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RESUMO

A ionosfera é composta basicamente por uma camada de gas em estado de plasma
cujo processo de ionizacao tem a radiagdo solar como seu principal agente. A distri-
buic¢ao do plasma ionosférico nao é uniforme no espaco e no tempo, sendo a transicao
entre dia e noite um elemento importante na geracao de irregularidades. Essa tran-
sicao causa a ressurgéncia da Anomalia de Ionizacdo Equatorial, a qual acoplada
ao mecanismo de instabilidade do plasma ocasiona a formacao de deplegoes, isto
é, regidoes com baixa densidade de ions e elétrons. Essas estruturas sao conhecidas
como bolhas ionosféricas, e sdo geradas no equador magnético apdés o por do sol
para em seguida ascender a altitudes maiores e migrar para baixas latitudes ao
longo do campo magnético da Terra. Os sinais de radiofrequéncia de sistemas de
telecomunicacoes ou de navegacao global por satélites sofrem flutuagoes em fase e
amplitude devido as irregularidades presentes em bolhas ionosféricas. Essas pertur-
bacoes de sinal sao chamadas de cintilagdo ionosférica, medida pelo desvio padrao
normalizado da intensidade do sinal, no caso da amplitude. Este trabalho aborda
o uso de técnicas de aprendizado de maquina para predicao local de cintilagao io-
nosférica em baixa latitude magnética, especificamente em Sao José dos Campos.
Utilizaram-se dados histoéricos de cintilagao ionosférica e outros dados de atividade
solar, geomagnéticos e ionosféricos para o periodo 2011-2018, o qual abrange o 1l-
timo ciclo solar. Os algoritmos testados para predi¢ao incluem dois algoritmos de
Gradient Boosting Tree e uma rede neural convolucional, todos disponiveis no ambi-
ente de programacao Python. O desempenho de predigao foi avaliado por métricas
padrao de predigao/classificagdao, sendo obtidos resultados promissores em todas as
abordagens, mas que foram limitados pela qualidade dos dados disponiveis para esse
periodo.

Palavras-chave: Cintilagao Ionosférica. Bolhas de Plasma. Aprendizado de Maquina.
Predicao de Cintilagao. Gradient Boosting Tree. Redes Neurais Convolucionais.

vii






LOCAL PREDICTION OF IONOSPHERIC SCINTILLATION IN A
LOW MAGNETIC LATITUDE USING MACHINE LEARNING

ABSTRACT

The ionosphere is a layer of gas in the state of plasma that was mainly ionized by
the effect of solar radiation. Ionospheric plasma distribution is not uniform in space
and time, being the generation of plasma irregularities triggered by the day-to-night
transition. Such transition generates the resurgence of the Equatorial Ionization
Anomaly, which coupled with the plasma instability mechanism cause depletions,
i.e. regions with low density of ions and electrons. Such structures are known as iono-
spheric bubbles and are generated at the magnetic equator just after sunset. They
ascent to higher altitudes and migrate to low latitudes along the Earth’s magnetic
field. Radiofrequency signals of telecommunication or global navigation satellite sys-
tems may experience phase and amplitude fluctuations due to irregularities present
in the ionospheric bubbles. These perturbations are known as ionospheric scintilla-
tion, which is measured by the normalized standard deviation of the signal intensity,
in the case of amplitude. This work addresses the use of machine learning techniques
for the local prediction of ionospheric scintillation at low latitudes, specifically over
Sao José dos Campos, Brazil. It employed historical data of ionospheric scintillation
and other ionospheric, geomagnetic and solar-activity data for the period 2011-2018
that covers the last Solar Cycle. The proposed prediction algorithms include two
Gradient Boosting Tree algorithms, and a convolutional neural network, all avail-
able in the Python programming environment. The prediction performances were
evaluated by standard prediction/classification metrics, showing promising results
for all techniques, which were limited by the quality of the data available for the
considered period.

Keywords: Ionospheric Scintillation. Plasma Bubbles. Machine Learning. Scintilla-
tion Prediction. Gradient Boosting Tree. Convolutional Neural Network.
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1 INTRODUCAO

A necessidade de localizacao espacial levou a humanidade ao desenvolvimento de
diversas ferramentas, tais como os sistemas de coordenadas, a bussola, os mapas
e, mais recentemente, o Sistema de Posicionamento Global (GPS). Este sistema,
desenvolvido pelos norte-americanos, tornou-se completamente operacional em 1995,
com um custo estimado de 10 bilhdes de ddlares. Consiste de uma constelacao de
no minimo 24 satélites, cada um circulando a Terra duas vezes por dia, em uma
configuragdo em que ao menos 4 satélites sao visiveis de qualquer ponto da Terra.
O receptor do sinal utiliza a informacdo enviada pelo satélite para calcular sua
distancia a cada um destes, utilizando a informacao entre o instante de recebimento

e o instante de transmissdo.

Em 1991, a Organizagao da Aviagao Civil Internacional (OACI) utilizou pela pri-
meira vez o termo sistema de navegagao por satélite (GNSS - Global Navigation
Satellite System), para denominar todo e qualquer sistema semelhante ao GPS, que
atualmente é usado para denominar o sistema americano, também conhecido como
Navstar GPS. Outro sistema que se encontra completamente operacional é o russo
GLONASS. O sistema chinés COMPASS e o europeu GALILEO se encontram em
fase de implementacao. OS sistemas de GNSS estao sujeitos a perturbacoes e inter-
feréncias em seus sinais, sendo que a mais relevante é a cintilagdo ionosférica, que

também afeta sinais de telecomunicagoes emitidos por satélites.

A cintilagao ionosférica caracteriza-se por uma rapida variacao de amplitude e fase
dos sinais de radiofrequéncia emitidos por satélites quando atravessam irregularida-
des na ionosfera. A cintilacdo é usualmente medida em amplitude pelo indice Sy,
definido como o desvio padrao normalizado da intensidade do sinal num intervalo

de um minuto, com taxa de amostragem de 50 Hz.

A cintilacao é causada por irregularidades ionosféricas eventualmente presentes nas
chamadas bolhas ionosféricas, regioes da ionosfera com baixa densidade de elétrons.
Essas bolhas migram na ionosfera, geralmente no sentido do Sul e do Leste mag-
nético, podendo se expandir ou contrair. Surgem na regiao do equador magnético e
sua ocorréncia, no setor brasileiro, comeca a se intensificar de outubro a novembro,
apresentando picos ao longo do verao, reduzindo-se a partir de margo de cada ano.
Sua formagdo comega entre 19-20 LT (22-23 UT), encerrando-se geralmente entre
01-02 LT (04-05 UT). Além da atividade mais intensa durante o verdo é possivel
observar uma grande variabilidade didria no decorrer do ano, o que torna dificil sua
predigao, (TAKAHASHI et al., 2016).



A ionosfera apresenta uma dindmica complexa, influenciada pelo campo magnético
da Terra, o qual é influenciado principalmente pelo Sol, que ¢é a principal fonte de
radiacao ionizante e que rege o clima espacial e os campos magnético e elétrico no
espaco. Um fendmeno de particular interesse é a Anomalia da Ionizacado Equatorial
(EIA) que consiste na formagao de uma regiao de alta densidade de elétrons entre 15
e 20 graus de latitude magnética. A EIA ocorre durante o dia e volta a se intensificar
apo6s o entardecer e, acoplada ao mecanismo de instabilidade do plasma, gera as

bolhas ionosféricas.

Atualmente, ndo existe um modelo mateméatico baseado em primeiros principios,
que expresse a fisica do surgimento e a evoluc¢ao das bolhas de forma completa,
devido a restrigoes de resolucao espacial e temporal. Existem alguns modelos mate-
méticos (que podem ou nao ser baseados em dados histéricos), (BENIGUEL; HAMEL,
2011; RETTERER, 2010; WERNIK et al., 2007), que fazem a predi¢do do fenémeno
de cintilacao, porém apresentam erros relativamente grandes. Todavia, os impac-
tos decorrentes desse fenomeno, como falhas de sistemas de navegagao, para uma
sociedade que apresenta cada vez mais demanda por este tipo de informagao, seja
em sistemas de produgdo como na agricultura (STAFFORD, 2000), ou na aviagao,
podem ser criticas, implicando, por exemplo, em perdas de vidas humanas, ou na
reducao na producgao de alimentos. No caso da aviagao, hd uma tendéncia mundial

de se utilizar unicamente navegagao e procedimentos de pouso/decolagem baseados
em GNSS’s.

Assim, faz-se desejavel uma abordagem que permita a predi¢ao da cintilagao ionos-
férica na amplitude do sinal GNSS, representada pelo indice S;. Na auséncia de um
modelo matematico que possa simular um fenémeno tao complexo, um enfoque pos-
sivel é 0 uso de um modelo orientado a dados baseado em aprendizado de maquina.
Apesar da evolugao do aprendizado de maquina e da capacidade de processamento
observados desde a década de 90, poucos trabalhos aplicam-se ao Clima Espacial
devido a limitagoes diversas (CAMPOREALE, 2019). Observa-se que ainda menos
trabalhos abordam a predicao da cintilagao, e rarissimos abordam essa predigao em

baixas latitudes magnéticas, como no caso do presente trabalho.

O primeiro trabalho de predicao de cintilagdo em baixas latitudes magnéticas uti-
lizando aprendizado de maquina surgiu em Rezende (2009), Rezende et al. (2010),
seguido de outros dois trabalhos, Lima et al. (2014) e Lima et al. (2015). Destes dois
ultimos, o primeiro tinha como objetivo correlacionar a cintilagdo de Sao José dos

Campos com aquela de Sao Luiz, enquanto o segundo prever a cintilagdo em Sao



Luiz, utilizando dados anteriores na mesma localidade. Enquanto que Sao José dos
Campos estd préoximo da crista sul da ETA, Sdo Luiz esta proximo do Equador mag-
nético. Ha ainda um trabalho McGranaghan et al. (2018) que se aplica a regiao do
polo norte, que foi o primeiro sobre predicao de cintilagdo em altas latitudes, mas
baseado no modelo de persisténcia, fazendo a hipdétese de que as irregularidades

causadoras de cintilacao possam durar algumas horas.

Uma busca na base de dados ScienceDirect pelo termo lonospheric Scintillation
and S4 and (predict or forecast) retornou 68 resultados, enquanto na ACM Digi-
tal Library, a mesma pesquisa retornou 30 resultados. Os trabalhos encontrados
se concentram principalmente em trés linhas: a predicao de cintilagao por meio
de modelagem numérica; estudo de variaveis associados ao fendémeno de cintilagao
utilizando alguma técnica, por exemplo, analise multiespectral, de forma a obter da-
dos/informagoes que possam eventualmente serem utilizadas em modelos de predi-
¢ao; ou trabalhos sobre a predicao da cintilacao ionosférica. Destes, os mais recentes
sdo Meziane et al. (2021), Atabati et al. (2021) e Zhao et al. (2021), detalhados a

seguir.

O trabalho de Meziane et al. (2021) realiza a predi¢ao do indice de cintilagdo em am-
plitude S; e também do indice de cintilacao em fase o4 por meio de uma modelagem
bayesiana. Para a varidvel a ser predita, considerada variando no intervalo [0,0 - 0,5],
foi discretizada em 20 intervalos constantes de forma a atribuir uma probabilidade
a cada um, dada pelo seu namero de eventos dividido pelo niimero total de eventos.
Os atributos de predi¢ao empregados foram a velocidade do plasma solar, a pressao
do plasma solar, a componente y e z do campo magnético interplanetario, medidas
da variacdo do campo magnético na zona auroral por meio do indice SuperMAG
Auroral Electrojet (SME), e o angulo de elevagao do Sol. O modelo foi inicialmente
desenvolvido com dados de cintilagao de uma estagao GNSS localizada na regiao po-
lar, em Eureca (Canada), coordenadas magnéticas (86,8N,-14,6F), e posteriormente
estendido com dados de outra estagdo na mesma regiao, em Pond-Inlet (Canadd),
coordenadas magnéticas (80,0N, 2,6E). Os dados coletados para o trabalho sdo do
periodo 2008-2018.

O trabalho de Atabati et al. (2021) realiza a predigao do indice S; por meio de
uma rede neural, cujos pesos sao inicializados por um algoritmo genético, sendo o
treinamento da rede neural feito pelo método de Levenberg-Marquardt. As varidveis
utilizadas foram: altura do pico da camada F2, velocidade de deriva da camada F2,

ntimero de manchas solares, indice geomagnético Kp e fluxo solar F'10.7. Os dados



de cintilagao utilizados na modelagem foram coletados em Guam, com coordenadas
geograficas (13,6N, 144,9E) no periodo 2015-2020.

O trabalho Zhao et al. (2021) é o mas similar a esta tese, pois foi desenvolvido com
dados do territério brasileiro para um perfodo semelhante. E um modelo orientado
a dados gerado pelo algoritmo de Gradient Boosting. Emprega dados de S; para o
periodo 2012-2020 e também a altura virtual da camada ionosférica h'F' medida por
radares especificos chamados de ionossondas. As predi¢oes sao locais a cada estagao
GNSS e dadas por um tunico valor categérico para cada noite, considerando duas
classes, ocorréncia ou auséncia de cintilagao conforme o limiar adotado de S; = 0, 5.
Dados de treinamento sao derivados de médias de S, feitas a cada 5 minutos, mas

apenas o valor maximo dessas médias é considerado para cada noite.

Nesta tese, propoem-se novas abordagens de predi¢ao de ocorréncia de cintilagao por
modelos orientados a dados com aprendizado de maquina para uma tnica localidade
de baixa latitude magnética. Espera-se assim, futuramente, escolher a melhor dessas
abordagens, a qual poderd ter seu desempenho de predi¢ao otimizado o suficiente
para que seja utilizada operacionalmente no programa de Clima Espacial do INPE

(EMBRACE), para predi¢oes com antecedéncia hordria ou maiores.

Este trabalho utilizou dados histéricos para a cidade de Sao José dos Campos (SP)
relativos a cintilacao ionosférica, além de outros dados de atividade solar, geomag-
néticos e ionosféricos para o periodo 2011-2018, o qual abrange quase todo o iltimo
Ciclo Solar. Os algoritmos testados para predi¢ao incluem dois algoritmos do tipo
Gradient Boosting Tree, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e Categorical Boos-
ting (CatBoost), e uma rede neural convolucional (Resnet-Wavenet), todos disponi-
veis no ambiente de programacao Python. O desempenho de predicao foi avaliado
por métricas padrao de predi¢ao/classificacao, sendo obtidos resultados promissores
em todas as abordagens. Esse desempenho de predigao foi limitado pelos dados dis-
poniveis para esse periodo devido as interrupgoes de monitoramento causadas por
problemas técnicos, a nao cobertura completa de todo o periodo correspondente ao
Ciclo Solar e ao desbalanceamento entre o nimero de amostras, uma vez que ha um
numero relativamente pequeno de instantes de tempo com cintilagao comparativa-

mente aqueles sem cintilagao.

As contribuigdes desta tese sao constituidas pelas abordagens de predi¢ao propos-
tas e implementadas, baseadas em aprendizado de maquina. Essas abordagens sao
definidas pela andlise e sele¢ao de atributos de informagao (dados de entrada), pelo

esquema de particionamento/selecao dos dados, pelo algoritmo de predigao utili-



zado/proposto e pela predicao de cintilagdo objetivada. Cada abordagem proposta
foi testada em experimentos especificos relativos a abordagem selecionada e ao pe-
riodo de dados utilizado. Os algoritmos de predicao utilizados foram algoritmos de
ensemble baseados em arvores e uma rede neural especifica proposta no contexto
deste trabalho na Secao 4.5.6. Entao, considera-se que cada abordagem aqui testada

contribui, em termos de aprendizado de maquina, para as predi¢oes pretendidas.

Em cada abordagem, o algoritmo de aprendizado de maquina foi otimizado num
processo iterativo pelo ajuste dos hiperparametros. Adicionalmente, a exploracao dos
diversos esquemas de particionamento/validacao possibilitou a gera¢do de modelos
com melhor desempenho de predicao, considerando o conjunto de dados disponiveis.
Assim, o objetivo foi a obtencao de abordagens mais robustas para a predicao de
cintilacao proposta. O desempenho de predigao obtido nos varios experimentos aqui

apresentados reflete as dificuldades e o carater atual da pesquisa.

Esta tese é composta pelos demais seguintes capitulos:

e Capitulo 2: Ionosfera, apresenta a estrutura da ionosfera em termos de
camadas, assim como uma ideia geral dos mecanismos de dinamo presentes
nestas camadas, que geram a anomalia de ionizagao equatorial. Também
sao definidas as variaveis utilizadas neste trabalho, e o fenémeno de cinti-

lacao ionosférica;

e Capitulo 3: Aprendizado de Maquina, sao tratados os principais fun-
damentos sobre mineracao de dados e o processo de descoberta de dados
em base de dados (KDD). Trata-se também de algoritmos de aprendizado

de maquina em geral;

e Capitulo 4: Algoritmos Utilizados, descrevendo os algoritmos utiliza-
dos, que sdo do tipo Gradient Boosting Tree (XGBoost e CatBoost), e a

rede neural convolucional (Resnet-Wavenet);

e Capitulo 5: Descricao dos Experimentos Realizados, apresenta a
metodologia de pré-processamento, particionamento e validacao dos da-
dos, a qual foi utilizada para criar os conjuntos de dados de treinamento,
validagao e teste. Sdo descritos os 3 experimentos realizados (e suas varia-

¢oes), bem como as correspondentes metodologias de teste;

e Capitulo 6: Resultados dos Experimentos Realizados apresenta os



resultados dos testes de predicao e sua avaliacao pelas métricas de desem-

penho escolhidas;
e Capitulo 7: Conclusoes e trabalhos futuros previstos;

e Apéndice A: Resultados Extras dos Experimentos.



2 IONOSFERA TERRESTRE

A ionosfera é uma regiao ionizada da alta atmosfera, estendendo-se de 60 até 1000
km de altitude, assim, englobando partes da mesosfera, termosfera, e exosfera. Esta
camada constitui-se de: gas neutro, ions e elétrons livres, estes dois ultimos criados

primariamente por processo de fotoionizacao.

A fotoionizagdo ionosférica consiste de um processo fisico-quimico, onde algumas
espécies quimicas presentes na atmosfera ganham ou perdem elétrons decorrentes
da absorcao de radiacao solar predominantemente nas faixas ultravioleta, extremo
ultravioleta e raios-X (RISHBETH; GARRIOTT, 1969; NEGRETI, 2012).

A ionizacao pode também ocorrer devido a colisdes com particulas altamente ener-
géticas provindas do meio solar ou entao de origem galactica, o que é mais facilmente

observado em altas latitudes em fendmenos como auroral boreal.

