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RESUMO

A descrigao analitica de modelos para o Conteido Eletronico Total (TEC) da io-
nosfera apresenta alta complexidade e elevado custo computacional. Sendo assim,
com a grande quantidade de dados ja existentes é de interesse a utilizagao de mé-
todos de aprendizado de méaquina e ciéncia de dados para a mais rapida predicao
do TEC da ionosfera através de indicadores de atividade solar. Dando continuidade
ao trabalho anterior, neste também se buscou a modelagem da dinamica da ionos-
fera durante longos periodos (1 a 3 anos) fazendo uso da anélise espectral através
da Transformada Discreta do Cosseno (DCT). As varidveis solares analisadas como
features do modelo foram o nimero relativo de manchas solares (RSN), indice F10.7
e 39 bandas de fluxo fotonico (PF) de extremo ultravioleta (EUV) obtidos através
do modelo empirico Solar2000. A fim de condensar as 39 bandas de fluxo fotonico
em apenas uma variavel foi proposta uma nova feature baseada na média ponderada
pelos coeficientes de correlagao de Pearson de cada uma das bandas, nomeada por
simplicidade como PF combinado. Para o presente trabalho foram considerados ape-
nas os modelos de regressao linear e maquina de vetores de suporte (SVM). Além
disso, o conjunto de dados foi aumentado para 19 anos (2003-2021) tanto em valores
de TEC como de dados solares o que permitiu a analise de desempenho com o au-
mento dos anos de teste e maior tempo de treino. Por fim, desenvolveu-se um c6digo
geral em que é possivel se subdividir a simulagao em diferentes modelos individuais
separados por um periodo de dias do ano, sazonal por exemplo, pelos solsticios e
equinoécios. Analisando o desempenho de modelos treinados com certas combinagoes
de features ficou notavel que aqueles com F10.7 e algumas bandas separadas de PF
desempenharam muito abaixo do que aqueles treinados somente com RSN e/ou PF
combinado, os quais atingiram erros de 2.8 TECu, quando comparados com dados
de TEC fornecidos pelo International GNSS Service (IGS). De outro modo, com
variaveis de F10.7, RSN e PF das trés primeiras bandas, mas agora com divisao
sazonal, o valor de RMSE ficou em torno de 2 TECu para todo o periodo de teste.
Todavia, observou-se que a utilizacao apenas de RSN e/ou PF combinado nao obtém
beneficios significativos da divisdo sazonal, pois com estas features o comportamento
periodico sazonal é suprimido.

Palavras-chave: Contetdo Eletronico Total. Previsao. Aprendizado de Maquina. Mo-
delagem Sazonal. Ionosfera.






RECONSTRUCTION OF THE TOTAL ELECTRON CONTENT OF
THE IONOSPHERE USING SPECTRAL ANALYSIS OF
HISTORICAL DATA

ABSTRACT

The analytical description of models for the ionospheric Total Electron Content
(TEC) shows high complexity and computational cost. Therefore, with the large
amount od data already available it is of interest the application of machine learn-
ing and data science methods to forecast the ionospheric TEC more rapidly through
solar activity proxies. In that way, it was done the dynamical modeling of the iono-
sphere during long periods of time (1 to 3 years) using spectral analysis by means
of the Discrete Cosine Transform (DCT). The variables analyzed as the model’s
features were the Relative Sunspot Number (RSN), the F10.7 index and 39 band-
widths of Photon Fluxes (PF) in the Extreme Ultra-Violet (EUV) spectrum, all of
those obtained from the empirical model Solar2000. Aiming to condensate the 39
bandwidths of photon flux into only one variable it was proposed a new feature
based on the weighted average where the weights are the Pearson coefficient with
respect to the TEC for each bandwidth, this variable was named combined PF.
The models considered were linear regression and Support Vector Machine (SVM),
based on previous results. Moreover, the data base on this analysis constituted 19
years (2003-2021) of TEC and solar data, for which performance over long periods
of time changing training and testing. Based on previous observed evidence of error
seasonal variation, it was tested the seasonal subdivision of the model to lower the
Root Mean Square Error (RMSE) during solstices. Evaluating the RMSE error of
models trained and tested with different sets of features it was evident that those
with F10.7 e some bands of PF performed well lower than those trained only with
RSN and/or combined PF, who reached errors of 2.8 TECu, when compared with
TEC data obtained from the International GNSS Service (IGS). Otherwise, con-
sidering F10.7, RSN and the three first bandwidths of PF, but now with seasonal
division, the value of RMSE stayed in the range of 2 TECu for the whole test period.
Nevertheless, using only RSN and/or combined PF it was not observed significant
benefits from seasonal division, the reason for that being the suppression of the error
seasonal behavior when applying those features.

Keywords: Total Electron Content. Forecasting. Machine Learning. Seasonal Mod-
eling. Ionosphere.

vii






1.1

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7

2.8

2.9
2.10
2.11

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

LISTA DE FIGURAS

Pag.
Mapa de TEC para o dia 200 de 2009 as 08:00 UTC. . . . ... ... .. 3
Conjunto de dados de RSN obtidos para analise. . . . . . . . .. .. ... 6
Conjunto de dados de F10.7 obtidos para analise. . . . . . .. ... ... 7
Conjunto de bandas disponiveis para o periodo de 2003-2021. . . . . . . 8

Dados de PF normalizado em trés bandas representativas para o periodo. 8

Correlacao entre o TEC médio diario e todas as features para diferentes

periodos de tempo. . . . . . ... 10
Comparagao entre coeficientes de correlacao para diferentes combinagoes

de fluxos foténicos. . . . . . . .. 11
RMSE para modelo linear treinado com dados de PFy de 2014-2018 e

testado de 2019-2021. . . . . . . . . L 12
RMSE para modelo linear treinado com dados de PF,,,;, de 2014-2018

e testado de 2019-2021. . . . . . . . ..o 12
Primeiro coeficiente de frequéncia apés aplicacdo da DCT. . . . . . . .. 13
Comparagao do efeito da normalizagao e padronizacdo no RMSE anual. . 15
Variagao do RMSE diario para o mesmo modelo do trabalho anterior. . . 18

Variacao do RMSE conforme se aumenta o ntimero de anos de treino
comecando em 2018, sendo o treino sempre em 2019. . . . . .. ... .. 21
Mapa de calor dos coeficientes de regularizacdo do modelo linear para

