ajr1 = a5) = 5 (1 +2-¢j) (3.7)
j
Reduzindo novamente os indices:
1 hj_
b1 = L (3.8)

o (a; —aj-1) — T (cj+2-¢j1)

Por fim, substituindo os valores obtidos em (3.7) e (3.8) na equagao (3.6), obtemos

o seguinte resultado:

1 h; h;_q
h—j(ajﬂ —a;) =3 (Gn+2-¢) = E(% —a1) = =5

(¢ +2-¢j1) +hjma(ja+¢)
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1 1 h; hi_
o —ag) = o —(a;—aj) = - (G +2-¢) = =5 S (42 ) +hia(ea+ o)
j -1
3 3
(@ —ay) = Tl(aj —aj_1) =hj- (1 +2-¢j) —hj1-(¢;+2¢jo1) + hji(cj—1 + ¢5)
J J—
3 3
(@1 —a5) =+ 1 (aj—aj1) = cjur-hj+¢;- (2-hj—hj1+hj1)+¢j1- (b1 —2-hj)
J J—
3
(@ = ) = (a5 = aj1) = Cjra Byt ¢ 2 by —¢joa - by
j -1

3.5 Curvas de Bézier

Antes de caracterizarmos as curvas de Bézier, relembremos os polindmios de

Bernstein, definidos da seguinte forma:

BI(r) = (”) iy

()=

A partir dai, podemos dar a seguinte definigdo para as curvas de Bézier (MADU-
REIRA; RINCON; SCHECHTER, 2013):

onde

Definicao 3.5.1. Seja n > 1 um ntmero inteiro. Entao, a curva de Bézier de grau n é

dada por:

onde 0 <t <1 e P, sao os chamados pontos de controle.

Assim, os polinomios de Bernstein sdo uma base para as curvas de Bézier. Em
nosso trabalho, foram utilizadas as curvas ctbicas de Bézier, para as quais sao necessarios
4 pontos de controle. Estes pontos definem uma regiao chamada poligono de controle e,
sabendo que as curvas de Bézier podem ser descritas por meio de polinomios de Bernstein,

podemos inferir algumas propriedades acerca das mesmas (BERTKA, 2008):

1. B't) eR
2. BE=BF=1
3. . BF=1

4. BF >0
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Pelo item 2, temos que a curva comeca em F; e termina em P,, e as condigoes 3 e
4 significam que cada ponto da curva de Bézier é uma média ponderada dos pontos de

controle. Assim, a curva de Bézier entre os dois pontos Py e P, esta definida dentro do

poligono de controle.

Podemos calcular a curva cubica de Bézier sabendo que ela tera a seguinte forma:

Qs(t) =B - Py+ B} - P+ B3 -P,+ B - P

Da definicdo do polinomio de Bernstein, temos:

Bi(t) = <g>t°-(1—t)30:(1—t)3:1—3-t+3-t2—t3

3
Bi(t) = <1>t1-(1—t)3_1:3-t-(1—t)2:3-t—6-t2+3-t3
3
Bi(t) = <2>t2-(1—t)3—2:3-t2-(1—t):3-t2—3-t3

B3(t) = (g) (1=t 3 =¢

Assim, temos que:

Qs(t) =(1=3-t+3-t>—t>) - P+ (3-t—6-1>?+3-t3)-PL+(3-*=3-13)- P+ (1*) - Ps

Em notacao matricial, podemos escrever:

-1 3 =31 3 By
3 -6 3 0 t2 P,
Qs(t) = !
-3 3 0 t P
1 0 1 P

O uso desta notacgao é 1til para a implementacao do cédigo que cria a curva de

Bézier adotado em nosso trabalho.

3.6 Polindmios de Chebyshev

Os polindémios de Chebyshev sdo polindmios ortogonais para o intervalo (—1,1),

com relagao a funcdo peso w(x) = (1 — x2)’%. Eles sao obtidos a partir de uma relagao de
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recorréncia, que descreveremos a seguir, de acordo com Burden (2008, p. 480). Definimos,

primeiramente, para x € [—1, 1], o seguinte polindémio:

T, (z) = cos[n - arccos x]
Podemos observar que:
To(x) = cos(0 - arccos x) = 1
Ti(x) = cos(1 - arccos x) = x

Para facilitar o desenvolvimento deste polinémio, substituimos arccos x por 6 e

definimos a seguinte funcao:

T,.(0) = cos(n - 0)

A partir dai, podemos obter uma relacao de recorréncia que resulta das relagoes

que permitem calcular cossenos de somas e diferencas de arcos, observando que:

Thi1(0) = cos((n+1) - 0)
Th:1(0) = cos(n -6+ 0)

Toi1(x) = cos(n-0) - cos(f) — sen(n - 0) - sen(d) (3.9)

E, de modo anéalogo:

Th-1(0) = cos((n—1)-0)
T,.-1(0) = cos(n -0 —0)

Th-1(z) = cos(n - 0) - cos(8) + sen(n - 0) - sen(0) (3.10)

Somando membro a membro as equagoes (3.9) e (3.10), obtemos:

Thi1(0) +T,-1(0) =2 - cos(n - 0) - cos(0)
Trni1(0) =2-cos(n-0)-cos(d) —T,_1(0)

Desfazendo a substituicao feita anteriormente, temos:

Thi1(x) =2 - cos(n - arccos x) - cos(arccos x) — T,,_1(x)
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Sabendo que cos(arccos x) = x, a equagao anterior pode ser reescrita:

Thi1(x) =2 - cos(n - arccos x) - & — T,,_1(2)

E ainda:

Toi1(x) =2 - - cos(n - arccos x) — T,,_1(z)

Dai, cada polinémio T,,.1(x) pode ser obtido a partir dos anteriores como segue:

Toii(x) =22 -T,(x) — Th1(x)

Este polinomio possui aplica¢oes em aproximagao polinomial e também ¢ utilizado
de modo a diminuir os erros na interpolacao, fornecendo um "posicionamento 6timo de
pontos interpoladores para minimizar o erro na interpolagao de Lagrange'(BURDEN, 2008,
p. 482). No entanto, a escolha de utilizar o polinémio de Chebyshev para tratar séries com
falhas se deve ao fato de que, para = € [—1, 1], temos T, (z) € [—1, 1] o que nos permite
realizar uma adaptacgao para atender aos nossos propoésitos, como descrevemos no proximo

capitulo.

Para obter o polinomio ctibico, basta seguir a relagao de recorréncia dada:

T0($) =1
Ty(z) ==z
Tz)=2-2-2—-1=2-22—1
Ty(z)=2-2-2-2°-1)—2z=4-2"-2-0—x=4-2°-3 -1
O polinémio T3(x) obtido anteriormente foi utilizado nos testes que expomos a seguir.

A infinidade de polinémios que podem ser obtidos desta forma oferece, consequentemente,

infinitas possibilidades do uso dos mesmos nesta e em outras aplicacoes.
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4 Resultados e discussoes

Neste capitulo, apresentamos os procedimentos adotados para realizagao dos testes
de interpolacao e andlise de séries temporais com falhas e seus resultados, destinados a

responder a questao inicial desta pesquisa.

4.1 Metodologia adotada no trabalho

Em nosso trabalho, realizamos testes envolvendo interpolagao e andlise de séries
temporais com falhas, utilizando a TWC, o MATLAB e o pacote YAWTB, abordados no
capitulo 2, e os métodos de interpolacao descritos no capitulo 3. Tais testes foram feitos a
partir de um sinal sintético, um conjunto de 2500 dados sem falhas; em outras palavras,
todas as suas entradas sdo numéricas. Apos realizarmos a leitura do arquivo referente a
estes dados no programa MATLAB, introduzimos trés tipos de falhas no sinal de acordo

com o seguinte critério:

1. Tipo I: As falhas deste tipo possuem no maximo 1% do tamanho total do sinal. Em
nosso caso, essas lacunas nos dados sao consideradas “falhas pequenas” e possuem
extensao de 25 entradas. Foram introduzidas 10 falhas deste tipo em nosso sinal

sintético, espalhadas por toda a sua extensao;

2. Tipo II: Sao falhas consideradas médias em nosso trabalho, que possuem aproxima-
damente 5% do tamanho total do sinal, ou seja, correspondem a 125 entradas. Aqui,

utilizamos 8 falhas deste tipo;

3. Tipo III: O terceiro tipo de falha corresponde a 10% do tamanho total do sinal, ou
seja, 250 entradas. Tais falhas, consideradas “grandes” em nosso trabalho, foram

introduzidas em dois locais diferentes.

A classificacao das falhas proposta anteriormente é a mesma utilizada no trabalho
Andalise tempo-escala de séries temporais de geofisica espacial com lacunas: estudo de
caso (MAGRINT; DOMINGUES; MENDES, 2016). As lacunas foram espalhadas de modo
arbitrario em toda a extensao do sinal, seguindo apenas os critérios citados anteriormente
e mais trés condigoes: duas falhas nao devem aparecer juntas, nao temos falhas no comego
e/ou no final do sinal e cada padrdao de falha introduzido possui lacunas de um tnico
tipo. O numero de falhas de cada tipo foi escolhido de modo a gerar alteragdes visiveis no

espectro global e nas estruturas de energia do escalograma.

Resumidamente, os padroes de falha foram elaborados da seguinte forma:
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Tabela 4.1 — Padrdes de falha adotados

Tipo de Porcentagem do

falha Quantidade  Intervalos com falha sinal correspon-
dente

1201, 225];[526, 550];
[701, 725];[1101, 1125];

Tipo I 10 [1326, 1350];[1886, 1910]; 10
2001, 2025]; [2101, 2125];
[2301, 2325];[2416, 2440]
[201, 325]; [526, 650];

, [701,825]; [1101, 1225];

Tipo 11 8 [1501, 1625];[1886, 2010); 40
[2101, 2225]; [2316, 2440]

Tipo III 2 [751,1000]; [2201, 2450] 20

Os padroes de falha elaborados geraram as seguintes séries temporais:

y

g 2,

i, ’ J \ H
4

] 0 100 1600 0 20 0 500 100 1500 200 2500 0 500 100 1500 200 2500
Tempo Temoo Temoo

T S

(a) Falhas pequenas (b) Falhas médias (c) Falhas grandes

Figura 4.10 — Padroes de falhas

Em seguida, utilizamos em cada série encontrada os métodos de interpolacao vistos
anteriormente. No caso do polinémio ciibico de Hermite, foi gerado, para cada falha,
um polindmio que atendesse as condigoes referentes ao método, ou seja, tais polinémios
deveriam coincidir com as extremidades das falhas, e suas derivadas coincidem com as
derivadas do sinal original nestes mesmos pontos. J& no caso da interpolacao linear, o
procedimento consistiu em criar uma reta que passasse pelas extremidades de cada lacuna.
Para utilizar o spline cubico, procedemos de forma analoga a interpolacao pelo polindémio
cubico de Hermite, ou seja, foram criados polinémios para cada intervalo com falha,
respeitando as condi¢oes impostas pelo método. Para interpolar utilizando a curva cibica
de Bézier, definimos 4 pontos de controle, sendo Fy o ponto em que a falha se inicia, P; e
P, pontos obtidos atribuindo ao valor central do intervalo com falha os valores maximo e

minimo observados na série, respectivamente, e P, a outra extremidade do intervalo com
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falha. Definindo o polinémio ctbico de Chebyshev no intervalo (—1,1), obtivemos um
vetor u, que utilizamos para interpolar nossas séries. Para cada intervalo de tempo (a, b)
em que se tem uma falha, sendo [y(a), y(b)] os valores indefinidos no sinal, realizamos a

seguinte transformacao:

(@) y0)] = 316~ a) -uta

Apods realizarmos os procedimentos descritos anteriormente em cada padrao de
falha, analisamos com a TWC cada uma das 15 séries obtidas, além da série original,
utilizando o MATLAB e o pacote YAWTB. A funcao wavelet utilizada foi a wavelet de
Morlet, descrita brevemente no capitulo 2, de modo a obter o escalograma e o espectro

global referentes a cada série.

