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RESUMO

Uma das areas de estudo do clima espacial analisa as condi¢gdoes do ambiente inter-
planetario devido a atividade solar e a consequente interagao do plasma do vento
solar com a magnetosfera terrestre. Além disso, investiga como a atividade solar
pode afetar o funcionamento de sistemas e servigos terrestres e espaciais, bem como
a saude e a vida na Terra. As estruturas magnéticas conhecidas como Ejegoes Co-
ronais de Massa Interplanetarias (ICMEs, do inglés Interplanetary Coronal Mass
FEjections) podem afetar o funcionamento de equipamentos sensiveis a grandes va-
riacoes de correntes elétricas, além de serem capazes de interagir com o ambiente
terrestre, sendo associados a formacao de ondas de choque interplanetarias de larga
escala que podem interagir com a magnetosfera terrestre. O presente trabalho teve
por finalidade estudar e avaliar a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina
para previsao, classificacao e identificagdo de ondas de choque interplanetarias em
ambiente proximo a Terra, sendo proposta uma nova abordagem considerando o
uso de graficos a serem processados por redes neurais convolucionais. A partir de
imagens das séries temporais dos eventos identificados pelos sensores a bordo dos
satélites, onde as redes neurais identificaram a ocorréncia do choque com uma acu-
racia aproximada de 91% em uma variedade de janelas de tempo de observacao. Isso
foi possivel através da utilizagdo de técnicas para o reconhecimento de padroes por
meio da transferéncia de aprendizado e a generalizagdo das arquiteturas utilizando
um vasto conjunto de dados, totalizando 1059 amostras negativas, 88 amostras de
choque interplanetarios do tipo reverso rdpido e 500 do tipo frontal rapido a partir
dos dados in-situ dos satélites ACE, STEREO-A e STEREO-B, juntamente com
métricas que avaliaram os resultados obtidos de forma completa. Adicionalmente
foi desenvolvida uma abordagem para previsao do tempo de chegada das estruturas
magnéticas, sendo obtido arquiteturas de redes neurais que garantiram uma acu-
racia de 56,6%, onde as amostras sao detectadas com um erro igual ou inferior a
13,51 horas, para mais ou para menos. Nessa segunda abordagem, foi empregado o
uso de imagens do corondgrafo 2 do satélite SOHO, com um conjunto de dados que
totalizou 560 amostras de CMEs que guiaram ou nao ondas de choque interplaneta-
rias. Isso permite um grande avanco na deteccao de estruturas de ondas de choque
interplanetarias em comparacao com o uso de técnicas tradicionais.

A capacidade de prever o tempo de chegada ou de detectar estruturas magnéticas
com maior precisao em ambiente proximo a Terra tem implicagoes diretas para a
mitigacao de riscos associados a eventos solares extremos, demonstrando o potencial
desta pesquisa. Em suma, este estudo abordou uma lacuna significativa no campo
do clima espacial, introduzindo técnicas avancadas de aprendizado de maquina para
a previsao e deteccdo de ondas de choque interplanetarias. Futuras investigagoes
poderao expandir a aplicabilidade dessas técnicas, explorando outras caracteristicas
dos dados interplanetarios e aprimorando ainda mais os resultados obtidos.

Palavras-chave: Clima Espacial. Vento Solar. Eje¢oes Coronais de Massa Interplane-
tarias. Deteccao de Ondas de Choque Interplanetarias. Aprendizado de Maquina.
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CONVOLUTIONAL NETWORKS AND DEEP LEARNING
TECHNIQUES FOR DETECTION OF INTERPLANETARY SHOCK
WAVES USING TIME SERIES GRAPHS

ABSTRACT

The space weather study area analyzes the conditions of the interplanetary space
due to solar activity and the consequent interaction of the solar wind plasma with
the Earth’s magnetosphere, in addition to investigating how solar activity can affect
the functioning of terrestrial and space systems and services, as well as health and
life on Earth. Magnetic structures named Interplanetary Coronal Mass Ejections
(ICMEs) can affect the functioning of sensitive equipment to large variations in
electrical currents, in addition to being capable of interacting with the near Earth’s
space, associated to the formation of large-scale interplanetary shock waves that
can interact with the Earth’s magnetosphere. The purpose of this work was to
study and evaluate the application of machine learning techniques for prediction,
classification, and identification of interplanetary shock waves in an environment
close to Earth, proposing a new approach considering the use of graphs as inputs to
convolutional neural networks. Using images of the time series of events identified
by sensors on board satellites, our neural networks identified the occurrence of the
shock with an approximate accuracy of 91% across a range of observation time
windows. This was possible using techniques for pattern recognition through transfer
learning and the generalization of architectures using a large dataset, which totaled
1059 negative samples, 88 samples of fast reverse interplanetary shocks and 500 fast
frontal interplanetary shocks from the in-situ data of the ACE, STEREO-A and
STEREO-B satellites, along with appropriate metrics for evaluating the problem
addressed. Additionally, an approach was developed for predicting the arrival time
of magnetic structures, obtaining neural network architectures that guaranteed an
accuracy of 56.6%, where the samples are detected with an error equal to or less than
13.51 hours. In this second approach, the use of images from the coronagraph 2 of
the SoHO satellite was employed, with a dataset that totaled 560 samples of CMEs
that guided or not interplanetary shock waves. Thus allowing a great advance in the
detection of interplanetary shock wave structures compared to the use of traditional
techniques.

The ability to predict the arrival time or to detect magnetic structures with a greater
precision in environment near Earth has direct implications for mitigating risks as-
sociated with extreme solar events, demonstrating the potential of this research.
In summary, this study addressed a significant gap in the space weather, intro-
ducing advanced machine learning techniques for the prediction and detection of
interplanetary shock waves. Future investigations may expand the applicability of
these techniques, exploring other characteristics of interplanetary data and further
improving the results obtained.

Keywords: Space Weather. Solar Wind. Interplanetary Coronal Mass Ejections. De-
tection of Interplanetary Shock Waves. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

O espaco entre o Sol e a Terra é preenchido por um gas magnetizado de baixa
densidade, composto por ions e elétrons que viajam para longe do Sol, denominado
de vento solar. O vento solar é uma expansao da atmosfera solar mais externa, re-
sultado das altas temperaturas encontradas na atmosfera, fazendo com que a forca
de atracao gravitacional do Sol seja menor que a for¢a para expandir a atmosfera
(HUNDHAUSEN, 1972; ZIRKER, 1977; SCHWENN; MARSCH, 1990; SCHWENN;
MARSCH, 1991; KOHL; CRANMER, 1999; SRIVASTAVA; SCHWENN, 2000; BA-
LOGH et al., 2001; MARSCH et al., 2003; MARSCH, 2006; SCHWENN, 2006).
Algumas estruturas magnéticas sao originadas na superficie solar e viajam com o
vento solar para o meio interplanetario, como € o caso das Ejecoes Coronais de Massa
(CMEs, do inglés Coronal Mass Ejections) (BRUECKNER, 1974; GOSLING et al.,
1974; SCHWENN, 1986; KAHLER, 1992; GOSLING, 1997; HUNDHAUSEN, 1997;
WEBB et al., 2001; LOW, 2001; GOPALSWAMY, 2004).

Originadas na atmosfera do Sol, como uma consequéncia da reconexao magnética
(DUNGEY, 1961), as CMEs sao gigantes quantidades de massa, da ordem de bilhoes
de toneladas, que se desprendem da superficie solar para o meio interplanetario. Esse
tipo de evento envolve a aparicao de uma estrutura brilhante, dentro do espectro
eletromagnético visivel, causando mudancas visiveis e observaveis no campo de visao

de coronégrafos (HUNDHAUSEN et al., 1984; SCHWENN, 1996).

Quando as CMEs se propagam no meio interplanetario, recebem o nome de Eje-
¢oes Coronais de Massa Interplanetarias (ICMEs, do inglés Interplanetary Coronal
Mass Ejections), geralmente associadas com velocidades de propagacao acima da
velocidade do meio, guiando ondas de choque interplanetarias, que sao responsa-
veis por diversos fendmenos, dentre eles a aceleracdo de particulas para velocida-
des quasi-relativisticas (SCHWENN, 2006; REAMES, 2013; DESAI; GTACALONE;,
2016; FRASSATI et al., 2022). Além disso, podem interagir com o campo magnético
da Terra, injetando energia e particulas para dentro da cavidade magnetosférica, por
conta da reconexao magnética (DUNGEY, 1961). As consequéncias econémicas des-
tes eventos sao de grande interesse da comunidade em geral, uma vez que a sociedade
moderna tem se tornado cada vez mais dependente de recursos tecnolégicos alta-
mente sensiveis as variacoes do espaco fora da Terra, especialmente quando eventos
explosivos ocorrem no Sol (SISCOE, 2000; LANZEROTTI, 2001; BAKER, 2004;
DAGLIS et al., 2004; HAPGOOD, 2018).

Outro tipo de estrutura magnética de origem solar sdo as Regides de Interacao de



Feixe (SIRs, do inglés Stream Interaction Regions), formadas quando um fluxo de
vento solar rapido interage com a propagacao de vento solar mais lenta, tendo o
fluxo mais rapido sua formacao a partir da atividade de buracos coronais. Apds
uma rotacao solar completa, a estrutura recebe o nome de Regiao de Interacao
Corrotante (CIRs, do inglés Corotating Interaction Regions) (ALLEN et al., 2020).

Resultado da propagacao de estruturas magnéticas de origem solar, como as ICMEs
e as CIRs (SCHWENN, 1990; SCHWENN, 2006), as ondas de choque podem ser
classificadas de acordo com as mudancas nos parametros de plasma solar e campo
magnético interplanetario (IMF, do inglés Interplanetary Magnetic Field), sendo de-
tectadas quando a onda de choque e a estrutura que gerou a perturbacao no meio
passam pelos sensores a bordo de satélites. As principais mudancas ocorrem na den-
sidade do plasma solar, na temperatura e na velocidade do vento solar, além da
varia¢ao observada no campo magnético interplanetario (ECHER; ALVES, 2006;
OLIVEIRA; SILVEIRA, 2016). A Figura 1.1 é uma representagdo dos principais
tipos de choques interplanetarios observados pelos satélites. Ela mostra a evolugao
dos parametros de plasma e campo magnético interplanetario, onde todos os para-
metros sofrem alteragoes, sempre havendo um aumento no parametro da velocidade
do vento solar. Nos dois painéis superiores da Figura 1.1, os choques frontais apre-
sentam saltos positivos em todos os parametros de plasma do vento solar, quando
a onda de choque atravessa o satélite. No caso dos choques frontais rapidos (FF,
do inglés Fast Forward), a intensidade do IMF aumenta, ao passo que, nos choques
frontais lentos (SF, do inglés Slow Forward), a magnitude do IMF cai. Nos painéis
inferiores da Figura 1.1, é representado o comportamento dos pardmetros durante
choques reversos que sofrem quedas na densidade e na temperatura do vento solar.
Para os choques reversos rapidos (FR, do inglés Fust Reverse), a intensidade do IMF
cai, enquanto que para os choques Reversos Lentos (SR, do inglés Slow Reverse), a

intensidade do IMF aumenta.



Figura 1.1 - Classificacao das ondas de choque interplanetarias.
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A representacdo mostra as mudancas abruptas que ocorrem durante cada tipo de onda de
choque. De cima para baixo, para cada tipo de choque, os pardmetros representados sao
a densidade do plasma (N,[1/em?]), temperatura do vento solar (7,[°K]), intensidade do
campo magnético interplanetario (B[nT]) e velocidade do vento solar (V[km/s]).

Fonte: Adaptado de Echer e Alves (2006).

Devido a baixa densidade do meio interplanetario e, consequentemente, a baixa
ocorréncia de colisdes entre as particulas que nele se propagam, as ondas de cho-
que interplanetarias podem ser definidas como descontinuidades nao colisionais. Isso
ocorre porque, no estado rarefeito do meio em que se propagam, as particulas io-

nizadas do vento solar sofrem exclusivamente colisoes eletromagnéticas (ECHER et
al., 2003; ECHER; ALVES, 2006; OLIVEIRA; SILVEIRA, 2016).

As variacoes abruptas observadas nos parametros do vento solar e nos componentes
do vetor campo magnético interplanetario podem influenciar na entrada de energia
e particulas na magnetosfera terrestre (WEBB et al., 2001; LUCAS et al., 2007).
As ondas de choque interplanetarias sao responsaveis pela compressao da magnetos-
fera terrestre, gerando uma regiao de campos extremamente perturbados na frente
da magnetosfera, contribuindo para o enfraquecimento e aniquilamento do campo
magnético, devido ao fendmeno de reconexao magnética (DUNGEY, 1961), levando
a ocorréncia de tempestades geomagnéticas, que podem causar danos a sistemas de
comunicagao e distribuicdo de energia. Desta forma, o estudo das ondas de choque

¢ de grande importancia para o Clima Espacial, através do estudo, da analise e



da previsao das ocorréncias deste tipo de evento extremo (KILPUA et al., 2015;
OLIVEIRA; SILVEIRA, 2016; ECHER et al., 2023).

Diversos trabalhos foram desenvolvidos, a partir de técnicas tradicionais, utilizando-
se andlise estatistica, média movel, e determinagao e flexibilizagdo de limiares (VO-
ROTNIKOV et al., 2008; KRUPAROVA et al., 2013; CASH et al., 2014). Esses
estudos focam na identificacao da passagem de ondas de choque em satélites proxi-
mos ao ambiente terrestre. Em trabalhos como esses, a analise das descontinuidades
geradas nas caracteristicas no vento solar, nos dados do satélite ACE, localizado
em 6rbita no ponto Lagrangeano 1 (1), podem auxiliar na previsao da chegada da

onda na Terra com 15 a 60 minutos de antecedéncia.

Outras pesquisas apontam a utilizacao das imagens obtidas pelos corondgrafos, ins-
trumentos capazes de identificar quando as estruturas das CMEs se propagam para
fora da atmosfera do Sol, em dire¢ao ao espago interplanetario. Os parametros extrai-
dos das imagens capturadas pelos corondgrafos podem ser utilizados para previsao
do tempo de propagacao das CMEs até ambiente proximo a Terra, ou de sua geo-
efetividade para o formagao de perturbagoes geomagnéticas (GOPALSWAMY et al.,
2001; LIU et al., 2018; WANG et al., 2019; BRAGA et al., 2020; FENG; YE, 2021).

Com o proposito de avancar no desenvolvimento de ferramentas para a previsao
e deteccao de estruturas magnéticas decorrentes da atividade solar no ambiente
proximo a Terra, este projeto concentrou-se na aplicacao de uma abordagem ino-
vadora com o uso de técnicas de aprendizado de maquina, com énfase no uso de
Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional Neural Network) e
Aprendizado Profundo (DL, do inglés Deep Learning). Utilizando-se de gréficos de
séries temporais para deteccao e classificacao, foi apresentada uma nova aplicagao
das redes neurais convolucionais que ainda nao foi explorada na literatura, no mo-
mento em que a estrutura da onda de choque interplanetaria atinge o satélite. Além
disso, o projeto utiliza sequéncias de imagens de corondgrafos, capturadas durante a
propagacao inicial das estruturas que comumente guiam ondas de choque interplane-
tarias, como € o caso de ICMESs, para previsao do tempo de chegada das estruturas

relacionadas em ambiente préximo a Terra.
1.1 Hipoétese

Visando buscar alternativas as técnicas tradicionais, nos tltimos anos vem se estu-
dando abordagens de Aprendizado de Maquina (ML, do inglés Machine Learning)
para possiveis aplicagdes no contexto do Clima Espacial (CAMPOREALE, 2019).



Analisando-se o estado da arte, na drea de Inteligéncia Artificial (IA), dentre va-
rias técnicas, a capacidade de reconhecimento de padroes observada em CNNs vém
apresentando resultados promissores (HAYKIN, 2001; NIELSEN, 2015; SZEGEDY
et al., 2015; GOODFELLOW et al., 2016; MEDEIROS, 2018; CAMPOREALE;,
2019; SHETTY; SIDDIQA, 2019). Portanto, foi estabelecida a hipétese de que o
desenvolvimento de uma abordagem que utilizasse graficos de séries temporais po-
deria ser aplicado ao reconhecimento de padroes nos diferentes tipo de ondas de
choque interplanetarias, empregando técnicas de visao computacional e aprendizado
profundo. Diferentemente do que é normalmente aplicado ao trabalhar com séries
temporais e inteligéncia artificial, como abordagens de redes neurais recorrentes ou
redes neurais convolucionais de 1 dimensao, esta pesquisa concentrou-se em utilizar
graficos de séries temporais como entradas de redes convolucionais de 2 dimensoes.
Isso permite a identificagdo e o reconhecimento das mudangas severas analisadas
nos parametros descritos como principais para a observacao deste tipo de evento
do clima espacial, obtidos por satélites localizados em ambiente préximo a Terra e

observados nos painéis dos graficos gerados a partir das séries temporais.

Por outro lado, a estimativa do tempo de chegada das estruturas das ondas de choque
interplanetarias foi baseada em uma arquitetura de rede convolucional adequada,
utilizando sequéncias de imagens das estruturas que guiaram o evento, capturadas

por coronografos.
1.2 Objetivo

Este trabalho teve por objetivo apresentar metodologias considerando novas aborda-
gens para realizar a previsao e detecgao de ondas de choque interplanetarias proximas
a Terra. As metodologias apresentadas baseiam-se na utilizacao de graficos de séries
temporais no lugar das mesma, e na observagao da propagacao inicial das estruturas
que causaram sua formacao e passagem por satélites que captam perturbagoes do

vento solar e do clima espacial.
1.3 Estruturacao do trabalho

Para a organizagao do trabalho, os capitulos foram estruturados da seguinte forma:
o Capitulo 2 apresenta alguns trabalhos e pesquisas que tiveram como objetivo a
caracterizagao ou a previsao de ondas de choque interplanetarias, fornecendo uma
visao do que ¢é possivel realizar, além do que ja foi feito em trabalhos relacionados.
No Capitulo 3, sdo apresentados os conceitos necessarios para o pleno entendimento

do que foi abordado nesta pesquisa. Este capitulo descreve os eventos de interesse



do clima espacial, bem como os efeitos que as estruturas magnéticas, derivadas da
atividade solar, podem gerar ao atingir a Terra. Também sao incluidas informagoes
basicas sobre os instrumentos e sensores utilizados para a coleta dos dados emprega-
dos na pesquisa. Além disso, é descrita, de forma sucinta, a fundamentacao por tras
das redes neurais artificiais e, por fim, é descrita a problematica proposta, relacio-
nando o uso de computacao aplicada ao clima espacial. No Capitulo 4 é documen-
tada a metodologia utilizada durante o desenvolvimento da pesquisa. Informando
sobre os materiais, catdlogos, técnicas, algoritmos e procedimentos empregados para
atingir os objetivos propostos. Enquanto que o Capitulo 5 sao apresentados os resul-
tados obtidos a partir da execugao do fluxo de trabalho apresentado no 4. Expondo
informagoes sobre o ambiente utilizado e casos especificos que evidenciam as capa-
cidades da abordagens aqui desenvolvidas. Por fim, o Capitulo 6 complementa as
informagoes apresentadas nos capitulos anteriores, explicitando os avangos conquis-
tados por essa pesquisa, em relacao a detecgao e caracterizacao de ondas de choque
interplanetarias, ao mesmo tempo que finaliza indicando sobre os possiveis trabalhos
futuros integrados com os temas e abordagens estudadas e apresentadas ao longo da

pesquisa.