RSN, testado em 2021. . . . . . . . ... 22
Mapa de calor dos coeficientes de regularizacdo do modelo linear para
RSN e PF,,.p, testado em 2021. . . . . . . . . . ... ... ... ..... 23
Variagao durante o ano do RMSE para modelo treino de 2014-2018 com
RSN, F10.7e PFy — PF3. . . . . . . . . 24

Variagao do RMSE para modelo treinado com dados centrados no sols-
ticio de verao no Hemisfério Norte do dia 171 a0 264. . . . . . . . . . .. 24
Variagao do RMSE para modelo treinado com dados centrados no sols-
ticio de verao no Hemisfério Sul do dia 354 a0 78. . . . . . . . . . . ... 25
Variagao do RMSE para modelo treinado com dados centrados nos equi-

noécios (periodos aproximados de primavera e outono) dos dias 78 ao 171

€264 a0 358, . .. 25
Variacao durante o ano de 2019 do RMSE para treino de 2014-2018 com
RSN, F10.7 e PF} — PF3 e divisao sazonal. . . . . . . . ... ... ... 26

ix



3.9 Variagdo durante o ano de 2019 do RMSE para regressao linear, treino
de 2014-2018 com PF,,,,;, e divisao sazonal. . . . . . .. ... ... ...

3.10 Variagao durante o ano de 2019, 2020 e 2021 do RMSE para regressao
linear, treino de 2014-2018 com PF,,,;, e RSN e divisao sazonal. . . . . .

3.11 Comparacao entre RMSE para diferentes anos de teste, treino e conjuntos

de features.



LISTA DE TABELAS

2.1  RMSE anual para as previsoes dos modelos com PFy e PF,.;.

pal






TEC
SC
SSN
SIDC
SI
SFU
PF

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Conteudo Eletronico Total

Ciclo Solar

Numero de Manchas Solares

Centro de Analises de Dados de Influéncia Solar
Sistema Internacional de Unidades

Unidade de Fluxo Solar

Fluxo Fotonico

xiil






SUMARIO

Pag.
1 INTRODUCAO . . . . e e e e e e e e e e 1
1.1 Objetivos . . . . . . . 2
1.2 Definigoes e Visao Geral . . . . . . .. . ... 2
2 DESENVOLVIMENTO ... ... ... ..., 5
2.1 Features . . . . . . . . 5)
2.1.1 Nuamero de Manchas Solares . . . . . . . . .. ... . ... ....... 5)
2.1.2 F10.7 . . . 6
2.1.3 Fluxos Fotonicos . . . . . . . . . . . ... . 7
2.2 Correlagdo . . . . . . . 8
2.3 Combinacao de Fluxos Foténicos . . . . . . .. ... ... ... ..... 11
24 Modelagem . . . . ... 13
2.4.1 Regressao Linear . . . . . . . . . ... oL 15
24.2 Regularizacao . . . . . . ... L 16
24.3 Regressao Ridge . . . . . . . . . o 16
244 Regressao Lasso . . . . . . .. oL 17
2.4.5 Elastic Net . . . . . . . . . . 17
2.4.6 Mdéquina de Vetores de Suporte . . . . . . .. ... 17
2.5 Dependéncia Sazonal . . . . . . . . ... 18
3 RESULTADOS . . . . . s e s e e e e e 21
3.0.1 Selecao de Features . . . . . . . . . ... ... 21
3.0.2 Sintonizacao de Hiper-parametros . . . . . . . . . . . .. ... ... .. 22
3.0.3 Comparacao entre Modelos Normal e Sazonal . . . . .. ... .. ... 23
3.0.4 Desempenho ao Longo do Tempo . . . . .. . ... ... ... ..... 28
4 CONCLUSOES . . . . i e e e e e s s e e 31
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . . . . . o v i i i e e e e 33

XV






1 INTRODUCAO

A Tonosfera contém apenas 1% de toda a massa da atmosfera, entretanto, tem uma
importdncia muito maior para as telecomunicagoes, (HANSLMEIER, 2006). Na io-
nosfera existem particulas carregadas (ions) as quais influenciardao ondas de radio
passantes. A ionizacao destas particulas depende de radiacao solar, no caso as ra-
diagoes com energia suficiente para isto estao no espectro do extremo ultra violeta
e dos raios X. Por conta destes ions, esta camada da atmosfera acaba sendo um

condutor de eletricidade e ondas de radio.

A ionosfera pode ser dividida em trés sub-regides. A primeira, chamada D, vai de
50-90 km e tem a menor ionizacdo. A segunda, chamada E, vai de 90-150 km e
tem como principais fons o O e NO*. A tltima camada é a F, que pode ainda
ser dividida em F1 e F2. A camada F1 vai de 150-400 km e a camada F2 vai de
400-1000 km, entretanto nao ha uma definicdo exata entre o plasma da ionosfera e
os limites do campo magnético da Terra, (HANSLMEIER, 2006).

Na camada F2 se tem a maior concentracao de elétrons, sendo assim, a mais impor-
tante. Os picos de concentracao de elétrons ocorrem nos polos para altas altitudes e
no equador magnético para baixas latitudes. As duas principais causas de variagao
da concentracao de elétrons na ionosfera se deve as fontes de ionizagao que variam,
no caso o Sol e as auroras, e mudangas na parte neutra da termosfera, (HANSLMEIER,
2006).

Em sistemas de comunicagdo HF (High Frequency), que se baseiam na reflexdo
de ondas de radio nas camadas da ionosfera, as frequéncias maximas e minimas
utilizaveis sao definidas pela densidade de elétrons presentes na ionosfera. Um dos
sistemas mais afetados por estes ions sao os de GPS (Global Positioning System),
que devem se comunicar com satélites em orbitas de 22000 km de altitude, portanto,
é necessario aplicar uma corre¢ao nos valores de modo a obter a posicdo com menor

erro.

A medida da quantidade de elétrons na ionosfera se dé através do Contetido Eletro-
nico Total (sigla em inglés TEC). O TEC, é uma medida da quantidade de elétrons
integrados entre dois pontos do espaco, portanto o TEC depende da dire¢ao em que
¢ medido. O TEC mais utilizado é o diretamente vertical, TECv que sera utilizado
neste trabalho. O TEC é diretamente proporcional ao efeito de delay de propagagao
da ionosfera sobre ondas de radio, o que o torna uma ferramenta til para a corregao

destes efeitos.