Para verificarmos qual método interpolatério apresenta resultados mais proximos
do original, comparamos os escalogramas referentes a cada método, para cada tipo de
falha, com o escalograma do sinal original, obtendo informagoes acerca de alteragoes nas
estruturas de energia, na concentracao da mesma no decorrer do tempo, além de apresentar
as escalas que sdo mais afetadas. Ainda em relagdo ao escalograma, observamos a barra de
energia, que indica a quantidade de energia representada por cada cor no escalograma e
nos da parametros para verificar a conservacao de energia no sentido de Parseval, conforme
o capitulo 2. Para a visualizacao destas informacoes, utilizamos a palheta de cor conhecida
como jet. Comparamos também os espectros globais, que se relacionam a energia global
por escala presente no sinal. Esta comparacao nos permite identificar alteragoes mais sutis

que sao apresentadas no escalograma por pequenas variagoes de cor.

Nas proximas segoes, apresentaremos a representacao grafica das séries interpoladas,
os escalogramas e espectros globais referentes a cada tipo de falha obtidos com os cinco
métodos de interpolacao adotados. No inicio de cada secao, também trazemos os resultados
obtidos com o sinal original, de modo a facilitar a comparagao e a compreensao das

conclusoes apresentadas.
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4.2 Falhas pequenas

Tabela 4.2 — Energia dos sinais interpolados (Tipo I)

Comparacio de energia (energia do sinal original = 6,43 - 108)

Método interpolatério Energia total do Energia original
sinal interpolado representada (%)

Curva de Bézier 5,63 - 108 87,58

Polinémio ctibico de Chebyshev 6,48 - 10® 100,88

Polinémio ctibico de Hermite 6,59 - 108 102,58

Interpolacdo linear 6,50 - 108 101,19

Splines ctibicos 1,03 -10° 160,26
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Figura 4.11 — Série original
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Figura 4.12 — Falhas do tipo I - Spline ctbico
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Figura 4.13 — Comparacao entre o espectro global original e o interpolado com spline
cibico (Tipo I)
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Figura 4.14 — Falhas do tipo I - Curva de Bézier
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Figura 4.15 — Comparagao entre o espectro global original e o interpolado com curva de
Bézier (Tipo I)
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Figura 4.16 — Falhas do tipo I - Interpolacao linear
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Figura 4.17 — Comparagao entre o espectro global original e o interpolado com interpolagao
linear (Tipo I)
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Figura 4.18 — Falhas do tipo I - Polinomio de Chebyshev
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Como podemos observar na comparacao entre os escalogramas referentes a série
original e a interpolada com splines ciibicos, nos escalogramas das imagens 4.11 e 4.12, as
estruturas de energia nao sao conservadas; um exemplo bastante visivel ocorre proximo
a escala 600, na qual se vé uma faixa que nao corresponde aos valores originais. Algo
semelhante ocorre préximo & escala 200, para t préximo de 2000. E possivel ver que
algumas estruturas foram deslocadas no tempo, como ocorre nas escalas entre 800 e
1000. Os espectros globais da figura 4.13, por sua vez, permitem observar que o método
interpolatorio utilizado resulta em superestimacao da energia em grande parte dos picos,
que nos oferecem alguns parametros para analise e comparacao. Estes picos nao coincidem

e nao permitem, portanto, inferir algo sobre a energia do sinal original.

A interpolagao com a curva ctubica de Bézier permite a conservagao de estruturas de
energia, mas nao da quantidade de energia associada, conforme o escalograma da imagem
4.14, onde podemos observar que as escalas cujas energias sao mais altas se preservam
em comparacao ao escalograma original. Na figura 4.15, percebemos que a energia global
do sinal interpolado se comporta de forma diferente do que ocorre no sinal sintético,
principalmente nas escalas de 300 a 600, onde ocorrem mudancas mais abruptas. Além
disso, podemos ver que a quantidade de energia associada a grande parte das escalas é
menor do que no original, refletindo a diferenca da energia global do sinal descrita na
tabela 4.2.

No caso da interpolagao linear, cujos resultados estao apresentados na figura 4.16,
podemos observar que a energia maxima detectada se preserva em relacao a energia original,
bem como as estruturas que constam no escalograma. Nele, as energias observadas sao
ligeiramente mais intensas do que vemos no escalograma da série original, na figura 4.11, e
essa diferenca se reflete no espectro global, como podemos ver nos graficos da figura 4.17,
principalmente nas escalas de 400 a 1000. Como veremos a seguir, o resultado obtido com
este método para o tratamento de falhas pequenas se assemelha ao que encontramos com

o uso do polinémio ctibico de Chebyshev aplicado ao mesmo caso.

A interpolagao por polindémio de Chebyshev permite a conservacao da energia
do sinal, bem como das estruturas do escalograma. No entanto, assim como no caso
anterior, algumas regioes tém suas intensidades alteradas, como vemos na figura 4.18. Tais
diferencas, no entanto, nao sdo tao expressivas, como vemos nos espectros globais da figura
4.19. Os picos de energia ocorrem nas mesmas escalas e a quantidade de energia ¢ proxima

nestes pontos. As diferencas ocorrem nas mesmas escalas do caso linear: entre 400 e 1000.

O 1ltimo caso é o polinémio ciibico de Hermite. O uso deste polinémio interpolador
possibilitou a conservagao da energia e as estruturas observadas no escalograma da série
original. As diferencas observadas no espectro global, como podemos observar na imagem
4.21, sao bastante sutis, uma vez que os picos de energia coincidem e a energia global

verificada difere levemente nas escalas de 300 a 400, de 600 a 900 e em torno de 1200.
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Comparando todos os resultados obtidos, podemos ver que o polinémio ctbico
de Hermite é o que fornece resultados mais proximos do esperado, preservando grande
parte das caracteristicas da série original, seguido da interpolacao linear e do polinomio de
Chebyshev, que apresentam resultados semelhantes entre si e cujos principais problemas
sdo pequenas alteracoes de energia em escalas intermediarias. O polinomio de Chebyshev,
conforme podemos ver na tabela 4.2, ¢ o método que possui a melhor conservacao da
energia global do sinal original, seguido da interpolagao linear. Em seguida, temos a curva
de Bézier, que preserva as estruturas de energia mas apresenta uma pequena perda na
energia global do sinal. Por fim, o resultado mais distante do original foi obtido com os
splines cibicos, cujos picos de energia nao coincidem com o original e cuja energia total,

de acordo com as comparacoes realizadas, corresponde a 160, 26% da energia esperada.
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4.3 Falhas médias

Tabela 4.3 — Energia dos sinais interpolados (Tipo II)

Comparacio de energia (energia do sinal original = 6,43 - 108)

Método interpolatério Energia total do Energia original
sinal interpolado representada (%)

Curva de Bézier 5,03 - 108 78,22

Polinémio ctibico de Chebyshev 8,29-108 128,99

Polinémio ctibico de Hermite 1,01-10° 157,42

Interpolacao linear 8,67-108 134,98

Splines ctubicos 6,30 - 1010 9807,10
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Figura 4.22 — Série original
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Figura 4.25 — Falhas do tipo II - Polinémio ctibico de Hermite
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Figura 4.26 — Comparacao entre o espectro global original e o interpolado com polinémio
cibico de Hermite (Tipo II)
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Figura 4.27 — Falhas do tipo II - Interpolagao linear
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Figura 4.28 — Comparagao entre o espectro global original e o interpolado com interpolagao
linear (Tipo II)
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Figura 4.29 — Falhas do tipo II - Polinémio de Chebyshev
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Figura 4.30 — Comparacao entre o espectro global original e o interpolado com polinémio
de Chebyshev (Tipo 1)
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Figura 4.31 — Falhas do tipo II - Curva de Bézier
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Dentre as interpolagoes utilizadas no tratamento da série com falhas médias, a
interpolagao com splines cubicos é a que apresenta resultados mais distantes do original.
As barras de energia apresentam disparidades e o mesmo se reflete na energia total do sinal,
expressa na tabela 4.3, e também no escalograma e suas estruturas. Vemos que a estrutura
mais acentuada no escalograma, que é uma faixa entre as escalas 1000 e 1400, ¢ mantida de
forma mais suave, enquanto vemos mais energia nas escalas préximas de 600. E importante
observar que os splines ctibicos foram o tnico método cujo escalograma nao pode ser
gerado com uma barra de energia semelhante a original, pois isso dificultaria a observacao
das estruturas, dada a diferenca de energia verificadas nos dois casos. A comparacao entre
os espectros globais da figura 4.24 mostra que a andlise do sinal interpolado nao permite
inferir algo sobre o sinal sem falhas, uma vez que a diferenca dos dados apresentados em

ambos os graficos é bastante significativa.

Um resultado um pouco melhor pode ser observado no caso do polinémio ctibico de
Hermite, conforme o escalograma da figura 4.25, embora este também apresente diferencas
em relagdo ao original. As divergéncias observadas com mais clareza sao, principalmente,
nas escalas préoximas de 600, cujas estruturas sdo mais acentuadas do que as referentes
as escalas préximas de 400. E possivel ver que, além destas, as escalas entre 200 e 400
também apresentam diferencas. A divergéncia relacionada a escala 600 também aparece
no espectro global, como podemos verificar com mais clareza na figura 4.26, que apresenta
um pico de energia distante do original. Pelo espectro global vemos também que a energia
apresentada pelo sinal interpolado é menor do que a original em algumas escalas, como no
intervalo de 0 a 200 e por volta de 500 e 800, mas nas demais ocorre o inverso, ou seja,
a original apresenta menos energia. A energia global apresentada na tabela 4.3 também

apresenta divergéncias, com o segundo valor mais distante do original.