2 REVISAO DE TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo oferece uma andlise de trabalhos e pesquisas que exploram aplicagoes
de técnicas e analises computacionais no ambito do Clima Espacial. Sao discutidas
investigagoes que empregam tanto abordagens empiricas quanto técnicas de apren-

dizado de maquina.
2.1 Uso de técnicas tradicionais

Em muitas pesquisas desenvolvidas na area de Clima Espacial, utilizam-se técnicas
tradicionais, como o calculo da média maével, analises estatisticas dos parametros
do vento solar possibilitando a caracterizagao dos melhores parametros para iden-
tificacao, classificagdo e andlise da passagem de estruturas magnéticas por satélites
(VOROTNIKOV et al., 2008; KRUPAROVA et al., 2013; CASH et al., 2014).

Os trabalhos desenvolvidos por Vorotnikov et al. (2008) e Cash et al. (2014) sao
exemplos de pesquisas que fizeram o uso de técnicas tradicionais para caracteriza-
¢ao e identificacao de ondas de choque através dos dados de observagao do satélite
ACE (do inglés Advanced Composition Explorer) (STONE et al., 1998). A partir de
uma analise exploratéria dos dados, nos valores antes e ap6s o choque (upstream e
downstream, respectivamente), foram desenvolvidos e refinados algoritmos capazes
de identificar a presenca de uma onda de choque, automaticamente, em um fluxo de
dados em tempo real. Foram considerados os valores da média moével de cada um
dos parametros escolhidos, durante a ocorréncia de uma onda de choque. De forma
semelhante, os mesmos conceitos foram aplicados em Kruparova et al. (2013), porém
com o uso de dados in-situ do satélite WIND (OGILVIE; DESCH, 1997). No entanto
as abordagens sistematicas de testes, baseados nos valores estatisticos extraidos do
conjunto de eventos observados, para determinacdo dos critérios de identificagao
utilizados para a classificacdo resultaram em uma taxa de acerto préxima a 53% =+

12%, com uma taxa de alarme falsos de aproximadamente 73% + 16%.

Outros trabalhos, porém, nao tém por finalidade detectar a passagem de tais es-
truturas magnéticas nos satélites, mas, sim, prever a chegada de eventos iminentes,
principalmente pela perspectiva da previsao do Clima Espacial. Alguns modelos de
previsao, como em Nunez et al. (2016), utilizaram-se de aproximagoes empiricas e
equagoes diferenciais, empregando parametros das estruturas magnéticas que guia-
ram as ondas de choque, como as ICMEs. O modelo SARM (do inglés, Shock Arrival
Model), desenvolvido em Nunez et al. (2016), foi calibrado com 120 eventos de on-

das de choque interplanetarias observadas por multiplos satélites e registrou uma



maior precisao em comparac¢ao com outros modelos quando sao considerados dados
de CME e de flares solares, obtendo uma taxa de erro médio absoluto (MAE, do
inglés Mean Absolute Error) de 7,3 horas.

Por outro lado, alguns trabalhos fizeram previsao do tempo de chegada das IC-
MEs/choques com uso de modelos para estimativa do tempo de chegada, como
apresentado em Schwenn et al. (2005). Em seu trabalho, eles apresentam uma fun-
¢ao de previsao do tempo de chegada das ondas de choque IP na Terra, com base na
velocidade de expansao das CMEs. Em outro estudo, Braga et al. (2020) realizaram
uma abordagem com base na forga de arrasto das CMEs para calcular o tempo de
propagagao da estrutura para 1 UA. No trabalho de Gopalswamy et al. (2001), é
feita uma estimativa do tempo de chegada de ICMEs até a distancia de 1 AU, com
base em uma aceleracao efetiva das ICMEs no meio interplanetéario, descrita por
Gopalswamy et al. (2000). As CMEs estao sujeitas a esta aceleracdo quando via-
jam pelo meio interplanetario, considerando as diversas dinamicas que ocorrem na
propagacao de estruturas magnéticas derivadas da atividade solar. Uma das dificul-
dades apresentadas pelos pesquisadores foi a de mensurar a atividade solar durante
o maximo solar por conta da interagdo das estruturas que se tornam mais frequen-
tes e intensas durante esse periodo. Os resultados apresentados por esses trabalhos

apresentam uma taxa de erro médio em torno de 10 horas.

De forma semelhante, a pesquisa realizada por Gopalswamy et al. (2005) teve uma
abordagem que estende o método proposto por Gopalswamy et al. (2001), a fim de
obter o tempo de propagacao de ondas de choques interplanetarias, a 1 UA, com
base na velocidade inicial da CME para observacoes de choques interplanetéarios
relacionados com nuvens magnéticas. [sso mostrou uma forte correlagao entre as ve-
locidades dos choques e as nuvens magnéticas, e possibilitando a previsao da chegada
de ondas choques interplanetarias utilizando a relacao pistao—choque da dinamica
dos gases para conectar as velocidades das CMEs com os tempos de chegada dos
choques IP a 1 AU. No entanto, o modelo Empirical Shock Arrival (ESA) apresen-
tado por esse trabalho obteve uma taxa de erro, levemente maior se comparado ao
modelo Empirical CME Arrival (ECA)(GOPALSWAMY et al., 2001), de 12 horas.

Feng et al. (2009) introduz um método para resolver as equagoes MHD, abordando
especificamente um modelo unidimensional de propagacao de choque hidrodina-
mico baseado no método denominado Conservation Element and Solution Element
(CESE). O modelo abordado requer entradas de dados observacionais para eventos

solares, tais como: a velocidade inicial da estrutura, o tempo de duracao do flare



solar e a velocidade do vento solar captada no ponto L1, no momento da ocorréncia
da estrutura que guiou a onda de choque. Tendo sido testado em 137 eventos solares,

mostrou resultados de previsao comparaveis aos modelos existentes.

Manoharan et al. (2004) fornecem um modelo empirico para previsao do tempo
de chegada de ICME a 1 AU, utilizando-se a velocidade inicial das CMEs como
uma informacao efetiva para o calculo do tempo de propagacao. Realizando-se um
ajuste de segunda ordem para a observacao de estruturas rapidas e lentas, até o
ambiente terrestre, uma importante relagao é estabelecida para entender como as
diferentes velocidades iniciais das CMEs afetam o tempo necessario para que os
choques associados cheguem a Terra. O melhor ajuste de curva é o resultado com uma
taxa de erro médio absoluto de 10 horas. No trabalho de Zhao e Dryer (2014), sao
discutidas diferentes abordagens para o calculo do tempo de propagacao de CMEs
e ondas de choque interplanetarias, apresentando-se resultados e metodologias de
diversos trabalhos, incluindo alguns dos citados anteriormente. Além de apresentar
métodos empiricos, sao discutidas abordagens baseadas em modelos de arraste e

também modelos fisicos.
2.2 Uso de técnicas baseadas em inteligéncia artificial

Técnicas de inteligéncia artificial, em especial o aprendizado de maquina, podem ser
empregadas na analise dos parametros que caracterizam as estruturas como ICMEs,
flares, fluxo de prétons, entre outros (CAMPOREALE, 2019). Isso inclui a utilizacao
de redes perceptrons de multiplas camadas (TURCHENKO et al., 2007), técnicas de
aprendizado profundo, redes convolucionais (WANG et al., 2019; FENG; YE, 2021),
entre outras abordagens referentes ao aprendizado de maquina (VANDEGRIFF et
al., 2005; LIU et al., 2018; BAUMANN; MCCLOSKEY, 2021).

Conforme discutido anteriormente, algumas pesquisas utilizaram a associacdo entre
a propagacao de ICMEs, flares e ondas de choque interplanetarias com a acele-
ragdo de particulas energéticas solares (SEPs, do inglés Solar Energetic Particles
(REAMES, 2004; SCHWENN, 2006), sugerindo que, durante alguns desses eventos,
houvesse um aumento no fluxo de prétons no meio interplanetario. Desta forma, a
deteccao de um aumento subito no fluxo de prétons funcionaria como um precur-
sor de grandes estruturas magnéticas. Tais aplicacoes foram descritas em Cohen et
al. (2005) e Makela et al. (2011) e aplicadas em trabalhos como os de Vandegriff
et al. (2005) e de Turchenko et al. (2007). Em seus trabalhos, foram utilizadas as
assinaturas precursoras observadas nos dados das particulas energéticas do vento

solar medidos pelo satélite ACE para previsao do tempo restante para a chegada do



choque interplanetario. Foram treinadas redes neurais artificiais, sendo uma recor-
rente e a outra uma Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, do inglés Multi-Layer
Perceptron), respectivamente, com 37 eventos. Apds a fase de treinamento, foram
utilizados 19 eventos como conjunto de teste para generalizacao das redes neurais.
Foi encontrada uma incerteza absoluta de 14,5 horas para a abordagem que utilizou
uma rede recorrente e um MAE de 8,9 horas para a previsao com 24 horas de ante-
cedéncia. A incerteza caiu para 4,6 horas na previsao com 12 horas de antecedéncia

para a arquitetura MLP.

Outros trabalhos utilizaram-se de algoritmos mais simples para previsao a curto
prazo da chegada de ondas de choque interplanetarias. Baumann e Mccloskey (2021)
fizeram uma comparacao entre técnicas e modelos fisicos, como os de "propagacao
balistica', entre outros, que se utilizam apenas da velocidade da estrutura e a posigao
do satélite ACE. Posteriormente, esses mesmos dados foram aplicados a diferentes
abordagens de aprendizado de maquina, como Florestas Aleatérias (RF, do inglés
Random Forest) (BREIMAN, 2001) e Gradient boosting (GB) (HE et al., 2019), com
a finalidade de combinar as vantagens dos métodos tradicionais utilizados, adqui-

rindo, dessa forma, taxas de erro menores.

Algoritmos de aprendizado de maquina baseados em modelos de Maquina de Vetores
de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) podem ser usados tanto com
séries temporais quanto para problemas com espago de atributos unidimensional.
Conforme aplicado em Liu et al. (2018), foi desenvolvida a ferramenta CAT-PUMA
para previsao do tempo de chegada de ICMEs, sendo consideradas diversas carac-
teristicas de cada evento e dos parametros do vento solar até seis horas apds o
momento em que a ICME é observada. O resultado obtido nesta aplicacao foi um
dos melhores, ao se comparar com as demais abordagens para previsao do tempo
de chegada de ICMESs, obtendo uma taxa de erro de 5.9 horas, para mais ou para

menos.

Minta et al. (2023) propuseram uma abordagem de rede neural em cascata deno-
minada Cascade Forward Neural Network (CFNN), criando conexoes diretas en-
tres todas as camadas, utilizando diferentes atributos de velocidade, tanto da pré-
pria estrutura quando do vento solar, como valores de entrada. Para esta pesquisa,
verificou-se a correlacao entre outros atributos, como a velocidade tridimensional,
como possibilidade de substituicao para as entradas originais da rede, permitindo,

assim, uma flexibilidade na abordagem desenvolvida.

Para as abordagens descritas, fez-se necessaria a extracao de algumas caracteristicas
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das CMEs, utilizadas como entradas para os modelos. Em Xie et al. (2004), é desen-
volvido um modelo, nomeado de Cone Model, para determinagdo das carateristicas
das estruturas, de forma mais precisa, tais como o angulo de propagacao principal e
a velocidade radial em diferentes angulos, de tal forma a possibilitar novas aplicagoes

para previsao das estruturas magnéticas derivadas da propagacao de ICMEs.

Outros modelos, contudo, fizeram uso de aprendizado profundo e redes convolucio-
nais, como em Wang et al. (2019) e Feng e Ye (2021). Em seus trabalhos, imagens
de CMEs capturadas pelo instrumento LASCO do satélite Solar Heliospheric Ob-
servatory (SoHO) (BRUECKNER et al., 1995) sao utilizadas como entrada de redes
convolucionais para observacdo de sua propagacao no coronografo 2. A extragao
de atributos dessas imagens foi utilizada para classificacao de sua geoefetividade e
previsdo do tempo de chegada das estruturas ICMEs/choque guiado pela ICME.
Conforme observado nas pesquisas, a propagacao inicial da estrutura pode fornecer

observagoes sobre o tempo de chegada para o ambiente préximo a Terra.

Com as mesmas finalidades, a pesquisa aqui desenvolvida utilizou dados in-situ de
satélites durante a passagem da onda de choque. Contudo, empregou algoritmos
de visao computacional nos graficos das séries temporais para a caracterizacao da
estrutura. Também foi desenvolvida uma abordagem com a utilizacao de sequéncias
de imagens obtidas de corondgrafos, durante a expansao inicial de ICMEs como

metodologia para previsao do tempo de chegada dos eventos em ambiente terrestre.

A metodologia adotada neste estudo, referente a deteccao da passagem de ondas
de choque interplanetarias, representa um avango significativo na analise de eventos
interplanetarios. A integracdo de algoritmos de visdo computacional aplicados aos
graficos das séries temporais constitui uma abordagem inédita na literatura. Essa
inovagao metodolégica nao apenas enriquece o campo de estudo com novas ferra-

mentas analiticas, mas também estabelece um precedente para futuras investigagoes.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados os fundamentos teéricos que abordam o trabalho
realizado. Inicia-se com uma introdugao ao Clima Espacial, incluindo informagoes
sobre a formacao, propagacao e monitoramento de estruturas magnéticas interplane-
tarias. Segue-se um detalhamento sobre o aprendizado de maquina e redes neurais
artificiais, abrangendo conceitos, aplica¢oes e caracteristicas de alguns hiperpara-
metros. Descreve-se brevemente as caracteristicas da arquitetura convolucional e
outros processos de convolucao para extracgao de padroes espaciais. Na sequéncia,
comparam-se as técnicas e modelos de redes neurais rasas e profundas. Por fim, ha
uma breve descricao da aplicagao abordada neste trabalho para utilizacao de redes

neurais profundas na detec¢do de ondas de choque interplanetarias.
3.1 Clima espacial e eventos extremos

A ocorréncia de eventos explosivos no Sol varia de acordo com o ciclo de atividade
solar, aumentando e diminuindo de frequéncia, respectivamente, em periodos de
maximo e minimo (HATHAWAY, 2015). A Figura 3.1 apresenta a evolugao do Ciclo
Solar (SC, do inglés Solar Cycle) 23 até o periodo de maximo do SC 24. Um SC tem
duragao aproximada de 11 anos, seguindo a variagdo no nimero e no tamanho de
manchas solares, que sdo regioes na superficie solar observadas pelos telescopios, com
temperaturas menores do que a média da regido circundante (HATHAWAY, 2015).
As manchas solares apresentam um campo magnético mais intenso, o que as torna
regidoes mais escuras quando observadas na superficie do Sol. Estdo associadas a
pares de campos magnéticos positivo e negativo, podendo variar de tamanho, sendo

observadas em grupos ou aglomerados (PRIEST, 2014).
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Figura 3.1 - Evolucao da atividade solar entre o periodo de 1999 e 2014.
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Numero de manchas solares observadas de 1999 a 2014, englobando dois ciclos solares SC
23 e 24. A média mensal (linha preta) e a média suavizada (linha verde) mostram que hé
variagoes no numero de manchas solares neste periodo.

Quando o processo de reconexao magnética ocorre na atmosfera solar, intensos flu-
xos de particulas carregadas e radiagao sao ejetados, podendo gerar os mais diversos
tipos de eventos e estruturas magnéticas, como flares solares, CMEs, entre outros
(OLIVEIRA; SILVEIRA, 2016; HESSE; CASSAK, 2020). Durante os flares solares,
radiacao eletromagnética ¢ liberada, atingindo a Terra em apenas 8 minutos, via-
jando a velocidade da luz (SCHWENN;, 2006; O’CALLAGHAN, 2020; KATAOKA,
2022). Por outro lado, estruturas como as CMEs carregam toneladas de particu-
las e radiagdo no espectro da luz visivel (HUNDHAUSEN et al., 1984), contudo,
dependendo da velocidade com que a estrutura magnética se propaga pelo meio in-
terplanetario, é possivel que a mesma atinja a distancia de 1 Unidade Astronémica
(UA), o equivalente a distdncia média entre a Terra e o Sol, entre 15 a 18 horas,
para eventos mais rapidos. Contudo, para eventos mais lentos, o tempo de chegada
das estruturas magnéticas pode variar de 2 a 4 dias (GOPALSWAMY et al., 2007).

Estruturas de origem solar propagam-se juntamente com o vento solar, sofrendo
alteracoes na sua morfologia e encontrando obstaculos no meio interplanetéario, o
que podem ocasionar mudangas em sua morfologia, suas caracteristicas e seus pa-
rametros. Além disso, alguns eventos podem ser direcionados ao ambiente terrestre,
sendo de interesse para estudo do Clima Espacial, a fim de antecipar e mitigar pos-
siveis efeitos adversos a vida na Terra. Na Figura 3.2, sao apresentados os tempos
médios de propagacao de diversas estruturas originadas da atividade solar, de forma
a identificar o tempo de propagacgdo até o ambiente terrestre, isto é, até atingir a
distancia de 1 UA.
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Figura 3.2 - Tempo de propagacdo de alguns tipos de estruturas, particulas e radiagdo
durante a atividade solar.
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Tempo de propagacio de algumas estruturas derivadas da atividade solar. Eventos como
fluxo de raios-X, emissoes de radio solar e particulas energéticas podem acompanhar a ve-
locidade da luz, podendo chegar em poucos minutos (~ 8 minutos) a Terra, tornando-se
precursores de estruturas como ICMEs, explosoes de radio e ondas de choque interplane-
tarias. A escala de tempo na parte inferior da imagem identifica o tempo médio necessario
para que as estruturas associadas pelas linhas verticais tracejadas atinjam a distancia de
1 UA.

Fonte: Adaptado de NASA (2023).