A composicao da ionosfera, assim como a densidade dos gases, varia em funcao da
altitude. A densidade de elétrons livres também varia, pois conforme a radiacao
penetra na atmosfera mais densa, a producao de elétrons aumenta até atingir um
valor de pico em uma dada altitude. Abaixo desta, mesmo havendo um aumento na
densidade da atmosfera neutra, a producao de elétrons decresce, pois a maior parte
da radiacao ionizante foi absorvida ao longo do percurso, e a taxa de recombina¢ao

predomina sobre a taxa de producao de elétrons.

Devido as diferencas marcantes em termos de processos fisicos e quimicos que go-
vernam seu comportamento, a ionosfera pode ser dividida em camadas, onde cada
uma apresenta um processo predominante. Finalmente, devido a drastica variagao
de radiacao absorvida devido a transicao entre noite e dia, ha camadas que aparecem

num dado periodo (dia ou noite).

A ionosfera pode ser dividida nas seguintes camadas:

e Camada D: camada mais interna, situada entre 60 e 90 km acima da
superficie da Terra. Apresenta moléculas ionizadas de NO, N5 e O, assim
como a maior taxa de recombinacao dentre as camadas da ionosfera. A
taxa de absorcao para ondas de radio de baixas e médias frequéncias é
relativamente alta, principalmente, devido a absorcao de energia pelos elé-
trons livres, a qual aumenta suas chances de colisao. Este efeito desaparece
durante a noite, devido a menor ionizacao. Em altas latitudes pode haver

alta densidade de elétrons livres e fons em decorréncia de erupgoes solares
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com grandes quantidades de matéria, com predominancia de prétons, com

uma duracao de 24 a 48 horas.

e Camada E: camada intermedidaria, estando situada entre 90 e 150 km
acima da superficie da Terra. A ionizacao decorre principalmente do espa-
lhamento de radiagao de raio-X leve e ultravioleta distante (UV) provindos
do Sol nas moléculas de oxigénio. A estrutura vertical é determinada em
sua maior parte pelo balanco entre efeitos de ionizagdo e de recombina-
¢ao. Esta camada é importante por apresentar fluxo de correntes elétricas,
as quais interagem com o campo magnético (KIRCHHOFF, 1991). A noite,
dada a auséncia de sua fonte primaria de fotoionizacao, esta camada quase

desaparece.

e Camada F': estende-se de 150 a mais de 500 km acima da superficie da
Terra e apresenta a maior concentracao de elétrons. Assim, sinais de ra-
diofrequéncia que chegam a esta camada podem escapar para o espaco.
Ha predominancia de ionizacao de atomos de oxigénio pela radiagao solar
no extremo ultravioleta do espectro. Esta camada é subdivida em duas
regides, F2 que estd presente durante o dia e a noite, e F1 que aparece

somente durante o dia.

Figura 2.1 - Perfil de densidade ionosférica.
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A divisdo da atmosfera em funcao da temperatura, introduzindo a Troposfera,
Estratosfera, Mesosfera e a Termosfera sera discutido na Segao 2.1.

Fonte: Adaptado de Kelley (2003).



A subcamada F2 engloba toda a regiao superior da ionosfera e contém o pico da
densidade de elétrons. Este pico méximo no perfil vertical de ionizagao decorre do
balanco entre os processos de transporte de plasma e os processos fisico-quimicos.
Acima deste pico, a ionosfera se encontra em equilibrio difusivo, ou seja, o plasma
se distribui em funcao da propria escala de altitude, sendo que o campo magnético
contribui para a distribuicao da ionizagao. A Figura 2.1 apresenta as camadas E, F1

e F2 assim como sua altitude relativamente a outras camadas da atmosfera.

Figura 2.2 - Perfis verticais padronizados dos principais constituintes ionosféricos existen-
tes acima de 90 km durante o dia (sunlit): Oy, N7, OT, H e N7.
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Fonte: Adaptado de Kamide e Chian (2007).

2.1 Camadas da atmosfera

Além da divisdo baseada nas suas caracteristicas fisicas e quimicas combinadas, a
atmosfera pode ser dividida em fun¢do de um tnico atributo, no caso a temperatura,

resultando nas seguintes camadas:

e Troposfera: camada mais proxima da superficie da Terra, estendendo-se
até aproximadamente 15 km de altitude no equador e 8 km nos polos.
Contém aproximadamente 75% da massa atmosférica e 99% do seu vapor
de agua. A temperatura decresce com a altitude. A energia térmica é ab-
sorvida diretamente da radiacao solar nos comprimentos de onda visivel e

infravermelho (A > 3000 A), e se propaga primariamente por processos de
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convecgao e radiagao;

e Estratosfera: situada aproximadamente entre 15 km e 50 km de alti-
tude, caracterizando-se pelo movimento horizontal do ar. A temperatura
aumenta com a altitude devido a absorcao direta da radiacao solar ultravi-
oleta pelo ozdnio (O3) e pela dgua HyO, gerando um pico de temperatura
préoximo de 50 km de altitude. Esta camada é relativamente estavel, pois

nao apresenta convecc¢ao significativa;

e Mesosfera: encontra-se aproximadamente entre 50 km e 90 km de altitude,
sendo a radiacao o principal mecanismo de propagacao de energia térmica.
A temperatura decai com a altitude, devido a diminuicao da absorcao de
radiagdo solar no ar rarefeito. Além disso, mesmo a radiagdo absorvida
pelas moléculas de CO, causadoras do efeito estufa acaba sendo emitida

de volta ao espago devido a rarefacao;

e Termosfera: inicia-se a aproximadamente a 90 km de altitude e nao apre-
senta um limite superior bem definido, estimado entre 500 e 600 km de
altitude, caracteristica de orbitas de varios satélites, da estacao espacial
internacional e dos antigos Oonibus espaciais. Em latitudes elevadas, esta

camada apresenta fené6menos tais como a aurora boreal.

Devido a sua extrema rarefacdo, sua temperatura nao pode ser medida
por instrumentos convencionais, sendo calculada por uma variavel termo-
dindmica, a média da energia cinética das moléculas, derivada de medicoes
feitas por satélites. Sua temperatura aumenta com a altitude atingindo
valores superiores a 2000 graus Celsius devido a grande taxa de absorcao
de radiagao solar pelo nitrogénio e o oxigénio no extremo-ultravioleta e no

ultravioleta.

A transmissao de energia térmica por convecgao nao é significativa, predo-
minando a condugao, ineficiente dada a rarefagdo. Assim como nas demais
camadas da atmosfera, efeitos de gravidade e diferencas de pressao levam a
formacao de correntes andlogas a marés ocednicas. A ionosfera esta majo-
ritariamente situada na termosfera, a qual sua dinamica esta diretamente

acoplada.

Similarmente as demais camadas da atmosfera, sua extensao vertical varia

conforme a latitude.

Além disso, a atmosfera também pode ser dividida segundo a dindmica fisica de
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seus constituintes nas regides descritas abaixo. Entre essas regioes ha ainda regioes
de transigao, Turbopausa (entre a Homosfera e a Heterosfera) e Exobase (entre a

Heterosfera e a Exosfera).

e Homosfera: estende-se até aproximadamente 100 km de altitude, predo-
minando a difusao turbulenta. A proporcao de gases constituintes é apro-

ximadamente constante em funcao da altitude;

e Heterosfera: estende-se aproximadamente de 100 km até 500 km de alti-
tude, predominando a difusdo molecular, o que leva cada gas constituinte
a se distribuir segundo sua massa. Consequentemente, a mistura de gases

deixa de ser homogénea;

e Exosfera: inicia-se aproximadamente em 500 km de altitude sendo que as
colisoes entre as moléculas e/ou atomos sdo raras. As particulas neutras se

deslocam em orbitas balisticas sob a acao da gravidade.

Finalmente, a atmosfera pode ainda ser dividida segundo a presenca de elementos
ionizados, tendo-se obviamente a ionosfera e, acima desta, a magnetosfera, que é

uma regiao delimitada pelo campo geomagnético.

A magnetosfera representa um envoltério da Terra, na qual a eletrodinamica dos
processos do plasma é regida principalmente pelo acoplamento com o campo mag-
nético. Por ser uma regiao mais externa, esta camada tem interacao direta com os
ventos solares, resultando numa distribuicao espacial irregular, pois a parte voltada
diretamente ao Sol sofre um processo de compressao, enquanto que a parte oposta

sofre alargamento.
2.2 Dinamica da atmosfera

A atmosfera é dindmica, isto é, seus constituintes estdo em constante movimento.
Uma das principais dinamicas sao os ventos, ou transporte de massas de ar, decor-

rente de variagoes na pressao causadas por diferencas de temperatura.

Considere por exemplo duas regioes de volume fixo com o mesmo gas e temperaturas
T, e Ty, tal que T, > T,. Conforme a Equacao de Clapeyron, tem-se P, > P,. Se
estas regioes forem conectadas, devido a diferenca de pressao, o gas na regiao A

tenderd a expandir em direcao a regiao B até que se alcance um equilibrio.
Analogamente, na atmosfera, ocorrerd um fluxo ou corrente de ar de A para B.
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Entretanto, deve-se considerar que num volume tridimensional, a acao da gravidade
causa um aumento de pressao na base da regiao B e uma diminui¢ao de pressao na
base de A, levando a formagao de um fluxo oposto de B para A. Essas estruturas
resultantes sao denominada célula de circulagao, regendo os ventos, que sao basica-

mente movimentos horizontais do ar decorrentes de gradientes de pressao horizontal.

Os fluxos verticais completam a circulagao horizontal, garantindo a continuidade de
massa. Sem os ventos, verticalmente, a atmosfera se encontra em equilibrio hidros-

tatico.

Os ventos atmosféricos em altas altitudes tém origem semelhante, e obedecem as

mesmas condigoes de continuidade, sendo os principais descritos abaixo:

e Ventos termosféricos: aparecem entre aproximadamente entre 100 km
e 200 km de altitude (camada E da ionosfera e base da camada F, base
da Termosfera), sendo decorrentes dos gradientes de pressao horizontais
causados pelo aquecimento e ionizacao da termosfera no periodo diurno.
Circulam na ionosfera e interagem com as particulas ionizadas, levando ao
arrasto ionico, no qual particulas ionizadas sao deslocadas ao colidir com

particulas neutras transportadas pelo vento.

O arrasto é proporcional a diferenca entre a velocidade do vento e das parti-
culas carregadas e um de seus principais efeitos é transportar as particulas

ionizadas para regioes de maior altitude a noite;

e Ondas planetarias: sao perturbacgdes com periodos da ordem de dias
abrangendo grandes extensoes do planeta, sendo importantes abaixo da

mesosfera, que atua como um limite superior;

e Marés atmosféricas: sao oscilagbes com periodos e sub-periodos do dia
solar e lunar, isto é, T' = 24h, T = 12h, T = 8h, ..., T = 24h/N, pois
decorrem de forcas peridédicas induzidas pelo Sol, com mais intensidade,
e pela Lua. Estao associadas a radiagao solar absorvida, manifestando-se

como oscilagoes de pressao locais;

e Ondas de gravidade: sao oscilacoes de periodos da ordem de minutos a
horas, que decorrem da existéncia de gradientes de pressao e da gravidade.
Propagam-se em dire¢ao a ionosfera, amplificando-se com a altura devido

a conservagao de energia.
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2.3 Acoplamentos no sistema magnetosfera-ionosfera

Num material condutor, apenas os portadores de carga negativa podem se movi-
mentar e o campo eletrostatico deve ser nulo, exceto ser houver forcantes externas.

Algo semelhante ocorre no comportamento do plasma sob acao de campos elétricos.

O plasma, que pode ser considerado uma nuvem de elétrons, possui também por-
tadores de cargas positivas e elementos neutros que podem se mover. O plasma em
equilibrio deve apresentar campo elétrico médio nulo, podendo seu campo elétrico
ser aproximado por E, = 0, para o referencial das particulas, o que consiste na
chamada aproximagao magneto-hidrodindmica (MHD) (ROEDERER, 1979).

A teoria da relatividade restrita na aproximacao de baixas velocidades descreve como
os campos elétrico e magnético se transformam pela mudanca de referencial, num

processo analogo a composicao de velocidades da fisica newtoniana.

No referencial das particulas, a velocidade do plasma é nula, pois a particula se move

juntamente com o referencial.

Considere um referencial fixo em relacdo a Terra e os seguintes campos vetoriais
definidos neste referencial: v, um vetor de velocidade associada ao plasma, B um
vetor de campo magnético e E um vetor de campo elétrico. Sao entao validas as
seguintes equagoes:

E,=E + v, x B. (2.1)

Assumindo-se a aproximacgao magneto-hidrodinamica, que implica em E, = 0:
E=—-v, xB. (2.2)

A segunda Equacao (2.2) descreve o campo elétrico E perpendicular a v, e B gerado
por particulas em movimento nesse campo magnético. Define-se a velocidade de
deriva do plasma vq como sendo a componente de velocidade perpendicular ao

campo magnético, definida entao por:

ExB

B (2.3)

Vdq =
As Equagoes (2.2) e (2.3) expressam que, no plasma, o campo elétrico e a velocidade

estao conectados e um pode gerar o outro. Em Aeronomia, estas equagoes sao a pedra

angular para a teoria do dinamo ionosférico.
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Variacoes no campo geomagnético ja eram conhecidas ha mais de 300 anos, sendo a
primeira hipotese a presenca de correntes elétricas fluindo na alta atmosfera. Uma
vez que a existéncia de tais correntes pressupoe a necessidade de portadores de carga

levou & concepcao do processo de ionizacao e a definicdo da ionosfera.

Somente por volta de 1940 com a introducao da teoria do dinamo por Chapman e
Bartels, foi elucidado o processo de formagao das correntes na ionosfera, permitindo
pela primeira vez estimar suas intensidades. Assume-se neste modelo que ventos de

marés produzem o movimento necessario das particulas carregadas.

Em configuragoes fracamente excitadas, os ventos podem ser divididos em duas com-
ponentes, com origem em variagoes solares e em variagoes lunares. Como resultado
do movimento de maré e da viscosidade do plasma, os elétrons e os ions sao arras-
tados através das linhas de campo magnético gerando campos elétricos, fendémeno

conhecido como efeito dinamo.

Os campos elétricos do dinamo da regiao E tém sua origem nos ventos de marés
associados a radiacao solar ultravioleta absorvida na camada de oz6nio e no vapor
de dgua na atmosfera, e aos efeitos gravitacionais gerados pela Lua (marés). Por
outro lado, os campos elétricos do dinamo da regiao F tem sua origem nos ventos
térmicos de marés que decorrem da absorcao de radiagao ultravioleta no extremo do

espectro pela termosfera, (ABDU, 2005).
2.3.1 Dinamo da regiao E

O dinamo da regiao E age principalmente no lado da Terra iluminado pelo Sol. O
mecanismo de geracao de correntes pode ser descrito de maneira simplista como se

segue.

Seja v, um campo vetorial de velocidade representativo do vento de maré, e B
o campo geomagnético. Entdo, o vento de maré desloca as particulas do plasma
fazendo os elétrons se movimentarem com velocidade menor que os ions, o que causa
uma separacao entre ions e elétrons ocasionando um campo elétrico, Ey,, expresso
por:

E., =v,, x B, (2.4)

e sua corrente elétrica associada

Jm = 0Ey =o0v,,, x B, (2.5)

14



onde o é a condutividade.

O processo de separacao de cargas sob influéncia do campo magnético leva a uma

nao homogeneidade na distribuicdo de cargas polarizando assim a ionosfera.

O campo elétrico resultante da polarizagdo pode ser modelado em termos de seu
potencial elétrico ¢ sendo expresso entao por V¢ e constituindo um termo extra na

expressao do campo elétrico total:
E;,=v,, x B—Vo¢. (2.6)
O sistema de correntes resultante na ionosfera é entao dado por
Ji = o[vy, x B—V¢), (2.7)
onde 7 ¢ o tensor de condutividade.

2.3.2 Dinamo da regiao F

Na regiao F, o vento meridional (para sul) provoca um movimento das particulas
carregadas ao longo das linhas de campo magnético. Existe também um movimento
secundario gerado pelo vento zonal (para leste) com diregdo perpendicular tanto ao
campo magnético quanto a dire¢ao do préprio vento (BATISTA, 1986). A velocidade

resultante das particulas carregadas v é expressa por:

V:[ vw :|Vn><B (2.8)

2 +w?] Bl

onde v, é a velocidade do vento neutro, B é o campo magnético, v é a frequéncia
de colisdo entre particulas carregadas e particulas neutras e w = ¢B/m é a giro-

frequéncia das particulas, sendo ¢ a carga e m a massa.

A dependéncia em relagao a carga elétrica provoca movimentos opostos dos por-
tadores de cargas positivas e negativas, causando sua separagao e a consequente

formacao de um campo elétrico de polarizagao.

Durante o dia, a regiao E pode ser modelada como um condutor que acoplado
a regiao F leva a dispersao das cargas e a restauracao do equilibrio. Entretanto,
durante a noite, isto nao ocorre, pois a regiao E deixa de um condutor ideal, sendo

possivel a formagao do campo elétrico de polarizacao.
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Durante o dia, o campo elétrico zonal, associados aos dinamos da camada E e da

camada F, provocam uma deriva vertical do plasma para cima, dada por E x B/| B2

As correntes do dinamo da regiao F sao menos intensas que aquelas da regiao E,
porém sao de grande importancia logo apds o por do Sol, quando surgem campos
elétricos de polarizacao na regiao F provocando uma intensificagdo da deriva vertical

do plasma para cima, a qual é denominada pico de pré-reversao.
2.4 Anomalia de Ionizacao Equatorial

As irregularidades de interesse para este trabalho sao as bolhas de plasmas, as quais
resultam da anomalia de ionizacdo equatorial (EIA) que ocorre aproximadamente

entre 15 e 20 graus de latitude magnética em ambos hemisférios na camada F2.

A EIA consiste na formacao de uma regiao de alta densidade eletronica, sendo ca-
racterizada como anomalia pois a densidade de plasma deveria ser maior em regioes

equatoriais, e nao em latitudes magnéticas maiores.

E causada pela deriva vertical do plasma da camada F na regido equatorial: os ventos
termosféricos na camada F fazem surgir uma corrente elétrica apontando para leste,
assim como um campo elétrico na mesma direcao, enquanto o campo magnético
aponta para o norte (o dipolo magnético que modela o campo geomagnético se

encontra invertido, isto é, o norte magnético se situa no sul geografico e vice-versa).

A forca resultante E x B terd entao sentido ascendente, deslocando o plasma para
regioes de altitudes mais elevadas. Entretanto, ao ascender, o plasma sofre o efeito
gravitacional e o efeito da diferenca de pressao, os quais causam um movimento
descendente que segue predominantemente as linhas de campo magnético. Assim,
ha o aumento na densidade de plasma em regioes mais afastadas do equador que

caracteriza a EIA.
2.5 Bolhas de plasma ionosféricas

As bolhas ionosféricas ou bolhas de plasma podem ser definidas como regides de
baixa densidade de plasma ionosférico quando comparadas com a sua vizinhanca.
Sucintamente, surgem na regiao do equador magnético no contexto do pico de pré-

reversao, ou seja, da intensificagdo da deriva vertical do plasma.