1.1 Objetivos

Tendo em vista a importancia do TEC, é de objetivo deste trabalho prever seu
valor utilizando dados de atividade solar em modelos de aprendizado de maquina.
Buscou-se entdao modelar a dindmica do TEC ionosférico através de técnicas de
analise espectral. Tendo em vista o que foi desenvolvido anteriormente na pesquisa

foi proposto os seguintes objetivos:

o Aumentar a escala das analises 0 maximo possivel, ou seja, aumentar o

nimero de dados;

o Tendo mais dados, é possivel estudar o desempenho dos modelos com mu-

dancas nos conjuntos de treino e teste;

o Avaliar qualitativamente as features do modelo;

o Explorar a dependéncia sazonal do erro através da divisao em submodelos.

Proposicao: Utilizacao de dados de TEC do IGS, com espagamento temporal de 2
horas e espacial de 2,5°x5,0° em latitude e longitude respectivamente; Aplicacao da
Transformada Discreta do Cosseno (DCT) para a exclusao do dominio temporal
e a criacao de 12 frequéncias; Aplicagdo de modelos de aprendizado de maquina
relacionando cada frequéncia de cada ponto espacial separadamente com features
de atividade solar. Métrica de performance escolhida RMSE (Root Mean-Square
Error).

1.2 Definicoes e Visao Geral

Como dados de referéncia para o treino e teste dos modelos utilizou-se os valores
de TEC disponiveis pelo IGS (International GNSS Service). Estes valores estao
espacados espacialmente em 2,5° x 5,0° em latitude e longitude respectivamente,
formando um grid global. Além disso, os valores tem dimensao temporal também,
espacada de 2 horas formando 13 conjuntos de dados espaciais de TEC por dia. Um

mapa TEC gerado com dados do IGS pode ser visto na Figura 1.1.
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Figura 1.1 - Mapa de TEC para o dia 200 de 2009 as 08:00 UTC.

As features presentes sao o numero relativo de manchas solares (RSN), o indice
F10.7 de ondas de radio e 39 bandas de fluxo fotonico no espectro do extremo ultra
violeta. As features foram obtidas do modelo semi-empirico Solar2000, o qual d&
como saida seus valores didrios para todo o planeta. O conjunto de anos de analise
foi estendido para este trabalho, indo dos anteriores 5 anos (2015-2019) para 19
anos (2003-2021), sendo um limite imposto pela qualidade dos dados apresentados
pelo IGS, pois anteriormente a 2003 o padrao de medida temporal muda e existem

valores impossiveis.

O procedimento para modelagem comeca com a aplicacao da Transformada Discreta
do Cosseno (DCT) para a exclusao do dominio temporal e a cria¢ao de 12 frequén-
cias. Em seguida, uma vez que nao ha mais a dimensao temporal e os dados de TEC
podem ser correlacionados com os dados solares para cada frequéncia de cada ponto
no grid espacial, ¢ aplicado um modelo de aprendizado de méaquina que pode ser
variado. Este modelo tera diferentes valores de treino e teste. A métrica escolhida

para medir o desempenho de cada modelo foi o RMSE (Root Mean-Square Error).

TECu






2 DESENVOLVIMENTO
2.1 Features

Todas as features aqui presentes foram obtidas do modelo empirico de irradiancia
solar SOLAR2000 (TOBISKAA et al., 2000).

2.1.1 Numero de Manchas Solares

As manchas solares sdo fendmenos temporarios que ocorrem na fotosfera sendo re-
gides relativamente mais escuras que apresentam fortes campos magnéticos (0.4T) e
temperaturas mais baixas que a temperatura média da superficie do Sol. As manchas
solares sao formadas por regioes nomeadas umbra e penumbra, sendo a primeira a
regido escura central e a segunda regioes adjacentes em formato de filamento menos
escuras (HANSLMEIER, 2006). Nao hé uma explicacdo completa e detalhada sobre a
formacao das manchas solares, entretanto, é amplamente aceito que estas manchas
sao resultado de tubos de fluxo magnético na zona de convecgao do Sol. A dimi-
nuicao da temperatura nessas zonas se deve a inibi¢ao de convecgao na fotosfera de
modo que a temperatura na superficie acabe sendo menor que nas redondezas nao

afetadas pelo campo magnético (CHOUDHURI, 2015).

A ocorréncia de manchas solares pode se dar de forma tinica ou em grupos e se con-
centra em latitudes baixas (5°-30°), perto do Equador Solar. O tempo de existéncia
destas manchas, entretanto, ¢ curto indo de alguns dias a algumas rotagoes solares
(CANDER, 2019). A atividade das manchas solares segue um ciclo oscilatério de 11
anos chamado de ciclo de manchas solares ou Ciclo Solar (SC). Além disso, a men-
suragao das manchas se da através do nimero relativo de manchas solares (RSN),

descrito primeiramente por Wolf (1851).

Este ntimero relativo de manchas solares é dado entao por,
RSN = k(10g + f) (2.1)

onde k é um fator que depende na atmosfera local média, parametros ambientais e
instrumentais do observatorio que realiza a medida, este fator é determinado pelo
Centro de Analises de Dados de Influéncia Solar (SIDC) (ROYAL OBSERVATORY OF

BELGIUM, 2022), g é o nimero de grupos e f o nimero de manchas individuais.

Os RSN foram obtidos para o periodo de 2003-2021 espacados diariamente. Este
periodo de tempo compreende a segunda metade do SC 23, todo o SC 24 e breve



comeco do SC 25. Uma visao geral dos dados pode ser vista na Figura 2.1. Percebe-se

claramente a relagao ciclica.
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Figura 2.1 - Conjunto de dados de RSN obtidos para anélise.
2.1.2 F10.7

A feature F10.7 é amplamente utilizada na modelagem ionosférica uma vez que tem
papel de representante das emissoes ultravioletas extremas do Sol (EUV) (SCHON-
FELD et al., 2015). Estas EUVs aquecem e ionizam a atmosfera em altitudes supe-
riores a 150 km mas nao conseguem chegar até o solo, sendo assim, é necessario
utilizar o indice F10.7 por este ser medido em micro-ondas que podem passar livre
pela atmosfera terrestre. Estas micro-ondas com comprimento de onda na ordem
de centimetros sdo bastante sensiveis as condi¢oes na alta cromosfera e na base da

coroa solar, fazendo delas bons indicadores de atividade solar (TAPPING, 2013).