Analisando o resultado obtido por meio da interpolacao linear, apresentado na
figura 4.27, vemos que algumas estruturas aparecem alteradas e distorcidas, de modo que a
energia aparenta estar menos concentrada no tempo. Isso ocorre, principalmente, entre as
escalas 200 e 800. No espectro global da figura 4.28, vemos que as escalas de 200 a 400 e de
500 a 800 exibem divergéncias em relacao aos picos de energia global presentes no espectro
original. A escala 600, inclusive, apresenta um pico de energia que nao corresponde ao

sinal sintético.

A interpolacao pelo polindmio cibico de Chebyshev apresenta resultados seme-
lhantes a interpolagao linear: a energia também é superestimada e existem estruturas
distorcidas no escalograma, em escalas proximas as observadas no caso linear. As estruturas
referentes as escalas acima de 800 se preservaram mas, por meio do espectro global (figura
4.30, é possivel ver a diferenga entre a energia verificada nestas escalas na série original e
na interpolada. Alguns picos de energia diferem nos dois casos, como nas escalas 100, 500
e 600, enquanto outros coincidem mas diferem em intensidade, como, por exemplo, nas

escalas 300 e 1200. E importante observar que a interpolagao por polinémio de Chebyshev
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foi 0 método que apresentou a segunda melhor preservacao da energia original, conforme a
tabela 4.3.

No caso da curva cubica de Bézier, podemos observar, primeiramente, que a
quantidade de energia detectada nao se preserva. Como vemos no escalograma da figura
4.31, algumas estruturas de energia se preservam com alteragoes na intensidade, enquanto
outras aparecem de forma distorcida, fazendo com que a energia se apresente de forma
mais espalhada no decorrer do tempo em uma mesma escala. Isso ocorre, por exemplo,
nas escalas de 600 a 800. A perda de energia pode ser vista nos espectros globais da figura
4.32, uma vez que os Unicos intervalos que apresentam energia maior na série interpolada
do que na original sao entre 150 e 400 e entre 600 e 800. Para as escalas acima de 800, os
picos de energia coincidem e, em relagao as demais, as principais divergéncias sao entre as
escalas 200 e 500. Pela tabela 4.3, podemos ver que este foi o inico método em que houve
perda de energia, embora tenha sido o caso em que a energia global do sinal interpolado

mais se aproximou da energia total do sinal original.

Tendo em vista as analises realizadas, vemos que, no caso das falhas médias, um dos
métodos interpolatorios que forneceram resultados mais proximos do original foi a curva
de Bézier. Este caso, inclusive, foi o iinico que nao apresentou alteracoes nas escalas mais
altas, acima de 1600, caracteristica observada em todos os demais métodos. E importante
observar, no entanto, que o polinémio de Chebyshev também apresentou resultados
interessantes, apesar das divergéncias em altas escalas e, para algumas escalas, representou
melhor a energia do sinal original do que a curva de Bézier. Assim, os dois métodos tiveram
resultados interessantes, apresentando semelhancas e diferencas em relagao ao resultado
esperado, de modo que seu uso seria determinado pelo uso que se deseja fazer dos dados.
Se procurassemos observar as escalas mais altas, a curva de Bézier apresentaria melhores
resultados, enquanto para escalas intermediarias e para a representacao da energia original,

o melhor método seria o polindomio de Chebyshev.

Os resultados obtidos com a interpolagao linear e o polindmio ciibico de Hermite
apresentaram maior diferenca em relacao ao sinal sintético, mas permitiriam obter algumas
informagoes sobre o mesmo, como a energia associada a certas escalas. O método de
interpolacao por splines cubicos, por sua vez, apresentou novamente os resultados mais

distantes do esperado, divergindo principalmente em relagao ao espectro global.
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4.4 Falhas grandes

Tabela 4.4 — Energia dos sinais interpolados (Tipo III)

Comparacio de energia (energia do sinal original = 6,43 - 108)

Método interpolatério Energia total do Energia original
sinal interpolado representada (%)

Curva de Bézier 7,58 108 117,95

Polinémio ctibico de Chebyshev 7,73 -10% 120,31

Polinémio ctibico de Hermite 6,21 - 108 96,60

Interpolacao linear 7,19-108 111,93

Splines ctbicos 2,17 - 101 33817,31
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No caso da interpolacao por splines ctubicos, a energia do sinal nao é mantida, e
as estruturas e picos de energia também sao alterados, assim como no caso das falhas de
tipo II. A energia global do sinal é superestimada, chegando a 3,5 - 108 em altas escalas,
enquanto a energia maxima observada no original ¢ 1,4 -10°, em escalas intermediarias. De
modo geral, o resultado encontrado é muito distante do original e, assim, concluimos que

o uso deste método poderia resultar em interpretacoes incorretas acerca do sinal sintético.

Por sua vez, o polinémio de Chebyshev nao permite a conservagao local de energia
e o escalograma da figura 4.36 indica a presenca de regides com energia mais alta no sinal
interpolado do que no sinal original. As estruturas do escalograma nas escalas entre 1000
e 1400 se mantém, embora com uma quantidade maior de energia. A mesma também é
menos concentrada ao longo do tempo para certas escalas, como no intervalo entre 400
e 600. As estruturas em baixas escalas sdo mais suaves, mas se apresentam em locais
proximos ao original. A comparacao entre os espectros globais da imagem 4.37 mostra que
a energia global associada a maioria das escalas é mais alta no sinal interpolado do que no
sintético. Os picos de energia sao mantidos em sua maioria mesmo apds a interpolagao e,
assim como o escalograma nos mostra, nao ha grandes divergéncias na energia global das
escalas abaixo de 200. Ha, porém, diferencas em altas escalas, nas quais ¢é verificada mais

energia.

A interpolagao pelo polindémio ciibico de Hermite em nossa terceira série com falhas
permitiu a conservagao da energia do sinal original, como podemos ver no escalograma da
figura 4.38. No entanto, algumas escalas aparecem com estruturas alteradas em forma ou
intensidade, como as préximas de 800. No espectro global (figura 4.39), vemos bastante
proximidade entre a energia do sinal interpolado e a do original, embora a mesma seja
subestimada em algumas escalas apos a interpolagdo. As maiores diferencas podem ser
vistas para escalas entre 600 e 1000 e préoximas de 1200. A tabela 4.4 nos mostra que este

método foi o que permitiu a melhor conservagao da energia do sinal original.

A interpolacao por curva de Bézier resulta em energia superestimada em algumas
escalas, mas as estruturas apresentadas no escalograma nao diferem muito das que encon-
tramos no original, como nos mostra o escalograma da imagem 4.40. A energia em algumas
escalas aparece mais espalhada no decorrer do tempo, mas mesmo para baixas escalas, onde
se verificam os principais problemas, as estruturas se assemelham as originais com valores
mais baixos de energia associados. A comparagao entre os espectros globais apresentados
na figura 4.41 indica que, mesmo com as diferengas apresentadas anteriormente, grande
parte dos picos de energia se mantém e o resultado apresentado pela série interpolada se

aproxima do original. As principais diferencas sao encontradas nas escalas de 500 a 700.

A interpolagao linear é um dos métodos que permitem melhor preservacao de
energia entre os utilizados, juntamente com o polinémio ctibico de Hermite, conforme a

tabela 4.4. As estruturas de energia apresentadas na analise do sinal sem falhas sdao, em
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grande parte, mantidas na série interpolada, de acordo com a figura 4.42, e isso se reflete
no espectro global da imagem 4.43. A energia associada a cada escala é bastante proxima
nos dois casos comparados. Devemos observar, no entanto, que este método apresenta
problemas em altas escalas, nas quais é detectada mais energia na série interpolada do

que a existente na original.

Por fim, comparando as analises dos resultados obtidos com todos os métodos
utilizados, concluimos que, novamente, os splines ciibicos sao o tipo de interpolacao que
apresenta maior divergéncia em relacao ao resultado esperado. Os resultados obtidos com
o polinémio cibico de Chebyshev se assemelham ao apresentado pelo polinémio cibico de
Hermite, embora este possua um espectro global um pouco mais proximo do original do que
o primeiro. O resultado obtido com o método de Hermite ¢, ainda, préximo do que temos
com a curva de Bézier, cujo escalograma ¢, por sua vez, mais semelhante visualmente ao
original. O método interpolatério cujo resultado foi mais satisfatorio é a interpolagao linear,
apresentando resultados similares ao original tanto no escalograma quanto no espectro

global.
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5 Conclusoes e consideracoes finais

Tendo em vista os testes realizados e seus resultados apresentados no capitulo
anterior, vemos que, com excecao dos splines cubicos, todos os tipos de interpolacao
utilizados podem ser considerados no tratamento de séries temporais com falhas. Embora
nossos resultados nao permitam afirmar, sem davidas, qual método interpolatério ofereceria
melhores aproximacoes na analise tempo-escala realizada com a TWC, nossos experimentos
nos permitem fazer afirmagoes sobre o uso destes métodos para o tratamento de falhas,

que apresentaremos a seguir.

O polinémio ctbico de Hermite forneceu a melhor aproximagao em nosso padrao
de falhas do tipo I, embora, nos outros tipos de falha, outros métodos apresentassem
resultados mais proximos do original, o que indica que o método mais adequado pode
variar de acordo com o tamanho das falhas. Em todo caso, o resultado obtido com este

método nas falhas de tipo I merece destaque.

A interpolagao por splines cibicos, por sua vez, foi o método que apresentou maiores
problemas para os trés tipos de falha. Trata-se de uma curva cuja caracteristica principal
¢é a variacao lenta; no entanto, em nossos testes, os intervalos interpolados apresentaram
valores muito acima ou abaixo dos valores méaximos e minimos encontrados na série original,

o que pode ter causado as discrepancias observadas.

A curva cubica de Bézier, por permitir maior controle sobre os valores incluidos
nos intervalos com falha por meio do poligono de controle, nao apresentou os problemas
dos splines cibicos. Todavia, uma escolha distinta de pontos de controle resultaria a um
poligono de controle diferente, o que afetaria o comportamento da curva obtida e, assim,
geraria resultados distintos. A investigacdo de como escolher os pontos de controle de
modo a garantir o melhor resultado por este método é, inclusive, uma proposta para um

trabalho futuro.

O polinémio de Chebyshev, por sua vez, forneceu resultados satisfatérios, embora
outros métodos fossem preferiveis principalmente no caso das falhas de tipo III. Outras
transformacoes para o uso desta ferramenta ou a aplicagdo de polindmios ortogonais
distintos poderiam oferecer resultados que permitam inferir mais informacoes sobre o
comportamento do sinal original, com melhores representacoes de seus componentes

frequenciais.