As ICMEs sao o resultado da propagacao das CMEs, ou seja, gigantes nuvens de
plasma de origem solar que sao liberadas devido a uma reconfiguracao do campo
magnético do Sol, conhecido como reconexao magnética (DUNGEY, 1961). Quando
viajam no meio interplanetario, podem atingir uma velocidade de propagacao acima
da velocidade caracteristica do meio - considerando que a velocidade do vento solar
calmo é de ~ 400 Km/s (SCHWENN, 2006). Essa rapida propagacao pode resultar
na formagao de ondas de choque interplanetarias que, ao interagirem com a magne-
tosfera terrestre, desencadeiam eventos de tempestades geomagnéticas (GONZALEZ
et al., 1994; WEBB et al., 2001; OLIVEIRA; SILVEIRA, 2016; PANT et al., 2021).
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Apesar das ICMEs se apresentarem mais geoefetivas (BRUECKNER et al., 1998;
GONZALEZ et al., 1999; ECHER et al., 2006), as CIRs, por sua vez, podem guiar
choques do tipo reversos rapidos (GOSLING; PIZZO, 1999; ECHER; ALVES, 2006;
SCHWENN, 2006; LUCAS et al., 2006; VOROTNIKOV et al., 2008; OLIVEIRA,
2017). A Figura 3.3 é uma representagao de uma CIR, que originalmente foi uma SIR,
resultado da interacao dos fluxos rapidos e lentos do vento solar, contudo sofrendo
a acao da rotagdo do Sol, lhe é adicionada a caracteristica rotativa, propiciando
condicoes ideais para a formacdo de ondas de choque interplanetarias quando a
diferenca na interacdo dos fluxos rapido e lento ¢ maior do que a velocidade do
meio, o que resulta em uma instabilidade (OLIVEIRA, 2017).

Figura 3.3 - Representagdo esquematica da formagao de choques frontais e reversos guia-
dos por CIRs.

Chogue Frontal

“hoque Reverso

Vento solar

Compressio //_—7\\
/’ Rarefacio

Ripido
/ Vento solar

N\

Lento

Fonte: Adaptado de Oliveira (2017).

A interacao das ondas de choque interplanetarias guiadas por ICMEs ou CIRs com o
campo magnético terrestre pode ocasionar tempestades geomagnéticas (GOSLING
et al., 1990; GONZALEZ et al., 1994; GONZALEZ et al., 1999; ECHER; GONZA-
LEZ, 2004; ECHER et al., 2006; GONZALEZ et al., 2011). As tempestades mag-
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néticas sao definidas como variagoes globais do campo magnético que excedem as
variacoes no lado diurno da Terra. Mais precisamente, uma tempestade é definida
quando o indice Dst (SUGIURA et al., 1964; BURTON et al., 1975) torna-se infe-
rior a —50nT (GONZALEZ et al., 1994; TSURUTANTI et al., 2020). O indice Dst é
medido em baixas latitudes, a partir das variagoes causadas no campo geomagnético
devido a intensificacdo de um sistema de corrente, conhecido como corrente de anel,
na regiao equatorial. Em médias latitudes, contudo, outro indice é utilizado para
monitorar a atividade da corrente auroral e seus efeitos geomagnéticos. O indice Kp
¢ um valor médio do indice K, medido a partir de 13 observatérios magnéticos espa-
lhados pelo globo, no hemisfério norte. E medido em uma escala quase logaritmica
variando de 0 a 9, onde valores mais préximos de 9 indicam que ha grande pertur-
bacao do campo geomagnético, enquanto que valores mais préximos de 0 indicam

um periodo calmo de atividade solar.

A Tabela 3.1 lista as categorias de eventos geomagnéticos medidos a partir da in-
tensidade do indice Kp, com a identificacdo de alguns dos efeitos decorrentes da
ocorréncia de tempestades geomagnéticas (BARTELS, 1949; SIEBERT; MEYER,
1996; MATZKA et al., 2021).

Tabela 3.1 - Categorias das tempestades geomagnéticas e as consequéncias causadas pela

ocorréncia destes eventos.

Categoria

Escala  Descritor Medidas

Efeitos

Sistema elétrico: flutuagoes fracas na voltagem po-
dem acontecer. Operacao de satélite: possivel im-
Gl Fraco Kp>5 pacto pequeno nas operagoes. Outros sistemas:
animais migratérios sao afetados neste nivel e em

niveis mais altos.

(Continua)
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Tabela 3.1 - Continuacao.

Efeitos

Sistema elétrico: sistemas em alta latitude podem
experimentar alarmes do nivel de voltagem, tem-
pestades de longa duracao causam danos aos trans-
formadores. Operacao de satélites: podem ser re-
queridas agoes corretivas da orientacao pelos con-
troles de solo; possiveis mudancas no arrasto po-
dem afetar a previsao das érbitas. Outros sistemas:
propagacao em radio em alta frequéncia (HF, do
inglés high frequency) pode enfraquecer em altas
latitudes.

Sistema elétrico: correcoes de voltagens podem ser
necessarias, alarmes falsos iniciando algum equi-
pamento de protecao. Operacgao de satélite: sobre-
carga estatica de superficie nos componentes po-
dem ocorrer, pode ocorrer aumento do arrasto so-
bre os de baixa oOrbita, e corre¢bes podem ser ne-
cessarias para os problemas de orientagao. Outros
sistemas: podem ocorrer problemas intermitentes
na navegacao do satélite e navegacao em baixa-
frequéncia, comunicagdo em radio HF pode ficar

intermitente.

Categoria
Escala  Descritor  Medidas
G2 Moderado Kp>6
G3 Forte Kp>7
G4 Severo Kp>8

Sistemas Elétricos: problemas gerais de controle de
voltagem e problemas com sistemas de protecao
que podem ser acionados erroneamente. Operagoes
de Satélites: pode-se experimentar sobrecarga es-
tatica na superficie e problemas de rastreio, corre-
¢Oes podem ser necessarias para problemas de ori-
entacao. Outros sistemas: correntes induzidas nos
dutos afetam medidas preventivas, produzem pro-
blemas esporadicos na propagacao HF', navegacao

por baixa-frequéncia é perturbada.

(Continua)
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Tabela 3.1 - Conclusao.

Categoria

Escala  Descritor Medidas

Efeitos

Sistemas FElétricos: problemas gerais de controle
de voltagem e problemas com sistemas de prote-
¢ao, alguma malha do sistema pode experimen-
tar colapso completo ou blecautes. Transformado-
res podem ser danificados. Operagao de satélites:
pode experimentar extensiva sobrecarga estéatica
na superficie, problemas com orientagdao, proble-
G5 Extremo  Kp>9 ) ) ) )
mas com o uplink/downlink e rastreio dos satélites.
Outros sistemas: correntes nos dutos metalicos po-
dem atingir centenas de amperes, propagacao em
radio HF pode ficar impossivel em muitas areas por
um ou dois dias, navegacao por satélite pode ficar

degradada por dias, navegacao por baixa frequén-

cia pode ficar impossivel por horas.

Fonte: Adaptado de Costa e Nardin (2011).

3.1.1 Sensores, instrumentos e monitoramento das estruturas

O monitoramento da atividade solar pode ser realizado a partir de diversos satélites
e um vasto conjunto de instrumentos, em solo ou em 6rbita, que detectam desde o
surgimento da ejecdo de matéria da superficie do Sol até a propagagdo no espaco
interplanetéario, além da sua chegada em ambiente terrestre. Dentre alguns dos ins-
trumentos estao os coronografos, que sao imageadores que captam a luz visivel na
coroa solar e podem observar estruturas como CMEs sendo ejetadas a partir da at-
mosfera solar mais externa, a coroa. Sua propagac¢ao no meio interplanetario carrega
toneladas de plasma de origem solar e radiagao em altas velocidades, com registros
realizados pelos diversos instrumentos a bordo de satélites ou no solo (SCHWENN,
2006). A Tabela 3.2 detalha as caracteristicas de alguns instrumentos, como ima-
geadores, que sao responsaveis pela coleta de imagens da superficie solar para o

monitoramento da atividade do Sol.
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Tabela 3.2 - Caracteristicas do imageador e coronégrafo do satélite SoHO.

Satélite | Instrumento | Detector Regiao Espectro Resolugao
observada observado temporal
Superficie solar 171 A ~ 360 minutos
Superficie solar 195 A ~ 12 minutos
EIT EIT - ]
Superficie solar 284 A ~ 360 minutos
SOHO .. .
Superficie solar 304 A ~ 360 minutos
C2 1.5-6 Rs Visivel ~ 20 minutos
LASCO ., .
C3 3.5-30 Rs Visivel ~ 20 minutos

Fonte: Adaptado de Shneider et al. (2021).

A propagacao de ICMEs e CIRs é uma das principais causas da formagcao de ondas
de choque (ECHER et al., 2003), tornando-se detectével a partir da observagao dos
dados in-situ dos satélites na forma de séries temporais. Sao identificados quando
h& uma variacao abrupta nos parametros do vento solar e do campo magnético
interplanetario (ECHER et al., 2003; LUCAS et al., 2011; TSURUTANI et al., 2020).
A Tabela 3.3 destaca as principais missoes espaciais para observacao dos choques
interplanetarios e os instrumentos a bordo dos satélites, bem como os parametros
do vento solar e do campo magnético interplanetario utilizados para identificar a
passagem do choque. Complementarmente, é fornecida a resolugao temporal de cada
um dos parametros utilizados na analise. As séries temporais obtidas a partir destes
parametros auxiliam na identificacdo das ondas de choques, devido ao aumento

abrupto observado durante a passagem do choque IP.
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Tabela 3.3 - Satélites, seus instrumentos, parametros medidos com resolucdo temporal

para identificacdo das ondas de choque.

Satélite Instrumento Parametros Resolugao
temporal
MAG B, B 16 segundos
ACE
SWEPAM Np, V, V, T, 64 segundos
IMPACT/MAG B, B 0.125 segundos
STEREO
PLASTIC Ny, V, V. T, 60 segundos
MFI B, B 3 segundos
WIND
SWE N,, V, V., T, | ~ 90 segundos

Detalhamento das caracteristicas de alguns sensores utilizados para detec¢do de ondas de
choque. As varidveis N, T),, B e V indicam os parametros de densidade dos prétons do
vento solar, temperatura dos prétons do vento solar, e magnitude dos vetores do campo
magnético interplanetario e velocidade do vento solar, respectivamente, enquanto que
B e V sd0 os vetores do campo magnético e da velocidade do vento solar, respectivamente.

Fonte: Adaptado de Lumme et al. (2019).

A partir dos instrumentos a bordo dos satélites, em érbita nos pontos Lagrangeanos,
sao disponibilizados os mais diversos tipos de dados in-situ. Os pontos Lagrangeanos
sao regides definidas em uma posicdo entre dois corpos celestes, de tal forma a

cancelar a forca centripeta e anular a forga gravitacional entre eles, conforme a
representacao mostrada na Figura 3.4.
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Figura 3.4 - Identificagdo dos pontos de Lagrange.

Representacdo esquematica fora de escala dos pontos de Lagrange. A regido central re-
presenta o Sol e os pontos na cor verde representam as posigoes relativas aos pontos
Lagrangeanos. O satélite SOHO encontra-se em 6érbita no ponto Lagrangeano L1, ficando
posicionado em frente & Terra, mas observando o Sol e sua atividade.

Fonte: NASA (2023).

3.2 Redes Neurais Artificiais

Na area de Inteligéncia Artificial (IA), as redes neurais artificiais (RNAs) sao téc-
nicas computacionais que apresentam seu funcionamento inspirado na dinamica de
troca de informagoes e armazenamento de conhecimento do cérebro humano. Tendo
por objetivo a solucao de problemas de reconhecimento de padroes, seja pela busca
de classificadores, agrupamentos ou regressores nao lineares, entre outras tarefas
possiveis para aplicagdo (HAYKIN, 2001; GOODFELLOW et al., 2016). As RNAs
sao modelos computacionais matematicos que funcionam tendo como principal es-
trutura o neurénio matematico, que simula a aprendizagem a partir de um processo

simplificado do que seria uma sinapse nervosa.

A Figura 3.5 apresenta o funcionamento simplificado da alimentagao de um neurdnio
com dados de entrada e a obtencao de sua saida, processo denominado Feed Foward
ou alimentacao adiante, onde as entradas da rede alimentam os neurdnios da rede

neural e geram as saidas. Nesse processo, os neuronios das camadas escondidas
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servem como entradas para as camadas subsequentes a que estejam conectadas.

Figura 3.5 - Representacao simplificada do funcionamento de um neurdnio artificial.
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Comportamento de um neurdnio matematico.

Fonte: Haykin (2001).

A saida de um neurdnio matemético é definida por seu comportamento, onde os
sinais de entrada sao multiplicados pelos pesos das conexoes associadas a cada sinal
de entrada. O resultado do somatério desses produtos juntamente com o valor do
bias, dado por ux (HAYKIN, 2001; NIELSEN, 2015; MEDEIROS, 2018), pode ser

representado por:

m

up = Y (% wiy) + by, (3.1)

j=1

onde k£ é o nimero associado a cada neurdnio, b é o valor do bias para o neurdnio

k, e wy; ¢ o peso da sinapse do neurdnio k, associado a cada sinal de entrada ;.

O valor obtido inicialmente passa pela fungao de ativagao ¢(.), resultando na saida
do neurénio, yr (HAYKIN, 2001; NIELSEN, 2015; MEDEIROS, 2018).

Vi = p(ug)- (3.2)
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O peso do bias é um parametro treinavel, ou seja, tem seu valor alterado durante o

treinamento da rede, tendo por finalidade aumentar a capacidade de aproximacao
da rede, transladando a saida obtida no eixo (HAYKIN, 2001), permitindo que haja

uma saida nao nula, mesmo no caso em que todas as entradas da rede sejam nulas.

A funcao de ativagdo de um neurénio define o comportamento e a saida final dos

neurdnios em cada camada de uma rede neural, e pode ser dada por diversas equacoes

e determinada de acordo com a tarefa imposta. Dentre as mais comuns estao:

a)

Funcao Sigmoéide: Esta funcao de ativagdo define as saidas dos neurdnios
entre os valores 0 e 1, tendo como principal funcionalidade a definicao de

probabilidade em classifica¢Ges binarias e é definida por:

B 1
S l4e 7

p(x) (3-3)

Funcao Tangente Hiperbdlica: Esta funcao de ativacao define as saidas
dos neurdnios entre os valores -1 e 1, com um comportamento semelhante

ao da funcao sigméide e sendo definida pela equacao:

1 —e 2

= —. 3.4
1+e 2 (3:4)

o(x)

Funcgao ReLU (do inglés, Rectified Linear Unit): Esta fungao de ativa-
¢ao define as saidas dos neurénios entre todos os valores do conjunto dos

nimeros racionais positivos, sendo definida por:

0 se z < 0;
x) = ’ 3.5
#(@) {x se x > 0. (3:5)

Funcao Softmax: Esta funcao é aplicada redes neurais para resolucao de
tarefas com multiplas classes, onde cada amostra tem como saida esperada
um vetor de tamanho m que identifica a quantidade de classes. Esta funcao
de ativacado faz o calculo da distribuicao de probabilidade entre todas as
classes possiveis, definida por:
e*
0(z) = =——; parai=12,... K. (3.6)
j=1¢
Note que z identifica os valores obtidos para cada neuronio, ou classe, e

m representa o nimero de classes. Isso ocorre porque, diferentemente das
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funcoes de ativacao descritas anteriormente, a funcdo softmax realiza a
normalizacao das saidas obtidas pela rede, atribuindo novos valores, co-
letivamente em vez de individualmente, a todos os neurdnios da camada.

Resultando em saidas que variam de 0 a 1, e que sua soma resulte em 1.

E possivel encontrar diversos paradigmas de aprendizado e algoritmos de correcio
dos pesos sinapticos. O paradigma mais comum utilizado é o de aprendizado supervi-
sionado, determinado por uma matriz de entradas e saidas, definidas pelo ambiente.
Nesse paradigma de aprendizagem, as entradas passam pelo modelo da rede que
determina um valor de saida para cada amostra. A diferenca entre a saida obtida
e a esperada, isto é, o erro obtido determina o quao intensa deve ser a alteragao

nas sinapses dos neurénios a fim de reduzir a fungao de custo (HAYKIN, 2001;
GOODFELLOW et al., 2016).

Por meio das conexoes entre os neuronios, das saidas obtidas pela rede e dos resul-
tados da funcao de custo, os pesos e biases dos neurdnios artificiais sao atualizados
com base no algoritmo de retropropagacao. A partir da saida obtida em cada amos-
tra, calcula-se o erro gerado, utilizando uma func¢ao de custo. Dentre as fungoes de
custo, pode-se citar o MAE, o erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean Squared
Error), a entropia cruzada (CE, do inglés Cross-Entropy), entre outros. A fungao
de custo deve ser determinada de acordo com o problema proposto, de forma a
proporcionar um melhor desempenho durante o treinamento, de acordo com as ca-
racteristicas das amostras, assim como um melhor entendimento dos resultados ao
longo do treinamento (CAMPOREALE, 2019).

Para problemas de regressao, utilizam-se, normalmente, as fun¢coes MSE e MAE,

identificadas como:

12 R
MSE = —% (4: = $.)% (3.7)
=1
12 R
MAE:gZ’Z/i—Yi‘- (3.8)
=1

Enquanto que, para problemas de classificagao, sdio comumente utilizadas as fungoes

CE, para classificacao binaria, identificada pela equacao:
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1 & . R
CE=——> (yixIng; + (1 - ) In(1 - §;)), (3.9)
i=1
onde n é o total de amostras do conjunto ou subconjunto de dados, y; é a saida
esperada e §; é a saida obtida para a amostra 1.

Para conjuntos com muiltiplas classes, a funcao de custo mais comum a ser utilizada
¢ a adaptacao da Entropia Cruzada Categérica (CCE, do inglés Categorical Cross-

Entropy) para conjuntos com miultiplas classes, determinada por:

CCE = —

S|

Z Z yi; *Iny yw (3.10)

i=1

Semelhante a formula original, a funcao CCE, por sua vez, recebe, em cada amostra,

um vetor de tamanho m que representa a quantidade de classes.

A mudanca dos pesos das conexdes pode ser feita a partir do gradiente descendente,
de forma a minimizar a fungao de custo. A alteragao dos pesos dos neurdnios é dada
pela subtragdo do peso atual pela multiplicagdo da taxa de aprendizagem pelas
derivadas parciais da fun¢ao de custo em relagdo ao peso da conexdo (HAYKIN,
2001).

Em alguns casos, é possivel alterar a fun¢ao de custo adicionando penalidades a fim
de reduzir o overfitting, ou seja, reduzir um superajustamento da rede para as amos-
tras de treinamento. Isso faz com que os pesos se encontrem agrupados entre aqueles
com valores extremamente préximos a zero, preferencialmente, ou outros com va-
lores mais elevados (HAYKIN, 2001; NIELSEN, 2015). Essa técnica é chamada de
regularizagao, ou decaimento de pesos, e nas arquiteturas treinadas para essa pes-
quisa foi inserida a regularizacao denominada regressao Ridge, ou Ridge Regression,

determinada por:

m

Ridge regression = % > wp. (3.11)

Na funcao de regularizacao, pode ser adicionada a funcdo de custo a metade do
produto entre a taxa de penalidade, o, e a norma quadrada de todos os pesos pesos
sindpticos da rede (HAYKIN, 2001). A partir da expressao Equacdo 3.11, a fungao

de custo pode ser identificada como:
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C=Cot =N ul, (3.12)
2 k=1

sendo Cy a fungao de custo nao regularizada.