Além das EUVs o F10.7 também é um bom indicador de atividade magnética solar,
irradidncia solar e emissoes de raios X (HUANG et al., 2009). Fisicamente esta feature
representa uma medicao do total de emissdes no comprimento de onda de 10,7 ¢m
(2,8 GHz) de todas as fontes presentes no disco solar, feito durante um periodo de 1
hora centrado na época dada pelo valor, esta quantidade na verdade é uma densidade
de fluxo e nao um fluxo propriamente dito (TAPPING, 2013). Seus valores sdo medidos
em SFU (Solar Fluz Units) cuja equivaléncia no S.I. ¢ 1 SFU = 10* W/m?/H z.

Este dado é altamente correlacionado com o niimero de manchas solares como pode



ser visto em Okoh e Okoro (2020). Entretanto, recentemente Svalgaard e Hudson
(2010) apontou que este pode ndo ser mais o caso para os atuais ciclos solares. Esta
mudanca de correlagao pode estar ligada a mudanca temporal da magnitude dos

campos magnéticos na umbra de manchas solares (HENNEY et al., 2012).

Assim como os RSN, os indices F10.7 foram obtidos para o periodo de 2003-2021
espacados diariamente. Uma visao geral dos dados pode ser vista na Figura 2.2.
Percebe-se claramente certa correlacdo com o RSN porém uma curva com mais

ruido nos picos o que tende a achatar o grafico.
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Figura 2.2 - Conjunto de dados de F10.7 obtidos para anélise.

2.1.3 Fluxos Fotonicos

Os fluxos fotonicos (PF) representam a quantidade de fétons atingindo a atmosfera
terrestre por unidade de area e tempo. Estes fotons serdo responsaveis pela criagao de
elétrons na ionosfera e através de suas diferentes bandas pode se ter uma estimativa

da energia depositada para cada faixa de comprimentos de onda.

Obteve-se para analise valores de fluxo fotonico para 39 diferentes bandas que podem
ser vistas na Figura 2.3. O periodo obtido também foi de 2003-2021, sendo que pode
se ver os valores de fluxo normalizado para todo o periodo das bandas inicial (1,86-
2,95 nm), média (55,44-59,96 nm) e final (100,10-105,00 nm) do conjunto na Figura
2.4.
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Figura 2.4 - Dados de PF normalizado em trés bandas representativas para o periodo.

2.2 Correlacao

A correlagao é uma medida da relacao entre duas variaveis. Por exemplo, se o au-
mento de uma variavel nao causa aumento significativo em outra variavel, ou se um
pequeno aumento causa grande mudanca, as variaveis serao ditas com pouca correla-
¢ao. No caso em que as variaveis sao perfeitamente correlacionadas, um aumento de
1 em uma delas correspondera em um aumento equivalente (na grandeza da variavel

dependente) de 1 também.

Como mostrado pela pesquisa desenvolvida no ano anterior, a correlagdo entre as

varidveis é altamente linear, de modo que para medir a correlagao (coeficiente an-



gular) foi utilizado neste trabalho o Coeficiente de Correlagdo de Pearson, Boslaugh
(2012). A correlagao que se deseja medir é entre o TEC e as features anteriormente
apresentadas. Como o TEC é dado para cada ponto do grid global e a cada 2 horas,

é necessario fazer uma média didria, criando assim um T EC,,¢4.

Utilizando este TEC médio e cada uma das features é possivel, com a Equacao 2.2,

calcular o coeficiente de correlagdo onde teremos x sendo cada feature e y sendo o
TEC 64

cov(z,y) g:l(xz —z)(yi —Y)
pP= \/Um’(x) ~var(y) a \/Zi\il(l'i _ 3—3)2\/2:?;1(% _g)?

(2.2)

Observa-se que o coeficiente de correlacao sera dado pela razao entre a covariancia
das duas variaveis e a raiz do produto das variancias de cada varidvel. Onde N ¢é o

nimero de dias computados e a barra superior indica a média aritmética.

O coeficiente de correlagao calculado para cada feature mudando o tempo da amostra
pode ser visto na Figura 2.5. Fez-se esta mudanga no conjunto de tempo dos dados

para ver se a correlacdo mudaria quais sdo as features mais correlatas ao TEC médio.

Fica perceptivel que existe uma diminui¢do geral da correlacao conforme se utiliza
menos tempo de dados, o que é compreensivel uma vez que o menor nimero de
pontos acaba por deixar o efeito do desvio dos valores maior. Porém se for comparado
a mudanca de correlacdo de todo o periodo para apenas de 2021 percebe-se que a
feature F'10.7 tem uma queda mais acentuada que as outras passando a ser a terceira
pior correlagdo. Isto mostra que para anos recentes, com pouca atividade solar, a

feature F10.7 se mostra como uma baixa correlagao.

Dentre os fluxos fotonicos a maior correlagdo ocorreu para a 9* banda que é com-
primento de onda de 25,11-29,95 nm.

Vale lembrar que uma alta correlacao nao indica necessariamente que uma feature
sera melhor que outra para um modelo, mas ajuda a filtrar aquelas que nao apresen-
tam mesmo nivel de associagao que as demais. Exemplo disso, é que se treinassemos
o modelo apenas com a banda de fluxo fotonico com maxima correlagdo o erro dos
resultados preditos seria alto uma vez que estamos avaliando apenas uma parte es-
pecifica do espectro do EUV, o que causa a exclusdao de todas as outras bandas

significativas fisicamente.
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Figura 2.5 - Correlagdo entre o TEC médio didrio e todas as features para diferentes pe-
riodos de tempo.
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2.3 Combinagao de Fluxos Fot6nicos

De modo a condensar as 39 bandas de fluxo fotonico em apenas uma variavel, visando
que o numero de entradas do modelo fosse reduzido e tentando manter o maximo
de informacao para o modelo possivel, foi proposta a combinacao das bandas em
apenas uma. A combinacao foi feita utilizando a média ponderada pelo coeficiente
de correlagao de Pearson com relagao ao TEC médio diario, como pode ser visto na

Equacao 2.3.