Por fim, o método de interpolacao linear, cuja obtencao é a mais simples, proporci-
onou resultados notaveis, principalmente para falhas grandes. Apesar disso, nao é possivel
afirmar que este é o melhor método nestes casos; para tanto, seriam necessarios outros

testes ou ainda uma analise mais detalhada.
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E importante salientar que nao pretendemos esgotar o tema ao qual esta pesquisa se
refere, dada a infinidade de possibilidades oferecidas pelos métodos adotados e tantos outros
que poderiam ser utilizados como tentativa de responder a nossa questao inicial. No entanto,
dados os resultados apresentados, esperamos que esta pesquisa fornega apontamentos que

permitam nortear o uso das ferramentas analisadas em situagoes semelhantes.
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Apéndice A

Polinémio interpolador de Lagrange

Um dos tipos mais comuns de interpolagao polinomial é por meio do polinémio
interpolador de Lagrange. Seja f uma fun¢ao conhecida nos n + 1 pontos xg, x;..., z, de

modo que:

f(l’o) = Yo, f(xl) = Y1y -y f(xn) = Yn

Procuramos, assim, um polinémio P(x) que interpole f(x) nos pontos zy, ..., Tp,.

Definimos esse polindmio da seguinte forma:

Po(z;) =yo - Lno(x:i) +y1 - Lpi(xi) + ... +y+n- Ly, ,(z;) = Z f(xg) - Lopy(z) =y

Para que obter o polinémio acima, devemos ter L, ;(z;) = 0, para i # k, e
L, (zx) =1, se i = k. Para construir cada um dos polinémios L, ;(z), devemos considerar

que:

1. Para que tenhamos L, ;(zx) = 0 para i # k, devemos ter no numerador o termo
(x—x0) - (x—21).(x —2)—1) - (. — Tpy1)...(x — Tp_1) - (x — x,). De fato, para cada

valor de x; # xj, temos um fator neste termo que é igual a 0, anulando o numerador;

2. Para que L, ;(z;) seja igual a 1 para todo i, devemos ter o denominador igual ao
numerador dado em i) calculado em cada um desses valores. O numerador indicado
em 1), calculado em x;, é igual a (z; — zo) - (v; — z1)...(x; — x;_1) - (x5 — Tip1)-o (2 —

Tp1) (T — ).

Deste modo, usando as informagoes de i) e i), temos que:

(x —x0) - (x —x1)e(® —2p1) - (& — Tpg1) (@ — Tpq) - (2 — )
(x; —x0) - (x5 — 1) (g — 1) - (g — pyr) (g — 1) - (25 — T4)

L,(z)=

Assim, o polindmio P(z) estd definido e respeita as condigoes dadas.

O método das diferencas divididas de Newton

O operador diferencas divididas
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Para construir o polinomio inteprolador de Newton, precisamos definir o operador

diferencas divididas como segue:

flzo] = f(z0)
Fao, ] = T = Lol _ f1) = £ (o)
0,41 T1 — Xg 1 — X
flzo, x1,22] = flwn, wa] — flxo, 4] _ flzo, xa] — flxo, 1]
To — X Ty — X1

f[xlax% axn] - f[x07x17 "'7xn71]
Tn — Zo

f[$0,$1,$2, "'7:En] -

O polinomio interpolador de Newton

O polinémio interpolador de Newton assume a seguinte forma:

Pyx)=ap+a1 - (x—x0)+ay- (x—x0) - (x—21)+ ..t an- (x—x0) (x —21)...(T —2p_1)

Observemos que P, () = ag e, pela forma como é definido o polinémio P,(z),

temos que:

ap = f(zo) (5.1)

Por defini¢do, temos que P, (z1) = ag+a; - (x1 — o). De modo andlogo e utilizando

(5.1), temos que:

Pu(z1) = f(w0) + ar(x1 — x0) = f(21)

f(xo) + ar(z1 — 0) = f(71)

ay - (v — x9) = f(w1) — f(70)

a4y = fl21) = f(wo) _ o, 1] (5.2)

r1 — Zo
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Calculando, ainda, ao, temos:

P,(x9) = apg+ a1 - (x9 — o) + ag - (x9 — 29) - (x9 — x1) = f(22)

M (22 — 20) — f(70)

ag - (Tg — o) - (22 — 1) = f(22) —

1 — X
flz2)—f(zo) _ f@1)—f(z0)
g = f(‘r2) — f((lf(]) . f('rl) — f(l'o) _ ;2—:1:0 - - ;1—900 )
(.TQ — LU(]) . (.’132 — I‘l) <$1 — SL’(]) . (IQ — xl) To — Iq

ay = flzo, xa] — flwo, 21 = flzo, 21, 7o)
To — X1

Dessa forma, espera-se que, para 0 < k < n, tenhamos:

ar = flxo, 1, ..., Tg]

E, assim, o polindémio P, (z) pode ser reescrito como:






o @ o° o° oo o° o°
o\

o\°
o

clear all

clc % Limpa a tela de comandos do MATLAB

t = linspace(0,4xpi,1024); % Define um vetor de tempo

f = cos(t); % Define a funcao f (t)

fft_f = fft(f); % Aplica a Transformada Rapida de Fourier (FFT)

fft_f = fftshift (fft_f); % Desloca a FFT

t_aux = linspace(-pi, pi, 1024); % Cria um vetor auxiliar de tempo

auxl = length(t_aux); % Cria uma variavel que armazena o tamanho do vetor t_aux
aux2 = length(fft_f); % Cria uma variavel que armazena o tamanho do vetor fft_f
figure (01) % Cria uma nova figura

subplot (2, 1, 2) % Comando para plotagem da funcaoo e da FFT na mesma janela

plot (t_aux,abs (fft_1£),
axis tight;
xlabel
ylabel
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CODIGO PARA PLOTAR O PRIMEIRO EXEMPLO DA TRANSFORMADA DE FOURIER
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Luciano Aparecido Magrini, Paula Neves de Araujo
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%

Remove objetos definidos previamente

)
)

'k')

%

Ajusta o tamanho dos eixos

o

('"frequencia'); % Define o nome do eixo das abscissas

o

("amplitude'); % Define o nome do eixo das ordenadas

subplot (2,1,1)

plot(t, £, 'k'"); % Comando para plotagem da funcao f
axis tight; % Ajusta o tamanho dos eixos

xlabel ('t'); % Define o nome do eixo das abscissas
ylabel ('f(t)'); % Define o nome do eixo das ordenadas
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Comando para plotagem do valor absoluto da FFT
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[o)

clear all % Remove objetos definidos previamente

clc % Limpa a tela de comandos do MATLAB

t=linspace (0, 3xpi, 1024); % Define um vetor de tempo

f=cos (6*xpixt) .xexp(-t); % Define a funcao £ (t)

fft_f = fft(f); % Aplica a Transformada Rapida de Fourier (FFT)

fft_f = fftshift (fft_f); % Desloca a FFT

t_aux = linspace(-pi, pi, 1024); % Cria um vetor auxiliar de tempo

auxl = length(t_aux); % Cria uma variavel que armazena o tamanho do vetor t_aux
aux2 = length(fft_f); % Cria uma variavel que armazena o tamanho do vetor fft_f

)

figure (01) % Cria uma nova figura
subplot (2,1,1)

plot(t, £, 'k'); % Comando para plotagem da funcao £

axis tight; % Ajusta o tamanho dos eixos

xlabel ('t'); % Define o nome do eixo das abscissas
ylabel ('f(t)'); % Define o nome do eixo das ordenadas

subplot (2, 1, 2)
plot (t_aux (auxl/2+1:auxl),abs (fft_f (aux2/2+1:aux2)), 'k');

[o)

°

Plotagem das frequencias positivas

o

xlabel ('frequencia'); % Define o nome do eixo das abscissas

o)

ylabel ('amplitude'); % Define o nome do eixo das ordenadas

o

axis tight; % Ajusta o tamanho dos eixos
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[o)

clear all % Remove objetos definidos previamente

[

clc % Limpa a tela de comandos do MATLAB

tempo=linspace(0,10,512); % Define um vetor de tempo

f=exp(tempo); % Define a funcao £

fft_f = fft(f); % Aplica a Transformada Rapida de Fourier (FFT)

fft_f

fftshift (fft_f); % Desloca a FFT
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t_aux = linspace(-pi, pi, 512); % Cria um vetor auxiliar de tempo
auxl = length(t_aux); % Cria uma variavel que armazena o tamanho do vetor t_aux
aux2 = length(fft_f); % Cria uma variavel que armazena o tamanho do vetor fft_f

[

figure (01) % Cria uma nova figura

subplot (2,1,1)

plot (tempo, £, 'k'); % Comando para plotagem da funcao £
axis tight; % Ajusta o tamanho dos eixos

xlabel ('t'); % Define o nome do eixo das abscissas
ylabel ('f(t)'); % Define o nome do eixo das ordenadas
subplot (2, 1, 2)

plot (t_aux (auxl/2+1:auxl),abs (fft_f (aux2/2+1:aux2)), 'k');
% Plotagem das frequencias positivas

xlabel ('frequencia'); % Define o nome do eixo das abscissas
ylabel ('amplitude'); % Define o nome do eixo das ordenadas

axis tight; % Ajusta o tamanho dos eixos

999000000000000000000000000

o\
o\°

o\

CODIGO PARA PLOTAR O QUARTO EXEMPLO DA TRANSFORMADA DE FOURIER

o
o° o

o\

% Escrito por: Luciano Aparecido Magrini, Paula Neves de Araujo
Data: 19/11/2016 %

o\

o\
o\

[o)

clear all % Remove objetos definidos previamente

clc % Limpa a tela de comandos do MATLAB
tempo=linspace(0,10,512); % Cria um vetor de tempo
pulso=zeros(1l,512); % Cria um vetor de 512 entradas iguais a 0
pulso(100)=1; % Atribui o valor 1 para t=100

pulso(380)=5; % Atribui o valor 5 para t=380

fft_f

fft_f = fftshift (fft_f); % Desloca a FFT

fft (pulso); % Aplica a Transformada Rapida de Fourier (FFT)

t_aux = linspace(-pi, pi, 512); % Cria um vetor auxiliar de tempo
auxl = length(t_aux); % Cria uma variavel que armazena o tamanho do vetor t_aux
aux2 = length(fft_f); % Cria uma variavel que armazena o tamanho do vetor fft_f

[)

figure (01l) % Cria uma nova figura
subplot (2,1,1)
plot (tempo, pulso, 'k'); % Comando para plotagem da funcao pulso

axis tight; % Ajusta o tamanho dos eixos

xlabel ('t'); % Define o nome do eixo das abscissas
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ylabel ('f(t)'); % Define o nome do eixo das ordenadas
subplot (2, 1, 2)

plot (t_aux (auxl/2+1:auxl),abs (fft_f (aux2/2+1:aux2)), 'k');
% Plotagem das frequencias positivas

xlabel ('frequencia'); % Define o nome do eixo das abscissas
ylabel ('amplitude'); % Define o nome do eixo das ordenadas