Acompanhando a dindmica da EIA, essas bolhas sobem altitudes mais elevadas

(centenas de quilémetros), e depois migram ao longo das linhas de campo magnético
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por milhares de quilometros na diregoes norte-sul (no hemisfério sul), alcangado cerca

de 20 graus de latitude magnética.

O mecanismo de geracao das bolhas é modelado pela Instabilidade de Rayleigh-

Taylor, ilustrada na Figura 2.3 para o caso do plasma ionosférico.

Figura 2.3 - Ilustragdo da Instabilidade de Rayleigh-Taylor.

O fluido mais (menos) denso é representado pela cor vermelha (azul). As pequenas per-
tubacbes que aparecem na interface entre os dois fluidos somadas a corrente J presente
no meio levam ao actimulo de cargas, causando assim um campo elétrico de polarizagao
SE. Este combinado com o campo magnético, gera uma forca de deriva §E x B/B? que
amplifica a pertubagao.

Fonte: Adaptado de Batista (1986).

Considere dois fluidos 1 e 2, com densidades de plasma N; e N, respectivamente,
tal que Ny > Ny, e ambos submetidos a gravidade g e ao campo magnético terrestre
B. Considere entretanto que o primeiro (mais denso) esteja acima do segundo e que

estejam separados por superficie plana horizontal.

A acdo dos campos g e B gera uma forca perpendicular a ambos os fluidos dada por
m;g x B/¢;B2, onde m; e ¢; representam a massa e a carga de uma particula. Essa

forca causa o movimento das particulas carregadas, gerando a corrente J.

Considere agora que haja uma perturbacao na superficie de separacao. Tal per-
turbacao provoca um acumulo de cargas e, consequentemente, um campo elétrico
de polarizacao local. Este campo, na presenca de campo magnético faz surgir uma
nova forca de deriva deslocando porgoes fluido 1 para baixo e do fluido 2 para cima,

amplificando a perturbacao.
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Acoplados a deriva vertical do plasma devido ao campo elétrico de polarizacao na
regiao F, essas pequenas perturbagoes se amplificam e ascendem, formando as bolhas

de plasma.

A Instabilidade de Rayleigh-Taylor ird continuamente gerar estruturas, cada vez de
menor escala. Algumas se desenvolvem em estruturas maiores que sao as bolhas,
enquanto outras sao estruturas menores contidas nas bolhas ou nos seus contornos.
A cintilacao ionosférica caracteriza-se por uma variagao rapida de amplitude e fase
em sinais de radiofrequéncia quando estes atravessam irregularidades no plasma
ionosférico, tais como bolhas de plasma, o que é de particular interesse para este
trabalho.

2.6 Variaveis e indices para o estudo da cintilagao ionosférica

Existem varias grandezas fisicas que podem ser necessarias para um estudo com-
pleto da dindmica ionosférica como, por exemplo, medidas do fluxo de radiagao
solar, do campo magnético da Terra, ou da composicao da atmosfera. Nesta se-
¢do, apresentam-se os indices e variaveis utilizadas diretamente/indiretamente neste
trabalho.

e Indice AE (“Auroral Electrojet”): foi proposto por Davis e Sugiura em
1966 para medir a atividade magnética da zona auroral, a qual é produzida
pelo aumento nas correntes elétricas ionosféricas que ali fluem. Mede a
taxa de variagdo temporal da componente horizontal do campo magnético

medido.

e Indice Dst: mede a atividade geomagnética, sendo geralmente utilizado
para quantificar a intensidade de uma tempestade magnética. Apresenta
resolucao temporal de uma hora, e sua unidade de medida ¢ o nanotesla
(nT), sendo dada pelo valor médio da componente horizontal do campo

magnético em cada hora.

Valores inferiores a -30 nT sdo considerados como sendo de atividade
magnética perturbada. Na classificacio de tempestades geomagnéticas,
adotam-se os seguintes intervalos desse indice (GONZALEZ et al., 1994):
entre -30 nT e -50 nT tempestade fraca, entre -50 nT -100 nT tempestade
moderada, entre -100 nT e -250 nT tempestade muito intensa, e abaixo de

-250 nT supertempestade.
e Indice Sym-H /Sym-D: correspondem as componentes H e D do campo
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geomagnético. Expressam a perturbagoes magnética em médias latitudes,
sendo calculados tomando por referéncia a variacao diaria do campo mag-

nético em dia de atividade magnética calma.

Indice Kp avalia as perturbacoes nas componentes horizontais do campo
geomagnético global. E a combinacao de medidas realizadas continuamente
por magnetometros distribuidos ao redor do globo, para intervalos de 3 ho-
ras. Cada estagao é calibrada segundo sua localizacao e fornece uma quan-
tidade denominada de indice K correspondente a atividade geomagnética

medida no local.

O indice K é uma medida quase-logaritmica com resolucdo temporal de
trés horas tomando por referéncia a atividade magnética em dias calmos.
Cada estacao mede o desvio maximo da componente horizontal do campo

magnético.

O indice Kp é gerado por uma combinagdo do conjunto de indices K e
seu valor varia de 0 a 9 em intervalos discretos. 0 indica baixa atividade,
enquanto 9 indica tempestades extremas. Valores de 0 a 4 ficam associa-
dos a periodos calmos, enquanto valores acima de 5 indicam tempestades

magnéticas.

Indice ap é semelhante ao indice Kp, correspondendo a uma transforma-
¢ao desse indice para uma escala linear. Varia entre 0 e 400 e sua relacao

com o Kp é dada na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Tabela de conversao entre os valores dos indices Kp e ap.

Kp| O |0+] 1-| 1|14+ ] 2- 2 |2+ | 3 3 |3+ | 4 4 | 4+
ap | 0 | 2 3145 6 7 9 12 | 15 | 18 | 22 | 27 | 32
Kp|5 |5 |5+|6-] 6 |6+ ]| T- 7T T+ & 8 | &+ | 9- 9
ap |39 ] 48 | 56 | 67 | 80 | 94 | 111 | 132 | 154 | 179 | 207 | 236 | 300 | 400

Fonte: Adaptado de National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) (1999).

Indice F10.7 é uma medida do fluxo solar na frequéncia de 2800 MHz, que
corresponde ao comprimento de onda 10,7 cm. E um excelente indicador
da atividade solar, uma vez que as emissoes de radio nessa frequéncia se
originam na alta cromosfera e nas regidoes mais baixas da corona solar.
Apresenta boa correlacdo com o niimero de manchas solares, assim como

com a irradidncia de radiagao ultravioleta e de radiacao solar visivel.

Os dados histéricos para este indice sao bastante extensos, com sua coleta
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iniciada em 1947. E dada em unidades de fluxo solar (s.f.u), variando de
valores inferiores a 50 s.f.u a valores superiores a 300 s.f.u ao longo dos
ciclos solares. Uma vez que a maioria da radiagao ultravioleta que produz
ionizacao na atmosfera terrestre tem origem na cromosfera solar, o indice

F'10.7 é um importante fator para avaliar a dinamica da ionosfera.

Indice h’F corresponde & medida da altura virtual da base da camada
F, sendo medida por uma espécie de radar chamado de ionossonda, o qual
estima o perfil vertical de densidade elétrons da ionosfera em funcao da
frequéncia de sondagem (BERTONI, 1998). A resolucao do h'F era anteri-

ormente de 15 min, passando a 10 min apés margo de 2009.

Neste trabalho, o indice foi utilizado com resolu¢ao de 10 min, o que exigiu
o uso de uma técnica de interpolagdo para reamostrar a série temporal

anterior com resolugdo de 15 min.

Velocidade de deriva vertical do plasma, que é dada pela taxa de

variacao temporal de h’F, conforme a expressao

WE; — WFi

/ —
vh' f = At

(2.9)
Indice S, é utilizado para avaliar a cintilacdo ionosférica. Corresponde ao
desvio padrao da intensidade do sinal de GPS normalizado pela média a
cada minuto, coletado com 50 amostras por segundo:

(1%) — (1)

S3 = o (2.10)

Total Eletron Content (TEC), ou contetudo total de elétrons em por-

tugués, serve para avaliar a densidade de elétrons no plasma ionosférico.

E calculada pelo ntimero total de elétrons integrado ao longo do link en-
tre um transmissor de satélite GNSS, e um receptor GNSS na superficie,
considerando uma se¢do unitdria (HOFMANN-WELLENHOF et al., 2013).

Pode-se deduzir que cada valor de TEC depende do [link considerado que
atravessa a ionosfera, o qual varia de instante a instante, varia de conforme

o satélite para a mesma estacao, e varia com a localizacao da estacao.

A expressao para calculo do TEC é:
TEC = /ne(s)ds, (2.11)
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onde ds especifica o elemento de integracao na trajetoria.

Geralmente, é reportada em unidades de TEC (TECU), definido por 1
TECU = 10 elétrons/m?.

E importante para determinar a atrasos de fase e de grupo em sinais de

radiofrequéncia.

A grandeza VTEC, ou conteudo total de elétrons vertical é projecao do

TEC na linha normal a superficie da Terra.

As bolhas de plasma apresentam uma diferenca em média da ordem de
30-50 TECU em relagdo a sua vizinhanga. (TAKAHASHI et al., 2016).

Numero de Wolf, também conhecido como niimero internacional de man-
chas solares, quantifica o nimero de manchas solares presentes na superficie

do Sol num dado intervalo de tempo.

IMF Bz, IMF By, V,, e P, sao variaveis que correspondem, respecti-
vamente, as componentes z e y do campo magnético interplanetario e a

velocidade e a pressao do vento solar.

2.7 Ciclo solar

A principal fonte de energia para a fotoionizac¢ao ionosférica é a radiagao solar. Sua

intensidade esta diretamente conectada a quantidade de radiacdo emitida pelo Sol,

a qual depende de sua dinamica.

No século 17, foi possivel observar utilizando telescopios regides escuras na superficie

do Sol, denominadas em inglés sunspots, e em portugués, manchas solares.

Em 1776, Christian Horrebow fez a primeira mencao a eventual periodicidade no

comportamento destas manchas, porém somente em 1844 foi confirmada a existéncia

de ciclos solares com o trabalho de Heinrich Schwabe. Suas observacoes a respeito

do nimero de manchas solares didrias ao longo de um periodo de 18 anos indicaram

a presenca de um ciclo de atividade solar com periodo aproximado de 10 anos.

A Figura 2.4 apresenta a curva suavizada do nimero de manchas solares desde 1900,

a qual evidencia haver periodicidade (atualmente estimada em 11 anos).
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Figura 2.4 - Curva suavizada do ntiimero didrio de manchas solares em funciao dos anos.

—— Ndmero de Manchas Solares

2501 ‘ —— Ndmero de Manchas Solares Suavizado
‘l
|

Numero de Manchas Solares

20 21 M 2 Y 23 W 24 W

1969 1979 1989 1999 2009 2019
Ano

Fonte: Producgao do autor.

Johann Rudolf Wolf continuou os trabalhos de Schwabe, sendo que observou ser
mais conveniente identificar grupos de manchas solares do que manchas individuais,

introduzindo assim o nimero de Wolf R, dado por
R = k(109 + n), (2.12)

onde k é um fator de corregdo para um dado observador (definido para cada ob-
servador, de forma a compatibilizar observacoes de diferentes observadores), g é o
numero de grupos de manchas solares identificados e n o niimero de manchas solares

individuais. Note nesta expressao o peso maior do niimero de grupos.

A existéncia de um ciclo no comportamento das manchas solares é um forte indica-

tivo da existéncia de um ciclo na dindmica solar.

A fisica bésica a respeito deste ciclo foi elucidada em 1908, quando George Ellery
Hale e seus colaboradores demonstraram que as manchas sao regioes fortemente
magnetizadas. Em 1919, observaram que o campo magnético polar atingia um mi-
nimo no periodo com maior nimero de manchas solares, denominado de maximo do
ciclo solar, sendo que ocorre o oposto no minimo do ciclo (campo com valor maximo
e menor numero de manchas solares). Observaram também que ocorre uma inversao
da polaridade do campo magnético de um ciclo para o seguinte, como observado na

Figura 2.6, sendo as polaridades opostas em hemisférios Figura 2.5.
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Figura 2.5 - Magnetogramas do Sol. A esquerda, em 02/08/1989 (ciclo solar 22) e & direita,
em 20,/06/2000 (ciclo solar 23).

Cycle 22 Cycle 23
1989 August 02 2000 June 26

A cor azul denota a polaridade negativa, enquanto a amarela, a positiva. Note que
as manchas de maior destaque em um hemisfério apresentam uma correspondéncia no
hemisfério oposto, mas com polaridade magnética invertida. Comparando o ciclo 22
(esquerda) com o ciclo 23 (direita) é possivel observar a inversdo de polaridade magnética
(do amarelo para azul, no hemisfério sul).

Fonte: Hathaway (2015).

Figura 2.6 - Variacdo da projecdo longitudinal da componente radial média da densidade
de fluxo magnético do Sol (em Gauss) em fungao da latitude e do ano. Nota-se
nas regioes polares que ocorre uma inversao do polaridade do campo magné-
tico.

-10G-5G 0G +5G+10G
—_—

90S Baw il m: | i A
1975 1980 198. 1990 1995 2000 2005 2010
Date

Fonte: Hathaway (2015).

Concluiu-se assim que o ciclo solar é melhor representado pelo campo magnético do
Sol. Entretanto, observagoes sistematicas com resolugao diaria comegaram em 1970,
havendo assim poucos ciclos solares caracterizados em fungao do campo magnético
em comparacao com a caracterizacao pelo niimero de manchas solares, sendo esta

ultima grandeza usada preferencialmente.
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Em 1946, iniciaram-se medidas sistematicas do indice F10.7, com resolucao diaria. A
comparacao deste indice com o nimero de manchas solares permitiu que Holland e
Vaughn definissem em 1984 uma que relacionasse ambas essas grandezas, sendo que
a correlacdo entre essas varidveis chegou a 99,5%, (HATHAWAY, 2015). Assim, fica
evidente que variagoes no ciclo solar provocam variacoes na quantidade de radiagao
solar emitida e que, no maximo do ciclo, ocorrera um maximo na emissao e vice-
versa. Deste modo, é importante considerar a fase do ciclo solar quando for realizada

alguma modelagem da ionosfera.

O ciclo solar 23 abrangeu o periodo de maio de 1996 até janeiro de 2008, o ciclo solar
24, o periodo de janeiro de 2008 até dezembro de 2019. O ciclo solar no momento

da escrita desta tese é o ciclo solar 25.

Os dados coletados para este trabalho sdo do ciclo solar 24, o qual apresentou um
pico duplo de maximo solar (em 2011 e em 2014), ambos parte da fase de maximo

do ciclo.

O ciclo 24 foi relativamente fraco quando comparado com seu o seu antecessor,
como pode ser visto na Figura 2.7, relativa a predicao do fluxo magnético para o
ciclo solar 25. Nesta figura é também possivel observar que, conforme resultados de
simulagoes/predigoes computacionais, o ciclo 25 terd uma amplitude ligeiramente
maior que o ciclo 24 (BHOMWIK; NANDY, 2018).

Figura 2.7 - Estimativa da densidade de fluxo magnético para o ciclo solar 25.
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Fonte: Adaptado de Bhomwik e Nandy (2018).
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E importante destacar que existem diferentes abordagens que fazem a predi¢ao do
ciclo 25, e que eventuais diferencas entre estas sao normais, uma vez que a fisica do

ciclo nao é completamente conhecida.
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3 APRENDIZADO DE MAQUINA

A Mineracao de Dados é uma area da Ciéncia da Computacao que permite inferir
conhecimento a partir de uma massa de dados especifica de um fendémeno ou evento
qualquer. Em particular, a mineracao de dados contempla a inferéncia de modelos
orientados a dados, ou seja, modelos derivados unicamente a partir de conjuntos
conhecidos de dados de entrada e de saida especificos de um dado fenémeno ou

evento.

Nessa drea, destacam-se os chamados algoritmos de aprendizado de méquina (ma-
chine learning), que basicamente constituem uma forma de estatistica aplicada que
explora a capacidade de processamento de computadores para estimar fungoes, em

geral, complexas, a partir de um conjunto de dados.
Nas secoes seguintes, definem-se Mineracao de Dados e Aprendizado de Maquina.
3.1 Mineracao de dados

A mineracao de dados é frequentemente confundida com o processo mais amplo de
descoberta de conhecimento em base de dados (KDD - Knowledge Discovery in Da-
tabases), definido como a extracao de padroes e desenvolvimento de representagoes
associados ao conhecimento de um processo ou fendmeno a partir de um conjunto

de dados associados.

A mineracao de dados é uma etapa do processo de KDD, sendo definida como a

extracao de padroes em um conjunto de dados.

Conhecimento em um processo KDD pode ser entendido como o conjunto de objetos
uteis ao especialista, gerados a partir dos dados brutos de interesse. Os objetos
incluem, por exemplo, tabelas contendo correlagoes, métricas de desempenho de
classificagdo ou regressao, regras de associagao, indicadores categoricos decorrentes
de agrupamento, entre outros. As diferencas entre o processo de KDD e a etapa de

mineragao de dados ficam mais claras sumarizando as etapas contidas no primeiro:
a) Sanitizagdo dos dados: remogao de dados com ruido, inconsistentes e
incompletos;

b) Integragao de dados: combinagiao de miltiplas fontes de dados, por meio

de operagoes como uniao e interseccao de tabelas;

c¢) Selecao de dados: extracao de dados considerados relevantes ao processo
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do banco de dados;

d) Transformacao de dados: transformacao e consolidagao dos dados numa
forma mais apropriada para mineracao, sendo por exemplo discretizados,

normalizados, agrupados;

e) Mineracgao de dados: é a etapa do KDD em que ocorre a aplicagao de
algoritmos estatisticos, de reconhecimento de padroes ou de inteligéncia
computacional, os quais sdo usados conjuntamente com métricas para a

avaliacao dos modelos resultantes;

f) Andlise do conhecimento gerado: andlise feita utilizando-se técnicas

de visualizacao de dados e similares.

O processo de KDD ¢ interativo, como pode ser visto na Figura 3.1, no sentido em

que etapas podem ser revistas e reexecutadas em fun¢ao dos resultados obtidos.

Figura 3.1 - Passos de um processo de KDD.
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Fonte: Producao do autor.
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3.2 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina faz uso de algoritmos que sao capazes de “aprender” a
partir dos dados, denominados assim algoritmos de aprendizado de maquina.
Note que esta definicdo é incompleta, uma vez que nao foi definido o que significa

aprender a partir dos dados.

