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aula de hoje:

1. séries temporais em astronomia
2. fenbmenos que dependem do tempo
3. algumas técnicas de andlise de séries
temporais:
3.1 aUtOCOFrelaQéO A Unica razdo para o tempo é que as coisas ndo acontegam de uma vez.
3.2 filtragem
3.3 analise harmbnica
3.4 wavelets
3.5 modelos autoregressivos
3.6 machine learning

Albert Einstein
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séries temporais

e fendbmenos dependente do tempo estdo na
origem da astronomia e da ciéncia moderna

® astronomia na Babilénia

® calendario, eclipses, movimento dos
planetas..
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séries temporais (ST) em astronomia

e fendbmenos dependente do tempo estao por Neutron star X-ay binary 4U1608-52
todo lado em Astronomia

.....

..............
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processos dependentes do tempo

Supernovae lightcurves

® 3 tipos de fenbmenos que dependem do tempo:

® processos periodicos ou deterministicos
* Orbitas

® processos transientes ou explosivos
* supernovas

® processos semi-periodicos, estocasticos
ou caoticos Days after maximum
* discos de acresgéo

B magnitude

Neutron star X-ray binary 4U1608-52
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processos dependentes do tempo

® processos periodicos ou deterministicos:

® Orbitas - planetas, Omuamua, estrelas
binérias, ...

¢ rotagao/ciclos - ciclo solar, pulsares,
cefeidas, ondas gravitacionais ...

® 0 que se pode fazer:

* modelagem dos processos
® estimativa dos parametros do modelo:
Orbitas, massas ...
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processos dependentes do tempo

e processos transientes ou explosivos:

® supernovas, atividade estelar, GRBs
(gamma ray bursts), FRBs (fast radio
bursts)

® 0 que se pode fazer:
® deteccao, identificagcéo, classificacao
* modelagem e estimativa de parametros

Host galaxy
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processos dependentes do tempo

® processos semi-periodicos, estocasticos ou
cadticos:
¢ flutuagdes de brilho em discos de acres¢éo,
jatos, ...
® fend6menos quasi-periddicos
® nao se pode prever com precisao a série
temporal

¢ oquese pOde fazer: Neutron star X-ray binary 4U1608-52
® comparagao estatistica entre dados e

modelos para se inferir os parametros
fisicos do sistema

Neutron star X binary 4U1608-52
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séries temporais em astronomia

e ST em astronomia nao sdo como as
encontradas em outras areas:

® muitas vezes a série ndo é igualmente
espacada

® as observagdes individuais estdo
sujeitas a erros heterocedasticos

® as escalas de tempo relevantes podem
ser muito variadas

® as variacOes das fontes e da
contribuicdo do fundo que precisa ser
subtraido sao frequentemente
correlacionadas

® em geral, em astronomia estamos mais
interessados em modelagem que em
predicao

® algumas técnicas de analise de ST:

autocorrelagéo

analise harmdnica
modelos autoregressivos
wavelets

machine learning
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autocorrelacao

® medida de estruturas correlacionadas numa série ® comportamentos complicados na série
temporal: temporal podem ter um comportamento
o ST: {X1,Xs,..X, . X0} mais simples na ACF
X;: valor da variavel X no instante i ® ruido aleatério nao-correlacionado (ruido
branco) produz valores perto de zero.
* funcéo de autocorrelagdo (ACF): é uma ® as vezes ACFs sao dificeis de se interpretar,
funcéo do /ag/atraso k principalmente quando se tem tendéncias e

processos estocasticos juntos

ACF(K) = Z:;mz(iq EXX),();) ~X)

mede a correlacdo média normalizada entre
X: e X;_x em uma ST igualmente espagada

° Ig: ndmero inteiro > 0, lag time s ‘ |
e X: valor médio da série temporal il
® note que ACF(0) =1 T e
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autocorrelacao

ruido gaussiano modelo periédico simples
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as linhas tracejadas azuis na ACF delimitam o intervalo de confianca de 95%
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autocorrelacao
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as linhas tracejadas azuis na ACF delimitam o intervalo de confianca de 95%
GX 5-1 é um sistema binario de raios-X

KIC 007609553 é uma estrela que mostra variabilidade quase-periédica devido a presenga de rotagao e manchas estelares
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filtragem

e objetivo: melhorar a visualizagéo do
comportamento da ST removendo variagoes
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analise harmonica: a transformada de Fourier discreta

e objetivo: identificar ciclos dominantes ou
numa ST
—1 .
e qualquer ST pode ser expressa como uma Y, = ”Z X | cos ( ] ) n isen(zmk)
super-posicao de senos e cossenos com pars ! n

frequéncias w; (ou periodos T; = 1/wy),
amplitudes A; e fases ¢; diferentes
e exemplo de uma série periodica: * transformada inversa:

— n—1
X, = Acos (27rwt + ¢) X; = 1 Z Y e2itik/m)
n
e uma ST pode ser representada por uma k=0
transformada de Fourier discreta (DFT):

-1 e FFT: Fast Fourier Transform: algoritmo
Y, = Z X; e=2milk/m) k=1 .. n eficiente para calcular a transformada de

=0 Fourier discreta
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analise harménica: o periodograma

e espectro de poténcia: mede como a poténcia periodogramas:
do sinal varia com a frequéncia:
4, : :
P(k) = Y4 » .
e o periodograma é equivalente (a menos da - : ‘ |
normalizagdo) ao espectro de poténcias ’ UL
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analise harménica: o periodogr

ruido gaussiano modelo periddico simples
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problemas com a analise harménica

e E. Feigelson: Harmonic analysis is a complicated ® frequentemente deve-se usar filtragem, tapering
‘art’ rather than a straightforward ‘procedure’ ("afunilamento”, que reduz a amplitude do sinal

¢ a DFT depende de hipdteses raramente nos extremos da série) e outros procedimentos
encontradas na prética: séries estacionarias ® processos nao periédicos podem produzir picos
infinitas igualmente espagadas e com alta taxa de no espectro de poténcia ou periodograma

amostragem, ruido gaussiano, etc

e frequéncia de Nyquist: para uma dada taxa de
amostragem (amostragem/s), é a frequéncia cujo
periodo é o dobro do intervalo entre as amostras
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wavelets

e atransformada de Fourier converte uma e exemplo: séries com 0 numero de manchas
série temporal para o espaco de frequéncias solares

® a wavelet descreve a série temporal em
termos de tempo e frequéncia

el ottt

e considere um sinal cuja frequéncia varia com
o tempo: uma TF daria apenas a informagao
sobre as frequéncias presentes, mas nao
sobre quando ocorrem

Perez-Peraza et al. 2012
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modelos autoregressivos

® regressao baseada em valores anteriores da por substituigido:
série (0s lags)

. L Xi=ad X+ {a e+l e+ ..+ 6
* séries estaciondrias: o comportamento =Xt {a at oo i}

temporal, estocéstico ou deterministico, é
invariante estatisticamente por
deslocamentos arbitrarios no tempo ® os coeficientes de um modelo AR(p) podem
ser obtidos por maxima verossimilhanga e os
erros por bootstrap

o termo entre chaves é ruido branco

® modelos AR(p): X; depende linearmente de
seus p valores anteriores mais um termo

estocastico: * selegdo de modelos: qual o melhor p?
Xi=aXi1+ X2+ ...+ apXi_p + € AIC ou BIC

® aregressao em principio pode ir até o
comeco da série

Xi=a1Xi_1 + €, ei ~ N(0,0) (t—1,t—2...,0): modelos de memdria longa

* exemplo: modelo AR(0)- “random walk’:
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modelos autoregressivos

¢ exemplo: modelo autoregressivo de GX 5-1

° melhor modelo: p = 27

e comparagao do periodograma observado e modelado por AR(27):
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modelos autoregressivos

* modelos MA: moving average- previsao °* MA(qg):
baseada nos erros das previsées anteriores

e exemplo: MA(1) Xi = pre—1 + ... + Byer—g + &

X = Bre—1 + &

e;—1: diferencga entre o valor observado e o

previsto em £ — 1 ® generalizagao: ARIMA

autoregressive integrated moving average
® sdo modelos de memdria curta:

e exemplo: ARIMA(p, 0,
Xi—1=Pre—2+ €1 7,0.4)

Xy = pre1+ € X=X +...+ OépXi—;ﬂL
note que X; ndo depende de ¢;_»
(e termos anteriores) +B1er-1 + o+ Bger—g + €
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métodos de aprendizado de maquina

8  D. Kodi Ramanah, N. Arendse, R. Wojtak

le-epoch network

sistema para descoberta de supernovas amplificadas gravitacionalmente

em imagens Opticas (arXiv:2107.12399) et “ Barbara et al. (arXiv:2205.03020)
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métodos de aprendizado de maquina

espectrogramas podem ser tratados como imagens

CNN

Cas A - resto de supernova

Cas A - CS002 - 2013-01-18/19

Frequency, MHz

21:07 21:14 21:21 21:28 21:36 21:43 21:50 21:57 22:04
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Rubin Observatory/LSST

https://rubinobservatory.org/

Probing dark energy and dark matter.
Taking an inventory of the solar system.
Exploring the transient optical sky.

Mapping the Milky Way.

espelho de 8.4m
camera de 3200 megapixels: 9.6 graus quadrados

observagao de todo o céu visivel em algumas
noites

~100 visitas a cada ponto do céu por ano

~38 bilhdes de objetos detectados em 10 anos
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