)

axis tight; % Ajusta o tamanho dos eixos
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clear all $ Remove objetos definidos previamente

clc % Limpa a tela de comandos do MATLAB

t=linspace(-20,20,512); % Cria um vetor de tempo

£f=2/(370.5%xpi"0.25) xexp (-t."2/2) .« (1-t."2); % Define a funcao Chapeu Mexicano

g=exp (1*pi/2+t)*1/ ((pi*572) "~ (1/4)) .*exp(-t."2/(2x5"2));

% Define a funcao wavelet de Morlet

figure (01l) % Cria uma nova figura

subplot (1,2,1) % Comando para plotagem das duas funcoes na mesma Jjanela
plot (t,f) % Comando para plotagem da funcao Chapeu Mexicano

[

axis tight $ Ajusta o tamanho dos eixos

xlabel ('tempo (t)') % Define o nome do eixo das abscissas
ylim([-1 1] % Define um valor minimo e um maximo para o eixo das ordenadas
ylabel ('amplitude') % Define o nome do eixo das ordenadas

subplot (1,2,2)
plot(t,real(g), 'b',t,imag(g), 'r")

o)

% Comando para plotagem das partes real e imaginaria da wavelet de Morlet

[

legend('Re', 'Im'"); % Define legendas para cada uma destas partes

)

axis tight % Ajusta o tamanho dos eixos

xlabel ('tempo (t)') % Define o nome do eixo das abscissas
ylabel ('amplitude') % Define o nome do eixo das ordenadas
2000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
O O0OO0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOWOOOOOOO™O
o o
Cl Cl
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o°  o° oo

o\

clear all
clc
tempo=linspace(0.25,10,512);
pulso=zeros(1l,512);
pulso (100)=3;
pulso (380)=5;

figure (01)
plot (pulso)

axis tight

s=linspace (1,
wav=cwtld (fft (pulso),

figure (02)

yashow (wav) ;

escalograma=abs (wav.xwav) ;

for i=l:length(s)

Escrito por:
Data: 19/11/2016

Luciano Aparecido Magrini, Paula Neves de Araujo

%

Remove objetos definidos previamente
Limpa a tela de comandos do MATLAB

%

%

Define o vetor de tempo

o

°

Cria um vetor de 512 entradas iguais a 0

o

°

Atribuil o valor 3 a t=100
Atribui o valor 5 a t=380

%

%

Cria uma nova figura

[o)

°

Comando para plotagem do vetor pulso

o

°

Ajusta o tamanho dos eixos

%

50, 512); Cria um vetor de 512 escalas

'mexican', s, ['export'l); %

o

°

Cria uma nova figura

o

s Comando para gerar o escalograma

[
<

Cria

[

°

Comando usado

o

°

espectro_global (i)=sum(escalograma (i, :));

para somar as linhas da matriz anterior

end
figure (03) % Cria uma nova figura
plot (espectro_global, 1:1:512) % Comando para plotagem do espectro global

set (gca, 'xdir",

axis tight

o o0 o° o° o o°
o\

o\
o\

o

°

'reverse');

o

°

Ajusta o tamanho dos eixos

CODIGO PARA PLOTAR O SEGUNDO EXEMPLO DA TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA

Escrito por:

Luciano Aparecido Magrini,

Data:

o\
o\°
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\

19/11/2016

clear all

o

°

clc

for i=l:length (tempo)
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°
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Paula Neves de Araujo

o
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o\
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o
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o\
o\
o\
o\°
o\
o\
o\

Remove objetos definidos previamente

Limpa a tela de comandos do MATLAB
tempo=linspace (0,10,1024);

o

°

Define o vetor de tempo

o

°

Comando utilizado para definir a funcao g

o\°
o\
o\
o\
o\

Comando para inversao do eixo das abscissas

o° o

o\

Aplica a TWC na FFT do sinal pulso

a matriz dos modulos dos quadrados dos coeficientes

Armazena as somas em um vetor

oe o

o\

o\

o\
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if tempo(i)<=4 % Comando para mudar o comportamento da funcao em t>4
g(i)=2«i; % Associa, a cada valor t menor ou igual a 4, o dobro de seu indice
else
g(i)=150; % Associa aos demais valores de t a imagem 150

end

end

Q

figure (0l1) % Cria uma nova figura

o)

plot (g) % Comando para plotagem da funcao g

[

axis tight $ Ajusta o tamanho dos eixos

s=linspace(l, 25, 1024); % Cria um vetor de 1024 escalas

wav=cwtld (fft (g), 'mexican', s, ['export']l); % Aplica a TWC na FFT da funcao g
figure (02) % Cria uma nova figura

yashow (wav); % Comando para gerar o escalograma

[)

escalograma=abs (wav.*wav); % Cria a matriz dos modulos dos quadrados dos coeficientes

for i=l:length(s) % Comando usado para somar as linhas da matriz anterior
espectro_global (i)=sum(escalograma(i,:)); % Armazena as somas em um vetor

end

o

figure (03) % Cria uma nova figura

plot (espectro_global, 1:1:1024)% Comando para plotagem do espectro global

[o)

set (gca, 'xdir', 'reverse'); % Comando para inversao do eixo das abscissas

[

axis tight $ Ajusta o tamanho dos eixos

o\°
o\°

o\

CODIGO PARA PLOTAR O TERCEIRO EXEMPLO DA TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA

o\
o°  oe

o
o

Escrito por: Luciano Aparecido Magrini, Paula Neves de Araujo
Data: 19/11/2016

o
o

o\°
o\°

[o)

clear all % Remove objetos definidos previamente
clc % Limpa a tela de comandos do MATLAB

tempo=linspace(0,4.45+pi,512); % Define o vetor de tempo

[

h=sin (2xpixtempo) + sin(7xpixtempo); % Define a funcao h(t)
figure (01) % Cria uma nova figura
plot (tempo,h) % Comando para plotagem da funcao h

[

axis tight $ Ajusta o tamanho dos eixos
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s=linspace(l, 100, 256); % Cria um vetor de 256 escalas
wav=cwtld (fft (h), 'morlet', s, ['export'l); % Aplica a TWC na FFT da funcao h

[o)

figure (02) % Cria uma nova figura

o)

yashow (wav); % Comando para gerar o escalograma

Q

escalograma=abs (wav.*wav); % Cria a matriz dos modulos dos quadrados dos coeficientes

for i=l:length(s) % Comando usado para somar as linhas da matriz anterior
espectro_global (i)=sum(escalograma (i, :)); % Armazena as somas em um vetor

end

figure (03) % Cria uma nova figura

plot (espectro_global, 1:1:256) % Comando para plotagem do espectro global

set (gca, 'xdir', 'reverse'); % Comando para inversao do eixo das abscissas

[)

axis tight $ Ajusta o tamanho dos eixos
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Escrito por: Luciano Aparecido Magrini, Paula Neves de Araujo
Data: 19/11/2016

o
o

o\
o\

[)

clear all % Remove objetos definidos previamente

clc % Limpa a tela de comandos do MATLAB
tempo=linspace(0,10.55%pi,512); % Cria um vetor de tempo

for j=1:256 % Comando para gerar as 256 primeiras entradas da funcao x
X (j)=cos (2+xpixtempo(j)); % Define valores para estas entradas
end

for j=256:512 % Comando para gerar as demails entradas

X (j)=sin (5*pixtempo(j)); % Define valores para estas entradas
end

figure (01) % Cria uma nova figura

plot (tempo, x); % Comando para plotagem da funcao x

[o)

axis tight % Ajusta o tamanho dos eixos

s=linspace (0, 25, 512); % Cria um vetor de 512 escalas

wav=cwtld (fft (x), 'morlet', s, ['export']); % Aplica a TWC na FFT da funcao x

[o)

figure (02) % Cria uma nova figura

o)

yashow (wav); % Comando para gerar o escalograma
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escalograma=abs (wav.*wav); % Cria a matriz dos modulos dos quadrados dos coeficientes

[)

for i=l:length(s) % Comando usado para somar as linhas da matriz anterior
espectro_global (i)=sum(escalograma(i,:)); % Armazena as somas em um vetor

end

o)

figure (03) % Cria uma nova figura

plot (espectro_global, 1:1:512) % Comando para plotagem do espectro global

[o)

set (gca, 'xdir', 'reverse'); % Comando para inversao do eixo das abscissas

o)

axis tight $ Ajusta o tamanho dos eixos
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Escrito por: Luciano Aparecido Magrini, Paula Neves de Araujo
Data: 19/11/2016

o\°
o\°

o\°
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[o)

clear all % Remove objetos definidos previamente

Q

clc $ Limpa a tela de comandos do MATLAB

A=load('dados.txt'); % Leitura do arquivo de dados.
A_copia=A; % Copia para armazenar os dados originais
A_aux=A; % Copia do arquivo de dados.

% Os seguintes comandos inserem falhas no vetor A_aux
A_aux(201:225)=nan;

A_aux (526:550) =nan;

A _aux (701:725)=nan;

A_aux(1101:1125)=nan;
A_aux(1326:1350)=nan;
=nan;

(

(

( )

( )
A_aux(1886:1910)

(2001:2025) =nan;

( )

( )

( )

A_aux

A_aux(2101:2125)=nan;
A_aux (2301:2325)=nan;
A_aux(2416:2440)=nan;

T T

nan_aux=isnan (A_aux); % A funcao isnan identifica as posicoes de falha

o)

% e gera um novo vetor com zeros e valor 1 nas falhas

[)

h_max=max (A_aux); % Encontrando o valor maximo da serie

[)

h_min=min (A_aux); % Encontrando o valor minimo da serie

o)

% Encontrando os indices que correspondem a intervalos com falha

o)

% e os indices que correspondem a dados
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indices_com_falha=find (nan_aux==1);
indices_com_falha=indices_com_falha';
indices_com_dados=find (nan_aux==0) ;

indices_com_dados= indices_com_dados';

o\

Criacao de um vetor auxiliar cujas entradas

o\

sao as posicoes conhecidas do arquivo de texto lido

o\

Sera usado no processo de interpolacao por splines cubicos
A_auxl=A_aux;

cte_aux=length (indices_com_dados) ;

f=zeros (1l,cte_aux);

for d=l:cte_aux

f(d)=A_auxl (indices_com_dados (d)) ;

end

% Criacao de um vetor auxiliar cujas entradas

o\

sao as posicoes conhecidas do arquivo de texto lido

o\

Sera usado no processo de interpolacao por polinomio cubico de Hermite
A_aux2=A_aux;

cte_aux=length (indices_com_dados) ;

g=zeros (l,cte_aux);

for d=l:cte_aux

g (d)=A_auxl (indices_com_dados (d)) ;

end

% Usando spline cubica
aprox_spline=spline (indices_com_dados, f, indices_com_falha);
for m=1:length (aprox_spline)
A_auxl (indices_com_falha (m))=aprox_spline (m);
end
% Usando polinomio cubico de Hermite
aprox_hermite=pchip (indices_com_dados, f, indices_com_falha);
for m=1l:length (aprox_hermite)
A_aux2 (indices_com_falha (m))=aprox_hermite (m) ;
end