Considere uma tupla (P, D, M) onde P corresponde ao problema, D ao conjunto de
dados (dominio) e M a métrica, diz-se que um algoritmo aprende com rela¢ao ao
problema P, ao conjunto de dados D e a métrica M, se seu desempenho no trata-
mento do problema P, avaliado segundo a métrica M melhora conforme procedem

as iteragoes varrendo os dados no dominio D.

Basicamente, o aprendizado de maquina pode ser visto como o processo de estimar
(ajustar) uma funcdo segundo algum objetivo (métrica) a um conjunto de dados.
Define-se fungao como se segue. Sejam X e Y dois conjuntos nao vazios, que podem
ou nao ser iguais, e uma regra, ou conjunto de regras, f que atribui a cada amostra
r de X uma tunica amostra y em Y. Portanto, uma fungao consiste no objeto

matematico formado pela tupla (XY f).

Os termos modelo, estimador, preditor, regressor, classificador sao todos sinénimos
do termo funcao, pois sao entendidos como uma realizacao do algoritmo de aprendi-
zado para um conjunto de dados, ou seja, um conjunto de regras inferidas dos dados

pelo algoritmo.

Uma amostra corresponde a um conjunto de caracteristicas, atributos ou variaveis
que foram quantificadas de algum objeto ou evento que se deseja estudar. Quando
uma amostra é da forma (x, y), diz-se que a amostra apresenta um rétulo ou resposta

indicado por y, enquanto amostras da forma (x) sdo ditas nao rotuladas.

O termo x também pode ser denominado de atributo de informacao, varidvel pre-
ditora, etc., enquanto que o termo y é denominado atributo de decisao. Os dados
podem ser numéricos, quantitativos ou qualitativos. Estes tltimos sao dados cate-

géricos, que correspondem a atribuicao de rétulos/classes que os qualificam.

Uma definicao formal de um problema de aprendizado de maquina foge do escopo
deste trabalho, mas podem-se distinguir dois tipos de problema, em fun¢do de como
uma amostra (x,y) ou (x) do dominio D, é mapeada para uma saida f(x):

e Problemas de classificacao: o objetivo é determinar uma fungdo f que ma-
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peia cada amostra x a uma classe j do conjunto de n classes {0,..,n — 1};

e Problemas de regressao: o objetivo é determinar uma func¢ao f que mapeia

cada amostra x para um valor numérico.

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ainda ser divididos entre super-
visionados e nao-supervisionados. No caso dos supervisionados, um modelo é ajus-
tado na fase de treinamento a partir de amostras conhecidas, que incluem atribu-
tos preditores e as correspondentes respostas. Estes algoritmos sao utilizados para
tarefas como classificacao, predicao e regressao. Por outro lado, os algoritmos nao-
supervisionados buscam inferir conhecimento ao agrupar os dados em conjuntos
distintos ou entao ao reduzir a dimensionalidade dos dados, ou ainda ao extrair

padrdes, de forma a permitir uma melhor analise do fenémeno ou evento de estudo.

O grande desafio das técnicas de aprendizado de maquina é apresentar bom desem-
penho em amostras de dados diferentes das usadas no subconjunto de treinamento.
Assim, define-se generalizacdo como a capacidade de se obter bom desempenho de
classificagdo ou regressao em amostras de dados nao observadas previamente. Para
a geracao do modelo, o dominio D do problema é usualmente particionado em dois
subconjuntos, um de treinamento e um de teste (essa discussao sera estendida mais
adiante em configuragoes com mais subconjuntos). O subconjunto de treinamento
¢ utilizado na fase de ajuste/treinamento, na qual uma métrica especifica fornece
um erro de treinamento para avaliar a capacidade do modelo se ajustar as amostras

deste subconjunto.

Neste ponto, a aprendizado de maquina se distingue das abordagens usuais de ajuste
de fungdes, pois define o erro de generalizagao, ou erro de teste, que avalia a capa-
cidade do modelo se ajustar a novas amostras, isto ¢, nao conhecidas na fase de

treinamento.

O erro de generalizacao avalia o desempenho do modelo no subconjunto de teste. Os
erros de generalizacao e treinamento podem ser comparados entre si assumindo-se
que as amostras do subconjuntos de treinamento e de teste sao independentes entre
si, e que ambos subconjuntos sao identicamente distribuidos e apresentam a mesma
distribuicao de probabilidade. Tais hipdteses permitem inferir que o valor estimado

de ambos os erros deve ser igual.

Em um problema real de aprendizado de maquina, as hipdteses acima nao sao com-

pletamente verdadeiras, pois na pratica o nimero de amostras é finito e o processo
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de amostragem nao gera uma representacao completa do fendmeno ou processo.
Considerando-se um problema real é muito dificil obter representacoes de todas as
configuragoes possiveis de um dado fenémeno ou processo. Assim, é natural que as

distribuicoes dos dados sejam diferentes nos dois subconjuntos.

De maneira geral, como o modelo é treinado com o subconjunto de treinamento,
espera-se que o modelo capture mais padroes deste subconjunto, fazendo que o erro

esperado com o subconjunto de teste seja maior ou igual ao de treinamento.

Finalmente, determina-se o desempenho de um dado algoritmo de aprendizado de
maquina pode ser avaliado pela sua capacidade de reduzir o erro de treinamento
mantendo o erro de teste com valor préximo. Geralmente, essa capacidade depende
do ajuste dos hiper-parametros do algoritmo considerado, para o qual nao existe um
procedimento assegurado. Depende também do particionamento dos dados entre os
subconjuntos de treinamento e teste, bem como do esquema de validagao proposto,

discutido adiante.

Considerando o desempenho do algoritmo podem surgir dois casos extremos in-
desejaveis: o sobreajuste (overfitting) e subajuste (underfitting). O primeiro ocorre
quando a diferenca entre os erros de treinamento e teste divergem, decorrente do
modelo se ajustar excessivamente as amostras do subconjunto de treinamento. O
segundo ocorre quando o modelo nao é capaz de reduzir suficientemente o erro de

treinamento, ou seja, o treinamento nao é bem sucedido.

Embora isso dependa do algoritmo de aprendizado de maquina considerado, é possi-
vel balancear o modelo entre sobreajuste e subajuste para os dados considerados por
meio dos hiper-parametros e/ou dos esquemas de particionamento/valida¢ao ado-
tados. Pode-se dizer que, considerando-se um dado algoritmo, um modelo é melhor
se consegue se ajustar a um nimero grande de fungoes, mas podem se ajustar de
maneira excessiva as amostras do subconjunto de treinamento e perder a capacidade
de generalizacao, nao obtendo bom desempenho com as amostras do subconjunto
de teste. Ao contrario, um modelo restrito a se ajustar a um nimero pequeno de
fungoes, pode nem sequer completar a fase de treinamento. Assim, dependendo do

caso, deve-se escolher outro algoritmo de aprendizado de maquina.
3.3 Meétricas e funcgoes de erro

Meétricas especificas foram criadas ou adaptadas para avaliar o desempenho de mo-

delos de aprendizado de maquina, além de fungoes de erro ou perda que avaliam o
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processo de treinamento desses modelos. H& casos onde a funcao de erro e a métrica
sao a mesma quantidade, tornando-se assim sinénimos, como usualmente aparece na
literatura. Em mineracdo de dados em geral, aplicam-se métricas e fungoes de erro
adequadas a problemas de classificacao, de regressao, ou outros, como por exemplo,

para agrupamento de dados.

Em aprendizado de maquina, utilizam-se métricas quantitativas (nao diferencia-
veis) quando se utilizam classes, enquanto que métricas numéricas (diferencidveis)
sao empregadas quando se utilizam valores numéricos. O primeiro caso ocorre em
problemas de predicao tratados como problemas de classificacao, enquanto que o

segundo, quando sao tratados como problemas de regressao.
3.3.1 Problemas de classificacao

Em problemas de classificagao, os quais incluem também os problemas de predigao,
a grande maioria das métricas de desempenho sao baseadas na chamada matriz de

confusdo, a qual sintetiza o niimero de acertos e erros na classificacao.

Admita um problema de classificagdo com n categorias (classes), entdo a matriz de
confusdo serd uma tabela (matriz) onde cada linha representa amostras em uma
classe predita, enquanto cada coluna representa amostras em uma classe verdadeira,
ou inverso. Assim, dado a i-ésima linha e a j-ésima coluna com x amostras, diz-se
que z amostras da j-ésima classe foram preditas como da i-ésima classe. A Tabela
3.1 ilustra esta configuracao, e por exemplo, pode-se dizer que h amostras da Classe

1 foram previstas como sendo da Classe 2, com a segunda coluna pela terceira linha.

Tabela 3.1 - Exemplo de matriz de confusdo, onde as colunas estao associadas as amostras
verdadeiras e as linhas as amostras preditas.

Verdadeiro
Classe 0 | Classe 1 | Classe 2 Total
Classe 0 a b c a+b+c
Predito | Classe 1 d e f d+e+f
Classe 2 g h ? g+h+i
Total a+d+g b+e+h c+ f+i N

Fonte: Producao do autor.
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Tabela 3.2 - Exemplo de matriz de confusao, onde as colunas estao associadas as amostras

preditas e as linhas as amostras verdadeiras.

Verdadeiro

Predito
Classe 0 | Classe 1 | Classe 2 Total
Classe 0 a d g a+d+yg
Classe 1 b e h b+e+h
Classe 2 c f ? c+ f+1
Total a+b+c d+e+f g+h+i N

Fonte: Producao do autor.

Por outro lado, na representacao inversa (transposta) diz-se que x amostras da i-

ésima classe foram preditas como da j-ésima classe. A Tabela 3.2 apresenta esta

configuracao inversa, e pode-se dizer, por exemplo, que h amostras da Classe 1

foram previstas como sendo da Classe 2.

Uma vez que ambas as representacoes sao equivalentes, no sentido de fornecer a

mesma informacao, a escolha por uma ou outra depende da conveniéncia do usuario.

Neste trabalho, adota-se a matriz de confusao nesta segunda configuracao.

Considerando-se a matriz de confusao, pode-se definir:

a)

Verdadeiro Positivo (VP): nimero de amostras que pertencem a classe
i e foram corretamente classificados/preditos como i, sendo expressos para
a Classe 0 por VP, = a, enquanto que generalizando para uma classe ¢
qualquer, tem-se:
VP =A; (3.1)
Falso Positivo (FP): niimero de amostras que ndo pertencem a classe
i, mas que foram incorretamente classificados/preditos como i, sendo ex-
pressos para a Classe 0 por F'Fy = b+ ¢, enquanto que generalizando para
uma classe i qualquer, tem-se:
n—1
FP, = Z Aj;

J=0,
J#i

(3.2)

Verdadeiro Negativo (VN): nimero de amostras que nao pertencem
a classe i, mas foram corretamente classificados/preditos como nao sendo

i, expressos para a Classe 0 por VNy = e + h + i + f, enquanto que
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generalizando para uma classe ¢ qualquer, tem-se:

n—1
]:l:O’

#i

d) Falso Negativo (FN): niimero de amostras que pertencem a classe i, mas
foram incorretamente classificados/preditos como nao sendo i, expressos
para a Classe 0 por FNy = d + g, enquanto que generalizando para uma

classe i qualquer, tem-se:
n—1

j:07
JFi

Nas expressoes acima (3.1)-(3.4), A é a matriz de confusdo, n é o nimero de classes
denotadas por i,7,1 € {0,...,n — 1}, e os exemplos seguem a convengao da Tabela

3.2.

Utilizando as defini¢Oes acima, é possivel estabelecer muitas métricas de desempenho
de classificagdo/regressao, como por exemplo, acurdcia, precisao, especificidade, F7,
entre outras. A seguir, citam-se as métricas direta ou indiretamente utilizadas, assim

como uma possivel justificativa para a sua adocao.

Todas as métricas abaixo variam no intervalo [0, 1], tendo como melhor valor 1 e

como pior, zero.

e Acuricia (acc): é uma das métricas mais tradicionais para o tratamento
de problemas de classificacao, sendo definida como a razao entre ntimero
total de amostras preditas/classificadas corretamente e o niimero total de

amostras.

Em geral, um valor de acurdcia de 0,5 indica que um modelo é tdo bom
quanto um sorteio de uma moeda nao viciada, isto é, um caso em que a

probabilidade de sair cara ou coroa sao iguais.

Seja A uma matriz de confusao associada a um problema com n classes,

entdo a acuracia ¢ dada por:

(3.5)
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e Precisao: para uma dada classe quantifica a razdo entre o nimero de
amostras corretamente preditos/classificados como sendo dessa classe e o
total das amostras preditos/classificados (correta ou incorretamente) como

sendo dela.

Uma variacao dessa métrica é a precisao balanceada, dada por uma mé-
dia aritmética sobre a precisao de cada classe, geralmente empregada em

problemas onde o niimero de amostras por classe nao é balanceado.

Seja A a matriz de confusao ja apresentada anteriormente, a precisao por
classe para a classe ¢ dada por:
VP

pr@CZ.SZ.OTLi = W (36)

e Sensibilidade ou revocagado (recall) para uma dada classe é defi-
nida como a razao entre o numero de amostras corretamente predi-
tos/classificados como sendo dessa classe e o niimero total de amostras

que realmente pertencem a ela.

A sensibilidade quantifica com qual frequéncia uma amostra que realmente

pertence a classe ¢ é classificada como pertencendo a essa classe.

Seja A a matriz de confusao ja apresentada anteriormente, a sensibilidade
para a classe 7 é dada por:
VP,

ranuw=@ﬁ§17ﬁ@ (3.7)

e [, para uma dada classe 7, é definida como a média harmodnica entre a

precisao e a sensibilidade para aquela classe, sendo portanto:

R = 2 _ oy (precziszroni X 7"ecalli)7 (3.8)
(recall;)=t + (precision;) ™! (precision; + recall;)
ou, em termos de VP, FP, e FN;:
VP,
oy (3.9)

T VP LFP+FNy)

Existem conjuntos de dados onde o niimero de amostras de cada classe difere por
ordens de grandeza. Tais conjuntos sdo ditos nao balanceados, sendo nao adequado

o uso da acuracia para avaliar os modelos gerados a partir desses conjuntos.
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Como exemplo, considere um problema com 3 classes, e que o nimero de amostras
da Classe 0 seja z e das Classes 1 e 2 combinadas seja também z. Admita ainda
que o classificador acerte todas as amostras da Classe 0, porém erre todas as demais
duas classes. Entao, a acuracia serda 1/2 ou 0,5. Se o niimero de amostras da Classe
0 for o dobro (2z), entao a acurdcia sera 2/3 ou 0,6666. Assim, um aumento do
numero de amostras da Classe 0, que é a classe predominante, leva a um aumento da
acuracia, enquanto que as Classes 1 e 2 continuam sendo erroneamente classificadas.
Quanto maior for esse desbalanceamento, maior a tendéncia do modelo classificar
mais amostras como sendo da Classe 0, sendo que a acuracia nao exprime o erro do

modelo em classificar as demais classes.

Assim é necessario utilizar outras métricas como a precisao, a sensibilidade e o F},
que permitam avaliar melhor os modelos mesmo na presenca de classes que dominam

a distribuicao de dados.

Note que para a Classe 0, do exemplo acima, a sensibilidade seria 1, pois todas as
amostras da Classe 0 sdo corretamente classificadas. Se considerarmos a classe 0
como sendo a classe alvo (definindo VP, VN, FP e FN em relagao a ela), podemos
considerar dois casos extremos possiveis: o primeiro caso corresponde a todas as
amostras das Classes 1 e 2 serem classificadas como sendo da Classe 0 e assim, o
numero de FPs da Classe 0 seria maximo, a precisdo fica menor que 1 para esta
classe, mas a sensibilidade continua sendo igual 1; o segundo caso corresponde a
nenhuma amostra das Classes 1 e 2 ser classificada como sendo da Classe 0, e o
numero de FPs da Classe 0 seria zero. Assim, a precisao em relagao a Classe 0 seria
1.

Considere agora um problema com apenas duas Classes (0 e 1), e com nimero igual
de amostras. Se um modelo classificar todas as amostras como pertencendo a Classe
0, entao sua sensibilidade seria 1, pois toda amostra dessa classe é corretamente
classificada, porém sua precisao sera 0,5, pois a outra metade das amostras, da
classe 1, sera erroneamente classificada, ou seja, o total de falsos positivos da classe

0 corresponderia a metade do nimero de amostras.

Assim, existem casos que uma combinagao de ambas a métricas, precisao e sensibi-
lidade, dada pelo Fi, é mais adequada para avaliar o desempenho de classificagao.
Além disso, é possivel avaliar o modelo de modo mais abrangente considerando-se a

média aritmética dos F} de todas as classes.

Considere um problema de classificacdo com n classes e amostras da forma (x,y)
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definindo um dominio D. Um modelo pode mapear um vetor de atributos x direta-

mente para um determinado y, por exemplo, por meio de uma regra de associagao
x > (1.0,0.0) = y € Classei.

Alternativamente, um modelo pode fazer esse mapeamento indiretamente por meio
de uma probabilidade. Como por exemplo, dado um valor de x, entao ha 95% de pro-
babilidade que ele pertenca a classe i e, portanto, 5% de que ele pertenca a qualquer
uma das outras classes. Essa diferenca na forma de mapear uma amostra no valor a
ser predito leva a diferentes modelos, que por sua vez requerem formas especificas de
treinamento. Modelos que apresentam o resultado na forma de probabilidade, ou a
calculam internamente, sao treinados de forma a aproximar a distribuigao de p(y|x)
para os dados do subconjunto de treinamento. Assim, devem ser consideradas duas

distribuigoes de probabilidade p(y|x) para os dados e ¢(y|x) para o modelo.