As redes neurais também podem ser caracterizadas de acordo com seu tipo de ar-
quitetura, isto é, como sao e como se comportam os neuronios de uma rede. Os
tipos de arquitetura mais comuns sao as Perceptrons, as Redes Recorrentes e as
Redes Neurais Convolucionais (HAYKIN, 2001; GOODFELLOW et al., 2016; ME-
DEIROS, 2018). A Figura 3.6 representa um modelo de uma rede do tipo MLP,
totalmente conectada, ou seja, nesta rede sao aplicadas conexoes sinapticas entre os
neurdnios de uma camada com todos os neurdnios da camada seguinte (HAYKIN,
2001), contendo representagoes das entradas, dos neurdnios artificiais, em vérias

camadas ocultas, suas conexoes e a camada de saida.

Figura 3.6 - Representacdo de uma rede MLP, com as entradas, as camadas ocultas e as
camadas de saida.

Entradas Camadas Ocultas

Camada de Saida

Wi

3.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Além de dados espaciais, atribuidos como vetores de entrada, as RNAs possibilitam
o processamento de diversos outros tipos de informagcoes, como séries temporais ou
imagens. Dentre tantos tipos de arquitetura a serem aplicadas, uma das mais utili-
zadas no contexto de reconhecimento de padroes em imagens sao as CNNs (GOOD-
FELLOW et al., 2016). Nesse tipo de arquitetura, as imagens ocupam um espago

de 2 dimensoes, sendo elas largura, altura, além dos canais observados nas imagens,
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que sao processadas por filtros, ou seja, os neurénios das redes CNN, de forma a

extrair um mapa de atributos artificiais como saida das camadas.

As estruturas dos neurdnios nesses modelos sdo matrizes de tamanhos variados,
determinados na inicializacao de cada camada. Cada filtro contém valores gerados
aleatoriamente que sao alterados durante o treinamento da rede. Esses filtros passam
por toda a imagem em um processo de convolugao, ou janelamento, da imagem de
entrada, multiplicando seus valores pelos pixels em determinado estagio da convo-
lugdo. A somatoéria desses valores passa por uma funcao de ativagao, que determina

a saida do filtro, isto é, do neuré6nio.

A Figura 3.7 é uma representacao simplificada do funcionamento de uma rede CNN,
recebendo como entrada uma imagem com um tunico canal aplicado sobre apenas

um neuronio.

Figura 3.7 - Representacao simplificada do funcionamento de um neurénio de uma rede
convolucional.
Entrada
Neurdnio

b c d

w X
f \ g h
Yy z
i j \ k 1

i
 J Saida

o(a*w + b*x +|| |p(b*W + c*x +| |@(c*w+d*x +
e*y + f*z) f*y + g*z) g*y + h*z)

o(e*w+f*x+| |o(f*w+g*x+| |p(g*w+h*x +
ity +j*2) j*y + k*2) Ity + 142)

Cada pixel da imagem de entrada é distinguido pelos valores de a até [, enquanto os
pesos do neurdnio convolucional sdo diferenciados entre os valores de w até z. Os pixels
da imagem de entrada sdo multiplicados pelas posi¢oes equivalentes do filtro. O somatério
resultante passa por uma fungdo de ativacdo ¢(.) fornecendo a saida do neurénio, que
preenche uma posicdo na matriz de saida.

Fonte: Adaptado de Goodfellow et al. (2016).
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Apesar de comumente utilizada em imagens de 2 dimensoes, altura e largura, é pos-
sivel adaptar o método de convolugao para imagens com uma terceira dimensao, ou
seja, imagens com profundidade. De acordo com Ji et al. (2018), Feng et al. (2021),
aplicagoes de redes convolucionais 3D sao abordagens adequadas para tarefas que en-
volvam sequéncia de imagens, onde cada imagem é apresentada como a profundidade
ou caracteristica temporal em uma sequéncia de imagens. Nesse tipo de aplicagao,
as redes convolucionais fornecem os mesmos conceitos e processos envolvidos nas

imagens bidimensionais, porém com filtros com valores de profundidade.

Além das camadas convolucionais, ha variagées no processo de convolucao que sim-
plificam e aceleram a extragao do mapa de atributos. Um exemplo sao as camadas
de Pooling, que extraem os valores maximos ou médios dentro da regiao ocupada
pelo filtro. A funcao principal dentro destas camadas é comumente a reducdo do

tamanho das entradas para as camadas subsequentes.
3.2.2 Aprendizado profundo ou redes neurais profundas

Apesar de sua complexidade, tanto as arquiteturas mais tradicionais de redes neu-
rais quanto as redes convolucionais sao envolvidas em outro conceito dentro da area
de aprendizado de maquina: o de redes rasas, ou de aprendizado profundo (GO-
ODFELLOW et al., 2016; SANTIAGO, 2021). Apesar de serem muito utilizadas, as
redes neurais com poucas camadas ocultas nao sao capazes de proporcionar o apren-
dizado de problemas mais complexos. Dessa forma, modelos profundos tornam-se
mais adaptaveis e proporcionam uma arquitetura de rede capaz de melhorar os re-
sultados obtidos e generalizar, com mais eficiéncia, novos conjuntos de dados. Esses
tipos de modelos englobam uma nova perspectiva na area de IA, conhecidas como
Redes Neurais Profundas (DNN, do inglés Deep Neural Network), ou o Aprendi-
zado Profundo (DL, do inglés Deep Learning) (GOODFELLOW et al., 2016). A
diferenca entre arquiteturas de inteligéncia artificial rasas e profundas pode ser de-
finida, conforme Goodfellow et al. (2016), pela quantidade de camadas escondidas,

considerando-se modelos profundos aqueles com 3 ou mais camadas escondidas.

A Figura 3.8 é uma representagdo de modelos MLP rasos e profundos, onde, para a
rede rasa, ha a aplicacao dos dados de entrada em apenas 1 camada oculta, enquanto
que, para a rede profunda, existem mais de 3 camadas, possibilitando uma abstragao

maior do conjunto de dados.
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Figura 3.8 - Comparacao de exemplos de redes neurais rasas e profundas.

SNN DNN

Comparagao visual da quantidade de camadas entre redes rasas (SNNs, do inglés Shallow
Neural Networks), a esquerda, e redes DNNs, a direita. Note que as redes SNNs possuem
menos camadas ocultas em relacdo as DNNs.

Fonte: Santiago (2021).

Outra definicao bastante utilizada para caracterizacgao de uma arquitetura de rede
neural como rasa ou profunda é referente ao custo computacional e ao tempo de
treinamento da rede (SANTIAGO, 2021). Desta forma, mesmo com um nimero
maior de camadas ocultas, determinando assim uma maior complexidade de médu-
los e técnicas aplicadas, é possivel reduzir o tempo e a quantidade de parametros

treinaveis das redes.
3.2.3 Redes pré-treinadas e transferéncia de aprendizado

O processo de treinamento de uma rede neural, principalmente de redes convolu-
cionais, é um processo com alto custo computacional, com dependéncia direta da

arquitetura, do tamanho do conjunto de dados e do problema proposto.

Quando se trata de redes profundas, a quantidade de dados esta altamente interli-
gada a qualidade do modelo, tornando-se indispensavel uma quantidade exacerbada
de amostras para o treinamento de modelos profundos. Ao mesmo tempo, essas re-
des apresentam resultados melhores em comparacao aos modelos rasos, conforme

indicado na Figura 3.9.
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Figura 3.9 - Comparacao entre as curvas de aprendizado, com base na quantidade de amos-
tras.

Performance

Quantidade de dados

Variacdo da curva de aprendizado entre as arquiteturas profundas e outros modelos de
aprendizado de maquina, como uma dependéncia da quantidade de amostras utilizadas. E
possivel notar que o aprendizado profundo atinge uma performance maior com um nimero
menor de amostras empregadas.

Fonte: Adaptado de Alom et al. (2019).

O processo de transferéncia de aprendizado, ou Transfer Learning, consiste em uti-
lizar uma rede pré-treinada com outro conjunto de dados para executar tarefas ou
objetivos semelhantes. Esses modelos pré-treinados tém sua arquitetura e pesos reu-
tilizados para facilitar a extracao de atributos que servem para o treinamento de
novas tarefas em um novo conjunto de dados (YOSINSKI et al., 2014; ALOM et al.,
2019; HOSNA et al., 2022).

Cada arquitetura possui caracteristicas proprias, com diferentes niimeros de cama-
das e nimeros de atributos treinaveis. O modelo SqueezeNet propde o uso de pro-
cessamento profundo com nimero reduzido de pardmetros, permitindo tanto um
treinamento mais rapido quanto sua ativagdo embarcada em dispositivos com me-
moria limitada (IANDOLA et al., 2016). Por outro lado, nas redes VGG16 e VGG19,
filtros pequenos sdo aplicados em suas camadas convolucionais, garantindo arquite-
turas simples que alcancam resultados considerados estado da arte para o reconhe-
cimento de padroes em imagens (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). Em Szegedy
et al. (2015), sdo descritos novos médulos convolucionais baseados em alguns prin-
cipios para reduzir o custo computacional e equilibrar profundidade com largura,

aplicando-os no contexto da melhoria uma nova arquitetura, a Inception-V3.

O modelo Painters, por sua vez, baseia-se numa abordagem para reconhecimento

de obras de artes, estimulado pela competicao Painter by Numbers: Does every
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painter leave a fingerprint?, disponivel na plataforma Kaggle (BANACHEWICZ
et al., 2022). O Painter disponibiliza uma arquitetura com melhor desempenho,
onde foi implementada uma abordagem que combina redes supervisionadas e nao
supervisionadas, unindo suas saidas e compartilhando o gradiente gerado para as

alteracoes nos pesos durante o treinamento da rede supervisionada (ILENIC, 2016).

Além disso, a rede ResNet50 V2 faz parte de uma familia de redes profundas que
sugerem a aplicacao de "saltos"nos sinais sinapticos entre uma sequéncia de camadas.
Essa abordagem permite uma maior profundidade, ou seja, um maior mimero de
camadas, sem o efeito de desaparecimento do gradiente entre o nivel de profundidade

da arquitetura e a derivada parcial da fungao de custo (HE et al., 2016).

A Tabela 3.4 identifica algumas redes convolucionais pré-treinadas e suas caracte-
risticas. A profundidade de uma arquitetura de rede neural artificial faz referéncia

ao numero total de camadas presentes em cada uma das redes listadas.

Tabela 3.4 - Principais redes neurais pré-treinadas.

Modelo Profundidade | Parametros Treinaveis | Saida
SqueezeNet 18 1.248 milhao 1000
VGG16 16 138.4 milhoes 4096
VGG19 19 143.7 milhoes 4096
Painters 16 54.59 milhoes 2048
Inception V3 189 23.9 milhGes 2048
ResNetb0 V2 103 25.6 milhoes 2048

3.3 Problematica

As CMEs podem ser observadas a partir de imagens obtidas pelos corondgrafos a
bordo de satélites, no momento em que esse tipo de estrutura surge no campo de
visao do instrumento, que observa a dinamica da superficie solar, sendo ejetada em
uma diregdo radial para longe do Sol (GOOD; FORSYTH, 2016). Caso uma CME
tenha sua expansao no campo de visao do coronografo em um angulo préximo aos
360°, ela é denominada de CME do tipo Full Halo, sendo denominadas desta forma
por estarem provavelmente direcionadas ao satélite que obteve as imagens ou na
dire¢do oposta, se afastando do satélite, tornando-se aparentemente maiores e en-
volvendo o Sol como em uma auréola (SHARIFF et al., 2017). Outra denominacao de

CMEs com comportamento semelhante sao as CMEs do tipo Partial Halo, contudo,
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com uma expansao inferior a 360°.

A confirmacao de que os eventos estao direcionados a Terra precisa ser complemen-
tada com as imagens obtidas pelos telescépios que mostram o local aproximada da
origem do evento na superficie visivel do Sol. J&, no meio interplanetario, sensores
a bordo dos satélites detectam a passagem das estruturas magnéticas como as 1C-
MEs através das variagoes abruptas na velocidade, na temperatura, na densidade

do vento solar, bem como os parametros baseados nestas medidas.

Com os dados medidos e a observagao da propagacao inicial das CMEs, é possivel
realizar analises sobre o comportamento das estruturas e a relacao entre os para-
metros, possibilitando a previsao do tempo de chegada da onda de choque e da

estrutura guiando o choque interplanetario, caso estejam direcionadas a Terra.

A propagagao das estruturas magnéticas derivadas da atividade solar podem inte-
ragir com o vento solar de diferentes maneiras, gerando diferentes tipos de ondas
interplanetarias, cada qual com caracteristicas especificas e com diferentes mudancas

nos parametros do vento solar.

As ondas frontais rapidas sao descontinuidades caracterizadas pelo aumento abrupto
na velocidade, densidade e temperatura do vento solar, além da intensidade do
campo magnético interplanetario, sendo a classificacdo de choque mais comum
(ECHER et al., 2003; ECHER; ALVES, 2006; LUCAS et al., 2006), seguido de
choques reversos rapidos, que por sua vez sao caracterizados por diminui¢oes nos

valores do IMF, densidade e temperatura, porém com um aumento na velocidade.

Figura 3.10 é a representagdo esquematica de um choque guiado por uma nuvem
magnética (MC, do inglés Magnetic Cloud) (BURLAGA et al., 1981). Cerca de um
terco de todos os choques guiados por ICMEs sao seguidos por MCs, consideradas
um tipo especial de ICMEs (KILPUA et al., 2013). Conforme ilustrado, o plasma
solar é comprimido, empilhado e arrastado, gerando uma regiao de intensos cam-
pos magnéticos, chamada de bainha magnética (GONZALEZ et al., 1999; ECHER;
ALVES, 2006; LUCAS et al., 2006). Por sua vez, atras da frente do choque, surge
uma regiao de alta perturbacao entre as particulas carregadas pelo vento solar, com
mudancas intensas nos valores da velocidade, da temperatura e da densidade das
particulas do plasma solar e do campo magnético interplanetario. Uma componente
do campo magnético interplanetario direcionada para o sul (Bg) surge e pode inte-
ragir com o campo geomagnético, comprimindo-o ou reconectando-se, permitindo a

entrada de particulas para dentro da cavidade magnetosférica. Dois satélites obser-
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vam a estrutura: um estd no caminho central da MC (7}) e o outro observa somente
o choque interplanetario (73) (GONZALEZ et al., 1999).

Figura 3.10 - Representacao esquematica de uma onda de choque guiada por uma nuvem
magnética.

Lagos brilhantes?

Onda de choque guiada por uma nuvem magnética, um tipo especial de ICME. A regidao
formada entre a nuvem magnética e a onda de choque é conhecida como bainha magnética,
uma regiao de campos magnéticos perturbados e empilhados. De acordo com a represen-
tagdo, um satélite estd na parte frontal da estrutura (T1) e outro observa somente a onda
de choque guiada (T2). A representacao mostra que o satélite ¢ um tinico ponto no espago
para observar uma estrutura de larga escala, o que depende de onde ele se encontra no
momento da passagem da estrutura.

Fonte: Adaptado de Gonzalez et al. (1999).

As ondas de choque podem viajar na direcao do ambiente terrestre, o que justifica o
monitoramento por satélites estrategicamente posicionados no ponto L1. Quando es-
sas estruturas atingem os satélites, podem ser detectadas por meio de instrumentos
que coletam dados do vento solar. Essas ondas de choque podem ser identificadas e
classificadas manualmente com base nas mudancas observadas nas séries temporais,
ou a partir de métodos automatizados. Os métodos automatizados podem utilizar

algoritmos tradicionais a partir da andlise estatistica dos valores médios dos para-
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metros upstream e downstream, isto é, os valores médios antes e apds a passagem
da estrutura, respectivamente. Alternativamente, podem-se empregar técnicas base-
adas em aprendizado de maquina. Neste estudo, foram utilizados graficos das séries
temporais dos parametros do vento solar e do campo magnético como entrada para

redes convolucionais profundas.

O estudo desenvolvido e os resultados obtidos da aplicacdo das técnicas de visdo
computacional e aprendizado profundo possibilitam uma nova evolu¢ao do estado
da arte, especialmente no que se refere a novas aplicagoes dentro da area do Clima
Espacial. Isso inclui a exploragao de novas possibilidades para abordagens em tarefas

de previsao e caracterizagao de estruturas magnéticas derivadas da atividade solar.
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4 MATERIAIS E METODOS

Os eventos solares, como as CMEs, flares, entre outros fendmenos e seus efeitos
podem ser detectados na Terra, e tém o potencial de causar danos significativos.
O desenvolvimento de técnicas para previsao e deteccao de estruturas magnéticas
derivadas da atividade solar torna-se fundamental, visto que a sociedade moderna
é altamente dependente de recursos tecnolégicos (HAPGOOD, 2018). O objetivo

principal é mitigar os impactos e proteger as tecnologias e os sistemas criticos.

O monitoramento realizado pelos satélites resulta em uma grande quantidade de
dados a serem analisados para a correta interpretacao das informacoes ali contidas.
Uma abordagem inovadora para o processamento das grandes quantidades de da-
dos gerados pelas missoes espaciais aplicado para a prevencao e solucao da tarefa
de prevencao de danos seria a utilizacao de técnicas de aprendizado de maquina
nos dados disponiveis. Dentre algumas das possibilidades, decidiu-se trabalhar com
a aplicagdo de redes convolucionais nas imagens de coronografos para previsao do
tempo de chegada das estruturas do choque. Adicionalmente, empregaram-se grafi-
cos de séries temporais para a deteccdo da passagem das estruturas pelos satélites

utilizando visdo computacional, por meio de redes convolucionais.

O fluxograma apresentado na Figura 4.1 exibe a ordem de etapas efetuadas para
deteccao dos eventos de ondas de choques interplanetarias, iniciando pela coleta
das séries temporais e geracao dos graficos para cada evento observado. Apos esta
etapa, seguiu-se com a transferéncia de aprendizado por varias redes pré-treinadas,
a separacao dos subconjuntos de dados e a remocao de amostras majoritarias, além

do treinamento dos classificadores e da avaliacdo do modelo.
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Figura 4.1 - Diagrama da metodologia desenvolvida para deteccdo das ondas de choque

interplanetarias.
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Processo de metodologia da sele¢do e coleta das amostras de treinamento para utilizacao da
transferéncia de aprendizagem nas entradas para detecgdo e classificacdo das estruturas.
As principais etapas s@o a obten¢do dos dados, o processamento dos graficos das séries
temporais e o aprendizado de maquina.

Paralelamente a abordagem anterior, referente a deteccao de ondas de choque inter-
planetarias exibida na Figura 4.1, foram desenvolvidas técnicas para a previsao da
chegada das ondas de choque a partir da visualizacao da propagacao inicial das 1C-
MESs nas imagens dos coronografos. Conforme o diagrama apresentado na Figura 4.2,
é possivel observar a sequéncia das etapas empregadas para a previsao do tempo de
chegada de ICMEs associadas ou nao ao processo de propaga¢ao de uma onda de

choque interplanetaria.