[)

% Criacao de um vetor auxiliar,

% que sera usado no processo de interpolacao pela curva de Bezier
A_aux3=A_aux;

n=1; % Inicializa o contador que sera utilizado para gerar a curva

y(l)=1; % Define o valor de y(l), que tambem sera utilizado para gerar a curva

teste=isnan (A_aux3); % Identifica as posicoes com falha na serie

for i=2:11 % Aqui, geraremos um vetor x com 10 entradas,
o

% que marcam o inicio de cada intervalo com falha

n=y (i-1);
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while teste(n)==
x (1) =n;
n=n+1;
end
m=n;
if m<2500
while teste(m)==1 % Geramos tambem um vetor y com 10 entradas,

Q

% que marcam o fim dos intervalos com falha

m=m+1;
y (1) =m;
end
else
y(1)=y(i-1);
end
PO = [x(i) A_aux3(x(i))]1'; % p0 e a primeira extremidade
pl = [(y(i)-x(i))/2 h_min]"'; % pl e o primeiro ponto de controle
P2 = [(y(i)-x(i))/2 h_max]'; % p2 e o segundo ponto de controle
p3 = [y(1) A_aux3(y(i))1'; % p3 e a segunda extremidade
B = [p0 pl p2 p3]'; % geramos uma matriz cujas colunas

o\

correspondem aos vetores encontrados anteriormente

M=[-13-31; 3 -630; -3300; 10001,

% M e a matriz correspondente

$ a curva cubica de Bezier

A = MxB; % Multiplicamos a matriz M da curva pela matriz B dos pontos

u = linspace(0,1,y(i)-x(i)+1); % Geramos um vetor u, com entradas de 0 a 1,

% na mesma quantidade de valores com falha no intervalo observado

u = u';
unit = ones(size(u));
U= [u.”3 u.”2 u unit];

Pu = UxA; % Produto da matriz A pela matriz U

int=Pu(:, 2)'; % Os valores de interesse nesse caso

o)

% sao os valores da segunda coluna da matriz Pu

A_aux3(x(1):y(i))=int; % Substituimos o intervalo com falha

[o)

% pelos valores do vetor int

end

o)

% Criacao de um vetor auxiliar,

[o)

% que sera usado no processo de interpolacao com o polinomio cubico de Chebyshev
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A_aux4=A_aux;

[)

teste=isnan (A_aux4); % Encontra os valores de A_aux4 com falha

for i=2:11

n=y (i-1);

while teste(n)==
x (1) =n;
n=n+1;

end

m=n;

if m<2500

while teste (m)==
m=m+1;
y (1) =m;

end

end
v=linspace (-1, 1, y(i)-x(i)+1l); % Geramos um vetor com o numero de componentes
% igual ao numero de entradas com falhas no intervalo observado
chebyshev=4x (v."3)-3xv; % Aplicamos o polinomio cubico de Chebyshev no vetor v,
% obtendo uma curva com oscilacao controlada;
chebyshev=1/2* ( (A_aux4 (y (1)) -A_aux4 (x(1))) rchebyshev+A_aux4 (x(1))+A_aux(y(i)));
A_aux4 (x (i) :y (1) )=chebyshev; % Substituimos o intervalo com falha
% pelo vetor obtido
end

[)

% Criacao de um vetor auxiliar,
o

% que sera usado no processo de interpolacao linear

A_aux5=A_aux;

for i=2:11

n=y (i-1);

while teste(n)==
x (1) =n;
n=n+1;

end

m=n;

if m<2500

while teste (m)==
m=m+1;
y (i) =m;

end
else

y(1)=y(i-1);
end
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m=(A_aux5 (y(i))-A_aux5(x(i)))/(y(1)-x(1));

% Encontra o coeficiente angular da reta

n=A_auxb(y(i))-mxy(i); % Encontra o coeficiente linear da reta

for J=x(i):y (1)
A_aux5(j)=mxj+n; % Substitui o intervalo com falha pela reta correspondente
end

end

o)

% Plotagem das series obtidas

figure (01)

plot (A_copia, 'k'")
title('Serie original')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ('Magnitude');

figure (02)

plot (A_auxl, 'k'")

title('Interpolacao por splines cubicos')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ('Magnitude');

figure (03)

plot (A_aux2, 'k'")

title('Interpolacao por polinomio cubico de Hermite')
axis tight

xlabel ('Tempo') ;

ylabel ('Magnitude');

figure (04)

plot (A_aux3, 'k")

title('Interpolacao por curva cubica de Bezier')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ("Magnitude');

figure (05)

plot (A_aux4, 'k'")

title('Interpolacao por polinomio cubico de Chebyshev')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ('Magnitude');

figure (06)
plot (A_aux5, 'k'")
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title ('
axis tight
xlabel ('
ylabel ('Magnitude');

Tempo') ;

[)

(
coefs02=cwtld (fft (A_auxl),
coefs03=cwtld (fft (A_aux2
coefsO4=cwtld (fft (A_aux3
(
(

4

4

coefsO05=cwtld (fft
coefsO06=cwtld (fft

A_auxi4

4

(
(
( )
( )
( )
( A_auxb),
% Plotando os escalogramas
figure (07)

yashow (coefs01);

xlabel ('

ylabel (

title('Escalograma -

Tempo b')
'Escala a'")

Serie

figure

xlabel

ylabel

title('Escalograma -

(0
yashow(coestZ)

('Tempo b')

(!

Escala a'")

figure

xlabel
ylabel

title('Escalograma -

(0
yashow(coest3)

('Tempo b')

('

Escala a')

figure

xlabel
ylabel

title('Escalograma -

(1
yashow(coest4)

('Tempo b'")

('

Escala a')

figure (11)

yashow (coefs05) ;
xlabel ("Tempo b'")
ylabel ('Escala a')

title('Escalograma —

figure (12)

yashow (coefs06) ;

xlabel ('Tempo b'")
('

ylabel ('Escala a')

Interpolacao linear'

)

'morlet’',
'morlet’,
'morlet’,
'morlet’,
'morlet’',

'morlet’',

T

% Aplicando a TWC na serie original e nas series interpoladas
coefsOl=cwtld (fft (A_copia),

1:1:2000, [, 'export']);
1:2000, [, 'export']l);
1:2000, [, 'export']);
1:2000, [, 'export']);
1:2000, [, 'export']);
1:2000, [, 'export']l);

de cada serie

original')

Interpolacao por

Interpolacao por

Interpolacao por

Interpolacao por

spline cubico')

polinomio cubico de Hermite'

curva cubica de Bezier')

polinomio cubico de Chebyshev')

)
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title('Escalograma - Interpolacao linear')
% Obtendo os valores para o espectro global
escalogramaOl=abs (coefs0l.*coefs01);

for 1i=1:2000

espectro_globalOl (i)=sum(escalogramall (i, :

end

escalogramalO2=abs (coefs02.*coefs02);
for 1=1:2000

espectro_global02 (i)=sum(escalogramal2 (i, :

end

escalograma03=abs (coefs03.xcoefs03);
for 1i=1:2000

espectro_global03(i)=sum(escalogramal3 (i, :

end

escalogramaO4=abs (coefs04.xcoefs04);
for 1=1:2000

espectro_globallO4 (i)=sum(escalograma04 (i, :

end

escalograma05=abs (coefs05.xcoefs05);
for 1=1:2000

espectro_globall5 (i)=sum(escalograma05 (i, :

end

escalograma06=abs (coefs06.xcoefs06);
for 1=1:2000

espectro_globall6 (i)=sum(escalograma06 (i, :

end

% Plotagem dos espectros globais
figure (13)

plot (espectro_global0Ol, 1:1:2000, 'k'")
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Serie original')

figure (14)

plot (espectro_global02, 1:1:2000, 'k')
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')
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title('Espectro global - Interpolacao por splines cubicos')

figure (15)

plot (espectro_global03, 1:1:2000, 'k")
set (gca, 'xdir','reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por polinomio cubico de Hermite')

figure (16)

plot (espectro_global0O4, 1:1:2000, 'k'")
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('"Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por curva cubica de Bezier')

figure (17)

plot (espectro_global0O5, 1:1:2000, 'k")
set (gca, 'xdir','reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por polinomio cubico de Chebyshev')

figure (18)

plot (espectro_global0O6, 1:1:2000, 'k'")
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao linear')

% Obtencao da energia total das series
energia_serieoriginal=sum(sum(escalogramall))
energia_spline=sum(sum(escalograma02))
energia_hermite=sum(sum(escalogramal3))
energia_bezier=sum(sum(escalogramal4))
energia_chebyshev=sum(sum(escalograma05))

energia_linear=sum(sum(escalogramal6))

% Obtencao da porcentagem da energia de cada serie interpolada em relacao a original
porcentagem_spline=(energia_spline)/ (energia_serieoriginal)

porcentagem_hermite= (energia_hermite)/ (energia_serieoriginal)
porcentagem_bezier=(energia_bezier)/ (energia_serieoriginal)
porcentagem_chebyshev=(energia_chebyshev)/ (energia_serieoriginal)

porcentagem_linear=(energia_linear)/ (energia_serieoriginal)
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CODIGO PARA GERAR OS TESTES COM FALHAS DO TIPO II

o\°

o\

Escrito por:
Data: 19/11/2016

Luciano Aparecido Magrini, Paula Neves de Araujo

o0 o

o\
o
o\°
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o
o\°
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\°
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o
o\°
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o
o
o\°
o\°
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o
o\°
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o
o\°
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o

clear all

clc

A=load('dados.txt'); % Leitura do arquivo de dados
A_copia=A; % Copia para armazenamento dos dados originais
A_aux=A; % Copia do arquivo de dados.

o

°

Os seguintes comandos inserem falhas no vetor A_aux

o o° o° o° oP

o\

A_aux(201:325)=nan;
A_aux (526:650)=nan;
A_aux(701:825)=nan;
A_aux(1101:1225)=nan;
A_aux (1501:1625)=nan;
A_aux(1886:2010) =nan;
A _aux(2101:2225)=nan
A_aux (2316:2440)=nan