O objetivo do treinamento, neste caso, ¢ aproximar as duas distribuigoes, ou seja, mi-
nimizar a diferenca entre ambas. Essa diferenca pode ser avaliado por uma distancia
estatistica denominada de divergéncia de Kullback-Leibler (ou Entropia Relativa),

Dgkr(pl|lq), a qual é definida para o caso de distribuigoes discretas por

p(x

Draloll) = 3 pion (239, (3.10)
xeX Q(X)

onde X denota o conjunto de todas as amostras x. O problema de minimizagao

da divergéncia de Kullback-Leibler para a classificagao considerada acima pode ser

descrito como

min Dy 0ll) = min 3 oty og (4. (3.11)

onde Y denota as n classes do problema. Expandindo o logaritmo na expressao
(3.11), tém-se

min D, (pllg) = min | > pylx)logp(ylx) — > p(ylx)logq(ylx)| . (3.12)
yeyYy yeYy

Note, porém, que o primeiro termo é constante, pois é uma soma das probabilidades

condicionais das amostras que compéem o subconjunto de treinamento, sendo que

estas probabilidades sdo conhecidas e nao se alteram em funcao da distribuicao

q. Portanto, este primeiro termo pode ser descartado do processo de minimizagao.
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Assim, a expressao (3.12) pode ser simplificada para:

min Dy, (pllg) = mln 1) > plylx) log q(y|x). (3.13)
1 yey
Em funcdo da somatéria acima pode-se definir a fungao custo a ser otimizada (mi-

nimizada) em problemas de classificagdo modelados por probabilidade, como sendo
o Erro de Entropia Cruzada (EEC), dado por

EEC = —]i[ Z > plys1x5) log qy;|x;) | (3.14)

1 ijY

e para o caso de n = 2 (somente duas classes), define-se a Entropia Cruzada Binéria
(ECB), dada por

ECB = -~ ~ 2 [p(ys1x;) log aly; %)) + (1= ply;lx;)) log(1 = aly;x;))] . (3.15)

J:1

3.3.2 Problemas de regressao

Problemas de regressao, os quais podem compreender também problemas de pre-
dicao, tém métricas de desempenho baseadas nos erros numéricos, como descrito a
seguir. O erro quadratico médio ¢ definido por
1 & 2
MSE = — Z(yz - yi) ) (3-16)
N3
onde n é o nimero de amostras a serem preditas (avaliadas), y; é a variavel alvo

observada/real para a amostra i e §;, seu valor predito.

Além de ser uma métrica, o MSE é uma funcao de custo, pois é utilizada para
otimizar o modelo e avaliar o seu desempenho, uma vez que é diferencidvel. Assim,
o MSE pode ser aplicado em problemas de otimizacao que utilizam gradientes como

as redes neurais.

Entretanto, como o MSE é definido por uma operacao de média, existem distribui-
¢oes de dados a serem modelados para os quais o MSE nao consegue avaliar/otimizar
de maneira satisfatoria o modelo. Isso ocorre, por exemplo, com distribuicoes de
dados altamente localizadas, numa analogia com o problema de classificagdo com

classes nao balanceadas. Assim, uma métrica mais conveniente para esses casos seria
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o Erro Absoluto Méximo (em inglés, MAE) definido por:
MAE = max|y; — 4, (3.17)

onde 7 varia entre 1 e n, o nimero de amostras a serem preditas, e y; e ¥; sendo

respectivamente, o valor real /observado e o valor predito para a amostra i.
3.4 Particionamento dos dados e avaliacao do modelo

De maneira geral, como ja mencionado, o treinamento do modelo requer particionar
o subconjunto de amostras em dois subconjuntos, um de treinamento e um de teste.
Este particionamento pode ser feito de varias maneiras, por exemplo, sorteando
sem reposi¢ao p amostras para o subconjunto de treinamento e £ amostras para o

subconjunto de teste.

Em certos casos, o conjunto de amostras pode apresentar um ordenamento, ou seja,
uma sequéncia natural. Isso ocorre, por exemplo, quando os dados sao informagoes
coletadas ao longo do tempo, em que os primeiros dados coletados vao anteceder
os ultimos dados coletados, estabelecendo uma ordem cronolégica. Nesta situagao
é comum dividir os dados de forma que aqueles que antecedem um dado instante
pertencerao ao subconjunto de treinamento, e aqueles posteriores a esse instante, ao

subconjunto de teste.

A particao do conjunto de amostras com o intuito de avaliar a capacidade de gene-
ralizacdo, adicionado a sua avaliacao constituem um processo que pode ser chamado
de Validagao. O conceito central é o particionamento do conjunto de dados em
dois novos subconjuntos mutuamente exclusivos, e a utilizacao de um deles para a
geragdo do modelo (subconjunto de treinamento) e o outro para avaliar o modelo

(subconjunto de teste).
As diversas formas de validacao podem ser agrupadas em dois grandes grupos:
e Exaustivas, treina-se e avalia-se o modelo a partir de todas as possiveis

maneiras de dividir o conjunto de dados em subconjuntos de treinamento

e teste;

e Nao-exaustivas, nao se utilizam todas as maneiras supracitadas para

dividir o conjunto de dados.

As técnicas exaustivas apresentam um custo computacional alto endo impratica-
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veis exceto por alguns casos simples. Logo, a maioria dos problemas adota alguma

abordagem nao-exaustiva, sendo as duas mais tradicionais:

e Holdout, neste método as amostras sao aleatoriamente distribuidas em
dois subconjuntos, tal que cada amostra pertence somente a um subcon-
junto. Estes sao designados por subconjunto de treinamento e subconjunto
de teste.

O tamanho de cada um destes subconjuntos é arbitrario, podendo assim,
ser separados em quantidades iguais ou nao. Usualmente, adota-se uma

propor¢ao de 70% de amostras para treinamento e 30% para teste.

E bastante empregado em problemas com um grande niimero de amostras
onde a distribuicdo de probabilidade associada aos subconjuntos é seme-
lhante (é possivel garantir isso, por exemplo, fazendo a distribuicao das
amostras mantendo a proporcionalidade entre o nimero de amostras de
uma classe n e o nimero total de amostras nos dois subconjuntos). Sem
tais analises, podem ocorrer flutuagoes da métrica considerada na avaliagao
do modelo causando que o desempenho deste seja avaliado erroneamente,

para melhor ou para pior.

O Holdout é aplicado também em casos em que o custo computacional
de treinamento do modelo é muito alto (por exemplo, semanas ou meses),

inviabilizando abordagens mais sofisticadas.

Figura 3.2 - Exemplo de Holdout no qual 10 amostras foram divididas em dois subcon-
juntos, de treinamento e de teste, com respectivamente 70% e 30% do total
de amostras.

70% 30%

. Treinamento . Teste

Fonte: Producao do autor.

e Validacao cruzada com k subconjuntos, este método consiste em divi-

dir as amostras aleatoriamente em k subconjuntos mutuamente exclusivos
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de mesmo tamanho. Também é possivel adotar estratégias mais sofistica-
das para dividir as amostras, por exemplo, garantindo que a distribuicao

de probabilidade associada aos subconjuntos sejam semelhante.

Considerando os k subconjuntos, k — 1 subconjuntos sao usados como sub-
conjunto de treinamento e o subconjunto restante, como subconjunto de
teste. Mantendo-se inalterados os subconjuntos, repete-se k vezes o trei-
namento e avaliacdo de performance do modelo, sendo que para a i-ésima
vez se adota um subconjunto ¢ como teste e os demais como treinamento.
O resultado final é dado pela média dos k resultados parciais, ou seja, pela

média das k£ métricas de desempenho obtidas.

A vantagem desta abordagem é que todas as amostras sao usadas para
treinamento e teste, e cada amostra é usada somente uma vez para teste,

permitindo gerar uma medida mais confidvel do desempenho do modelo.

Figura 3.3 - Exemplo de Validagdo Cruzada com 10 amostras divididas em 5 subconjuntos
de duas amostras cada, em que a cada etapa, um subconjunto diferente é
utilizado para teste, e os demais, para treinamento.

Treinamento Teste

Fonte: Producao do autor.

As técnicas de validacao tém por objetivo permitir uma avaliacdo mais robusta da
capacidade de generalizacao de um modelo, isto é, de seu desempenho num conjunto

nao observado, ou seja, nao utilizado no treinamento.
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Em geral, os modelos apresentam dois conjuntos de parametros, aqueles que sao
aprendidos/otimizados diretamente dos dados automaticamente pelo algoritmo de
aprendizado de maquina utilizado, e outros, os denominados hiper-parametros, que
requerem ser ajustados por experimentagao (tentativa-e-erro) ou utilizando um al-
goritmo adicional para esse fim. Definem-se assim os hiper-parametros de um algo-
ritmo como o conjunto de variaveis que controlam e definem o processo de treina-

mento/aprendizado, determinando o modelo resultante.

Os hiper-parametros, em geral, sao ajustados utilizando-se o conjunto de treina-
mento, mas isso nao garante um bom desempenho do modelo gerado com o conjunto
de testes. Assim, esse modelo pode nao ter boa capacidade de generalizacao. Esse
problema é contornado pela extensao da distribuicao de amostras, anteriormente
feita para dois subconjuntos, um de treinamento e outro de teste, para trés sub-
conjuntos: treinamento, validagao e teste. O novo subconjunto de validacao é entao

utilizado para ajustar os hiper-parametros.

Essa divisao do conjunto de amostras em trés subconjuntos é uma extensao ime-
diata do holdout. Extensoes semelhantes existem para a validagao cruzada com k
subconjuntos. Um exemplo seria a validagdo aninhada (nested), na qual os dados
sao divididos em k subconjuntos num nivel mais externo, separando-se k — 1 para
treinamento (denominado de conjunto de pseudo-treinamento) e um para teste. A
seguir, num nivel mais interno, considera-se cada conjunto de pseudo-treinamento e
divide-se o mesmo num segundo nivel de validag¢ao cruzada em [ subconjuntos, em

que [ — 1 subconjuntos serao utilizados para treinamento e um para validacao.

Essa abordagem de validagao aninhada ou multi-nivel pode ser empregada para
ajuste de hiper-parametros, ou entao, como no caso deste trabalho, para a sele¢do

de atributos preditores, conforme discutido adiante neste capitulo.

As técnicas de validagdo, assim como os modelos, fazem algumas suposicoes a res-
peito das amostras de dados, uma delas é que os dados sao identicamente e indepen-
dentemente distribuidos, o que é adequado para uma vasta cole¢do de problemas.
Entretanto, ndo sdo adequados no caso de séries temporais, compostas por amos-
tras coletadas regularmente ao longo do tempo. Tais amostras podem apresentar
alguma correlacao entre si, isto é, dados coletados em um instante ¢ tendem a ser
relacionados com os dados coletados em instantes anteriores ¢t — 1, t — 2, etc. Simi-
larmente, dados coletados posteriormente sao relacionados com os dados coletados
em t. Assim, o particionamento convencional viola essas relagoes entre amostras de

séries temporais, podendo inviabilizar até mesmo o treinamento, devido ao chamado
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vazamento de dados.

O vazamento de dados ocorre quando o modelo é treinado com alguma informacao
que seja compartilhada com os dados de teste. Suponha, por exemplo, que um mo-
delo seja treinado para predizer um instante ¢t + 1 dado um instante ¢ (observe a
construgao de um par (t,¢ + 1)) e que, devido ao particionamento, o instante ¢ + 1
pertenga ao subconjunto de treinamento, enquanto ¢ pertence ao subconjunto de
teste. Entao, devido as caracteristicas do problema de predicao, alguns casos podem
acontecer: t também ird pertencer ao subconjunto de treinamento, pois é necessario
t para predizer t + 1; ou t + 1 pertencera também ao subconjunto de teste pois ¢ ira

predizer t 4+ 1, sendo que em ambos os casos um dos subconjuntos ficard truncado.

Na modelagem, este tipo de vazamento pode ser solucionado observando que os
dados se dao em pares pela introdugao de uma lacuna, se o par (I,l + 1) pertencer
ao subconjunto de treinamento, o de teste nao podera ter (I —1,1) e nem (I + 1,1+
2). A lacuna deve ser definida de forma que nao haja mais dependéncia entre os
dados pertencentes a subconjuntos distintos, acrescida de uma margem de seguranca

devido as dependéncias indiretas nao completamente conhecidas.

A escolha do tamanho da lacuna nao é necessariamente dificil: se um fendmeno
apresenta uma escala temporal de um dia, uma lacuna de alguns dias, ou até de
uma semana seria conveniente, assumindo-se que tal lacuna garanta a independéncia

entre fenémenos sucessivos.

Um outro problema que surge no tratamento de dados com dependéncia temporal
é que nao faz sentido utilizar dados do futuro para predizer o passado. Assim, o
ordenamento temporal deve ser preservado, de forma que apenas dados do passado
sejam usados para prever o futuro. Note entretanto, que certos esquemas, como a
Validagao Cruzada com Lacuna abaixo definido, permitem utilizar dados futuros no

treinamento, mas ainda respeitando o ordenamento temporal.

Levando em consideracao a dependéncia temporal entre amostras sucessivas no par-

ticionamento e na avaliacao do modelo, diversos esquemas foram propostos:

e Gap Time Series Holdout (GTSH): semelhante ao holdout tradicio-
nal, porém preservando o ordenamento temporal dos dados, e adicionando

lacunas, ilustrado na Figura 3.4.

e Time Series Cross Validation Gap K-Fold (TSCV-GKF): analogo

a validacao cruzada com k subconjuntos tradicional, porém preservando
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o ordenamento temporal dos dados, e adicionando lacunas compostas por
amostras removidas dos subconjuntos adjacentes ao subconjunto de teste,

ilustrado na Figura 3.5.

Figura 3.4 - Exemplo de particionamento GTSH, o qual preserva o ordenamento temporal
e utiliza lacuna entre os subconjuntos de treinamento e teste.

60% 10% 30%

. Treinamento . Teste . Lacuna

Fonte: Producao do autor.

Figura 3.5 - Exemplo de particionamento TSCV-GKF, o qual preserva o ordenamento
temporal e, a cada iteracdo, adiciona lacunas antes e depois do conjunto de
teste, onde aplicavel.

Subconjuntos: 1 2 3 4 5

Teste

. Treinamento . Lacuna

Fonte: Producgao do autor.
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e Time Series Cross Validation Gap Walk Forward (TSCV-GWF):
apresenta semelhanca com o validacao cruzada temporal com lacuna, da-
das as iteragoes com diferentes subconjuntos de treinamento e teste. Nesta
abordagem, o subconjunto de treinamento sempre antecede o subconjunto
de teste, sendo que a cada iteragao, o tamanho do subconjunto de treina-

mento aumenta, como ilustrado na Figura 3.6.

Existem algumas variagoes que definem os tamanhos minimo e maximo dos
subconjuntos de treinamento e teste, ou o tamanho da lacuna, ou ainda o

numero de iteragoes.

Figura 3.6 - Exemplo de particionamento TSCV-GWF, o qual preserva o ordenamento
temporal e que, ao longo das iteracdes, utiliza um conjunto de treinamento
com numero crescente de amostras, separado por lacuna do subconjunto de
teste, descartando amostras que sucedem temporalmente aquelas deste ultimo
subconjunto.

Treinamento Lacuna

Teste Descartado

Fonte: Producao do autor.

3.5 Engenharia e selecao de atributos

A geragao de um modelo baseado em dados apresenta as etapas tipicas do processo

KDD, incluindo a etapa de transformacao dos dados, relativa a engenharia e a selegao
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de atributos apresentados nesta secao.

A engenharia de atributos é a utilizacdo de conhecimento prévio para extrair e
representar os dados em novas variaveis que sejam mais adequadas para o algoritmo
de aprendizado de maquina. Por exemplo, as séries temporais sdo uma sequéncia de
amostras ordenadas temporalmente e que apresentam correlacao entre elas. Assim,
nao se deve utilizar neste caso uma abordagem que assuma independéncia entre
as amostras, uma vez que se perderia a informagao referente a essas correlagoes.
Entretanto, esse problema pode ser contornado utilizando-se uma representagao que

capture a correlagao entre as amostras, por meio de uma nova variavel.

Atualmente, existem algoritmos como as redes neurais profundas, discutidas no pro-
ximo capitulo, capazes de extrair sua prépria representagao dos dados, isto é execu-
tando a engenharia de atributos de maneira automéatica. Entretanto, tais abordagens
requerem um extenso conjunto de amostras e apresentam uma interpretabilidade
reduzida em comparacdo a uma abordagem manual. Assim, é necessario ponderar
sobre as vantagens e desvantagens ao considerar abordagens automaticas ou manuais

para a engenharia de atributos.

Atualmente, as redes neurais constituem o padrao para processamento de imagens e
linguagem natural, que envolvem grandes conjuntos de dados e recursos computacio-
nais por parte de grandes empresas. Uma abordagem intermediaria é usar extratores
automaticos de atributos, baseados em técnicas bem estabelecidas e conhecidas, tais
como a Transformada de Fourier, cujos coeficientes seriam os novos atributos, ou o

calculo da entropia, entre outras.

O nimero possivel de transformacoes que podem ser aplicadas em um conjunto de
dados ¢ ilimitado, de modo que o nimero de novos atributos derivados dos atribu-
tos originais pode ser imensamente maior. Assim, a selecdo de atributos torna-se
necessaria, permitindo selecionar um subconjunto reduzido de atributos que melhor

contribui para a modelagem.

H& varias maneiras de fazer a selecdo, conforme o tipo dos atributos, mas ha dois

enfoques principais, descritos a seguir:

e Selecao de atributos supervisionada: um subconjunto de atributos é
avaliado no treinamento gerando um modelo, sendo o desempenho deste
modelo interpretado como sendo do préprio subconjunto. Diferentes sub-

conjuntos devem ser testados, demandando muitos testes, eventualmente
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extensos. Entretanto, uma vez que a selecao é baseada no desempenho
real do modelo, os resultados sao geralmente bons para uma variedade de

problemas;

e Selecao de atributos nao-supervisionada: realizam-se testes estatisti-
cos com/entre os atributos de forma a determinar aqueles que estao correla-
cionadas ou entao que nao apresentem muita informagao. Como exemplos,
tem-se a varidncia de cada atributo ou a entao a covariancia entre pares
de atributos. Assim, pode-se descartar atributos com variancia menor que
um limiar definido, ou entao, descartar um dos atributos do par que apre-
senta covariancia alta, uma vez que ambos contém a mesma informacao,

sao linearmente dependentes.

A selecao de atributos é uma etapa desejavel, uma vez que:

Acelera o processo de treinamento do algoritmo de aprendizado de maquina

escolhido;
e Reduz a complexidade do modelo e torna sua interpretacao mais facil;

e Melhora o desempenho do modelo para um subconjunto étimo ou sub-

otimo de atributos;

e Reduz a possibilidade de sobreajuste (overfitting).

3.5.1 Engenharia e selecao de atributos para séries temporais

Seja D = {(;};_; um conjunto de séries temporais, composto por de N séries tempo-
rais, a engenharia de atributos visa mapear cada série (; em um espago bem definido

de caracteristicas com dimensao M por um vetor de atributos ¢; = (2.1, i 2, .., Tins)-

A forma mais simples seria escolher M pontos sucessivos de cada série temporal
para compor o vetor de atributos, sendo possivel ainda tomar M como sendo o
comprimento total da série temporal. Entretanto, segundo a teoria de aprendizado
de maquina e reconhecimento de padrées (BISHOP, 2006) isto pode levar a perda de

informacao.

Um mapeamento mais eficiente das séries temporais em um espaco de atributos
pode ser feito pela caracterizagao destas com respeito a distribuicdo dos pontos, as

propriedades de correlacao, a estacionaridade, a entropia, e as analises nao lineares
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(FULCHER, 2017). Assim, o vetor de atributos seria construido pela aplicacdo de

uma funcao de caracterizacao f; em uma série temporal (;, que resulta em ¢ =

O vetor de atributos pode ser ainda estendido adicionando-se atributos extraidos
de outras séries temporais ou atributos isolados. A Figura 3.7 ilustra um vetor de
atributos definido com as 4 amostras mais recentes de 4 séries temporais para um

instante t.