39
> p(i)PF(i)
PFcomb ==

- (2.3)

= p(i)

Este método permitiu dar mais importancia aquelas bandas de fluxo foténico que
apresentaram maior correlagao, de modo que a feature final (nomeada PF combi-
nado) tem coeficiente de correlagdo mais alto do que se fosse uma simples média
aritmética. Pode ser visto na Figura 2.6 as correlagdes das diferentes features utili-

zadas.

Pearson Correlation Coefficient Threugh the Years

. 2003-2021
s 2009-2021
T . - 2016-2021

- 20212021

Pearson Correlation Coefficient

PFcomb

Features

Figura 2.6 - Comparacao entre coeficientes de correlagdo para diferentes combinagoes de
fluxos fotonicos.

E perceptivel que a correlacdo da banda de fluxo fotonico com maior correlacao
(PFy) seja praticamente a mesma do PF,,,,;,. Entretanto, quando é avaliado o RMSE
gerado para um mesmo periodo de treino e mesmo periodo de teste com estas di-
ferentes features, percebe-se que o PFy acaba gerando um erro anual maior para
todos os anos de teste. O erro gerado é em torno de 0,5 TECu a mais para os anos
de teste de 2019-2021, como pode ser visto na Tabela 2.1.
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RMSE [TECu]

Ano PFQ PFcomb
2019 | 3,526 | 3,055
2020 | 3,545 | 3,082
2021 | 3,560 | 3,098

Tabela 2.1 - RMSE anual para as previsdes dos modelos com PFy e PFymnp.

Pf9, Treino de 2014 até 2018, Erros: 2019 -- 3.526, 2020 - 3.545, 2021 -- 3.56

Erro [TECu]

o L s S AN A et S SN S S SN SN U S S SN I N N R S
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9% 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
Meses

Figura 2.7 - RMSE para modelo linear treinado com dados de PFy de 2014-2018 e testado

de 2019-2021.

Pfcomb, Treino de 2014 até 2018, Erros: 2019 -- 3.055, 2020 - 2.082, 2021 -- 3.098

Erro [TECu]

o T — T T — T T — T T L A — —T— T T — T T
o1 2 3 4 5 6 7 8 % 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 27 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
Meses

Figura 2.8 - RMSE para modelo linear treinado com dados de PF,,,;, de 2014-2018 e

testado de 2019-2021.
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2.4 Modelagem

Como comentado na Se¢ao 1.2 os valores de TEC da ionosfera foram discretizados em
um grid de retangulos 2,5°x5,02 em latitude e longitude respectivamente. Cada ponto
deste grid tera 13 valores de TEC para cada dia do ano. Sendo assim, primeiramente
fez-se a transformacao dos dados indo do dominio do tempo para o dominio da

frequéncia, por meio da transformada discreta do cosseno (DCT).

A transformada discreta do cosseno tem uma compactacao maior da informagao nas
primeiras frequéncias do que a transformada discreta de Fourier (DFT), por conta
disso, seria possivel, no futuro, otimizar o modelo pela exclusao das frequéncias
mais altas e manter mesmo assim um erro baixo. Neste trabalho esta exclusao nao

foi feita, entao a transformacao dos dados pode ser descrita pela Equacao 2.4.

1) =y 2 3 TECG) -cos [2 (54 1) (2.4
1) =Ci\l 2 j)-cos | {7+ 5 .
Onde f(i) sao as frequéncias que vao de i = 0, 2, ..., N-1. N sdo o ntimero de dados

de TEC por dia, neste caso 13. O coeficiente C; é 0 para j = 0 e 1/1/2 para qualquer

outro valor de j.

Este procedimento é feito para cada posicao no grid espacial de modo que ao final
existirdo 13 frequéncias para cada posicao espacial. Isto faz com que todos os dados
possam ser agrupados em relagoes diretas entre cada frequéncia e uma ou mais
entradas (features). A Figura 2.9 mostra a distribuigdo de todos os pontos (2003-

2021) da primeira frequéncia para diferentes features.

1000

15! DCT frequency coefficient
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0.0 0z 04 06 08 10 0.0 0.2 0.4 0.6 08 10 0o 0z 0.4 0.6 0.8 10
RSN nermalized F10.7 normalized PFamn normalized

Figura 2.9 - Primeiro coeficiente de frequéncia apds aplicacdo da DCT.
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Com isto é possivel utilizar um modelo de aprendizado de maquina para prever o
comportamento de cada frequéncia com relagdo a uma entrada de atividade solar.
Uma vez com os dados previstos de frequéncia utiliza-se a transformada discreta

inversa do cosseno (IDCT) dada pela Equagao 2.5.

TEC(j) = JQV > G 100 - cos (W) (2.5)

Um ponto importante para o bom funcionamento do modelo é a necessidade de
normalizar os dados pois se tem fluxos fotonicos na ordem dos bilhoes e F10.7 e
RSN na ordem das centenas. De modo a explorar o efeito dos diferentes tipos de
normalizacao foram testados trés modos de normalizar para diferentes combinagoes

de features e anos de treino.

O primeiro método é a normalizacdo, a qual é dada pela expressao 2.6 para cada
dado de indice i. A normalizagao tem por objetivo deixar as features dentro de uma

escala, no caso, de [0, 1].

x(i) — min(x)

(2.6)

xnorm(i) - .

max(z) — min(x)
Outra forma de se normalizar os dados é utilizar a padronizacao, a qual tem por
objetivo deixar os dados com uma distribui¢do normal, ou seja, com média 0 e desvio

padrao de 1. A expressao matemética para a padronizagao é dada pela Equagao 2.7

Epua(i) = Z 2 (2.7)

Onde p(z) é a média dos dados x e o(z) é o desvio padrao dos dados x.

Os resultados do RMSE anual para modelos treinados pelo mesmo periodo de tempo
(comegando em 2018 e indo cada vez mais ao passado) e mesmas features (RSN,
F10.7, PF1-3) pode ser visto na Figura 2.10, os anos de teste foram todos 2019.
Percebe-se que o tipo de método de escala nao tem influéncia no modelo linear,
entretanto apresenta efeito no modelo de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM).
Isto se explica pela insensibilidade do modelo, pois depende apenas de uma trans-
formacao linear e assim os coeficientes sdo ajustados para dar um mesmo resultado

independente do método de escala dos dados. J& como o SVM é um algoritmo ba-
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seado na distancia entre os pontos, a normalizacao acaba tendo um efeito benéfico
quando comparada com a padronizagao, pois a tultima acaba assumindo a mesma

importancia para features diferentes.