Iniciou-se pela coleta das imagens da propagacao inicial de CMEs, obtidas pelo ima-
geador C2 do satélite SOHO, direcionadas ao ambiente terrestre e relacionando cada
evento com seu tempo de propagagao, determinado pela pertubagao no vento solar
detectadas pelo sensores dos satélites ACE e WIND (SZABO, 2015). Logo ap6s, foi
realizado um processo de filtragem com a finalidade de remover ruidos e artefatos
indesejados, presentes na imagens dos corondgrafos, provenientes de diversas fon-

tes. Antes de realizar o processo de treinamento das redes neurais, o conjunto de
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treinamento foi balanceado por meio da utilizacdo do algoritmo Label distribution
smoothing (LDS), onde foram inseridos pesos para cada amostra do conjunto de
treinamento, seguido pelo treinamento e generalizacao das redes neurais convoluci-

onais.

Figura 4.2 - Diagrama da metodologia desenvolvida para previsao do tempo de chegada
das ondas de choque interplanetarias.
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Processo de metodologia aplicado para a previsao do tempo de chegada das estruturas
magnéticas em ambiente terrestre. As principais etapas sdo a obtencao dos dados, o pro-
cessamento das imagens, através do OMR, o balanceamento do conjunto de dados e o
aprendizado de maquina.

O método de reconstrucao das imagens dos coronografos citado anteriormente é
chamado de OMR, sigla que vem do inglés Openings by Morphological Reconstruc-
tion. Na aplicacao desse algoritmo, filtros matematicos de abertura sdo aplicados
em diferentes aspectos e condigoes da imagem original de forma a remover artefatos

indesejados sem comprometer a visualizacao da estrutura da CME.

Apesar de ambas as tarefas selecionadas estarem intimamente ligadas a aplicagoes

em dados espaco-temporais, a escolha de uso de redes convolucionais se deve a capa-
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cidade dessas redes de extrair e interpretar informagdes importantes, possibilitando
a analise de padroes mesmo com a existéncia de gaps (ou seja, dados faltantes) nas
séries temporais. A aplicacao de redes recorrentes nas amostras dessas séries tempo-
rais exigiria pré-processamentos computacionalmente custosos, como a interpolagao
de dados, o que poderia comprometer a veracidade da amostra. Além disso, como
apontado em Feng e Ye (2021), as redes recorrentes perdem capacidade para o reco-
nhecimento de padroes em tarefas onde nao ha uma cadéncia especifica nos dados
e quando ha um grande intervalo de tempo entre as informagoes adjacentes de uma

mesma amostra.
4.1 Selecao de ferramentas e instrumentos

Para o desenvolvimento do trabalho, foram utilizadas diversas ferramentas e ambi-
entes de programacao, além das bibliotecas especificas. Para a implementacao das
redes convolucionais, foram utilizadas as ferramentas e ambientes como Orange, Ke-
ras, Tensorflow (DEMSAR et al., 2013; CHOLLET et al., 2015; ABADI et al., 2015).
A partir do uso de programacgao em linguagem Python, as bibliotecas Numpy, mat-
plotlib, opencv, pandas, Sunpy (BRADSKI, 2000; HUNTER, 2007; MCKINNEY,
2010; MUMFORD et al., 2020; HARRIS et al., 2020) entre outras foram utilizadas,
compondo as etapas de pré-processamento, além da organizagdo, da andlise e da

visualizacao dos dados.

A escolha dos satélites da missao STEREO, STEREO-A e STEREO-B, e da missao
ACE foi baseada na eficiéncia apresentada para coleta e apresentacao dos dados
em diversas plataformas e Frameworks como, por exemplo: CDAWeb, OmniWeb,
Sunpy. Além disso, foi a possibilidade de identificacao de estruturas que estdo se
aproximando da Terra, principalmente quando estas se propagam e atingem a posi-
¢ao relativa ao ponto L1, equivalente a 1 centésimo da distancia entre a Terra e o
Sol, de forma a permitir a previsao a curto prazo de impactos iminentes de estrutu-
ras magnéticas na magnetosfera terrestre (BAUMANN; MCCLOSKEY, 2021). Isso
possibilitaria que outros satélites, mais préximos da atmosfera terrestre, entrem em
modo de seguranca, que redes de distribuicao de energia evitem sobrecarga, redireci-
onando suas cargas de energia, e que astronautas, em 6rbita, coloquem equipamentos

de protecao adequados a fim de evitar a exposicao a radiacdo extrema (WEBB et

al., 2001; MENDEZ et al., 2004; DOBRIJEVIC, 2022).

Para a estruturagao da abordagem para previsao do tempo de chegada, utilizaram-
se os catalogos que relacionassem a onda de choque interplanetaria com a sua fonte

de origem. No presente trabalho, foram utilizados os catalogos University of Science
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and Technology of China (USTC) (2016), George Mason University (GMU) (2018),
Goddard Space Flight Center (GSFC) (2021), Instituto Pushkov de Magnetismo
Terrestre, Ionosfera e Propagacao de Ondas de Radio (IZMIRAN) (2021), Havard
Dataverse (2024). Com base nas observagoes de CMEs e na chegada dos eventos
detectados pelos satélites ACE e WIND, posicionados no ponto L1, e também a
partir dos dados relacionados as estruturas que os guiaram, foi possivel determinar

o tempo de propagacao das estruturas direcionadas a Terra.
4.2 Dados observados

O método abordado nesse estudo para a classificagdo e deteccao automatizada das
ondas de choque, guiadas por estruturas do tipo ICMEs ou SIRs/CIRs, utilizou-se de
graficos das séries temporais de dados in-situ de satélites. A Figura 4.3 representa a
quantidade de amostras de choques interplanetarios identificados por tipo de choque
e estrutura que guiou o choque. Tais amostras foram utilizadas para as fases de
treinamento e teste das redes para deteccao das ondas de choque interplanetarias,
ao longo dos anos, dentro do periodo de 2007 a 2014, cobrindo partes dos ciclos
solares 23 e 24.

Figura 4.3 - Quantidade de amostras por tipo e estrutura que guiou a onda de choque,
para o treinamento das redes convolucionais para deteccio e classificagao.
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Entre 2007 e 2014, periodo que corresponde a parte dos ciclos solares 23 e 24, choques
frontais réapido (FF), guiados por ICMEs e SIRs, e reversos rapidos (FR), guiados por
SIRs, foram identificados. H4 um aumento na quantidade de choques guiados por ICMEs,
conforme o ciclo solar avanca para a fase ascendente, até atingir o maximo e fase descen-
dente. Nas fases de minimo, hd uma predominéncia de choques guiados por SIRs/CIRs.

A selecao do periodo de 2007 a 2014, para o conjunto de treinamento da abordagem
de deteccao de ondas de choque interplanetarias, foi definida com base na dispo-
nibilidade e integridade dos eventos catalogados pela missao STEREO. A missao

iniciou suas atividades de observagao das perturbagoes no vento solar e no campo
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magnético interplanetario em 2007, e a comunicag¢ao com o satélite STEREO-B foi
interrompida em outubro de 2014 devido a falhas multiplas que afetaram o sistema
de controle de orientacao do satélite. Isso encerrou a possibilidade de obter uma lista

conjunta e continua de eventos, abrangendo ambos os satélites da missao.

Para validacao dos resultados obtidos durante o treinamento das arquiteturas, o con-
junto foi divido em dois outros, sendo eles o conjunto de treinamento e o conjunto
de validacao. O conjunto de validacao recebeu 25% das amostras do conjunto origi-
nal, totalizando 1010 eventos detectados pelos satélites STEREO-A e STEREO-B,
restando para o subconjunto de treinamento 474 amostras negativas, 234 amostras
FF e 50 amostras FR.

Paralelamente, outro conjunto de dados foi utilizado, a fim de treinar as redes para
previsao do tempo de chegada das estruturas. Entre os eventos com origem determi-
nada para a previsao do tempo de chegada, a coleta das amostras observaram apenas
eventos guiados por CMEs do tipo Full Halo e Partial Halo, durante o periodo de
1997 a 2017, totalizando 261 eventos a serem analisados. A fim de aumentar a quan-
tidade de amostras, foi realizada a coleta das imagens desde o surgimento da CME,
no campo de visao do coronografo, até 1 hora depois, com cadéncia aproximada de
30 minutos. Adicionalmente, foi realizando um janelamento de 30 minutos até 1 hora
apds o primeiro surgimento da estrutura no campo de visdo do sensor LASCO C2,
de forma que isso possibilitou a geracao de um conjunto de dados com 560 amos-
tras, com sequéncias de imagens de CMEs direcionadas a Terra, que guiaram ou nao
ondas de choque interplanetarias. Conforme indicado na Figura 4.4, existem nao
apenas diferentes comportamentos, referente ao tempo de propagacao em relagao a
geoefetividade das CMEs, entre as amostras, mas também um desbalanceamento na

quantidade de eventos mais rapidos e mais lentos.
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Figura 4.4 - Quantidade de amostras obtidas e o tempo, em horas, para chegar a Terra.
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Quantidade total de CMEs que guiaram ou ndo ondas de choque interplanetarias e o
tempo em que a estrutura foi detectada pelos sensores a bordo de satélites posicionados
no ponto L1. Note que as estruturas ndo acompanhadas de choque apresentam um tempo
de propagacdo maior.

4.3 Balanceamento do conjunto de dados

Um dos problemas mais comuns enfrentados em abordagens de aprendizado de ma-
quina é o desbalanceamento dos dados de entrada para os modelos. A aplicagao
de conjuntos desbalanceados pode resultar no treinamento de redes tendenciosas
em geral ou que simplesmente nao tenham uma alta capacidade de generalizacao.
Contudo, existem diversos algoritmos e técnicas que visam a solugao de problemas
de balanceamento em conjuntos de dados (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 2019;
VARGAS et al., 2022).

4.3.1 Undersampling e oversampling

Uma das solugoes para o desbalanceamento dos dados é o uso de algoritmos de
undersampling ou oversampling, ou seja, para remocao ou adicao de amostras, res-

pectivamente.

Como observado em Figura 4.5, o conjunto de dados contém uma quantidade majo-
ritaria de amostras fontais rapidas, porém também pode ser observado que ha uma

quantidade ainda maior de amostras negativas.

A fim de evitar que as arquiteturas treinadas criem tendéncias para as classes ma-

joritarias, foi implementado um algoritmo de undersampling, ou seja, para remocao
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das amostras majoritarias. A partir do uso desse tipo de técnica, é possivel obter

um subconjunto do conjunto original, sem a presen¢a majoritaria de uma classe.

Figura 4.5 - Quantidade de amostras por tipo de choque interplanetério.
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As classes FF, FR e Negativos representam as classes de choques que foram apresentadas as
redes neurais para treinamento. Os conjuntos de treinamento e de validagao totalizaram
1010 eventos distintos, divididos nas trés classes de eventos que as redes neurais foram
treinadas para identificar.

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo FEdited Nearest Neighbours (ENN) para
remocao de algumas amostras negativas. Esse tipo de algoritmo calcula a distancia
dos atributos entre as amostras de cada classe, removendo amostras ambiguas, com

base no tamanho determinado para a vizinhanca (WILSON, 1972).
4.3.2 Suavizacao de rétulos

A suavizagao de rotulos, ou label smoothing, é outra abordagem utilizada para a
correcao de um conjunto de dados desbalanceado. A utilizacdo de técnicas para
suavizacao na aplicacao de ruidos nas saldas das amostras, justificado pela possivel
existéncia de erros no conjunto de dados, cria rétulos suavizados para cada amostra
com base na sua distribuicdo, de forma a evitar que haja um superajustamento
da rede para as classes majoritarias (GOODFELLOW et al., 2016; ZHANG et al.,
2021).

Outro problema enfrentado foi o balanceamento de um conjunto de dados com valo-
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res continuos com poucas amostras, apesar do janelamento realizado para aumentar
a quantidade de amostras por evento observado. A fim de evitar que as redes neurais
obtivessem resultados tendenciosos aos valores médios de 63 + 22 horas de propa-
gacao até atingir distancia aproximada de 1 UA, foi aplicado o algoritmo LDS.
Esse método de balanceamento aplica diferentes pesos a cada amostra para o trei-
namento das redes, de forma a conceder valores de custo proporcionais ao peso de
cada amostra. Esses pesos, por sua vez, sao determinados pela densidade de uma
distribuicao simétrica aplicada em um espago de atributo (YANG et al., 2021). A
Figura 4.6 exemplifica a suavizacao da distribuicdo de um conjunto desbalanceado

em um espaco de atributo continuo.

Figura 4.6 - Exemplo da aplicagao do algoritmo LDS.

Distribui¢éo original  k(y. ') _ Distribuicdo suavizada

ply) p(y)

Comparacao das densidades em um espaco de atributo continuo entre uma distribuicdo
empirica (painel & esquerda) e uma distribuigdo suavizada, obtida a partir do processo de
convolugao com um filtro simétrico (painel a direita).

Fonte: Adaptado de Yang et al. (2021).

4.4 Geracgao das imagens

A partir dos dados in-situ de diversos satélites, foram gerados gréaficos das séries
temporais que, posteriormente, foram utilizadas como entradas das redes CNNs
profundas pré-treinadas. Graficos de séries temporais foram gerados utilizando os
parametros de velocidade, densidade e temperatura do vento solar, além do campo
magnético interplanetario, em periodos de 1 hora, 30 minutos, 15 minutos e 10
minutos, antes e depois da identificagao da passagem da onda de choque. Os graficos,
apresentados em forma de painel, com os parametros de plasma do vento solar e do
IMF, compuseram o conjunto de amostras que foram utilizadas no treinamento da

rede neural. Com essa aplicacao, foi possivel obter redes neurais artificiais capazes
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de identificar, automaticamente, a passagem de uma onda mesmo com a presenca

de gaps nos dados.

As Figuras 4.7, 4.8, 4.9, 4.10 sao representacoes reais das informagdes utilizadas
como entradas para o modelo de deteccao de ondas de choque interplanetarias, em
ambiente proximo a Terra. Foram utilizados graficos de séries temporais, onde estao
dispostos os parametros referentes a magnitude do campo magnético interplanetario
(B[nT]), e os parametros do vento solar, como densidade dos prétons (N,[1/cm?])
velocidade do vento solar (V[km/s]) e temperatura dos prétons (7,[°K]). Os gra-
ficos apresentados como entradas das redes neurais foram gerados e alguns de seus
elementos removidos, como os valores do eixo horizontal, referentes ao momento
observado, e a informacgao do eixo vertical relativa ao parametro que cada painel

representa, com a finalidade de evitar informacgoes desnecessarias.

Figura 4.7 - Exemplo de entrada das redes convolucionais para deteccao e classificacao da
onda de choque interplanetaria, do tipo reversa rapida.
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Exemplo de uma amostra de choque reverso réapido, guiada por uma SIR, com dados
in-situ do satélite STEREO-A, as 23h12 no horario universal (UT, do inglés Universal
time) do dia 22 de julho de 2016, gerada para entrada da rede de detecgdo, com total
de 1 hora de dados observados. Os painéis, dispostos de cima para baixo, representam
os pardmetros da magnitude do campo magnético interplanetario (B[nT1]), densidade dos
prétons (N,[1/cm3]), velocidade do vento solar (V [km/s]), em escala de 102, e temperatura
dos prétons (T,[°K]), em escala de 10°.
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Figura 4.8 - Exemplo de entrada das redes convolucionais para detecgao e classificacio da
onda de choque, do tipo frontal rapida.
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Exemplo de uma amostra de onda de choque interplanetaria frontal rapida, guiada por
uma, SIR, com dados in-situ do satélite STEREO-B, as 11h27 UT do dia 26 de outubro de
2009, gerada para entrada da rede de detecgdo, com total de 2 horas de dados observados.
Os painéis, dispostos de cima para baixo, representam os pardmetros da magnitude do
campo magnético interplanetario (B[nT)), densidade dos prétons (N,[1/em?]) velocidade
do vento solar (V[km/s]), em escala de 102, e temperatura dos prétons (7,[°K]), em escala
de 10°.
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Figura 4.9 - Exemplo de entrada das redes convolucionais para detecgao e classificacio da
onda de choque interplanetéria, do tipo frontal rapida, com a presenca de um
grande periodo com gaps.
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Exemplo de uma amostra de choque frontal rdpido com dados in-situ do satélite ACE, as
08h43 UT do dia 30 de abril de 1998, gerada para entrada da rede de deteccdo, com total
de 1 hora de dados observados. Os painéis, dispostos de cima para baixo, representam
os parametros da magnitude do campo magnético interplanetario (B[nT]), densidade dos
prétons (Np[1/em?]), velocidade do vento solar (V [km/s]), em escala de 10%, e temperatura
dos prétons (T,[°K]), em escala de 10°.
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Figura 4.10 - Exemplo de entrada das redes convolucionais para detec¢do e classificacao
da onda de choque interplanetéiria, sem a ocorréncia de perturbacoes que
identifiquem uma onda de choque interplanetaria.
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Exemplo de uma amostra onde ndo ha uma perturbacéo, ou seja, nao foi caracterizada a
presenca de uma onda de choque interplanetéria, de acordo com as observagoes dos dados
in-situ do satélite ACE, entre 04h35 e 05h35 UT do dia 13 de novembro de 2005, gerada
para entrada da rede de detecgdo, com total de 1 hora de dados observados. Os painéis,
dispostos de cima para baixo, representam os pardmetros da magnitude do campo mag-
nético interplanetario (B[nT]), densidade dos prétons (Np[1/cm3]), velocidade do vento
solar (V[km/s]), em escala de 10%, e temperatura dos prétons (T,[°K]), em escala de 10°.

O outro método que compoe a solucao dos problemas propostos é a utilizacao de
imagens do coronégrafo LASCO C2 do satélite SOHO para prever o tempo de che-
gada das estruturas. As entradas das redes desenvolvidas sdo sequéncias de imagens
de CMEs, processadas para remocao de ruidos e projetadas como uma imagem
multicanal. As imagens obtidas sao tratadas previamente, ocultando a regiao até 2
raios solares (Rg), evitando o efeito de eclipse gerado pelo imageador, convertendo

o formato das imagens de .fits para .jpeg.

A Figura 4.11 demonstra o tratamento inicial das imagens do coronodgrafo C2; re-
alizado pela Interface de Programacao de Aplicagoes (API, do inglés Application
Programming Interface) do helioviewer, a biblioteca HVPy (IRELAND et al., 2009),

diminuindo a intensidade dos pixels, reduzindo a resolucao e aplicando uma mascara
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sobre a area do eclipse, ou seja, ocultando o disco solar até 2 Rg.

Figura 4.11 - Pré-processamento das imagens obtidas pelo coronégrafo LASCO C2.

Comparacao da imagem original, a esquerda, captada pelo corondgrafo LASCO C2, e a
imagem que passou pelo pré-processamento, a direita, realizado pela API do Helioviewer.