A engenharia de atributos para séries temporais consome muito tempo, pois de-
manda avaliar muitas heuristicas ou algoritmos de selecao de atributos, seja de
forma automatica ou manual. Essa questao levou ao desenvolvimento de diferentes
bibliotecas para a extragao automatica de atributos nos tultimos anos, tais como as
bibliotecas TSFRESH,(CHRIST et al., 2016; CHRIST et al., 2018) e TSFEL, (BARAN-
DAS et al., 2020). Ambas foram utilizadas neste trabalho, mas apenas para a geragao
de atributos. Uma selecao de atributos supervisionada foi feita posteriormente com

auxilio do algoritmo de aprendizado de maquina empregado.

Figura 3.7 - Geragao do vetor de atributos composto pelas 4 amostras mais recentes de 4
séries temporais em relacdo a um instante t.

X0 X! X?

Fonte: Producao do autor.

Existem também algoritmos de aprendizado de maquina para séries temporais que
utilizam apenas uma tnica fungao de caracterizagao, como o algoritmo de Weasel-
Muse (SCHAFER; LESER, 2017) que emprega a transformada de Fourier. A diferenga é
que estes algoritmos realizam transformagoes adicionais sobre o resultado da fungao

de caracterizacao.
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No algoritmo Weasel-Muse, os coeficientes sao discretizados por alguma funcao em
simbolos do alfabeto, que sdo entdao combinados em palavras. Assim, cada série
temporal é composta por um conjunto de palavras, sendo que o conjunto de todas

as palavras distintas formard um dicionario.

Diferentes dicionarios podem ser construidos, por exemplo, definindo-se palavras
com tamanhos diferentes. Para uma dada série temporal, verifica-se o nimero de
vezes que cada palavra do dicionario aparece na série, sendo que estes nimeros

compoem entao o vetor de atributos.

O algoritmo de Weasel-Muse realiza ainda uma selecdo de atributos para descartar

palavras que nao sejam relevantes.

A Figura 3.8 ilustra alguns passos do algoritmo: a partir do processamento das
séries temporais gera-se um dicionario contendo todas as palavras possiveis, sendo
apresentados dois dicionarios, o primeiro com palavras com 4 simbolos e um total
de 4 palavras, e o segundo com palavras de 2 simbolos e um total de 12 palavras.
Assim, cada vetor de atributos tem o tamanho do niimero de palavras do dicionario

correspondente.

Figura 3.8 - Ilustragdo de dois dicionérios possiveis gerados pelo algoritmo de Weasel-
Muse para o mesmo conjunto de dados, com palavras de tamanho diferentes
e tamanhos diferentes, tendo cada vetor de atributos a dimensao dada pelo
nimero de palavras de cada dicionario.
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Fonte: Producao do autor.

49



A sele¢ao e engenharia de atributos é aplicada no proximo capitulo para algoritmos
de aprendizado de maquina baseados em arvores, os quais nao sao adequados para
utilizar séries temporais e demandam uma representagao tal como a ilustrada na
Figura 3.7. Uma segunda classe de algoritmos a serem apresentados no préximo
capitulo sao as redes neurais, as quais tem variantes especificas para tratar séries

temporais.
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4 ALGORITMOS UTILIZADOS
4.1 Arvores de Classificacido e de Regressio

Arvores de Classificacdo e de Regressio (do inglés CART - Classification and Re-
gression Trees) sao algoritmos de aprendizado de maquina que particionam o espago
de atributos, definido como o espago/dominio multidimensional formado pelos atri-

butos de entrada que compoem cada amostra da base de dados.

No caso de uma arvore de classificagao, os atributos de entrada podem ser numéri-
cos ou categdricos, mas com o objetivo de atribuir uma classe a cada amostra a ser
classificada. No caso de uma arvore de regressao, os atributos de entrada sao geral-
mente numéricos, com o objetivo de atribuir um valor numérico a cada amostra a

ser predita ou extrapolada.

O processo de construgao de uma arvore varia conforme o problema a ser tratado é

de regressao ou classificacao, conforme discutido adiante.

Uma arvore pode ser interpretada como um grafo aciclico nao-direcionado, composto
por nés de decisao (incluindo o né raiz, inicial), nés terminais (folhas) e os ramos
que os interligam. No caso de uma arvore binéria, cada né de decisdao contém uma
regra na forma maior ou igual que, gerada de um atributo especifico e um valor
para este (o valor é escolhido em das amostras) que subdivide o né (subconjunto
de amostras associado) em dois nés derivados (cada qual com seu subconjunto de

amostras disjuntos), recursivamente.

A arvore assemelha-se a um fluxograma em que as amostras, seja no fase de trei-
namento ou de teste, sofrem dividas segundo algum atributo num né de decisao.
Esse processo inicia-se no né raiz, sendo efetuado sucessivamente nos nés de decisao
percorrendo um conjunto de ramos da arvore até se atingir um né terminal (folha),

o qual define a classe ou valor numérico a ser atribuido aquela amostra.

Como em todo algoritmo de aprendizado de maquina, ha uma fase de treinamento
que utiliza amostras com atributo de saida conhecido (classe ou valor numérico).
Nessa fase, a arvore vai sendo construida gradativamente a partir do né raiz e seus
nos derivados em termos da sequéncia/ordem de particionamento dos atributos que
a caracteriza. Em cada né de decisao, a escolha do atributo correspondente é feita
considerando-o como se fosse um né terminal que vai determinar a classe/valor

numérico das amostras.
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Em geral, o critério para a escolha do atributo é a minimizagao de alguma quanti-
dade, por exemplo, o atributo que resulta no menor erro de classificagao, ou entao
no menor erro numérico, para o conjunto das amostras daquele n6. Esse processo
continua até que seja atingido um critério de parada, como por exemplo, um li-
mite minimo de niimero de amostras nos nos de decisao, que entao passam a ser

considerados nos terminais, os quais obviamente nao tem nos derivados.

O ntumero final de parti¢coes define a profundidade da arvore. Em algumas abor-
dagens, para evitar overfitting, esse nimero geralmente ¢ diminuido, num processo

denominado poda (pruning).

Existem diferentes algoritmos baseados em &arvores para classificacdo e regressao,
tais como CART (aqui abrangido), C4.5, C4, etc. A maioria desse algoritmos utiliza
recursao binaria, em que o espago de atributos vai sendo sucessivamente particionado
em duas regides para cada atributo considerado. Embora o problema resultante seja
NP-completo, a recursao binaria é mais tratavel e possibilita uma interpretagao mais

intuitiva.

Os critérios especificos de escolha do atributo para cada né de decisao sao discutidos

adiante, para as arvores de regressao e de decisao.
4.1.1 Arvores de regressao

No caso de arvores de regressao, a recursao binaria requer a definicdo de um limiar
y para o atributo numérico x para cada né de decisao, de forma a particionar o
espaco de atributos com base nesse atributo. Cada amostra sera “direcionada” para
o ramo correspondente ao n6 derivado da esquerda ou da direita segundo o atributo
da amostra seja respectivamente menor/igual ou maior que esse limiar. Assim, as
sucessivas particoes dividem o espaco de atributos pelo conjunto de limiares. Para
cada né de decisao, considera-se o mesmo como né terminal e escolhe-se o atributo
e o limiar que minimizem o erro de regressao para as amostras que "chegam'ao
n6. Geralmente utiliza-se o erro quadratico médio (MSE). No caso de arvores de
regressao, um critério de parada que pode ser adotado é atingir um valor minimo

de MSE na construgao da arvore.
4.1.2 Arvores de decisdo

Arvores de decisao sao algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados que
executam classificagdo. Requerem um critério de avaliagdo da ordem/sequéncia dos

atributos para cada n6 da arvore, além de um critério de parada, sendo que existem
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varias opgoes para ambos os critérios. No caso do primeiro critério, existem métri-
cas especificas relativas a uma ordem que maximize a separabilidade entre classes. O
segundo critério pode ser dada, como mencionado, por um nimero minimo de amos-
tras apdés uma parti¢do, ou por um numero limite de parti¢goes/nds, ou ainda pelo
erro médio de classificacao das classes (em analogia ao MSE utilizado nas arvores

de regressao).

Uma arvore de decisao 6tima para um determinado conjunto de amostras classifica
corretamente o maior niimero possivel de amostras, levando-se em conta restrigoes
como critérios de parada. Uma arvore de decisao ideal classificaria perfeitamente to-
das as amostras do conjunto considerado e seria definida como apresentando pureza
de 100%, no sentido de que cada n6 terminal da drvore apresenta somente amostras

de uma mesma classe. Na pratica, todas as arvores apresentam um grau de impureza.

Em arvores de decisdo, a escolha do atributo para cada né de decisao, incluindo o
no raiz, considera a proporcao de amostras de cada classe k classificadas em cada
no. Num determinado né m, deve-se considerar somente as /V,, amostras a serem
classificadas naquele nd, uma vez que somente o nd raiz classifica o total de N
amostras. Denota-se por P, a propor¢ao de amostras da classe £ no n6 m. Como
j& mencionado, para cada n6 de decisao m, a escolha do atributo utilizado para o
particionamento é feita considerando-se o né como sendo terminal. Assim, atribui-se
a todas as amostras desse no a classe k,, que corresponde ao p,,, maximo, de forma
a reduzir a impureza do nd, uma vez que o maior nimero possivel de amostras
seria corretamente classificada naquele né de decisdo caso fosse considerado como

nd terminal.

Considerando-se um n6é m com atributo 6timo k,,, as 3 métricas de impureza co-
mumente utilizadas, todas com valor 6timo zero, sao definidas a seguir. A escolha
da medida de impureza depende do algoritmo, sendo que arvores CART utilizam o
indice Gini.

e Erro de Classificagao:

(1 = Pk, ), (4.1)
e Indice Gini:
K
k=1
e Entropia Cruzada:
K
— > Dk 108 Prk- (4.3)
k=1
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4.2 Abordagens de ensemble

A maioria dos algoritmos de aprendizagem de maquina, usualmente, ajusta um tinico
modelo para resolver um problema. Em contraste, existe uma classe de métodos que
adotam a abordagem de gerar um conjunto de modelos e combiné-los de forma a
obter a solugdo do problema. Essa classe é denominada de métodos de ensemble ou

métodos baseados em comité.

O objetivo das abordagens de ensemble é combinar classificadores que apresentam
erros de classificacao da ordem de 50%, denominados de fracos em classificadores

que apresentam um erro de classificacao bem préximo de 0%, denominados de fortes.

Um conjunto contém um ntmero de modelos de base, os quais sao gerados a partir
dos dados de treinamento por um algoritmo de aprendizagem de base. A maioria
das abordagens de conjunto utilizam um tnico algoritmo de aprendizagem de base,
e neste caso sao denominadas de conjuntos homogéneos. Todavia, em principio, nao
existe uma restricao para a utilizacao de diferentes algoritmos, neste caso, tem-se

conjuntos heterogéneos.

A capacidade de generalizagao de um conjunto é maior do que os modelos de base.
Em geral, utilizam-se algoritmos de base denominados de preditores fracos, cuja
predi¢do é um pouco melhor do que um sorteio aleatério. Assim, a abordagem de
ensemble combina preditores fracos, obtendo um preditor forte, ou seja, gerando um

modelo capaz de predi¢oes bem acuradas.

Os métodos de ensemble se tornaram um importante paradigma a partir da década
de 90, com a publicagao de dois trabalhos pioneiros (HANSEN; SALAMON, 1990) e
(SCHAPIRE, 1990). O primeiro mostrou empiricamente que a predigao realizada pela
combinagao de um conjunto de classificadores é em geral mais acurada do que a
feita por um tnico bom classificador. O segundo, de carater tedrico, mostrou que

preditores fracos podem ser combinados de forma a gerar preditores fortes.

Em geral, estes conjuntos sao construidos em dois passos, a geracao dos modelos
de base e sua combinacao. Nas proximas duas subsecoes serao discutidas as duas
abordagens gerais de ensemble: o bagging e o boosting. Na primeira, os preditores
base sao gerados em paralelo, independentemente, enquanto que na segunda, sao
gerados sequencialmente (BREIMAN, 1996).
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4.2.1 Bagging

Nesta abordagem de ensemble, busca-se explorar a independéncia entre os preditores
de base, uma vez que o erro pode ser reduzido pela combinacao de preditores de
base independentes. Todavia, isso é praticamente impossivel, uma vez que estes
sao gerados com base no mesmo conjunto de treinamento. Assim, uma maneira
de reduzir a dependéncia dos preditores é introduzir aleatoriedade no processo de

treinamento, inclusive na propria geracao do conjunto de treinamento.

A abordagem de bagging introduz aleatoriedade pela geracao de novas amostras no
subconjunto de treinamento. Seus dois elementos principais sdo a amostragem com

reposicao e a agregacao, que ¢ a combinacao dos resultados dos preditores de base.

Considere um conjunto de treinamento A contendo m amostras, um novo conjunto
Ay de m amostras é gerado amostrando-se com reposicao A. Neste caso, note que
alguns exemplos do conjunto A podem aparecer repetidas vezes, enquanto que al-
gumas amostras podem nao aparecer. Aplicando este processo [ vezes sao gerados [
conjuntos com m amostras. Entao, cada conjunto é utilizado no treinamento de um

modelo de base, aplicando-se o algoritmo de aprendizagem considerado.

A agregacao é realizada utilizando procedimentos tradicionais. No caso da regressao,
toma-se como resultado a média dos resultados gerados por cada preditor de base
e, no caso de classificacdo, toma-se a classe mais predita pelos preditores de base,

analogamente a uma votagao.
4.2.2 Boosting

O termo boosting refere-se a uma familia de algoritmos capazes de converter um
preditor fraco em um preditor forte. A principal motivacao desta abordagem é ex-
plorar a dependéncia entre os preditores base, uma vez que o desempenho pode ser
melhorado por um processo analogo a reducgao de residuo. Um exemplo simples ilus-
tra esta abordagem. Considere um preditor fraco sobre uma distribuicao qualquer,
e considere um problema de classificagdo binaria, por exemplo classificar amostras
de uma cole¢ao em positivo ou negativo. O dominio D é amostrado identicamente
e independentemente da distribuigdo. Assuma entao que esse dominio (conjunto de
amostras) D possa ser divido em 3 subconjuntos Dy, Dy e D3, cada um compondo
1/3 de D. Inicialmente, tem-se apenas um classificador fraco (preditor fraco) fi
que classifica corretamente todas as amostras dos conjuntos D;, mas classifica er-

roneamente quase todas as amostras do conjunto D, e D3, resultando num erro de
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classificacao de 2/3, no maximo.

Define-se entdao um novo dominio D’, o qual realga erros cometidos por f; ao clas-
sificar as amostras de Dy e D3. Esse novo dominio D’ é entao utilizado para treinar
um novo classificador fy que combinado com classificador f; permite ter mais clas-

sificagdes corretas para Dy e D3, porém introduzindo erros de classificacao em Dy .

Seguindo esse raciocinio, define-se ainda um dominio D", o qual real¢a erros cometi-
dos pela combinacao de f; e fo ao classificar as amostras de Dy, Dy e D3. Esse novo
dominio D" é entdo utilizado para treinar um novo classificador f3 que combinado

com classificadores f5 e f; permite ter mais classificagoes corretas para Dy, Dy e Ds.

Este processo continua de maneira interativa construindo um dominio que realce
os erros cometidos pela combinacgao de todos os preditores que o antecedem, que é
entao utilizado no treinamento de um novo preditor e assim sucessivamente, com

avaliagoes do erro, até que um limiar de erro minimo seja alcangado.

Esta maneira de combinar preditores ilustra a abordagem de boosting que consiste
em treinar um conjunto de classificadores fracos de maneira sequencial, de modo
que cada novo classificador é treinado de forma a corrigir o erro cometido pela

combinacao de todos os classificadores que o antecedem.

O resultado da predicao é dado pela combinacao das predigoes desses classificadores
fracos, em geral, na forma de uma soma. Uma maneira de realgar os erros é definir
cada novo dominio tendo a variavel resposta y representada pelo residuo entre o valor
verdadeiro e o valor predito pela combinagao de todos os classificadores treinados

sobre os dominios que precedem o classificador atual.

Este trabalho emprega dois algoritmos de boosting, Extreme Gradient Boosting (XG-
Boost) e Categorical Boosting (CatBoost), ambos pertencentes a uma classe de al-
goritmos denominados Gradient Boosting Tree (GBT) cuja ideia central é combinar
arvores construidas sequencialmente sobre um conjunto de dados de forma a minimi-
zar uma func¢ao de erro, onde cada nova arvore é construida em funcao do gradiente

da fungao de erro.

Os algoritmos XGBoost e CatBoost apresentam importantes refinamentos na forma
de treinamento e construcao das arvores. A inovacao do algoritmo XGBoost consiste
numa nova fun¢ao de impureza com informacao sobre o gradiente da fun¢ao de erro
na sequéncia de preditores bases. A inovagdo do algoritmo CatBoost consiste na

geracao de estatisticas para o tratamento das varidveis preditoras categoéricas, as
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quais nao sao utilizadas neste trabalho, e também pela introducao do conceito de

ordered boosting.
4.3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

A explicagdo aqui apresentada sobre o algoritmo XGBoost é baseada em (CHEN;
GUESTRIN, 2016). Considere um conjunto de dados com N amostras e p atributos
D(x;,y;) onde x; € RP. Considere também y; € R, um modelo baseado em um
conjunto de arvores utiliza K fungoes aditivas (drvores) para predizer/estimar, a

variavel resposta (saida)

K
Ui = Z fe(xi), fe € F, (4.4)
k=1

onde F = {f(x) = ¢y }(q : RY — M,c € RM) é o espaco de drvores de regressao
(CART), ¢ representa a estrutura de cada drvore que mapeia uma amostra na cor-
respondente folha ou né terminal, sendo M é o ntimero de folhas na arvore. Cada
funcao fi corresponde a uma estrutura ¢ de arvore completa e independente com
folhas de valor c¢. Assim, para uma dada amostra, utilizam-se as regras de decisao
dadas por cada arvore ¢ para mapear a amostra em uma folha, e calcula-se o valor
da predigdo conjunta somando os valores das correspondentes folhas (dados por ¢)

das arvores q. A Figura 4.1 apresenta um exemplo de composicao de arvores.

Figura 4.1 - Modelo de conjunto de arvores, sendo a predicdo final para uma amostra dada
pela soma das predigoes de cada arvore.

tree tree2
m /\
e @062 62 (gFg
(T
2 +0.1 - +0.9 -0.9

f( @ )=2+09=29 f( &P )=-1-09=-19
Fonte: Adaptado de Chen e Guestrin (2016).