Linear Regression SWM 2" degree

—— Padronizacao
472 === Mormalizacao

40

38

36

34

RMSE [TECuU]

32

30

28

10 15 20 25 30 35 40 10 15 20 25 30 35 40
Training time [years]

Figura 2.10 - Comparagao do efeito da normalizaciao e padronizagao no RMSE anual.

Por conta disso, utilizou-se apenas a normaliza¢ao como método de escala dos dados
para este trabalho. Como visto na pesquisa anterior, os métodos que apresentaram

melhores resultados foram a regressao linear e o SVM.
2.4.1 Regressao Linear

O modelo de previsao por regressao linear é dado pela Equagao 2.8 (GOODFELLOW
et al., 2016).

Y(z)=wz+b (2.8)

Onde w é a matriz de pesos, T é o vetor com as features normalizadas de teste,
b é o vetor de termos independentes e Y (x) sdo os valores do coeficiente de uma
frequéncia especifica prevista para as features de entrada. O processo deve ser feito
para as 13 frequéncias. A matriz de pesos w serd de formato MxK, onde M é o
ntimero de dados e K o ntimero de features, b e Y (z) sio de dimensio Mx1 e Z de

dimensao Kxl1.
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Os pesos para o modelo sao obtidos através da minimizacdo de uma funcao de
custo. O método mais comum é o de minimos quadrados que resulta na Equagao
2.9, (MURPHY, 2012).

A

w = (272)12TY (2.9)

Onde Z sio as features de treino e Y os coeficientes das frequéncias de treino.
2.4.2 Regularizacao

Para modelos lineares, h4 um método para evitar sobre ajustamento dos dados
através da regularizacao. Este método se baseia na limitacao dos pesos da matriz de
pesos w. Esta regularizacao pode ser dada pelo método Ridge, Lasso ou ainda uma
combinacao dos dois, chamada Elastic Net, (HASTIE et al., 2017).

2.4.3 Regressao Ridge

A Regressao Ridge (também chamada de regressao Ly por conta da norma utilizada)
é a versao da regressao linear em que um termo linear v é posto na fungao de custo,
proporcional ao quadrado dos pesos da funcao peso. A soma deste termo forca
com que o algoritmo nao apenas se ajuste aos dados mas também mantenha os

coeficientes o mais baixo possivel, (GéRON, 2019).

O termo que controla o quanto de regularizacao é imposta sobre o modelo é cha-
mado de hiperparametro «. Para o caso limite de @ = 0, o modelo se torna uma
regressao linear, para a muito alto os pesos vao para zero e o modelo nao tem valor
para previsao. A Equacao 2.10 apresenta a fungdo de custo para este método de

regularizacgao.

J(w) =MSE(w) + Oé; zj:wf (2.10)

Onde n é o nimero de pesos (features) e MSE(w) ¢ a fungao de custo do modelo

sem regularizagdo (Mean Square Error), no caso linear, dada por

MSE(w) = MSE(X, hy) = ;Z(w%(i) 2 (2.11)

i=1
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2.4.4 Regressao Lasso

A Regressao Lasso (do inglés Least Absolute Shrinkage and Selection Operator Re-
gression) também chamada de L; por conta de utilizar a norma ¢; ao invés de
metade da norma f5, (GéRON, 2019). A Equagao 2.12 apresenta a fungao de custo

para a um modelo com regularizacao L.

J(w) :MSE(W)—i—aihUi] (2.12)

A Regressao com regularizacao Lasso tende a eliminar completamente os pesos das
features de pouca importancia, diferentemente da Ridge que nao tem capacidade de

zerar completamente um coeficiente de peso, (HASTIE et al., 2017).
2.4.5 [Elastic Net

A regularizacao utilizando Elastic Net faz uma ponderacao das regularizacoes Lasso
e Ridge. O termo que controla a taxa de mistura dos dois métodos é o r, sendo a o
hiperparametro, como ja comentado. Quando r = 0, o Elastic Net é equivalente ao
Ridge e quando r = 1, equivalente ao Lasso. A Equagdo 2.13 representa a fungao de

custo para um modelo com regularizagao Elastic Net.

J(w) = MSE(W)—i—rozi]wi\ —|—a<

=1

; ) > (2.13)

2.4.6 Maquina de Vetores de Suporte

As Méquinas de Vetores de Suporte (SVM) foram criadas a partir da teoria de apren-
dizado estatistico feita por Vapnik-Chervonenkis, (UNPINGCO, 2016). O modelo se
baseia na separacao de grupos de dados através de uma linha com uma certa zona de
outliers, que pode ser reta, quando for um SVM linear ou de qualquer outra ordem
quando se tem um SVM de grau superior. Os SVMs foram originalmente feitos para
classificagdo bindria, porém é possivel adotar o método para regressao, (MURPHY,
2012).

Dentro dos SVMs existem dois hiperparametros que limitarao o tamanho da zona de
outliers e a quantidade de outliers que poderao existir nesta area, (GSRON, 2019). O
hiperparametro € controla o tamanho da margem de outliers, onde um valor grande

de € cria uma solucao com maiores erros e um valor pequeno penaliza cada erro
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e eleva o custo computacional. Para controlar a regularizacao do SVM se utiliza o
hiperparametro C, que dita o nivel de regularizacao do tipo Ly. Valores menores de
C adicionam mais regularizagio, fazendo com que se reduza o sobre ajustamento

porém também aumentando custo computacional.
2.5 Dependéncia Sazonal

Observou-se no projeto de pesquisa anterior (BENOIT; PETRY, 2021) que o RMSE
médio diario, entre o TEC previsto e o observado, varia durante o ano. Esta variacao
esta relacionada com os periodos de equindcios e solsticios solares. Pode ser visto na
Figura 2.11 a variagdo deste erro para um modelo linear treinado de 2014 a 2018 e
testado em 2019, com as features de RSN, F10.7 e PF; — PF; (as mesmas utilizadas

no trabalho anterior).
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45

40

35

Erro [TECu]

25

20

Meses

Figura 2.11 - Variagdo do RMSE diério para o mesmo modelo do trabalho anterior.