4.4.1 Pré-processamento para remoc¢ao de ruidos nas imagens

Nas imagens obtidas pelo imageador LASCO C2, é possivel observar a propagacao
inicial das CMEs em direcao ao espago interplanetario. Contudo, essas imagens
podem conter ruidos de diversas fontes, como a passagem de satélites, a presenca de
cometas na regiao observavel, ou o impacto de raios c6smicos nos sensores (PAGOT
et al., 2014). A fim de evitar que esses artefatos interferissem negativamente no
treinamento das redes, foi aplicado um pré-processamento baseado em alteragoes
morfologicas nas imagens. A Figura 4.12 mostra a diferenca entre uma imagem com
e sem o pré-processamento OMR onde é possivel observar a remocao de ruidos, sejam
eles corpos celestes, ou causados pelo impacto de raios cosmicos. Desta forma, a rede

nao considera tais corpos como padroes importantes das caracteristicas das I[CMEs.
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Figura 4.12 - Imagens do LASCO C2 com o pré-processamento inicial e com pré-
processamento MOR.

A imagem do topo é o resultado da aplicagdo do pré-processamento inicial, enquanto que a
imagem inferior mostra o resultado da aplicacdo adicional do pré-processamento OMR na
imagem pré-processada. Note que os ruidos foram removidos, ficando em destaque apenas
o evento da CME.

Nesse método de reconstrugao de imagens dos corondgrafos, sao aplicados filtros
matematicos por meio do processo de convolucgao, utilizando filtros de abertura
conhecidos como filtragem por OMR. Isso resulta na remocao de pequenas regides
de alta intensidade que estao rodeadas por regioes de menor intensidade, reduzindo
ou eliminando areas ou pixels ruidosos. Em seguida, é parcialmente devolvida a
intensidade de valores nessas regides. Essa restauragao de valores ocorre com base

nos valores dos pixels vizinhos, determinados pelo tamanho do filtro aplicado.

As Figuras 4.13, 4.14, 4.15 exibem algumas sequéncias que exemplificam as entradas
para o modelo de previsao do tempo de chegada de ondas de choque interplanetarias

em ambiente proximo a Terra. Sao empregadas imagens do Corondgrafo 2 do satélite
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SoHO, no espectro da luz visivel, onde é ocultada a regiao do disco solar até 2 R,.

O pré-processamento OMR ¢é aplicado para remocao de ruidos das imagens.

Figura 4.13 - Exemplo da propagacao inicial de uma CME, ocorrida em 25 de outubro de
2001.

Evolugao temporal da CME utilizada como entrada para a metodologia de previsao, obser-
vada as 15h26 UT do dia 25 de outubro de 2001. Os painéis A, B e C indicam a propagacao
inicial da CME em cada passagem do tempo, na respectiva ordem cronoldgica e represen-
tando a passagem do tempo até 1 hora apds a primeira aparicdo da estrutura no campo
de visdo do LASCO C2. Enquanto que o painel D é uma composicdo, utilizando o padrao
de cores RGB, que representa o padrao de entrada para as redes neurais treinadas.
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Figura 4.14 - Exemplo da propagacao inicial de uma CME, ocorrida em 25 de outubro de
2013.

CME utilizada como entrada para a metodologia de previsao, observada as 15h12 UT do
dia 25 de outubro de 2013. Os painéis A, B e C indicam a propagagao inicial da CME em
cada passagem do tempo, na respectiva ordem cronolégica, representando a passagem do
tempo até 1 hora apds a primeira aparicdo da estrutura no campo de visdo do LASCO
C2. O painel D é uma composicao, utilizando o padrao de cores RGB, que representa o
padriao de entrada para as redes neurais treinadas.
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Figura 4.15 - Exemplo da propagacao inicial de uma CME, ocorrida em 15 de margo de
2015.

Exemplo de uma CME utilizada como entrada para a metodologia de previsao, observada
as 01h48 UT do dia 15 de margo de 2015. Os painéis A, B e C indicam a propagacao inicial
da CME em cada passagem do tempo, na respectiva ordem cronoldgica, representando a
passagem do tempo até 1 hora apds a primeira aparicdo da estrutura no campo de visdo
do LASCO C2. O painel D é uma composicao, utilizando o padrao de cores RGB, que
representa o padrao de entrada para as redes neurais treinadas.

4.5 Arquitetura das redes

A arquitetura de uma rede neural faz referéncia a todas as suas caracteristicas de
forma geral, abordando desde a sua profundidade, isto é, a quantidade de cama-
das ocultas, até elementos e médulos que visam aumentar sua eficiéncia de alguma

maneira.
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Na area de TA, os hiperparametros sao utilizados sao utilizados para identificar
parametros, variaveis, métodos, algoritmos, taxas e valores que determinam a arqui-
tetura da rede e suas caracteristicas (NIELSEN, 2015). Durante o treinamento de
redes neurais, a escolha dos hiperparametros estabelece e ajusta a eficacia da rede
neural. Desta forma, a escolha de valores ideais visa obter uma menor taxa de erro
para o treinamento e uma melhor capacidade de generalizacao da arquitetura com

novos conjuntos de dados.
4.5.1 Transferéncia de aprendizado

Utilizando-se os graficos das séries temporais e as imagens dos coronografos como
entradas das arquiteturas, as CNNs desenvolvidas extraem, por meio de filtros nao
lineares, padroes de informacao que alimentam os classificadores que determinam
a probabilidade da amostra pertencer a cada classe. As arquiteturas testadas nessa
pesquisa utilizaram como base arquiteturas convolucionais profundas para extrair

caracteristicas espaciais e diminuir o espaco de atributos do conjunto de dados.
4.5.2 Treinamento das redes
4.5.2.1 Deteccao das estruturas

Os novos parametros extraidos pelas camadas convolucionais sao utilizados como
entradas para as camadas perceptrons. A ultima camada de todas as arquiteturas
¢ dotada da funcado de ativagao softmax, permitindo o calculo da distribuicao de
probabilidade para cada neuronio na camada de saida. Essa distribuicao representa
a chance da amostra pertencer a classe determinada pelo neuronio. Nesse contexto,
a classe com o maior valor é determinada como a saida do modelo. Para corrigir o
erro gerado, utilizou-se a funcao de custo CCE (Equacao 3.10), uma vez que essa

abordagem envolve 3 classes.

A fim de determinar a melhor arquitetura de rede, utilizou-se a biblioteca Optuna
para otimizacao dos hiperparametros dos classificadores MLP. A otimizacdo au-
tomatizada dos hyperparametros, realizada pelo framework Optuna, permitiu que
diversas variagoes de arquiteturas fossem treinadas, cada uma com diferentes nime-
ros de camadas, quantidade de neuronios, funcao de ativacao nas camadas ocultas,
taxa de regularizacao e de aprendizagem. Esse processo visou determinar a melhor
arquitetura para cada mapa de atributo, extraidos pelas redes pré-treinadas, em

cada padrao de tempo observado.
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4.5.2.2 Previsao do tempo de chegada

Antes de realizar o processo de treinamento das redes para a abordagem de pre-
visao das estruturas, foi necessario padronizar as saidas das amostras, de forma a
favorecer o desempenho das redes neurais diminuindo a necessidade de convergéncia
do gradiente para a adaptacao dos pesos. As saidas das amostras para previsao do
tempo de chegada foram padronizadas, removendo o valor médio do parametro e
escalando o desvio padrao no valor 1, com a finalidade de facilitar e agilizar o trei-
namento, garantindo que as variaveis fiquem na mesma ordem de grandeza e que
caracteristicas diferentes se tornem escaladas e sejam tratadas de forma semelhante,
além de diminuir o espaco de atributos. O calculo da padronizagao é determinado

por:

T;i — U

z= parai=1,2,..., N, (4.1)
onde u e o sao, respectivamente, a média e o desvio padrao do conjunto z, e N é o

tamanho do conjunto.

Para a correcao do erro gerado, foi utilizada a fun¢do de custo MSE, conforme a
Equacao 3.7. Uma vez que, em relacdo a MAE, demonstrada na Equagao 3.8, essa

fungao aplica uma maior corre¢do em relagdo a erros mais altos.

As arquiteturas desenvolvidas para resolver a previsao do tempo de chegada utiliza-
ram um Unico neurénio na camada de saida, que possui a funcao de ativacao linear

para regressao do tempo de chegada, em horas.

Conforme identificado por Wang et al. (2019), Feng e Ye (2021), as caracteristicas
das CMEs apresentam espagamentos relativamente amplos entre si, permitindo a
aplicacao de filtros maiores. Ao contrario do convencional, onde é empregado filtros
de tamanho 3 ou 5 pizels?, nas camadas convolucionais ocultas foram utilizados
filtros de tamanhos que variavam de 9 a 13 pizels?. Além disso, foram incorpo-
rados modulos Inception, que empregam filtros assimétricos, visando a reducgao de
parametros e do custo computacional (SZEGEDY et al., 2015), e a introdugdo do
aprendizado residual entre algumas camadas. Desta forma, viabilizou-se o desen-
volvimento de arquiteturas convolucionais especificas para a previsao do tempo de

chegada das estruturas observadas.
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4.5.2.3 Métricas de avaliagao

Em relacao a tarefa de classificacao, foram avaliadas as redes com base em métricas
de verdeiro/falso positivos e negativos, ou seja, métricas extraidas a partir de uma

matriz de confusao, como é representada na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Exemplo de uma matriz de confusao.

Saida esperada . Saida obtida .
Classe positiva Classe negativa
Classe positiva Verdadeiro Positivo Falso Negativo
(VP) (FN)
Classe negativa Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (VN)

A primeira coluna identifica a saida esperada: classe positiva e negativa, enquanto que a
segunda coluna identifica qual foi a saida obtida a partir da aplicagdo da rede, resultando
nos verdadeiros/falsos positivos e negativos.

Entre as classificagoes de choques, as redes treinadas sao capazes de identificar os
choques do tipo frontal rapido e reverso rapido, além de identificar quando nao héa a
passagem de uma onda de choque pelo satélite, nomeadas respectivamente de: FF),
FR e Neg. O problema foi considerado para ter 2 classes positivas e uma negativa,
permitindo uma adaptacao de algumas métricas que consideram a capacidade de
identificar as amostras corretas das classes positivas. Para a avaliacdo das arquite-
turas, foram utilizadas métricas de avaliagdo como Macro Sensibilidade, Taxa de

Detecgao, Taxa de Alarmes Falsos e uma adaptacao da True Skill Statistic (TSS).

Dentre as aplicacoes das métricas escolhidas, pode-se discutir sobre suas funcionali-
dades, permitindo a escolha das melhores redes com base no problema de detecgao
de um evento extremo, como aplicado nesta pesquisa. As métricas relacionadas a
taxa de detecgao e a taxa de falsos alarmes representam, respectivamente, a taxa de
acerto entre as amostras positivas, ou seja, as amostras com onda de choque, e a por-
centagem de amostras com falsos alarmes, ou seja, amostras negativas classificadas

como positivas.

A aplicagao dos valores macro representa os valores médios das métricas para todas
as classes. Portanto, tem-se Macro Recall como taxa de acerto médio entre todas
as classes. A métrica TSS leva em conta erros de omissao e de comissao, ou seja,

amostras de uma determinada classe identificadas erroneamente. Neste estudo, a
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métrica TSS adaptada conta as amostras mal-classificadas entre as classes positivas

e a classe negativa.

As métricas utilizadas para avaliacao das arquiteturas, desenvolvidas no presente tra-
balho para deteccao das ondas de choque interplanetarias, sao mostradas na Tabela
4.2, juntamente com suas equagoes, definindo, assim, como sao obtidos os valores

para escolha das melhores redes neurais para cada padrao de tempo.

Tabela 4.2 - Métricas de avaliacdo da arquitetura das redes.

Métrica Abreviatura Férmula
Sensibilidade S L
VP+ FN
Macro ] SNeg + S¥F + SFR
Sensibilidade 3
Taxa o~1e ™ S¥r + SFr
detecgao 2
Taxa de alarmes
Falsos TAF 1= Sneg
True Skill Statistic TSS TD —-TAF

Além dessas métricas, foi utilizado também o MAE para identificar a taxa de erro,
em horas, na previsao do tempo de chegada das estruturas. Adicionalmente, a taxa

de acuracia identifica quantas amostras tém um erro menor que o valor médio obtido.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sao apresentados, de forma geral, os resultados obtidos em cada
etapa do desenvolvimento da presente pesquisa. Os resultados sao fruto do treina-
mento das redes neurais para detectar as ondas de choque que atingiram o ambiente
proximo a Terra. Foram empregados os padroes de tempo observados, conforme des-
crito anteriormente, a partir dos atributos extraidos pelas redes VGG16, VGG19,
Painters, Inception-V3 e SqueezeNet para identificar a passagem da onda de choque

interplanetaria.

Por outro lado, para a previsao do tempo de chegada de estruturas magnéticas
em distancias de 1 AU, foram utilizadas redes pré-treinadas como a ResNet50-V2
e a Inception-V3. Adicionalmente, outras arquiteturas de redes convolucionais fo-
ram elaboradas e treinadas, a fim de conseguir a arquitetura ideal para a tarefa de

previsao do tempo de chegada dos choques até as proximidades da Terra.

Os resultados foram obtidos utilizando-se a plataforma online Kaggle, que disponi-

biliza acesso remoto a um ambiente com as sequintes especificagoes:
Processador: Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.00GHz;

Memoéria RAM de 29 GB; e

Placa de video (GPU): Tesla P100-PCIE-16GB.

5.1 Resultados da deteccao das ondas de choque interplanetarias

Nesta se¢ao, descreve-se o comportamento geral dos resultados a partir do balance-
amento do conjunto de dados e da otimizacao dos hiperparametros das arquiteturas
a partir do Framework Optuna para as redes que buscam detectar e caracterizar a

passagem das ondas de choque pelos satélites.
5.1.1 Balanceamento e ajuste dos hiperparametros

Uma parte essencial para obtencao de resultados adequados durante o desenvol-
vimento de redes neurais é o ajuste de diversos fatores que podem contribuir po-
sitivamente no treinamento da rede. Isso inclui o balanceamento do conjunto de
dados, a aplicagao de técnicas para pré-processamento dos dados e a otimizacao dos

hiperparametros das arquiteturas.

Foi utilizado o algoritmo ENN com uma vizinhanga dos 3 vizinhos mais préximos
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repetindo-se o processo por duas vezes, no total, para obtencao de um novo conjunto
para o treinamento. Dessa forma, foram removidas algumas amostras negativas,

mantendo todas as amostras positivas pertencentes as classes F'F' e FR.

Utilizando-se o framework Optuna, houve o treinamento de diversas arquiteturas,
realizando automaticamente a busca dos hyperparametros. Foram feitas variagoes

dos parametros em torno de:

a) Niimero de camadas ocultas: entre 1 e 5;

b) Quantidade de neur6nios para cada camada oculta: entre 4 e 128;

¢) Funcgao de ativagao: ReLLU, sigmdide ou tangente hiperbdlica, igual para

todas as camadas ocultas;

d) Taxa de regularizagdo: entre 107> e 107!, igual para todas as camadas;

e) Taxa de aprendizagem: entre 107> e 107

Cada arquitetura gerada foi treinada durante 500 épocas e a melhor rede foi se-
lecionada automaticamente a partir da adaptacao da métrica TSS. A Figura 5.1
identifica, de forma aproximada, a taxa de acerto para cada classe de choque in-
terplanetario, antes e apés o ajuste dos atributos associados as arquiteturas e ao

conjunto de dados.

Apo6s o balanceamento do subconjunto de treinamento, uma pequena melhora foi
observada na capacidade da rede em detectar amostras positivas, principalmente de
amostras de ondas de choque do tipo reversas rapidas, apesar do aumento na taxa
de alarmes falsos. Torna-se preferivel a identificacao e detecgao da ocorréncia desses
eventos devido as possiveis consequéncias de nao identificar ou sinalizar um evento
a tempo. A deteccao de eventos solares é crucial para proteger efetivamente a vida
de astronautas em orbita, minimizar falhas ou perdas de satélites e reduzir outros

danos potenciais.

Juntamente com este resultado, a otimizacao das arquiteturas gerada pelo Optuna
foi capaz de identificar, automaticamente, a melhor rede neural, buscando uma taxa

de acerto maior entre as classes, mas, principalmente, entre as amostras positivas.
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Figura 5.1 - Comparacao dos resultados a partir do balanceamento e ajuste dos hiperpa-
radmetros.
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Os painéis apresentados sao os resultados obtidos a partir do conjunto de validacao. A
esquerda, a matriz de confusao é obtida antes da aplicagdo de técnicas para balanceamento
e ajuste dos hiperparametros, enquanto que, a direita, observa-se a matriz de confusdo
obtida com as melhorias realizadas nos processos.

5.1.2 Resultados obtidos durante o treinamento

Durante o treinamento de uma rede neural, os pesos sinapticos sao alterados,
buscando-se sempre a diminuicao do valor de custo, ou seja, do erro gerado. Em
diferente fases do treinamento, é possivel observar seu comportamento a partir de

diferentes métricas.
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Figura 5.2 - Histérico de treinamento da rede com 2 horas de dados utilizando o mapa de
atributos extraido pela rede pré-treinada Painters.
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Comportamento observado durante o treinamento utilizando-se a adaptagdo da métrica
TSS. A linha azul indica os resultados obtidos pelo subconjunto de validagdo, enquanto
que a linha vermelha mostra o resultado para o subconjunto de treinamento. As setas
indicam diferentes momentos: a da esquerda sinaliza quando a rede atingiu um minimo
local, ao passo que a seta a direita, nas ultimas épocas de treinamento, identifica os
melhores resultados que a rede conseguiu gerar.

O comportamento mostrado na Figura 5.2 indica que, no inicio do treinamento, a
rede adaptou os pesos para diminuir, majoritariamente, o erro para a classe Negativa
e FF. Depois disso, conseguiu uma melhora para a classe FR, ao mesmo tempo que
corrigia a taxa de acerto FF, mediante um pequeno aumento da taxa de alarmes

falsos, conforme indicado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Resultados da avaliacdo do conjunto de validacdo de uma das redes treinadas
considerando diferentes estagios do treinamento.

Epoca Meétricas
observada | TD TAF Macro Sensibilidade TSS
25 39,19 13,41 54,99 25,78
75 4932 4,88 64,59 44,44
225 86,66 10,37 87,65 76,29
500 98,65 11,59 95,23 87,06

Ao se trabalhar com problemas de otimizacao, como é feito pelo algoritmo de gradi-
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ente descendente para minimizacao da funcdo de custo em redes neurais, depara-se
com questoes como identificar os diferentes momentos gerados pelo treinamento
otimizador. Esses momentos denominados de minimos e maximos locais e globais
identificam diferentes situagoes em relagao a func¢ao de custo utilizada. No caso do
minimo local, como apontado na Figura 5.2, ¢ um momento onde a fungao de custo
obteve um valor minimo em relagao com os valores otimizados dos pesos das sinap-
ses da rede neural. Por outro lado, o minimo global representa o valor mais baixo
que a funcao de custo pode atingir para todas as configuragoes possiveis dos pesos
sinapticos. No entanto, alcancar o minimo global é um desafio significativo, exigindo
um grande nimero de reinicializagoes dos pesos, que sao inicialmente aleatorios, e
um alto nimero de épocas de treinamento. Isso se deve ao processo de otimizagao,
que busca a dire¢do dos valores minimos em relacao a configuracao atual dos pesos
das sinapses da rede neural. E importante notar que mesmo que a otimizacao gerada
pelo algoritmo de gradiente descendente encontre um minimo local, ndo ha garantia
de que o mesmo seja o minimo global, ou seja, a configuracao de pesos que resulta no
menor valor possivel para a funcao de custo. Esse mesmo comportamento pode ser
descrito de forma geral, para todas as redes treinadas, havendo pequenas variagoes
nas métricas de avaliagdo. Ou seja, independente da arquitetura ou das entradas, as

redes neurais obtiveram resultados semelhantes ao longo do treinamento.
5.1.3 Generalizacao

Apés selecionar as melhores arquiteturas para cada padrao de tempo e rede pré-
treinada utilizando o framework Optuna, as redes foram avaliadas com um novo
conjunto de dados contendo amostras que nao foram previamente apresentadas du-

rante o treinamento.