O processo de aprendizado deste algoritmo consiste em determinar as fungoes f,

para tal, minimiza-se a seguinte funcao objetivo regularizada

L= Z Ui yi) + D Qfr), (4.5)
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onde o termo de regularizagdo é expresso por
1 2
Q(fk) = ’yMk + §>\||Ck|| s (46)

[ é uma funcdo de erro convexa diferenciavel que mede a diferenca entre o valor
predito §J; e o valor observado/real y;. O termo de regularizagao penaliza a comple-
xidade do modelo, uma vez que suaviza os coeficientes ¢ aprendidos, reduzindo a
possibilidade de sobreajuste. Note que, sem esse termo de regularizacao, o XGBoost

converte-se num algoritmo de boosting tradicional.

O modelo de conjunto de drvores na Equacao (4.4) inclui fungdes nao analiticas, e o
problema de minimizagao (4.5) inclui fungoes com parametros e, portanto, ndo pode
ser minimizado com técnicas convencionais de otimizacao em espacos Euclidianos.
Assim, uma abordagem aditiva, andloga ao método guloso adotado na construgao

de arvores de regressao (CART), ¢ utilizada.

Seja, gjft_l) a predicao da i-ésima amostra na iteracao t — 1, adiciona-se f;, tal que
~(t ~(t—1
S ) (4.7)

Objetiva-se entao minimizar a seguinte fungao objetivo

Lo = Zz Ui 0.) + Q1)

=1

- Zl i 000 4 fu(xi) + QUf). (4.8)

E, utilizando-se de uma aproximacao de segunda ordem (expansao em série de Tay-

lor) para o termo E(t), tem-se:

N e Ol(yn gt 18y, 5"
£0 x5 ™)+ QW IE poey  JPNR D) sy o,

i=1 o 2 oyttt
(4.9)
Essa notacao pode ser simplificada definindo-se:
I ~(t—1) 2] (t-1)
—8( Ui i ") e h;= —8 (i, >, (4.10)

i oyt=1 ¢ a1 12

gi € h; sao respectivamente os gradientes de primeira e segunda ordem para a fun-

¢ao de erro. Descartando-se os termos constantes e utilizando-se as simplificagoes
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definidas em (4.10), obtém-se a seguinte funcao objetivo simplificada no tempo ¢

=3 [l + ghft o) + 2050 (.11)

Expandindo se a BEquacdo (4.11), e usando-se fi(z;) = SM_ ¢, I(v; € R,) e
ft<‘ri)2 = Zum=1 Cm](xl S Rm)

N
[0 {ngt(xl) b hf? (xz)} M+ 2)\ Z 2
=1 m=1
:Zl Z xleRm)%—thZCfnl(xieRm)]+7M+2)\Zcfn,
=1 m=1 m=1 m=1

(4.12)

trocando-se i por m e m por ¢ no primeiro termo da expressao (4.12) e agrupando-se

os termos, tem-se:

+ M. (4.13)

/j(t):%[cm Z gi + 2 (Z h—l—)\)

m=1 i|x;€ERm i|X;€ERm

Tomando-se a variagdo da Equagao (4.13) com relagao a c¢,,, encontra-se o valor
6timo de ¢, para a folha m, dado por
A Zi\xieRm gi

A , 414
A+ YixieR,, i (4.14)

e o correspondente valor 6timo da fungao objetivo dados por

A X 9i
L0 = i€ R + M. (4.15)
Z A + Zz|x ERm h
A Equagao (4.15) pode ser utilizada para medir a qualidade de uma &arvore, pois o
valor da fungdo objetivo é semelhante a uma medida de impureza, sendo derivada ao
longo de varias iteragoes. Assim, a semelhanca das arvores de decisao, é impossivel
avaliar todas as possiveis estruturas de arvores. Logo, um algoritmo guloso, que

inicia com uma tnica folha e adiciona ramos a arvore, é utilizado.

Considere que Rg e Rp sejam respectivamente o n6 da esquerda e da direita apés a

divisdao. Definindo R = RgURp, a redugao de erro (anédloga a redugao de impureza),
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apo6s dividir os nés é dada por

o 1| Yixerp 9i > ilxieRp Ji > ilx;eR Yi ,
split — & - -
P 2 )\ + Zi‘xiGRE hZ )\ + Zi|xi€RD h’b A + Zi|XiER h’L

L (4.16)
A férmula (4.16) é usada na préatica para avaliar os atributos preditores candidatos
para a divisdo. O algoritmo de busca guloso é apresentado abaixo em Algoritmo 1,
enquanto que a Figura 4.2 ilustra o fluxograma relativo ao cédlculo da divisao para

um exemplo.

Algoritmo 1 Algoritmo Guloso Exato de Busca de Divisao
1: valor <~ 0
20 G Yier i

3: H «+ ZiER hZ

4: para k=1 até N facga

5: G L«0

6: HL+O

7: para j em R ordenado faga

8: G L+~ G L+y;

9: H L+ H L+ h,

10: G R+ G -Gy

11: H R+ H- H;

12: valor < max(valor, ;45 + HiEA — HGjA)

O algoritmo XGBOOST inclui varias outras técnicas para tratar o problema de
sobreajuste e assim generalizar os resultados, algumas delas aqui empregadas, mas

foge do escopo desta tese apresenta-las.

Figura 4.2 - Fluxograma relativo ao calculo de divisdo para um exemplo, bastando somar
o gradiente e o gradiente de segunda ordem da funcao de erro em cada né e
entao aplicar a formula (4.16) para se obter a medida de qualidade dada pela
funcdo objetivo.

Instanceindex  gradient statistics

g1, hi N

1

v N I3 = {21375}
2 g2,h2 — Gs=g2+g3s+9s
7=, I ={1} I = {4} Hy =hy +hz + hs
3 93,h3 Gi=gq Ga=u
Hy :hl H4:h4
4 f@ g4, ha
) i
@ Obj=*zjm+37
5 g5, h5

The smaller the scoreis, the betterthe structure is

Fonte: Adaptado de Chen e Guestrin (2016).
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4.4 Categorical Boosting (CatBoost)

A cada iteragdo, o algoritmo CatBoost (PROKHORENKOVA et al., 2018; DOROGUSH
et al., 2018) aprende uma &rvore que reduz o erro cometido por todas as arvores

prévias.

As arvores sao construidas de maneira gulosa, i.e testando todas as possibilidades e
assumindo-se que todas as arvores geradas nas iteracoes anteriores sao fixas. Assim,
ao aprender uma arvore, para cada no, seleciona-se o atributo preditor e o limiar
numérico que mais reduz a fun¢do de erro. Diferentes mecanismos de parada e de

selecionar a proxima particdo levam a diferentes esquemas de aprendizagem.

A semelhanca de algoritmos de 4rvores em geral, o algoritmo CatBoost constréi os
noés nivel por nivel até atingir uma profundidade limite, mas utiliza o mesmo atributo
preditor e o mesmo limiar no particionamento de todos os nés de um mesmo nivel,
gerando arvores simétricas, as quais tém um custo computacional menor. Além disso,
o algoritmo CatBoost discretiza os dados numéricos, reduzindo a complexidade do

problema e portanto reduzindo ainda mais o custo computacional.

No algoritmo CatBoost, gera-se um conjunto de treinamento D ordenado por meio
de um indice ficticio atribuido automaticamente (por exemplo, a primeira amostra
recebe o indice 1 e assim sucessivamente). Considerando-se um conjunto de treina-

mento D com N amostras, seguem-se os seguintes passos:

a) Permutam-se aleatoriamente s vezes as amostras de D gerando novos con-

juntos de treinamento {o,}1. . s;

b) Inicializa-se com valor zero a matriz M, ;(i) correspondente a predigdo
corrente (i.e. da drvore consideracao nessa iteragao) para a i-ésima amostra,
com base na arvore construida com as j primeiras amostras na permutacao

o

c¢) Escolhe-se aleatoriamente uma permutac¢do do conjunto de treinamento
o,, € para isso, geram-se estatisticas para todas as variaveis categoricas
(casos existam) e constréi-se um nova arvore 7' usando a técnica de ordered
boosting que aproxima o gradiente de cada amostra na permutagao o, (para
o calculo do gradiente é necessario M ); para a nova arvore T avaliam-se

todas as amostras para todas as permutacgoes e atualize-se M com uma
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estratégia de gradient boosting:
Mr,j(i) = MT’J’@) — OéT(Z) (417)

onde a denota a taxa de aprendizado; este passo é repetido I vezes de

modo a construir I arvores.

d) Calcula-se a predicao final como sendo a soma das predicoes das I arvores,

como num modelo de boosting tradicional.

Numa abordagem tradicional de boosting, o valor predito para a k-ésima amostra
numa folha p é baseado na predicao de todas as amostras anteriores ou posteriores
na mesma folha. Entretanto, em ordered boosting o valor predito para essa k-ésima é
baseado somente na predi¢do das amostras que a antecedem k na folha p. O objetivo
desta técnica é evitar que o gradiente tenha algum viés, devido a alguma variagao

na distribuicao de probabilidades relativa aos subconjuntos de teste e treinamento.
4.5 Redes neurais artificiais

Em 30 setembro de 2012, a AlexNet, uma rede neural, desenvolvida por Alex
Krizhevsky, (KRIZHEVSKY et al., 2017), competindo no ImageNet Large Scale Vi-
sual Recognition Challenge, marcou um momento histérico ao vencer com uma boa
vantagem em relacdo ao segundo colocado, estabelecendo ainda um nivel de acer-
tos sem precedentes. Este evento marcou um renascimento na utilizacao de redes
neurais, as quais eram até entao abordagens “desprezadas”. O conceito de redes neu-
rais surgiu ja na década de 40, em resposta a pergunta: como o cérebro funciona?
Warren McCulloch, um neurofisiologista, e Walter Pitts, um matematico, tentaram
responder modelando o neurdénio como um simples circuito elétrico, onde dado um
conjunto de entradas {z1,x1,...,2,}, definidas no conjunto {0, 1}, a saida y é dada

por

: (4.18)

onde

s(x) = sz (4.19)

Em 1949, Donnald Hebb expande as ideias de McCullcoh e Pitts, propondo que as
conexoes entre os neurdnios sejam multiplicadas pelo uso continuo, principalmente

entre neuronios que sao ativados simultaneamente.
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A década de 50 tentou-se modelar um conjunto de neurénios interconectados for-
mando uma rede por um sistema computacional, sendo que em 1954, a primeira
rede Hebbiana foi implementada com sucesso no MIT. Em 1958, Frank Rosenblatt
introduz a primeira rede neural artificial e também o modelo de neurénio chamado

Perceptron.

As bases da técnica de treinamento por retropropagacao (do inglés backpropagation)
foram derivadas da teoria de controle desenvolvida por Kelley, em 1960 e por Bry-
son, em 1961. A primeira rede funcional com multiplas camadas foi introduzida por
Ivakhnenko e Lapa em 1965. Porém, em 1969, Minsky e Papert analisam uma rede
constituida de tinico Perceptron, demonstrando que esta rede é incapaz de aprender
uma simples légica ou-exclusival. Demonstraram também que os computadores da
época careciam de capacidade de processamento suficiente para tratar grandes redes
neurais. Tal andalise causou uma estagnagao na area, com poucas pesquisas e aplica-
¢oes sendo desenvolvidas. Entretanto, resultados importantes nas décadas seguintes

permitiram o renascimento das redes neurais a partir de 2012.

Em 1970, Seppo publica um método geral para diferenciacdo automatica (do in-
glés Automatic Differentiation (AD)) adequado a uma classe de redes neurais da
época, sendo este método fundamental nas redes neurais da atualidade. Em 1982,
Dreyfus usa retropropagagao juntamente com o gradiente dos erros (este conceito
serd definido na préxima subsec¢ao). Em 1975, a técnica de retropropagagao de Wer-
bos permitiu treinar de maneira pratica redes neurais com mais de uma camada
(também denominadas multicamada). Em 1982, Werbos combinou sua técnica de
retropropagacao com o método de AD de Seppo, definindo o paradigma utilizado

atualmente no treinamento das redes neurais.

Somente na década de 80, os avangos na tecnologia de fabricacao de circuitos inte-
grados, sua miniaturizacao e sua consequente explosao em termos de capacidade de
processamento tornaram mais viavel o uso de redes neurais. Em 1986, Rumelhart,
Hinton e Williams mostram que a retropropagacao permite que uma rede neural
aprenda uma representacao interna de palavras quando utilizada para prever a pro-
xima palavra em uma sequéncia. A retropropagacao ja existia, mas este trabalho a

popularizou desde entao.

A década de 90 vai propor novas técnicas importantes para as redes neurais, mas que

somente seriam exploradas nas proximas décadas gragas ao aumento da capacidade

LA operacdo “ou-exclusivo” é uma funcdo légica que tem por argumento dois ou mais valores
légicos, e retorna uma saida 1 apenas se o nimero de argumentos com valor 1 for impar.
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de processamento.

Em 2006, Hinton e outros autores propoem a mdaquina restrita de Boltzman de
forma a modelar matematicamente as camadas de uma rede neural, com resultados
excelentes. Isso permitiu modelar redes neurais com dezenas ou centenas de camadas,
caracterizadas depois como sendo redes neurais profundas e sua area, como sendo

deep learning.

Finalmente, em 2012, tem-se a introdugao da AlexNet, uma das primeiras redes con-
volucionais estabelecendo resultados recordes para o problema de identificar a classe
de um objeto (gato, cachorro, navio). Deste ponto em diante, as redes convolucionais
comecam a ser utilizadas para tratar diversos problemas em visdo computacional,
sempre apresentando resultados excepcionais e ganhando diversas competicoes e
prémios na area. Acrescente-se a isso o aumento da capacidade de processamento
resultante, por exemplo, da introdugao de placas graficas (GPUs) como aceleradores
de processamento, tem-se entdao um aumento explosivo da aplicacao e pesquisa em

redes neurais profundas.
4.5.1 Redes neurais com camadas completamente conectadas

Uma rede neural artificial (ANN) é uma cole¢ao de unidades computacionais deno-
minada de neurénios organizados em camadas, tomando como inspiragao um cérebro
biologico. A Figura 4.3 apresenta uma representagao grafica da fungdo matematica
associada a um dos neurdnios mais simples, o Perceptron, introduzido por Rosen-
blatt em 1958. Uma ANN apresenta uma camada de entrada, uma camada de saida
e, eventualmente pode ter uma ou mais camadas intermediarias, chamadas de ca-
madas ocultas, a Figura 4.4 apresenta os neurdnios segundo esta organizagao em

camadas.

Em uma dada camada, cada neurdnio recebe os sinais provenientes da camada an-
terior, ponderando-os por um peso e aplicando uma fun¢ao nao linear sobre a soma
das entradas ponderadas mais um viés (bias), de forma a gerar um sinal de saida
para a proxima camada. Esse ¢ o neurdnio apresentado na Figura 4.3, onde x ¢ o
sinal de entrada, w os pesos, b bias, y o sinal de saida. Os pesos e o bias serdao
aprendidos na fase de treinamento, sendo ambos parametros do neurénio. Pode-se
entao considerar o conjunto de parametros dos neurénios como sendo parametros

da rede.
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Figura 4.3 - Exemplo de neuronio.
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Fonte: Producao do autor.

Figura 4.4 - Exemplo de rede neural.
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Fonte: Producao do autor.

Em uma rede que apresenta propagacao somente para frente feedforward, o sinal
segue da camada de entrada para a camada de saida, atravessando cada camada
somente uma tUnica vez. Entretanto, em redes mais gerais o sinal pode passar por
uma camada mais de uma vez, existindo assim algum mecanismo de recorréncia.
A Figura 4.4 ilustra uma rede neural feedforward, em que os neurdnios sao do tipo
Perceptron. Esta rede pode ser denominada Rede com Miultipla Camadas Perceptron
ou rede MLP (Multi Layer Perceptron).

Uma rede neural feedforward pode ser representada matematicamente como uma
composicao de varias e diferentes fungdes, concatenadas numa cadeia f(x) =
fO =D (fD(x)))), onde o indice 1 denota a primeira camada, enquanto o

indice n denota a n-ésima camada. No caso de uma camada com neuronios tipo
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Perceptron, a funcao f serd da forma
fx)=a|) zw+b], (4.20)

onde a é a funcao de ativacao. Existem casos onde se utiliza a identidade como
funcao de ativagao, resultando numa camada linear. Na literatura é usual definir-
se este tipo de camada como completamente conectada, em oposicao a camadas
que apresentam conexoes esparsas, tais como a camada convolucional, discutida na
proxima subsecao. Adota-se aqui o termo camada linear como utilizando a identidade

como funcao de ativacao, exceto quando explicitado o contrario.

Considere agora um conjunto de N amostras (x;,y;) tal que ¢ € {1,..., N} para as
quais uma rede neural gera uma saida g(x;, w), onde w representa os parametros
da rede. Entao, é possivel definir uma fun¢ao de erro C' que mensura a diferenca
entre y; (valor/classe real) e g(x;, w) (valor/classe predito pela rede). Uma fungao
comumente empregada é o erro quadratico médio. A soma da funcao de erro para
todas as amostras indica o quanto a saida do modelo é diferente dos dados reais.
Assim, o processo de aprendizagem pode ser baseado na minimizacao da funcao de
erro sobre as amostras, resultando numa rede neural que melhor aproxima os dados

de entrada.

Existem na literatura diferentes algoritmos que podem ser aplicados nessa minimi-
zagao do erro, sendo os algoritmos baseados nas derivadas de primeira ordem (gra-
dientes) majoritariamente empregados em redes neurais. Um destes algoritmos é o
gradiente descendente Steepest Gradient Descent, cuja forma geral, quando aplicada
em redes MLP, ¢ dada por

k k dg(xi, w)

W = W — o

i = Wi ok
v

(4.21)

onde os indices adicionais em w, em relagao aos indices da expressao para um tunico
neurénio (4.20), se referem ao nimero da camada k e ao nimero do neur6nio na

camada j.

Finalmente, no treinamento da rede, aplica-se sucessivamente a regra da cadeia
para calcular as derivadas parciais, seguindo a sequéncia da tltima para a primeira
camada. Este procedimento, que busca ajustar os parametros da rede camada-a-

camada, ¢ a retropropagacao.
Na retropropagacao, uma vez que cada camada recebe como informagao de sua su-
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cessora um gradiente, podem ocorrer dois problemas extremos: (i) pode surgir um
gradiente nulo a partir da camada anterior, e assim nao ha atualizacao dos parame-
tros da camada atual, e estes nao contribuem mais para o processo de aprendizagem;
(ii) o valor do gradiente pode tender a infinito, fazendo com que os pardmetros pas-
sem a flutuar drasticamente sem convergir (divergindo em muitos casos), e deste

modo, a rede inteira nao aprende.
4.5.2 Redes neurais com camadas convolucionais

Uma rede neural pode ser dita convolucional quando emprega ao menos uma camada
convolucional, sendo designada com o termo CNN, do inglés Convolutional Neural
Network. Uma camada convolucional é uma camada especializada em tratar dados
que apresentam uma estrutura tipo grade. Existem varios exemplos de dados que
apresentam tal estrutura, tais como: séries temporais, que constituem uma grade
com rank 1, ou imagens, que constituem uma grade com rank 2. Pode-se aplicar ou
nao uma func¢ao de ativacao a saida da camada convolucional. As redes CNNs foram
introduzidas por LeCun et. al. em 1998 em um trabalho sobre reconhecimento de
digitos escritos a mao (LECUN et al., 1998), porém somente apds o trabalho de Alex

Krizhevsky, em 2012, passaram a dominar as aplicagoes em visao computacional.