% LI T

nan_aux=isnan (A_aux) A funcao isnan falha

14

%e gera um novo vetor

identifica as posicoes de

com zeros e valor 1 nas falhas

o

h_max=max (A_aux); % Encontrando o valor maximo da serie

o

h_min=min (A_aux); % Encontrando o valor minimo da serie

o)
°

Encontrando os indices que correspondem a intervalos com falha

%

e o0s indices que correspondem a dados
indices_com_falha=find (nan_aux==1);
indices_com_falha=indices_com_falha';
indices_com_dados=find (nan_aux==0) ;

indices_com_dados= indices_com_dados';

o

Criacao de um vetor auxiliar cujas entradas

o\°

sao as posicoes conhecidas do arquivo de texto lido

o\

Sera usado no processo de interpolacao por splines cubicos
A_auxl=A_aux;

cte_aux=length (indices_com_dados);
f=zeros (1l,cte_aux);

for d=l:cte_aux
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f(d)=A_auxl (indices_com_dados (d)) ;

end

o\

Criacao de um vetor auxiliar cujas entradas

o\

sao as posicoes conhecidas do arquivo de texto lido

o\

Sera usado no processo de interpolacao por polinomio cubico de Hermite
A_aux2=A_aux;
cte_aux=length (indices_com_dados);
g=zeros(l,cte_aux);
for d=l:cte_aux
g (d)=A_auxl (indices_com_dados (d)) ;
end
% Usando spline cubica
aprox_spline=spline (indices_com_dados, f,indices_com_falha);
for m=1:length (aprox_spline)
A_auxl (indices_com_falha (m))=aprox_spline (m);
end
% Usando polinomio cubico de Hermite
aprox_hermite=pchip (indices_com_dados, f, indices_com_falha);
for m=1:length (aprox_hermite)
A_aux2 (indices_com_falha (m) )=aprox_hermite (m) ;

end

o\

Criacao de um vetor auxiliar cujas entradas

o\

sao as posicoes conhecidas do argquivo de texto lido

o\

Sera usado no processo de interpolacao pela curva de Bezier

A_aux3=A_aux;

n=1; % Inicializa o contador que sera utilizado para gerar a curva

y(l)=1; % Define o valor de y(l), que tambem sera utilizado para gerar a curva

[

teste=isnan (A_aux3); % Identifica as posicoes com falha na serie

for i=2:9 % Aqui, geraremos um vetor x com 8 entradas,
%$que marcam o inicio de cada intervalo com falha
n=y (i-1);
while teste(n)==
x(1)=n;
n=n+1;
end
m=n;
if m<2500
while teste (m)== % geramos tambem um vetor y com 8 entradas,
% que marcam o fim dos intervalos com falha
m=m+1;
y (1) =m;

end
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else

y(1)=y(i-1);

end
PO = [x(i) A_aux3(x(i))]1'; % p0 e a primeira extremidade
pl = [(y(i)-x(i))/2 h_min]"'; % pl e o primeiro ponto de controle
P2 = [(y(i)-x(i))/2 h_max]'; % p2 e o segundo ponto de controle
p3 = [y(i1) A_aux3(y(i))1'; % p3 e a segunda extremidade
B = [p0 pl p2 p3]'; % geramos uma matriz cujas colunas

o\

correspondem aos vetores encontrados anteriormente

M=[-13-31; 3 -6 3 0; -3300; 10001, %$ M e a matriz correspondente

curva cubica de Bezier

o
Q

A = MxB; % Multiplicamos a matriz M da curva pela matriz B dos pontos

o)

linspace(0,1,y(i)-x(i)+1); % Geramos um vetor u, com entradas de 0 a 1,

u

% na mesma quantidade de valores com falha no intervalo observado

u=u';
unit = ones (size(u));
U= [u.”3 u.”2 u unit];

Pu = UxA; % Produto da matriz A pela matriz U

int=Pu(:, 2)'; % Os valores de interesse nesse caso

o)

% sao os valores da segunda coluna da matriz Pu

Q

A_aux3(x(1):y(i))=int; % Substituimos o intervalo com falha
% pelos valores do vetor int
end

A_aux4=A_aux; % Serie na qual realizaremos a interpolacao por polinomios de Chebyshev

teste=isnan (A_aux4); % Encontra os valores de A_aux4 com falha

for i=2:9

n=y (i-1);

while teste(n)==
x (1) =n;
n=n+1;

end

m=n;

if m<2500

while teste (m)==
m=m+1;
y (1) =m;

end

else
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y(1)=y(i-1);

end

v=linspace (-1, 1,

[

chebyshev=4x (v."3) -3*v;

[

°

y(i)-x(i)+1l); % Geramos um vetor com o numero de componentes
% igual ao numero de entradas com falhas no intervalo observado
Aplicamos o polinomio cubico de Chebyshev no vetor v,

% obtendo uma curva com oscilacao controlada;

chebyshev=1/2* ( (A_aux4 (y (1)) -A_aux4 (x(1))) *chebyshev+A_aux4 (x(1))+A_aux(y(i)));

A_aux4 (x(1) :y (1) )=chebyshev;

Q

end

A_aux5=A_aux;
for i=2:9
n=y (i-1);
while teste(n)==
x (1)=n;
n=n+1;
end
m=n;
if m<2500
while teste (m)==
m=m+1;
y (1) =m;
end

else

y(1)=y(i-1);

end

% pelo vetor obtido

o)

% Substituimos o intervalo com falha

m=(A_aux5(y (i))-A_aux5(x(i)))/(y(i)-x(1));

n=A_aux5(y (i))-m*y (i) ;

for j=x(i):y (1)
A_aux5(j)=m*j+n;
end

end

[)

figure (01)
plot (A_copia, 'k")

title('Serie original')

axis tight
xlabel ('Tempo');
ylabel ('Magnitude');

figure (02)
plot (A_auxl, 'k'")

% Plotagem das series obtidas

title('Interpolacao por splines cubicos')

axis tight
xlabel ('Tempo');
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ylabel ('Magnitude');

figure (03)

plot (A_aux2, 'k")

title('Interpolacao por polinomio cubico de Hermite')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ('Magnitude');

figure (04)

plot (A_aux3, 'k'")

title('Interpolacao por curva cubica de Bezier')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ('Magnitude');

figure (05)

plot (A_aux4, 'k'")

title('Interpolacao por polinomio cubico de Chebyshev')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ('Magnitude');

figure (06)

plot (A_aux5, 'k")
title('Interpolacao linear')
axis tight

xlabel ('Tempo') ;

ylabel ('Magnitude');

% Aplicando a TWC na serie original e nas series interpoladas

coefsOl=cwtld (fft (A_copia), 'morlet', 1:1:2000, ['export']l);

( (
coefs02=cwtld (fft (A_auxl), 'morlet', 1:1:2000, ['export']);
coefs03=cwtld (fft (A_aux2), 'morlet', 1:1:2000, ['export']);
coefsO04=cwtld (fft (A_aux3), 'morlet', 1:1:2000, ['export']l);
coefs05=cwtld (fft (A_aux4), 'morlet', 1:1:2000, ['export']);
coefsO06=cwtld (fft (A_aux5), 'morlet', 1:1:2000, ['export']);

o)

% Plotando os escalogramas de cada serie
figure (07)

yashow (coefs01) ;

xlabel ('Tempo b'")

ylabel ('Escala a')

title('Escalograma — Serie original')

figure (08)
yashow (coefs02) ;
xlabel ('Tempo b'")
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ylabel ('Escala a')

title('Escalograma - Interpolacao por spline cubico'

figure

(0
yashow(coefso3)

(

('

xlabel ("Tempo b'")

ylabel ('Escala a')

title('Escalograma — Interpolacao por polinomio cubico de Hermite'
figure

(1
yashow(coest4)

(

(!

xlabel ("Tempo b'")

ylabel ('Escala a')

title('Escalograma - Interpolacao por curva cubica de Bezier'
figure

(1

yashow(coestS)

xlabel ("Tempo b'")
('

ylabel ("Escala a')
title('Escalograma - Interpolacao por polinomio cubico de Chebyshev'
figure

(1
yashow(coest6)

(

('

xlabel ("Tempo b'")
ylabel ("Escala a')
title('Escalograma - Interpolacao linear')

[)

% Obtendo os valores para o espectro global
escalogramalOl=abs (coefs0l.xcoefs01l);
for 1i=1:2000

espectro_globalOl (i)=sum(escalogramall (i,

end

escalograma02=abs (coefs02.xcoefs02);
for 1i=1:2000

espectro_global0O2 (i)=sum(escalogramal2 (i,

end

escalograma03=abs (coefs03.xcoefs03);
for 1=1:2000

espectro_global03(i)=sum(escalograma03 (i,

end

escalogramalO4=abs (coefs04.xcoefs04);
for 1=1:2000

espectro_globalO4 (i)=sum(escalogramal4 (i,

end

)

)

)

)
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escalograma05=abs (coefs05.xcoefs05);
for 1=1:2000

espectro_globalO5(i)=sum(escalogramal05 (i, :));

end

escalogramal6=abs (coefs06.xcoefs06);
for 1=1:2000

espectro_global06 (i)=sum(escalogramal6 (i, :));

end

% Plotagem dos espectros globais
figure (13)

plot (espectro_globalOl, 1:1:2000, 'k'")
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Serie original')

figure (14)

plot (espectro_global02, 1:1:2000, 'k')
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por splines cubicos')

figure (15)

plot (espectro_global03, 1:1:2000, 'k'")
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por polinomio cubico de Hermite')

figure (16)

plot (espectro_global0O4, 1:1:2000, 'k'")
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por curva cubica de Bezier')

figure (17)

plot (espectro_global0O5, 1:1:2000, 'k'")
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight
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xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por polinomio cubico de Chebyshev')

figure (18)

plot (espectro_globallO6, 1:1:2000, 'k')

set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao linear')
% Obtencao da energia total das series
energia_serieoriginal=sum(sum(escalogramall))
energia_spline=sum(sum(escalograma02))
energia_hermite=sum(sum(escalogramal3))
energia_bezier=sum(sum(escalogramal4))
energia_chebyshev=sum(sum(escalograma05))
energia_linear=sum(sum(escalograma06))

% Obtencao da porcentagem da energia de cada serie interpolada em relacao a original
porcentagem_spline=(energia_spline)/ (energia_serieoriginal)

porcentagem_hermite= (energia_hermite)/ (energia_serieoriginal)
porcentagem_bezier=(energia_bezier)/ (energia_serieoriginal)
porcentagem_chebyshev=(energia_chebyshev)/ (energia_serieoriginal)

porcentagem_linear=(energia_linear)/ (energia_serieoriginal)
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o\

CODIGO PARA GERAR OS TESTES COM FALHAS DO TIPO III

o\
o° o

o\

Escrito por: Luciano Aparecido Magrini, Paula Neves de Araujo %
Data: 19/11/2016 %

o\

o
o\

[

clear all % Remove objetos definidos previamente

Q

clc % Limpa a tela de comandos do MATLAB

A=load('dados.txt'); % Leitura do arquivo de dados.

)

A_copia=A; % Copia para armazenamento dos dados originais
A_aux=A; % Copia do arquivo de dados.