A fim de avaliar a capacidade de generalizacao das redes, foram utilizadas amostras
obtidas através das medigoes feitas pelo satélite ACE. O novo conjunto de amostras
foi utilizado como um conjunto de teste. A partir das métricas descritas anteri-
ormente, foram selecionadas as melhores redes, desenvolvidas nesta pesquisa, para

cada padrao de tempo observado.

O conjunto de teste contém amostras de ondas de choque interplanetarias que ocorre-
ram durante o SC 23. Todas as novas amostras passaram pelo mesmo processamento
para coleta das séries temporais, sendo transformadas em graficos contendo o mesmo
padrao de escala, tamanho e ordem dos parametros que as amostras de treinamento
e validagao. A etapa de generalizacao consiste em interpretar novas entradas e com-

parar as saidas obtidas com as esperadas, utilizando as métricas de avaliagdo, mas
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sem treinar a rede, ou seja, sem alterar os valores dos pesos.

Cada padrao de tempo observado refere-se ao total de tempo utilizado para detecgao
da estrutura, englobando os valores upstream e downstream da perturbacao gerada
pela passagem da onda de choque interplanetaria. Alguns resultados sdo mostrados
na Tabela 5.2, onde sao identificadas as métricas da melhor arquitetura gerada para

cada padrao de tempo.

Tabela 5.2 - Avaliacdo da abordagem de aprendizado de maquina para o conjunto de teste
em cada padrao de tempo observado.

i Métricas
Tempo Rede pré-
Macro Taxa de Taxa de
observado treinada TSS
Sensibilidade Deteccdo alarmes falsos

2 horas Painters 0,93 0,95 0,12 0,83

1 hora VGG16 0,93 0,91 0,03 0,88
30 minutos VGG19 0,93 0,90 0,02 0,88
20 minutos  Inception 0,93 0,91 0,04 0,87

Com a abordagem apresentada, foi possivel realizar a deteccdo de estruturas com
uma taxa de deteccao aproximada de 91% e apenas 5% de alarmes falsos, enquanto
que, como identificado em Cash et al. (2014), as técnicas tradicionais obtiveram uma
taxa de deteccao média de 53% =+ 12% e uma taxa de alarmes falsos de 73% + 16%.

A Tabela 5.3 apresenta a comparagao das métricas utilizadas entre os modelos de-
senvolvidos e o uso de técnicas tradicionais para a detecgao e classificacdo das ondas
de choque a partir do conjunto de dados de choques IP do satélite ACE durante o
SC 23.
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Tabela 5.3 - Comparagao dos resultados utilizando eventos catalogados pelo satélite ACE
durante o SC 23.

Quantidade Taxa de Taxa de
Modelo
de dados Deteccao Alarmes Falsos
10 minutos Cash et al. (2014) 0,56 0,65
10 minutos ~ Kruparova et al. (2013) 0,64 0,92
20 minutos  Vorotnikov et al. (2008) 0,60 0,88
20 minutos * Inception V3 0,91 0,04
30 minutos * VGG19 0,90 0,02
1 hora * VGG16 0,91 0,03
2 horas x Painters 0,95 0,12

A primeira coluna identifica a janela de observagdo em torno do choque utilizada em
cada caso, enquanto que a segunda coluna referencia as técnicas tradicionais, ao mesmo
tempo que identifica qual rede neural pré-treinada foi escolhida para cada padrao de
tempo observado utilizado nesta pesquisa. As linhas com * identificam quais itens foram
desenvolvidos aqui. As duas ultimas colunas realizam a comparacio da taxa de deteccao e
da taxa de alarmes falsos, respectivamente, entres as técnicas tradicionais e os resultados
obtidos nesta pesquisa.

5.1.4 Estudos de caso
5.1.4.1 Evento de 17 de marco de 2015 ou evento de Sao Patricio

No dia 17 de margo de 2015, uma onda de choque frontal rapida foi detectada pelos
sensores do satélite ACE, as 04:05 UT. Além do choque IP, a regidao da bainha
magnética, atras do choque, e a nuvem magnética foram as responsaveis por causar
a primeira tempestade geomagnética do SC 24, nomeada como St. Patrick’s Day
storm, ou tempestade de Sao Patricio (WU et al., 2016; RAWAT et al., 2018).

Na Figura 5.3, é possivel observar o comportamento da estrutura, com um aumento
consideravel nos parametros de plasma e campo magnético. H4 um salto na velo-
cidade, indo de 400 para 510 km/s, além da temperatura, que oscila de 6,0 x 10
para 1,5 x 10° K, complementada pelo aumento na intensidade do campo magnético
interplanetario de 11 para 28 n1" e um aumento inicial no parametro da densidade
de prétons do vento solar, saindo de 10 para 15/cm?, no exato momento em que a
estrutura atravessa os sensores. Porém, é possivel notar a existéncia de um atraso

na informagdo para a densidade, que atingiu um maximo de 32/cm3.
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Figura 5.3 - Onda de choque interplanetaria frontal rapida, detectada pelo satélite ACE,
as 04:05 UT do dia 17 de marco de 2015.
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Amostra de um evento frontal rapido, gerada para entrada da rede de detecgdo, com total
de 2 horas de dados observados. Os painéis, dispostos de cima para baixo, representam
os pardmetros da magnitude do campo magnético interplanetario (B[nT1]), densidade dos
prétons (N,[1/cm3]), velocidade do vento solar (V [km/s]), em escala de 102, e temperatura
dos prétons (T,[°K]), em escala de 10°. A linha vertical tracejada indica o momento em
que a onda de choque interplanetaria atingiu o satélite.

As técnicas tradicionais citadas anteriormente apresentam, em sua maioria, uma
classificagdo binaria, identificando apenas amostras do tipo FF. A Tabela 5.4 realiza
a comparacgao entre os resultados obtidos pelas técnicas tradicionais e os resultados

obtidos pela nova abordagem.
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Tabela 5.4 - Modelos e saidas obtidas para o evento ocorrido no dia 17 de margo de 2015.

Tempo Saida obtida
observado Modelo FF FR Neg
10 minutos Cash et al. (2014) 1 - 0
10 minutos  Kruparova et al. (2013) 1 - 0
20 minutos  Vorotnikov et al. (2008) 0 - 1
17 minutos Lumme et al. (2019) 0 0 1
20 minutos * Inception V3 70,4% 232%  6,4%
30 minutos * VGG19 92,8%  6,9% 0,3%

1 hora * VGG16 99,9% <0,1% <0,1%

2 horas * Painters 99,7%  0,2% 0,1%

A primeira coluna identifica a janela de tempo utilizado em cada caso, enquanto que a
segunda referencia os modelos e técnicas tradicionais ao mesmo tempo que identifica qual
rede neural pré-treinada foi escolhida para cada padrdo de tempo observado utilizado
nesta pesquisa. As linhas com * identificam quais itens foram desenvolvidos no trabalho.
As trés ultimas colunas exibem os resultados obtidos para cada saida dos modelos para
essa amostra. O simbolo - identifica saidas inexistentes em determinados modelos.

Para este evento especifico, foi possivel identificar corretamente a onda de choque
interplanetéria com uma certeza média de 90,7% + 14,47%, através da abordagem
desenvolvida, com uma leve incerteza para a rede neural que utiliza 20 minutos
de dados. Isso indica uma alta taxa de assertividade em comparacao as técnicas

tradicionais que foram utilizadas nos trabalhos listados na Tabela 5.4.
5.1.4.2 Evento de 22 de julho de 2016

No dia 22 de julho de 2016, uma onda de choque interplanetaria do tipo reversa
rapida pode ser observada pelas perturbacoes, no vento solar e no campo magnético
interplanetério, captadas pelos sensores do satélite STEREO-A, as 23:12 UT. As
perturbagoes geradas pelo choque IP podem ser visualizadas na Figura 5.4, onde
os pardametros do vento solar variaram de 530 para 589 km/s para a velocidade
dos prétons, de 9,4 para 4,8/cm® para a densidade de prétons do plasma solar.
Ao mesmo tempo, a temperatura dos protons e a magnitude do campo magnético
interplanetario cairam de 2,93 x 10° para 1,96 x 10° K e de 14,6 para 9,7 nT,

respectivamente.

Neste caso, por se tratar de uma onda de choque interplanetaria do tipo reversa
rapida, algumas das técnicas tradicionais nao puderam ser aplicadas para sua de-

teccao, por apenas identificarem eventos do tipo frontal rapida. A Tabela 5.5, por
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esta razao, apresenta a comparacao dos resultados obtidos através da abordagem
desenvolvida no presente trabalho. Foi utilizando um tnico algoritmo tradicional
apresentado em Lumme et al. (2019), capaz de identificar e classificar ondas de

choque do tipo FR.

Figura 5.4 - Onda de choque interplanetaria reversa rapida, detectada pelo satélite
STEREO-A, as 23:12 UT do dia 22 de julho de 2016.
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Exemplo de um evento reverso rapido com dados in-situ do satélite STEREO-A, as 23h12
UT do dia 22 de julho de 2016, gerada para entrada da rede de detecgdo, com total
de 2 horas de dados observados. Os painéis, dispostos de cima para baixo, representam
os pardmetros da magnitude do campo magnético interplanetario (B[nT1]), densidade dos
prétons (N,[1/cm3]), velocidade do vento solar (V [km/s]), em escala de 102, e temperatura
dos prétons (T,[°K]), em escala de 10°.

68



Tabela 5.5 - Modelos utilizados e saidas obtidas para o evento ocorrido no dia 22 de julho

de 2016.

Tempo Saida obtida
observado Modelo FF FR Neg
17 minutos  Lumme et al. (2019) 0 1 0
20 minutos * Inception V3 0,4% 99,3% 0,3%
30 minutos * VGG19 0,9% 99,0% 0,1%

1 hora * VGG16 2,9% 97,0% 0,1%

2 horas * Painters 58% 83,0% 11,2%

A primeira coluna identifica o padrao total de tempo utilizado em cada caso, enquanto que
a segunda referencia os modelos e as técnicas tradicionais ao mesmo tempo que identifica
qual rede neural pré-treinada foi escolhida para cada padrao de tempo observado utilizado
nesta pesquisa. As linhas com x identificam quais itens foram desenvolvidos aqui. As
trés ultimas colunas exibem os resultados obtidos para cada saida dos modelos para essa
amostra.

Para esse estudo de caso, foi possivel identificar corretamente a onda de choque
interplanetdria com uma certeza média de 94% + 7,15%, pela abordagem desen-
volvida. Indicando, novamente, uma capacidade na identificagdo e classificacdo das

estruturas observadas.
5.1.4.3 Evento de 15 de junho de 2000

No dia 15 de junho de 2000, uma onda de choque interplanetaria do tipo reversa
rapida pode ser observada pelas perturbacoes, no vento solar e no campo magnético
interplanetério, captadas pelos sensores do satélite ACE, as 11:31 UT. As perturba-
¢oes geradas pelo choque IP podem ser visualizadas na Figura 5.5, onde os parame-
tros do vento solar variaram de 560 para 600 km/s para a velocidade dos prétons, de
3,4 para 2,6/cm? para a densidade de prétons do plasma solar. Ao mesmo tempo, a
temperatura dos prétons e a magnitude do campo magnético interplanetéario cairam

de 3,7 x 10° para 3,15 x 10° K e de 9,0 para 6,3 nT, respectivamente.

Assim, como no caso de estudo anterior, por se tratar de uma onda de choque inter-
planetaria do tipo reversa rapida, algumas das técnicas tradicionais nao puderam ser
aplicadas para sua deteccao, por apenas identificarem eventos do tipo frontal rapida.
A Tabela 5.6, por esta razao, apresenta a comparagao dos resultados obtidos através
da abordagem desenvolvida no presente trabalho, apenas com um unico algoritmo
tradicional, sendo o apresentado em Lumme et al. (2019), capaz de identificar e

classificar ondas de choque do tipo FR.
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Figura 5.5 - Onda de choque interplanetaria reversa rapida, detectada pelo satélite ACE,
as 11:31 UT do dia 15 de junho de 2000.
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Exemplo de um evento reverso rapido com dados in-situ do satélite ACE, as 11h31 UT
do dia 15 de junho de 2000, gerada para entrada da rede de deteccdo, com total de 2
horas de dados observados. Os painéis, dispostos de cima para baixo, representam os
pardmetros da magnitude do campo magnético interplanetario (B[nT]), densidade dos
prétons (N,[1/em3]), velocidade do vento solar (V [km/s]), em escala de 10%, e temperatura
dos prétons (T,[°K]), em escala de 10°.

Tabela 5.6 - Modelos utilizados e saidas obtidas para o evento ocorrido no dia 15 de junho

de 2000.
Tempo Saida obtida
Modelo
observado FF FR Neg
17 minutos  Lumme et al. (2019) 0 1 0
20 minutos * Inception V3 0,3% 99,3%  0,4%
30 minutos * VGG19 4,9%  494% 45,7%
1 hora * VGG16 02% 01% 99.7%
2 horas * Painters 21.8% 24,7% 53,5%

A primeira coluna identifica o padrao total de tempo utilizado em cada caso, enquanto que
a segunda referencia os modelos e técnicas tradicionais, ao mesmo tempo que identifica
qual rede neural pré-treinada foi escolhida para cada padrao de tempo observado utilizado
nesta pesquisa. As linhas com x identificam quais itens foram desenvolvidos no presente
trabalho. As trés dltimas colunas exibem os resultados obtidos para cada saida dos modelos
para essa amostra.
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Neste estudo de caso, as redes neurais artificiais que recebem uma maior quantidade
de dados apresentam uma deficiéncia na assertividade, classificando o evento como
uma amostra negativa, ou seja, sem a presenca de uma onda de choque. De forma
geral, recebendo uma certeza média de apenas 43,37% de que a amostra é uma es-
trutura do tipo reversa rapida. As redes neurais que observam um periodo de tempo
maior, possivelmente, tiveram suas saidas afetadas pelo parametro da temperatura
do vento solar, que retornou a um estado de perturbacao semelhante ao anterior a

passagem da onda de choque pelo satélite.
5.1.4.4 Evento de 17 de junho de 2001

No dia 17 de junho de 2001, uma onda de choque interplanetaria do tipo reversa
lenta foi observada pelas perturbagoes, no vento solar e no campo magnético inter-
planetario, captadas pelos sensores do satélite ACE, as 12:20 UT. As perturbagoes
geradas pelo choque IP podem ser visualizadas na Figura 5.6, onde os parametros
referentes a velocidade do vento solar e o campo magnético interplanetario aumen-
taram de 320 para 339 km/s e de 2,35 para 8,3 nT, respectivamente. Enquanto que,
a temperatura dos protons e a densidade do plasma do vento solar diminuiram de
0,43 x 10° para 0,22 x 105 K e de 17,5 para 13,7/cm?, respectivamente.

Neste exemplo, por se tratar de uma amostra do tipo SR, ao qual nenhuma das
arquiteturas de redes neurais ou das técnicas tradicionais, foi treinada para classifi-
car, serao levadas em conta apenas as saidas das redes neurais, de forma a observar
os padroes de saidas obtidos. A Tabela 5.7, por esta razao, apresenta apenas a
comparacao dos resultados obtidos através da abordagem desenvolvida no presente
trabalho.
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Figura 5.6 - Onda de choque interplanetaria reversa lenta, detectada pelo satélite ACE,
as 12:20 UT do dia 17 de junho de 2001.
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Exemplo de um evento reverso lento com dados in-situ do satélite ACE, as 12h20 UT
do dia 17 de junho de 2001, gerada para entrada da rede de deteccdo, com total de 2
horas de dados observados. Os painéis, dispostos de cima para baixo, representam os
pardmetros da magnitude do campo magnético interplanetario (B[nT]), densidade dos
prétons (N,[1/em3]), velocidade do vento solar (V [km/s]), em escala de 10%, e temperatura
dos prétons (T,[°K]), em escala de 10°.

Apesar de as redes neurais nao terem sido treinadas para identificar ondas de cho-
que interplanetarias do tipo SR, neste estudo de caso, foi possivel observar que as
respostas obtidas pelas arquiteturas foram expressivamente classificadas como re-
versas rapidas. A assertividade média de 95,7% indica que a amostra pertence &
classe de ondas de choque interplanetaria reversas rapidas, provavelmente devido a
propriedade relacionada a queda brusca nos parametros do plasma solar, densidade
e temperatura, juntamente com o aumento observado para a velocidade do vento

solar, caracteristica comum a todos os tipos de onda de choque interplanetéria.
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Tabela 5.7 - Modelos utilizados e saidas obtidas para o evento ocorrido no dia 22 de julho
de 2016.

Tempo Saida obtida
Modelo

observado FF FR Neg
20 minutos  * Inception V3 | 0,3% 99,3% 0,4%
30 minutos * VGG19 1,3% 97,1% 1,6%
1 hora * VGG16 0,3% 99,6% 0,1%

2 horas * Painters 7.1% 86,9% 6,0%

A primeira coluna identifica a janela de tempo utilizada em cada caso, enquanto que a
segunda coluna identifica qual rede neural pré-treinada foi escolhida para cada padrao de
tempo observado utilizado nesta pesquisa. As trés dltimas colunas exibem os resultados
obtidos para cada saida dos modelos para essa amostra.

5.1.4.5 Caso de estudo para o dia 08 de julho de 2003

No dia 08 de julho de 2003, entre as 03h24 e 05h24 UT, conforme observado na
Figura 5.7, nenhum tipo de perturbacao identifica a passagem de uma onda de
choque interplanetaria a partir dos dados, in-situ, dos sensores do satélite ACE.
As séries temporais entre o periodo considerado podem ser visualizadas na Figura
5.7 onde, contudo, para essa amostra de estudo de caso, é possivel observar uma
perturbagao nos parametros, havendo uma queda na densidade de prétons do vento
solar, e um aumento para a velocidade do vento solar, temperatura do plasma solar

e para a magnitude do campo magnético interplanetario.