Durante o ano a posicao relativa do Sol com o eixo de rotacao da Terra muda, ou seja,
um hemisfério recebe mais radiagao solar que o outro durante um periodo (verao) e
menos durante outro (inverno). O momento em que o Sol atinge a maior inclina¢ao
positiva com relagao ao eixo de rotacao da Terra é chamado de solsticio de verao,
j& o contrario acontece para o solsticio de inverno. A transicao entre estes periodos
(duas anualmente) sao a primavera e o outono, onde o Sol energiza de forma mais
uniforme a ionosfera. O periodo em que o Sol estd perfeitamente alinhado com o

Equador terrestre é chamado de equindcio.
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O modelo treinado sem uma divisao dos dados com relagao ao periodo do ano, gera
um erro menor para o periodo em que lhe é apresentado mais dados, ou seja, os equi-
nécios. Desta forma explica-se o comportamento senoidal do erro com a passagem

dos meses do ano.

Visando a utilizacao deste comportamento para a obtencao de um erro anual menor,
foi proposto a subdivisdo do modelo em trés. Para a divisdo dos dados se passou
o dia central e foi feita reparticdo dos dias buscando deixar um espacamento igual

entre os periodos.

O primeiro modelo foi treinado apenas com dados centrados no solsticio de verao
do hemisfério norte (20 de junho, dia 171 do ano). O segundo modelo foi treinado
apenas com o periodo de dias cujo dia central é o solsticio de inverno do hemisfério
norte (21 de dezembro, dia 355 do ano). Por fim, o terceiro modelo fica com os dias
que tem os equindcios como centro (20 de margo e 22 de setembro, respectivamente
dias 79 e 265 do ano).
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3 RESULTADOS
3.0.1 Selecao de Features

Para a selecao de features, além de toda a andlise de correlagdo e combinagao dos
fluxos fotdnicos, foram feitas andlises da evolugdo do RMSE em um ano de teste
especifico, variando o conjunto de features do modelo e também os anos de treino. A
Figura 3.1 mostra os resultados de RMSE médio anual para o ano de teste de 2019
sendo os periodos de treino comecando todos em 2018 e indo cada vez mais para

tras no tempo.
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Figura 3.1 - Variagdo do RMSE conforme se aumenta o nimero de anos de treino come-
cando em 2018, sendo o treino sempre em 2019.

Existem algumas conclusoes que podem ser tiradas dos gréaficos presentes em 3.1. A
primeira delas é que, os modelos com a feature RSN tendem a ter um desempenho
melhor que outros modelos. Em segundo lugar, modelos treinados apenas com F10.7
tendem a apresentar resultados muito piores que os demais conforme se aumenta os
anos de treino. De um modo geral, com apenas 2 ou 3 anos de treino, os erros
encontrados ja sao proximos, se ndo os menores observados, indicando que longos

periodos de treino nao sao proveitosos para a diminuicao do RMSE.

Com base nesses resultados a feature F10.7 foi retirada de anélises futuras por conta

de seu desempenho pobre, sendo seu papel rediscutido ao final do trabalho.
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3.0.2 Sintonizacao de Hiper-parametros

Como apresentado na Secao 2.4.2 para controlar os coeficientes dos modelos de
aprendizado de maquina pode se utilizar técnicas de regularizacao. Neste trabalho
foi utilizado o método de gridsearch para encontrar os valores dos hiper-parametros
a e r do Elastic Net que minimizassem o RMSE médio anual no modelo de regressao
linear. O periodo de treino foi sempre o mesmo de 2018 a 2014 e os anos de teste
foram 2019 a 2021. Os resultados encontrados para os anos de teste nao variaram
mais do que 0,06 T'ECu, portanto, apenas os resultados de 2021 que foram os com

maiores erros serao apresentados. O processo de gridsearch foi feito para features de

apenas RSN e RSN e PF_,.s.

As Figuras 3.2 e 3.3 apresentam os resultados para os modelos treinados apenas

com RSN e com

RSN e PF,,,.;, respectivamente. Percebe-se que ha uma diferenca

desprezivel entre os resultados encontrados para os dois tipos de features.
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Figura 3.2 - Mapa de calor dos coeficientes de regularizagdo do modelo linear para RSN,
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Figura 3.3 - Mapa de calor dos coeficientes de regularizagdo do modelo linear para RSN e
PFE, b, testado em 2021.

Observou-se que um r de 1 foi o que apresentou no geral menor RMSE médio anual,
o que indica que uma regularizacao Lasso traz resultados melhores que uma Ridge.
O valor do hiper-parametro a com melhores resultados foi o menor analisado, de
0,1. Isto indica que uma diminuicao dos coeficientes do modelo linear trazem menor
RMSE médio anual, pois o efeito de o proximo de 0 é diminui-los. Os menores valores
de RMSE encontrados sao iguais aqueles encontrados para modelos sem nenhuma
regularizacdo, o que indica que a selecao de features como RSN e RSN + PF_,.;
nao necessita de regularizacao para a obtencao de resultados 6timos, uma hipotese
que pode ser levantada também é que os modelos treinados com RSN ja teriam
normalmente coeficientes baixos e valores previstos que nao variam muito com o

tempo devido as caracteristicas do proprio RSN.
3.0.3 Comparacao entre Modelos Normal e Sazonal

Como comentado na Secao 2.5 a variagado do RMSE diario varia com o tempo,
seguindo um periodo proporcional as estagoes do ano. Este comportamento sazonal
pode ser visto na Figura 3.4 onde se tem a variacdo do RMSE do TEC previsto para

o ano de 2019, tendo os mesmos anos de treino e features do trabalho anterior.
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Figura 3.4 - Variacao durante o ano do RMSE para modelo treino de 2014-2018 com RSN,
F10.7 e PFy, — PFs3.

Com este comportamento surge a oportunidade de subdividir o modelo em submo-
delos com dados de treino em apenas uma posigao solar (verao, inverno e outono e
primavera juntos). Com isso, os trés modelos foram treinados com apenas estes da-
dos e seus valores previstos podem ser vistos da Figura 3.5 a 3.7. Percebe-se que para
o periodo em que receberam dados de treino, os erros obtidos sao muito menores,

como esperado.