% Comandos para inserir as falhas

A_aux(751:1000)=nan;

A_aux (2201:2450) =nan;

isnan

nan_aux=isnan (A_aux); % A funcao identifica as posicoes de falha
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%e gera um novo vetor com zeros e valor 1 nas falhas

h_max=max (A_aux); % Encontrando o valor maximo da serie

[

h_min=min (A_aux); % Encontrando o valor minimo da serie

o)

% Encontrando os indices que correspondem a intervalos com falha
% e os indices que correspondem a dados

indices_com_falha=find (nan_aux==1);
indices_com_falha=indices_com_falha';

indices_com_dados=find (nan_aux==0) ;

indices_com_dados= indices_com_dados';

o\

Criacao de um vetor auxiliar cujas entradas

o

sao as posicoes conhecidas do arquivo de texto lido

o°

Sera usado no processo de interpolacao por splines cubicos
A_auxl=A_aux;

cte_aux=length (indices_com_dados) ;

f=zeros (1l,cte_aux);

for d=l:cte_aux

f(d)=A_auxl (indices_com_dados (d)) ;

end

o\

Criacao de um vetor auxiliar cujas entradas

o\

sao as posicoes conhecidas do arquivo de texto lido

o

Sera usado no processo de interpolacao por polinomio cubico de Hermite
A_aux2=A_aux;
cte_aux=length (indices_com_dados) ;
g=zeros (l,cte_aux);
for d=l:cte_aux
g(d)=A_auxl (indices_com_dados (d));
end
% Usando spline cubica
aprox_spline=spline (indices_com_dados, f, indices_com_falha);
for m=1:length (aprox_spline)
A_auxl (indices_com_falha (m))=aprox_spline (m);
end
% Usando polinomio cubico de Hermite
aprox_hermite=pchip (indices_com_dados, f, indices_com_falha);
for m=1:1length(aprox_hermite)
A_aux2 (indices_com_falha (m))=aprox_hermite (m);

end

o\

Criacao de um vetor auxiliar cujas entradas

o\

sao as posicoes conhecidas do arquivo de texto lido

o

Sera usado no processo de interpolacao pela curva de Bezier

A_aux3=A_aux;
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n=1; % Inicializa o contador que sera utilizado para gerar a curva
y(l)=1; % Define o valor de y(l), que tambem sera utilizado para gerar a curva

[o)

teste=isnan (A_aux3); % Identifica as posicoes com falha na serie

for i=2:3 % Aqui, geraremos um vetor x com 2 entradas,
$que marcam o inicio de cada intervalo com falha
n=y(i-1);
while teste(n)==
x (1)=n;
n=n+1;
end
m=n;
if m<2500
while teste (m)== % Geramos tambem um vetor y com 2 entradas,
% que marcam o fim dos intervalos com falha
m=m+1;
y (1) =m;
end

else

end
PO = [x(1) A_aux3(x(1i))1'; % p0 e a primeira extremidade
pl = [(y(i)-x(i))/2 h_min]'; % pl e o primeiro ponto de controle
p2 = [(y(i)-x(1i))/2 h_max]'; % p2 e o segundo ponto de controle
p3 = [y(i) A_aux3(y(i))]1'; % p3 e a segunda extremidade
B = [p0 pl p2 p3]'; % geramos uma matriz cujas colunas

o

correspondem aos vetores encontrados anteriormente

M=[-13-31; 3 -6 3 0; -3300; 10001, % M e a matriz correspondente

curva cubica de Bezier

o\°
Q

A = MxB; % Multiplicamos a matriz M da curva pela matriz B dos pontos

[

linspace(0,1,y(i)-x(i)+1l); % Geramos um vetor u, com entradas de 0 a 1,

u

% na mesma quantidade de valores com falha no intervalo observado

A}

u=u';

unit = ones(size(u));

U= [u.”"3 u.”2 u unit];

Pu = UxA; % Produto da matriz A pela matriz U

int=Pu(:, 2)'; % Os valores de interesse nesse caso

[)

% sao os valores da segunda coluna da matriz Pu

A_aux3(x(i):y(i))=int; % Substituimos o intervalo com falha
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o)

% pelos valores do vetor int

end

[

A_aux4=A_aux; % Serie na qual realizaremos a interpolacao por polinomios de Chebyshev

teste=isnan (A_aux4); % Encontra os valores de A _aux4 com falha

for i=2:3

n=y (i-1);

while teste(n)==
X (1) =n;
n=n+1;

end

m=n;

if m<2500

while teste (m)==
m=m+1;
y (1) =m;

end
else

y(1)=y(i-1);
end

v=linspace (-1, 1, y(i)-x(i)+1l); % Geramos um vetor com O numero de componentes

[

chebyshev=4x (v."3) -3xv;

)

% igual ao numero de entradas com falhas no intervalo observado
Aplicamos o polinomio cubico de Chebyshev no vetor v,

% obtendo uma curva com oscilacao controlada;

chebyshev=1/2* ( (A_aux4 (y (1)) -A_aux4d (x(1))) xchebyshev+A_aux4 (x(1))+A_aux(y(i)));

A_aux4 (x (1) :y(i))=chebyshev;

[

% pelo vetor obtido

end

A_aux5=A_aux;
for i=2:3
n=y (i-1);
while teste(n)==
x (1) =n;
n=n+1;
end
m=n;
if m<2500
while teste (m)==
m=m+1;
y (1) =m;
end
else
y(i)=y(i-1);

end

o)

% Substituimos o intervalo com falha

m=(A_aux5(y(1))-A_aux5(x(i)))/(y(i)-x(1));

n=A_aux5(y (i))-m*y (i) ;
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for J=x(i):y (1)
A_aux5 (j)=mxJj+n;
end

end

% Plotagem das series obtidas

figure (01)

plot (A_copia, 'k'")
title('Serie original')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ('Magnitude');

figure (02)

plot (A_auxl, 'k'")

title('Interpolacao por splines cubicos')
axis tight

xlabel ('Tempo') ;

ylabel ('Magnitude');

figure (03)

plot (A_aux2, 'k")

title('Interpolacao por polinomio cubico de Hermite')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ("Magnitude');

figure (04)

plot (A_aux3, 'k")

title('Interpolacao por curva cubica de Bezier')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ('Magnitude');

figure (05)

plot (A_aux4, 'k")

title('Interpolacao por polinomio cubico de Chebyshev')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ('Magnitude');

figure (06)

plot (A_aux5, 'k'")
title('Interpolacao linear')
axis tight

xlabel ('Tempo');

ylabel ("Magnitude');
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o)

( (
coefs02=cwtld (fft (A_auxl),
coefs03=cwtld (fft (A_aux2),
coefsO04=cwtld (f£ft (
coefs05=cwtld (f£t (

( (

coefsO6=cwtld (fft

A_auxd),

)
A_aux3),
)

A_auxb)

4

% Plotando os escalogramas

'morlet’,
'morlet’,
'morlet’',
'morlet’',
'morlet’',

'morlet’',

1
1
1:
1
1

% Aplicando a TWC na serie original e nas series interpoladas
coefsO0l=cwtld (fft (A_copia),

1:1:2000, ['export']);
:1:2000, ['export'l]l);
:1:2000, ['export']l);
1:2000, ['export'l);
:1:2000, ['export'l);
:1:2000, ['export'l);

de cada serie

figure (07)

yashow (coefs01) ;

xlabel ('Tempo b'")

ylabel ('Escala a')

title('Escalograma - Serie original')

figure (08)

yashow (coefs02) ;

xlabel ('Tempo b'")

ylabel ('Escala a')

title('Escalograma - Interpolacao por spline cubico')

figure (09)

yashow (coefs03);

xlabel ('Tempo b'")

ylabel ('Escala a')

title('Escalograma - Interpolacao por polinomio cubico de Hermite')
figure (10)

yashow (coefs04) ;

xlabel ('Tempo b'")

ylabel ('Escala a')

title('Escalograma - Interpolacao por curva cubica de Bezier')
figure (11)

yashow (coefs05) ;

xlabel ('Tempo b'")

ylabel ('Escala a')

title('Escalograma - Interpolacao por polinomio cubico de Chebyshev')
figure (12)

yashow (coefs06) ;

xlabel ('Tempo b'")

ylabel ('Escala a')

title('Escalograma - Interpolacao linear')

% Obtendo os valores para o espectro global

escalogramaOl=abs (coefs0l.*coefs01);
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for 1=1:2000

espectro_globalOl (i)=sum(escalogramall (i, :

end

escalogramaO2=abs (coefs02.+xcoefs02);
for 1=1:2000

espectro_global02 (i)=sum(escalograma02 (i, :

end

escalograma0O3=abs (coefs03.+xcoefs03);
for 1=1:2000

espectro_global03(i)=sum(escalograma03 (i, :

end

escalogramalO4=abs (coefs04.xcoefs04);
for 1=1:2000

espectro_globalO4 (i)=sum(escalograma04 (i, :

end

escalograma0O5=abs (coefs05.+xcoefs05);
for 1=1:2000

espectro_global05(i)=sum(escalograma05 (i, :

end

escalogramalO6=abs (coefs06.xcoefs06) ;
for 1i=1:2000

espectro_global06 (i)=sum(escalogramal6 (i, :

end

% Plotagem dos espectros globais
figure (13)

plot (espectro_globalOl, 1:1:2000, 'k')
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Serie original')

figure (14)

plot (espectro_global02, 1:1:2000, 'k'")
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir','reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por splines cubicos')

figure (15)
plot (espectro_global03, 1:1:2000, 'k')
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set (gca, 'xdir', 'reverse')
set (gca, 'ydir', 'reverse')
axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por polinomio cubico de Hermite')

figure (16)

plot (espectro_global0O4, 1:1:2000, 'k'")
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por curva cubica de Bezier')

figure (17)

plot (espectro_global05, 1:1:2000, 'k')

set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao por polinomio cubico de Chebyshev')

figure (18)

plot (espectro_global0O6, 1:1:2000, 'k'")
set (gca, 'xdir', 'reverse')

set (gca, 'ydir', 'reverse')

axis tight

xlabel ('Energia')

title('Espectro global - Interpolacao linear')

% Obtencao da energia total das series
energia_serieoriginal=sum(sum(escalogramall))
energia_spline=sum(sum(escalogramal2))
energia_hermite=sum(sum(escalograma03))
energia_bezier=sum(sum(escalogramal4))
energia_chebyshev=sum(sum(escalograma05))

energia_linear=sum(sum(escalogramal6))

% Obtencao da porcentagem da energia de cada serie interpolada em relacao a original
porcentagem_spline=(energia_spline)/ (energia_serieoriginal)

porcentagem_hermite= (energia_hermite)/ (energia_serieoriginal)
porcentagem_bezier=(energia_bezier)/ (energia_serieoriginal)
porcentagem_chebyshev=(energia_chebyshev) / (energia_serieoriginal)

porcentagem_linear= (energia_linear)/ (energia_serieoriginal)