Pode-se visualizar, por meio da Tabela 5.8, que realiza a comparacao entre os resul-
tados obtidos pelas técnicas tradicionais e os resultados obtidos pela nossa aborda-
gem, uma acuracia de 99,9% para as arquiteturas que utilizam até 1 hora de dados.
No entanto, foi identificado um alarme falso para a rede neural que utiliza 2 horas
de dados das séries temporais, ocorrido provavelmente pela presenca de uma per-
turbacao, que pode ser visualizada no canto esquerdo dos painéis. Essa perturbacao
resultou em um aumento nos parametros referentes a magnitude do IMF, veloci-
dade do vento solar e temperatura dos prétons do plasma solar, juntamente com

uma queda na densidade de prétons no vento solar.
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Figura 5.7 - Exemplo de um caso sem a presenca de uma onda de choque interplanetéria,
no dia 08 de julho de 2003.
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Durante o periodo de 03h24 e 05h24, ndo é possivel observar a presenca de uma onda de
choque interplanetéria, no dados do satélite ACE. Os painéis, dispostos de cima para baixo,
representam os parametros da magnitude do campo magnético interplanetario (B[nT]),
densidade dos prétons (N,[1/em?]), velocidade do vento solar (V[km/s]), em escala de
102, e temperatura dos prétons (T,[°K]), em escala de 10°.

Tabela 5.8 - Comparagao das saidas obtidas para o periodo observado no dia 08 de julho

de 2003.
Tempo Saida obtida
Modelo
observado FF FR Neg
10 minutos Cash et al. (2014) 0 - 1
10 minutos  Kruparova et al. (2013) 0 - 1
20 minutos  Vorotnikov et al. (2008) 0 - 1
17 minutos Lumme et al. (2019) 0 0 1
20 minutos * Inception V3 <0,1% <0,1% 99,9%
30 minutos * VGG19 <0,1% <0,1% 99,9%
1 hora * VGG16 <0,1% <0,1% 99,9%
2 horas * Painters 97,6% 0,3%  2,1%

A primeira coluna identifica o padrao total de tempo utilizado em cada caso, enquanto
que a segunda referencia as pesquisas para os modelos e técnicas tradicionais, ao mesmo
tempo que identifica qual rede neural pré-treinada foi escolhida para cada padrao de
tempo observado utilizado nesta pesquisa. As linhas com * identificam quais itens foram
desenvolvidos no presente trabalho. As trés ultimas colunas exibem os resultados obtidos
para cada saida dos modelos para essa amostra.
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5.1.4.6 Evento de 20 de fevereiro de 2000

No dia 20 de fevereiro de 2000, uma onda de choque interplanetaria do tipo frontal
rapida pode ser observada pelas perturbagoes no vento solar e no campo magnético
interplanetario, de acordo com as medidas feitas pelos sensores do satélite STEREO-
A, as 23:12 UT. As perturbagoes geradas pelo choque IP podem ser visualizadas na
Figura 5.8, onde os parametros do vento solar variaram de 313 para 413 km /s, para
a velocidade dos protons do vento solar; de 8 para 17,8 nT, para a magnitude do
campo magnético interplanetario. Enquanto que, para a densidade de prétons do
plasma solar, houve um aumento de 4,9 para 22cm?; e, para a temperatura dos
prétons, houve um aumento de 0, 388 x 10° para 0,83 x 10° K. Notou-se que, para
os atributos de densidade e temperatura, o periodo observado pela série temporal

contém uma alta taxa de dados faltantes.

Figura 5.8 - Onda de choque interplanetéria frontal rapida, detectada pelo satélite ACE,
as 20:45 UT do dia 20 de fevereiro de 2000.
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Amostra de um evento frontal rapido, gerada para entrada da rede de detecgdo, com total
de 2 horas de dados observados. Os painéis, dispostos de cima para baixo, representam
os pardmetros da magnitude do campo magnético interplanetario (B[nT]), densidade dos
prétons (N,[1/em3]), velocidade do vento solar (V [km/s]), em escala de 10%, e temperatura
dos prétons (T,[°K]), em escala de 10°. A linha vertical tracejada indica o momento em
que a onda de choque interplanetaria atingiu o satélite. Nota-se, para esse caso de estudo,
uma grande quantidade de gaps, ou seja, de dados faltantes para os atributos referentes a
densidade e a temperatura do vento solar.
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A Tabela 5.9 realiza a comparacao entre os resultados obtidos pelas técnicas tradici-
onais ¢ os resultados obtidos pela nova abordagem. E possivel observar, por meio dos
resultados apresentados, como a presencga de dados faltantes gera falhas na detecgao
por meio da técnicas tradicionais, fato este que nao é observado para a abordagem
utilizando redes neurais. Para a abordagem descrita em Vorotnikov et al. (2008),
os dados faltantes contribuiram para que houvesse uma falha no algoritmo, uma
vez que nao existiam os dados necessarios para sua execuc¢ao. Dessa forma, nao foi

possivel avaliar seu resultado para este caso de estudo especifico.

Tabela 5.9 - Modelos e saidas obtidas para o evento ocorrido no dia 20 de fevereiro de

2000.
Tempo Saida obtida
Modelo
observado FF FR Neg
10 minutos Cash et al. (2014) 1 - 0
10 minutos  Kruparova et al. (2013) 1 - 0
17 minutos Lumme et al. (2019) 0 0 1
20 minutos * Inception V3 99,8%  0,1% 0,1%
30 minutos * VGG19 97.4% 25%  0,1%
1 hora * VGG16 99,9% <0,1% <0,1%
2 horas * Painters 98,9%  0,9% 0,2%

A primeira coluna identifica a janela de tempo utilizado em cada caso, enquanto que a
segunda referencia os modelos e técnicas tradicionais ao mesmo tempo que identifica qual
rede neural pré-treinada foi escolhida para cada padrdo de tempo observado utilizado
nesta pesquisa. As linhas com * identificam quais itens foram desenvolvidos no trabalho.
As trés ultimas colunas exibem os resultados obtidos para cada saida dos modelos para
essa amostra. O simbolo - identifica saidas inexistentes em determinados modelos.

Para este evento especifico, foi possivel identificar corretamente a onda de choque
interplanetdria com uma certeza média de 99% =+ 1%, através da abordagem de-
senvolvida. Isso indica uma alta taxa de assertividade em comparacao as técnicas
tradicionais que foram utilizadas nos trabalhos listados na Tabela 5.9. E importante
ressaltar que nao houve interferéncia na capacidade de deteccao da onda de choque

mesmo na existéncia de dados faltantes.
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5.2 Resultados das redes para previsao do tempo de chegada das estru-

turas

Nesta secao, estao descritos os resultados obtidos pelas técnicas, algoritmos e me-
todologias aplicadas nos dados utilizados para a previsao do tempo de chegada das

ondas de choque interplanetarias e das estruturas solares que as guiam.
5.2.1 Suavizacao da distribuicao para balanceamento.

A razao que justifica a necessidade de uma suavizacdo é o desbalanceamento do
conjunto de dados. Originalmente, o conjunto utilizado contém maior quantidade de
amostras entre os valores compreendidos entre 58,5 4+ 18 horas, para a propagacao
das estruturas até o ambiente terrestre, para estruturas acompanhadas de ondas de
choque interplanetaria e 77 £ 22 horas para estruturas que nao guiaram ondas de

choque interplanetarias.

Na Figura 5.9, ¢é possivel observar a comparacao entre a distribuicao empirica com o
comportamento da distribuicao suavizada das amostras, para um espaco de atributo
continuo, referente ao tempo de chegada das estruturas em ambiente préximo a

Terra.

Figura 5.9 - Comparacao da distribuicdo empirica com distribuigdo suavizada.
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A comparacao entre a distribuicdo empirica, mostrada nos painéis superiores, e a distribui-
¢do suavizada com o algoritmo LDS, apresentada nos painéis inferiores, permite analisar a
suavizagao do conjunto de dados como um todo (painéis & esquerda) e por geoefetividade
(painéis a direita). A densidade identificada pelo algoritmo LDS facilita a identifica¢ao dos
espagos continuos majoritarios e minoritarios. Nesse contexto, a informacao da densidade
é inversamente proporcional ao peso atribuido a cada amostra pertencente a cada espaco
de atributo identificado.
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O treinamento de uma rede utilizando o comportamento original do conjunto ge-
rou uma tendéncia nos valores majoritarios, como identificado na Figura 5.10. Tal
comportamento é destacado pela existéncia de erros menores dentro do espaco de

atributos que compreendem os tempos de propaga¢ao mais comuns.

Figura 5.10 - Distribuicao dos erros, sem aplicacdo do LDS, para o conjunto de teste.
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Distribuicao dos erros em torno do tempo esperado para a chegada das estruturas, ob-
tendo uma média de erro menor dentro do espago de atributo majoritario. As barras azuis
identificam as amostras de CMEs que guiaram ondas de choque, a0 mesmo tempo que as
barras laranjas designam as estruturas que nao guiaram ondas de choque interplanetarias.

5.2.2 Treinamento e generalizagao

Separando os conjuntos de treinamento e teste com base nos eventos originais, sendo
utilizados 25% dos eventos catalogados para a generalizagao das redes neurais. Por

outro lado, o conjunto de validacao recebeu 20% do conjunto de treinamento.

O comportamento com resultados tendenciosos entre os valores médios do tempo de
propagacao foi modificado apds a aplicacdo de amostras com diferentes pesos, pela

técnica LDS, conforme observado na Figura 5.11.
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Figura 5.11 - Distribuicao dos erros, com aplicacdo do algoritmo LDS, para o conjunto de

teste.
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Distribuicdo dos erros em torno do tempo esperado para chegada das estruturas, onde os
erros médios sdo relativamente semelhantes. As barras azuis identificam as amostras de
CMEs que guiaram ondas de choque, ao mesmo tempo que as barras laranjas designam
as estruturas que nao guiaram ondas de choque interplanetarias. Note que as estruturas
nao acompanhadas de choque apresentam um tempo de propagacao maior.

Como resultados finais, foram testadas varias arquiteturas, com resultados levemente
satisfatorios, com erros médios de 13,51 + 0,69 horas e uma acuracia média de
56,57 4+ 3,01%. A Tabela 5.10 identifica os resultados obtidos durantes os testes de
diferentes arquiteturas, de redes neurais convolucionais profundas, sendo possivel,
também, observar em outras abordagens resultados semelhantes ou até mesmo com

taxas de erro menores, como indicado na Tabela 5.11.
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Tabela 5.10 - Comparacdo dos resultados entre as diferentes arquiteturas testadas para
obtencao dos resultados.

Arquitetura base MAE Acurécia
Inception V3 13,14 + 0,57 | 58 + 2,48%
Resnetb0 V2 13,32 + 0,78 | 55,35 + 3,32%

Wang et al. (2019) | 14,54 + 0,64 | 54,46 + 0,33%
Nossa arquitetura | 13,91 & 0,56 | 55,92 4+ 3,1%

Detalhamento dos resultados obtidos para os testes de arquiteturas para obtencao dos re-
sultados referentes a previsao do tempo de chegada das estruturas magnéticas. Os testes,
utilizando como base as arquiteturas InceptionV38 e Resnet50 V2, extrairam os atributos
utilizando essas respectivas redes pré-treinadas para depois aplicar as saidas desse estigio
como entradas para camadas totalmente conectadas que realizaram o reconhecimento de
padroes e obtiveram uma saida referente ao tempo de propagacao até o ambiente préximo
a Terra. De forma semelhante ocorreu com as demais arquiteturas, onde foi aplicada uma
adaptagdo para a arquitetura demonstrada em Wang et al. (2019), modificando a quanti-
dade de sinais de entrada da arquitetura, por fim, a arquitetura desenvolvida especifica-
mente pela nossa abordagem, descrita na Se¢ao 4.5.2.2, onde os pesos foram inicializados
aleatoriamente. Todos os pesos de cada arquitetura foram treinados com o subconjunto
de treinamento dos dados descritos em 4.2.

Figura 5.12 - Comparagao dos resultados obtidos com os valores esperados para o conjunto

de teste.
~
v
g 1201 MAE - 13,04
S -
<) RMSE - 16,73 e .
g 1007 Acuricia - 59,86% N
= —— e .
S @ e -7 =
= - -~ -
Z 80 Pt ot L e
< - ,»"’ o .- e
= g @ T e i)
5 60 \ g .
- ? e N LN
Y -~ - -5 @
L L [ ’,—
g 40 - L= Pt
g - - -
< - - -
Q‘ r"’ ””
S 20 -7 =7
b =" ® Nio causou uma onda de choque
° 0 - ' Causou uma onda de choque
=4 T T T T T
2
] 20 40 60 80 100
= Tempo, esperado, para chegada da estrutura (Horas)

Avaliagdo dos resultados obtidos pela rede neural treinada, com aplicacdo do algoritmo
LDS, a fim de diminuir a diferenca de erro entre os espagos de valores majoritarios e
minoritarios referente ao tempo de chegada da estrutura, como descrito na Figura 5.11. A
taxa de erro compreende um valor absoluto de 13,04 horas, indicado pelas linhas verdes
tracejadas. A linha preta tracejada indica os valores ideais.
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Tabela 5.11 - Comparacao dos resultados entre modelos desenvolvidos anteriormente e o
novo modelo.

Modelo MAE | Acuracia
CAT-PUMA 5,9 54%
Wang et al. (2019) 12,4 -
Feng e Ye (2021) 5,8 60,7%
Arquitetura treinada | 13,03 59,86%

Considerando individualmente uma previsao para cada amostra, o erro gerado torna-
se simplesmente a diferenca entre o tempo de propagacao obtido pelo modelo e o
valor esperado, a fim de apresentar alguns exemplos especificos, obtidos para algumas
amostras do conjunto de teste, a Tabela 5.12 mostra os valores de erros obtidos para
alguns casos especificos utilizados para a generalizagdo da abordagem. Além de
comparar com o resultado obtido com o modelo Cat-Puma (LIU et al., 2018), que
obteve um valor de MAE de 5,9 horas.

Tabela 5.12 - Resultados obtidos para algumas amostras do conjunto de teste para o pro-
blema de previsao.

Data CME Data Saida Modelo Erro (Horas)
1997/09/28 1997/10/01 Cat-Puma 6,5
01:08 00:59 Nosso modelo -0,1
2001/10/25 2001/10/28 Cat-Puma 3,6
15:26 03:13 Nosso modelo -1.75
2003/10/29 2003/10/30 Cat-Puma 31,2
20:54 16:19 Nosso modelo 23,91
2011/08/08 2011/08/11 Cat-Puma -15,2
18:12 20:00 Nosso modelo -0,77
2013/10/25 2013/10/29 Cat-Puma 4,85
15:12 09:33 Nosso modelo —15,86
2015/03/15 2015/03/17 Cat-Puma 8,0
01:48 04:00 Nosso modelo 10,06
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi analisada a capacidade de reconhecimento de padroes diante da
utilizagdo de redes CNN profundas em aplicagoes voltadas as previsoes do Clima

Espacial.

As analises realizadas anteriormente comprovam a relagdo entre os pardmetros da
velocidade do vento solar, da temperatura do plasma solar, da densidade do plasma
solar e do campo magnético interplanetario, durante a ocorréncia de descontinuidade
gerada por estruturas magnéticas derivadas da atividade solar. Outras analises, por
sua vez, indicam que a velocidade inicial das estruturas que guiam eventos como
ondas de choque interplanetarios, bem como a propaga¢do das mesmas no espaco
interplanetario, sao atributos e informacgoes tteis para indicar ou prever o tempo

necessario para que as estruturas atinjam uma distancia de 1 UA.
6.1 Classificacao geral das redes

Tomando como base os efeitos ocasionados por estruturas de origem solar, pode-
se avaliar as redes de detecgdo e classificagao de forma geral com base na taxa
de deteccao e na taxa de falsos alarmes. Com isso em mente, é possivel dizer que
as redes aqui desenvolvidas obtiveram uma grande melhora em comparagao com
modelos tradicionais, com uma média de 91% para a taxa de deteccao e cerca de

5% de alarmes falsos.

Enquanto que, para os resultados referentes a previsao do tempo de chegada, nao
foi possivel atingir valores adequados para a aplicacdo do modelo como metodologia
de previsao. Com o uso de algoritmos para o pré-processamento das imagens, foi
possivel proporcionar a remogao de ruidos nas imagens utilizadas para o treinamento
e generalizacao das redes neurais. De forma que se esperava que isso auxiliasse no
reconhecimento de padroes existentes e gerados somente nas estruturas observadas,
ou seja, para a visualizacao da propagacao inicial das CMEs. Além disso, foi aplicada
a técnica LDS, onde a partir de sua aplicagao, viabilizou-se uma melhor descri¢ao dos

atributos para um problema de regressao com um conjunto de dados desbalanceado.

Apesar dos avangos obtidos com o tratamento dos dados, as arquiteturas desenvolvi-
das nesta pesquisa para a previsao do tempo de chegada das estruturas em ambiente
préximo a Terra obtiveram uma taxa de erro absoluto em torno de 13,51 horas, com

aproximadamente 56,6% das amostras dentro deste intervalo de erro.
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6.2 Consideracgoes finais

As abordagens utilizando aprendizado de méaquina, como as desenvolvidas nesta
pesquisa, possibilitam a adesao de uma metodologia com baixo custo computacional
para a ativagdo, ou seja, para a implementacao e utilizagdo das ferramentas de
inteligéncia artificial utilizadas e desenvolvidas, possibilitando a detecgao, estudo e

analises da propagacao das estruturas magnéticas no clima espacial.

A pesquisa realizada apresentou avancos significativos na deteccao e previsao de on-
das de choque interplanetarias, destacando a importancia de continuar explorando
novos dados e adotando abordagens inovadoras. A melhoria continua desses méto-
dos nao apenas aprimora a capacidade de prever eventos climaticos espaciais, mas
também tem um impacto direto na protecao de infraestruturas criticas, como redes
elétricas e sistemas de comunicacgao, diante dos efeitos potencialmente devastadores

das tempestades solares.

Para pesquisas e trabalhos futuros, sugere-se a aplicacao de novos dados que possam
contribuir na busca por rela¢oes das estruturas que guiam as ondas de choque. As
velocidade de expansao das CMEs no campo de visao do corondgrafo, ou outros
atributos como as séries temporais de eventos como SEPs, precursores de estrutu-
ras como CMEs e ondas de choque interplanetarias, além da associacao com flares
solares, podem contribuir para melhorar a previsao do tempo de chegada. Os flares
sao estruturas que emitem uma enorme quantidade de raios-X que acompanham
a velocidade da luz e, consequentemente, podem ser monitorados 8 minutos apés
seu surgimento, estao intrinsecamente relacionados com as CMEs, mas nao sendo
necessariamente a fonte ou consequéncia da mesma, além do estudo de abordagens
que utilizem modelos Physics Informed Neural Networks, possibilitando a incorpo-
racao do equagoes diferenciais relacionadas com os processos e dinamicas do clima

espacial.

Essa linha de pesquisa continua a desempenhar um papel fundamental na compre-
ensao e na mitigacdo dos riscos associados ao clima espacial, contribuindo para a

seguranga e a resiliéncia de nossa sociedade frente aos desafios do ambiente espacial.
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