Sazonal para verdo H. Norte

Erro [TECu]
B

w

Meses

Figura 3.5 - Variacdo do RMSE para modelo treinado com dados centrados no solsticio de
verao no Hemisfério Norte do dia 171 ao 264.
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Figura 3.6 - Variacdo do RMSE para modelo treinado com dados centrados no solsticio de
verao no Hemisfério Sul do dia 354 ao 78.
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Figura 3.7 - Variacdo do RMSE para modelo treinado com dados centrados nos equinécios
(perfodos aproximados de primavera e outono) dos dias 78 ao 171 e 264 ao
358.

Para que o RMSE geral seja menor que o obtido sem a divisao sazonal, é necessario
resgatar apenas os valores previstos no periodo em que o modelo é treinado para
ser bom. Fazendo isso e agrupando em um s6 grupo de valores previstos, se tem
a previsdo para um ano inteiro baseado nas previsoes feitas por cada submodelo.

O RMSE gerado por essa subdivisao sazonal pode ser vista na Figura 3.8 onde
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percebe-se claramente um RMSE menor.

Sazonal Combinado

Erro [TECu]
B

w

Meses

Figura 3.8 - Variacao durante o ano de 2019 do RMSE para treino de 2014-2018 com RSN,
F10.7 e PFy; — PF3 e divisao sazonal.

Se tem ainda um pico por volta de Agosto onde o segundo periodo do modelo dos
equindcios comeca, correspondendo a primavera no Hemisfério Sul. Este pico poderia
ser apagado caso se aumentasse o periodo do inverno no Hemisfério Sul, o qual tem

um erro menor para este periodo como pode ser visto na Figura 3.5.

Esta mesma divisao sazonal (utilizando os mesmos dias de divisao), para um modelo
linear treinado com PF,,,,;, gera os resultados mostrados na Figura 3.9. Como para
o modelo do trabalho anterior quando na divisao sazonal, existem picos de erro em
certas regioes do ano, as quais poderiam ser ajustadas com a escolha dos dias para

a divisao.
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PFeomp Training from 2014 until 2018, Anual Error: 2019 — 2837
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Figura 3.9 - Variacdo durante o ano de 2019 do RMSE para regressao linear, treino de
2014-2018 com PF,,,,; e divisdao sazonal.

Por fim, para um modelo linear utilizando RSN e PF,,,,;, os resultados de RMSE
para os anos de teste de 2019 a 2021 podem ser vistos na Figura 3.10. Os picos
também estao presentes porém o erro médio anual é 0,3 TECu menor que o menor
erro anual medido para o modelo sem sazonalizacdo com estas mesmas features.
Com uma sele¢ao melhor dos dias para divisao e uma avaliacao das features levando

em conta a divisdo sazonal, é possivel que os resultados encontrados sejam ainda

melhores.

RSN e PFomp, Training frem 2014 until 2018, Anual Error: 2019 - 2514, 2020 -- 2.52, 2021 - 2516

Error [TECu]
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Figura 3.10 - Variacdo durante o ano de 2019, 2020 e 2021 do RMSE para regressao linear,
treino de 2014-2018 com PF,_,,,;, € RSN e divisdo sazonal.
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3.0.4 Desempenho ao Longo do Tempo

As features selecionadas para analisar o desempenho do modelo sem divisao sazonal
com o tempo foram RSN, PF,,,.;, e PFy. Foram alterados os anos de treino, sempre
comecgando em 2018 e pondo o ano de treino inicial cada vez mais no passado indo até
2010. Os anos de teste foram 2019, 2020 e 2021, sendo que os RMSEs encontrados
aumentam com o tempo, como seria esperado pois os dados de treino se tornam
mais antigos e menos correlatos com a atualidade. Os resultados sao apresentados

na Figura 3.11.

Primeiramente, fica claro que o modelo treinado apenas com PFy apresenta resulta-
dos bem piores que os demais conforme se aumenta os anos de treino para além de 4
anos, sendo que para pouco periodo de treino os resultados sao relativamente bons.
De um modo geral a partir de 3 anos de treino os resultados de RMSE nao variam
mais tanto, com excecao dos modelos apenas com PFy e PF,,,;, que se beneficiam

de mais dados de treino.

Dentre as features analisadas, aqueles modelos treinados com RSN, seja com outro
fluxo fotonico ou nao, apresentaram RMSE menores num geral, sendo que a com-
binacdo RSN + PF,,,, obteve os menores valores, que foram logo abaixo do 2,8
TECu.

28



40
—— 2019 Test year

38 2020 Test year
——— 2021 Test year

36

4.0

38

36

PFeomn

RMSE [TECu]

4.0

38

36

RSN + PFoams

RSN + PFs

2018 2016 014 012 2010 2008 2006 2004

Initial training year

Figura 3.11 - Comparagao entre RMSE para diferentes anos de teste, treino e conjuntos
de features.
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4 CONCLUSOES

Com relacgao aos resultados obtidos durante a pesquisa pode se apontar as seguintes

conclusoes:

o Foi possivel diminuir em mais da metade o tempo para uma mesma simu-

lacdo pela otimizacao do codigo;

o Conseguiu-se aumentar o banco de dados ao maximo dos dados disponiveis

de TEC e os respectivos dados de atividade solar para o mesmo periodo;

» Pode concluir-se que o indice F10.7 sozinho ndo é uma boa feature para
estes modelos. Entretanto, quando em conjunto com outras features causa
o efeito de sazonalidade no erro, que pode ser utilizado para obter um erro

global menor através da subdivisao explorada;

o Apenas pela selecao correta de features é possivel obter erros equivalentes

aqueles atingidos com regularizacao no trabalho anterior;

e O aumento demasiado dos anos de treino (mais do que 5 anos, para o
modelo sem divisdo sazonal) causa, de modo geral, aumento de RMSE.
Esta conclusao pode nao ser valida para os casos de subdivisao sazonal,

pois a quantidade de dados é menor.

Como recomendagoes de trabalhos futuros hé a possibilidade de sele¢ao dos periodos
de divisao sazonal que geram os melhores resultados, assim como a sele¢ao de features
baseado também nos resultados de divisdo sazonal. Para isso é necessario levar em
conta se o grafico de RMSE gerado tem um comportamento senoidal estavel, sem
muito ruido o que acaba por gerar um RMSE sazonal menor, estas caracteristicas
nao estao presentes no RSN, por exemplo, mesmo este apresentando menor RMSE

global sem sazonalizacao.
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