Atualmente, a grande maioria das implementagdes de redes CNN emprega uma
operacao de correlacao cruzada. Dessa forma, define-se uma camada convolucional
aplicada sobre um dominio infinito unidimensional em func¢ao de um operador dis-
creto de correlagao cruzada *, de um conjunto W de filtros (em inglés kernel) e de
uma entrada X, como sendo:
u=00
(X« W)(i) = z(i +uw)w(u), (4.22)
—o0
O objeto resultante é frequentemente denominado de mapa de atributos, podendo
ser interpretado como sendo as caracteristicas extraidas pela correlagao cruzada. Os
filtros sao os parametros a serem aprendidos e, portanto, sao analogos aos pesos de
uma camada linear. E possivel, ainda, adicionar uma bias (tendéncia) a expressao

(4.22), refor¢cando a semelhanca com a camada linear.

Na pratica, a operacao ¢ realizada sobre um dominio de entrada finito, isto é, com
tamanho fixo e limitado, organizado na forma de uma grade e constituindo um
tensor. Observe que os filtros também sao tensores. Denotam-se aqui os tensores
por letras maiusculas, enquanto suas componentes, por letra minusculas. Assim, X

indica o tensor e x indica suas componentes.
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Na literatura de aprendizado de maquina é normal se referir a um vetor como um
tensor de rank 1, uma matriz como um tensor de rank 2, um cubdide como um
tensor de rank 3 (um exemplo deste dltimo seria um video em preto e branco, em
que a grade correspondente a imagem, com um tnico valor em cada ponto de grade,
tem um eixo adicional, o tempo). O shape ou dimensao de um tensor é definido pelo

vetor (Ny, Na, ...), onde N; indica o nimero de componentes para o i-ésimo eixo.

Uma operacao de correlagao cruzada aplicada num tensor corresponde ao produto
escalar de um filtro sobre o tensor de entrada. Como o filtro é um tensor com tama-
nho de grade menor que o tensor de entrada, essa operagao requer uma varredura
em que o filtro é transladado sobre a grade do tensor de entrada. No caso de tensores
de rank 1, tem-se:
M-1
y(i) = (X« W)(i) = > (i + m)w(m), (4.23)
m=0
onde M é o ntimero de elementos do filtro, ou tamanho do filtro, e Y a saida, ou

mapa de atributos.

As camadas convolucionais apresentam trés propriedades importantes:

e Equivariancia por translacdo: a translagao da convolugao de uma entrada
deve ser igual a convolugao da translacao da entrada, isto é, a saida inde-
pende da ordem das operacoes de translagao e convolugao. A consequéncia

é que as caracteristicas extraidas sao independentes de sua posicao;

e Interagdes esparsas: em uma camada convolucional, os filtros tém tamanhos
muitos menores que a grade formada pelos dados de entrada, ao menos em
um eixo, de forma que cada saida conecta-se com um trecho dos elementos
da entrada, o que reduz o nimero de conexoes, tal que se diz que a camada
convolucional apresenta interacoes esparsas. Em consequéncia dessa redu-

¢ao no numero de conexodes e parametros, o custo computacional diminuf;

e Pardmetros compartilhados: em uma camada linear a cada par (entrada,
saida) fica associado um pardmetro, utilizado uma unica vez. Em uma
camada convolucional, um filtro é aplicado para todos os possiveis diferen-
tes trechos de uma entrada, tal que, multiplas saidas estarao associadas a
um mesmo conjunto de parametros do filtro, ditos compartilhados. Uma

consequéncia direta é a redugao do custo computacional.

Usualmente, emprega-se mais de um filtro, assim a expressao (4.23) fica melhor
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caracterizada por

M-1 G
y(i,co) = (X« W)(@) = Y. > a(ci, i+ m)w(ci, co,m), (4.24)

m=0 67;:0

onde a entrada X é uma série temporal com C; variaveis e comprimento 7', e W
denota a cole¢ao de filtros indexados por ¢,. Cada filtro trata uma entrada com Cj

variaveis de comprimento M.

O comprimento de Y ¢ reduzido pelo comprimento do filtro, pois necessita-se que
z(c;, 1 + m) seja uma amostra valida, o que requer que i + m <= T — 1. Dado
que m pode assumir valores de 0 até M — 1, tem-se que : <= T — M. Lembrando
que a contagem inicia em zero, tem-se T — M + 1 valores para i. Assim, tem-se as
seguintes dimensoes para o tensor X, W e Y respectivamente (C;, T), (C;, C,, M) e
(C,, T — M +1).

Os tensores de entrada e de saida tem rank 2, enquanto W é um tensor de rank 3. No
contexto dessa formulagao, os segundos eixos dos tensores X e Y sao denominados
de comprimento (interpretados, por exemplo, como o comprimento de uma série
temporal), enquanto que os demais eixos sdo denominados canais (por exemplo,

diferentes séries temporais).

A Figura 4.5 apresenta um exemplo de convolugao onde X, W, Y apresentam respec-
tivamente as dimensoes (1, 16), (1,1,2) e (1,16 —2+1 = 15). Note que descartando
os eixos com dimensao unitaria, é possivel interpretar essa figura como uma operagao
com tensores de rank 1. Acima, foi apresentada uma convolugdo bem simples, mas
nos paragrafos a seguir, a operagao convolucao sera estendida com pela introdugao

dos conceitos preenchimento, passo, e dilatacao.

Em alguns caso, para reduzir mais rapidamente o comprimento do tensor de en-
trada, aumenta-se o passo (stride) em que o tensor de entrada é percorrido para
um valor maior que o unitario. Este procedimento pode ser interpretada como uma
reamostragem com um aumento do intervalo de coleta dos dados, sendo conhecida

como (downsampling).

Tomando-se um passo com valor s, pode-se definir a seguinte operacao de convolugao
M-1 C;

y(i,co) = (X« W)(@) = D Y a(ei,i X s+ m)w(e, ¢o,m), (4.25)

m=0 ¢;=0
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o elemento de saida Y terd as seguintes dimensoes (C,, |(T'— M)/s + 1]), onde a

operagao | x| denota o maior inteiro menor ou igual a x.

As Figuras 4.6 e 4.7 apresentam respectivamente exemplos de convolugao com passo
de valores 2 e 3, note que o comprimento de elemento de saida é drasticamente
reduzido para (16 —2)/2+ 1] =8¢ [(16 —2)/3 + 1] = 6, respectivamente

Uma segunda modificagao que pode ser feita na operagao de convolugao é a introdu-
cao de dilatagao dilation), a qual constitui na inser¢ao de um ntmero [ de zeros entre
os elementos do filtro. Por exemplo, considere um filtro W com dimensoes (1,1, 3),
dado por [1,—1, 1], este filtro apresenta dilatacdo | = 1, para [ = 2, esse filtro pode
ser visto como [1,0,—1,0,1] e para [ = 3 como [1,0,0,—1,0,0, 1]. A convolugao com

dilatacao é expressa por

M-1 C;
y(i,co) = (X« W)(@) = D Y (e, i+ I x m)w(c, co,m). (4.26)

m=0 ¢;=0
Dado que i + 1 x m <= T — 1 e m assume valores no conjunto {0,..,M — 1},
tem-se que o valor maximo de i fica limitado por i <= T — 1 —1 x (M — 1),
lembrando que a contagem inicia em zero conclui-se que a saida Y tera as dimensoes

(Co, T — 1 x (M —1)).

A sucessiva aplicacao de camadas convolucionais leva a uma redugao no comprimento
do tensor, o que define um limite no niimero possivel de camadas, pois eventualmente
chega-se a uma configuragdo em que o comprimento serd 1. Em muitos casos, o
limite minimo de camadas pode nao ser suficiente para que um conjunto de dados

seja modelado, sendo necessario preservar o comprimento do tensor.

O preenchimento (do inglés padding) fornece um mecanismo para preservar o com-
primento de um tensor, adicionando-se elementos a esquerda e a direita em X tal
que a dimensao fique dada por (Cy,p. + T + pg), onde p. e pg denotam respectiva-
mente o numero de elementos de preenchimento adicionados a esquerda e a direita.
A forma mais comum de preenchimento utiliza a insercao de zeros de forma a manter

constante o comprimento do tensor, preservando assim seu comprimento original.

Combinando-se o conceito de passo, dilatagdo e preenchimento, a operagao de con-
volugao pode entao ser expressa por:
C;

y(i,co) = (X« W)(0) = > Y a(csi X s+ 1 x m)w(ci, co,m), (4.27)

m=0 ¢;=0
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onde X, W e Y tem respectivamente as seguintes dimensoes (Cj,p. + T + pa),
(Ci, Co, M) e (Co, [(pe + T +pa) =1 x (M = 1) =1]/s +1]).

Figura 4.5 - Exemplo de convolu¢do com um filtro de comprimento 2.

Fonte: Producao do autor.

71



Figura 4.6 - Exemplo de convolugdo com um filtro de comprimento de 2 e stride 2.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.7 - Exemplo de convolugdo com um filtro e comprimento de 2 e stride 3.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.8 - Exemplo de convolu¢ado com um filtro e comprimento de tamanho 2 e dilatagao
igual a 2.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.9 - Exemplo de convolu¢do com um filtro e comprimento de tamanho 2 e dilatagao
igual a 3.

e

Fonte: Producao do autor.
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4.5.3 Funcgoes de ativacao

As camadas lineares e convolucionais podem ser interpretadas como operagoes ma-
triciais, podendo portanto realizar somente transformacgoes afins em suas entradas,
o que as impede de modelar comportamentos nao-lineares. Isto é contornado pela
introducao das funcoes de ativacao, que sao func¢oes nao-lineares aplicadas entre as
camadas de forma a permitir que uma rede neural produza combinag¢oes nao-lineares

entre os elementos de entrada.

A escolha da funcao de ativacao influi muito no tempo de treinamento, e no de-
sempenho do modelo. As funcoes de ativagdo propostas recentemente apresentam

desempenho similares.

e Sigmoide: A func¢ao de ativacao sigmoide foi introduzida como uma apro-
ximagao da curva de resposta de um neuronio biolégico, sendo largamente
aplicada e utilizada em redes neurais até 2012; atualmente, é utilizada de
maneira composta com outras fungoes de ativagao, juntamente com dife-
rentes operagoes lineares, permitindo construir assim elementos computa-
cionais mais complexos que o neurénio Perceptron. Esta fun¢ao também
¢ utilizada na saida de redes neurais para problemas de classificacdo bina-
ria, gerando uma saida no intervalo [0, 1], a qual serd interpretado como a

probabilidade de um elemento pertencer a uma classe ou nao.

A expressao da funcao sigmoide é dada por

1

= —. 4.28
14e® ( )

asigmoide (l’)

Uma grande desvantagem da funcao sigmoide é sua suscetibilidade ao pro-
blema de o gradiente tender a zero (vanishing gradient), quando a derivada
da funcao sigmoide é muito préoxima do zero para todos os valores onde
|z| > 4, como observado na Figura 4.10. Isto implica que altos valores na
saida da ativagao resultam em retropropagacao nula do gradiente, e por-
tanto implica na nao atualizacdo dos pesos, caracterizando um ou mais
neuronios da camada ditos mortos. No caso de uma CNN, a consequéncia

¢ muito pior, visto que um canal inteiro serd dito morto.

e GELU: As primeiras redes neurais utilizavam um func¢ao de ativacao bina-
ria. A funcao sigmoide introduziu uma aproximagao suave o que permitiu
o treinamento por retropropagacao. Entretanto, o aumento do niimero de

camadas da rede, o qual eventualmente causa wvanishing gradient levou
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a introducao de novas fungoes de ativacao como a RELU, definida como
max(0,x), em 2010, (NAIR; HINTON, 2010). Essa funcao de ativagao permi-
tiu grandes avangos nas redes neurais, mas também apresenta problemas,
como ocorréncia de gradiente nulo para valores de entrada negativos da fun-
¢do. O tratamento deste problema levou ao surgimento de familia RELU
de fungoes. A fungao de ativagdo RELU ajusta muito bem os dados, mas
frequentemente causa sobreajuste. Em geral, este problema é tratado pela
introducao de ruido entre as camadas, porém isto aumenta a dificuldade

de se definir a arquitetura da rede.

Consequentemente Hendrycks e Gimpel (2016) entao introduziram a fun-

¢ao de ativagao GELU, que é membro da familia RELU, aproximada por
ageru() 2 0.52(1 + tanh[y/2/7(x + 0.0447152°)]), (4.29)

essa funcao de ativagao vem apresentando bons resultados em varias apli-

cacoes, eliminando a necessidade de introducao de ruido.

A Figura 4.11 ilustra a funcao de ativacdo GELU.

Figura 4.10 - Tlustracao da funcao de ativagdo Sigmoide.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.11 - Tlustracdo da funcao de ativacdo GELU.

aceLu(x)

Fonte: Producao do autor.

4.5.4 Camada de normalizacao em batch

O termo batch é utilizado em aprendizagem de méaquina, particularmente, no con-
texto de redes neurais, e indica o nimero de amostras a ser utilizado em cada iteracao
da fase de treinamento. O total de iteracoes é dado entao pelo niimero total de amos-
tras dividido pelo tamanho do batch, compondo o que se denomina uma “época do

treinamento da rede.

Uma camada de normalizagdo em batch, (IOFFE; SZEGEDY, 2016), aplica uma trans-
formacao nos dados de entrada e nos parametros dessa camada de forma que os
dados de saida sao mapeados para um intervalo com aproximadamente média nula
e variancia unitaria. Em muitos casos é necessario alterar o comprimento e a loca-
lizagdo do intervalo por uma transformagao afim, que consiste numa multiplicagao
por um valor a, para escalar, e na soma de um valor b, para deslocar. Esses valores
a e b sao aprendidos pela rede. A camada de normalizacao em batch é implementada

pelos seguintes passos:
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e (Calculo do valor médio para o batch, pela expressao

1 N-1

L
NT > z(n, e l), (4.30)

=0 [=0

He; =

3

onde p é um tensor de dimensao (C;) e X um tensor de dimensao (N, C;, L),

onde N é o nimero de elementos no batch e L o comprimento.

e Calculo do desvio padrao para o batch, pela expressao

N—1TL—
_ 2
O = NT z:: ; n,ci, 1) — e, % (4.31)

e Normalizacao, pela expressao

x(n, Ciy l) — He;
o+e€

Tneil = ) (4.32)
onde o termo € é um valor pequeno adicionado de forma a evitar divisao

por zero.

e Transformacao afim, multiplicagdo pelo termo de escala e adi¢ao do termo

de deslocamento, dada pela expressao
Yn,e;l = ain,ci,l + b; (433)

onde Y ¢é o tensor de saida como o mesmo tamanho do tensor X.

Os objetivos de se adicionar uma camada de normalizacao em batch é reduzir o
tempo de treinamento e melhorar o desempenho de generalizacdo. A padronizacio
das varidaveis num dado intervalo permite reduzir saturagoes nas fungoes de ativa-
¢ao, isto €, intervalos onde as fungoes de ativagao apresentam valores de gradientes
muito pequenos, além de causar indiretamente uma padronizagao no gradiente a ser

retropropagado, tornando-o mais efetivo no processo de treinamento.
4.5.5 Conexao salto

Conforme o niimero de camadas de uma rede neural aumenta, o nimero teérico de
fungoes que consegue aproximar aumenta. Entretanto, na pratica, isso nao ocorre
pois esse aumento no numero de camadas dificulta o treinamento, ocasionando even-

tualmente gradientes nao-nulos, porém negligencidveis nas camadas iniciais da rede,
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impedindo-a de aprender. Assim, He et al. (2016) introduziram uma rede neural

chamada ResNet, que introduz a técnica de conexao salto.

Esta técnica se baseia em adicionar a saida final de uma camada a camada de
entrada da rede rede por meio de uma operacao de identidade. Essa saida final da
camada resulta de suas varias operagoes lineares e também, nas arquiteturas mais
recentes, nao lineares. Isso introduz um novo caminho para o fluxo de gradiente
durante o treinamento, permitindo treinar redes mais profundas. Anteriormente, o

treinamento dessas redes exigia o uso de certos estratagemas.

Matematicamente, a conexao de salto pode ser expressa por:
9(X)res = F(x) + x, (4.34)

onde o sobrescrito res é um indicativo do termo residuo, definido na conexao salto
pela semelhanga com o calculo de residuos em otimizagao; F'(x) representa um con-
junto de operagoes lineares e nao lineares realizadas. Uma limitagao desta abordagem
é que F'(x) deve apresentar a mesma dimensao que o elemento de entrada x. Existem

variagoes desta técnica, tal como a concatenagao de F'(x) com X, expressa por

9(X)res = [F(x),%], (4.35)

onde os colchetes denotam a operacao de concatenacao. Nesta abordagem a restricao

de dimensao é mais fraca.

O conjunto das vérias operagoes F'(x), referentes a uma dada camada, é definido

como “bloco’; sendo apresentado no trabalho de He et al. (2016) na forma:

z = convy (x)
z = a(x)
2 = convy(x)

z=a(z+ I xx)x

onde conv; denota a operagao de convolugao (seus parametros ficam implicitos, isto
é, conv; terd os pardmetros w;), a é a fungao de ativagao e I é a identidade. E usual

se referir a essa conexao salto como um curto-circuito.

A Figura 4.12 apresenta a arquitetura do bloco residual tal como definido para

compor a ResNet, denominado de Bloco Residual com/sem Redugdo. K denota o
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comprimento do filtro e S o tamanho do passo, instanciados com valores numéricos
pelas correspondentes letras mintsculas. No caso, “com/sem redugao” indica passo
igual a 1 ou menor que 1, respectivamente, correspondendo ao elemento de saida ser

igual ou menor que seu comprimento de entrada.

As principais diferencas deste bloco da ResNet em relacdo a versao apresentada
por He et. al. sdo: (i) presenca da camada de normalizagdo em batch, (ii) troca da
fungao de ativagdo RELU pela GELU e (iii) adi¢do de uma operagao de convolugao
no caminho de curto-circuito. No caso desta tltima, se as dimensoes do elemento
de entrada for igual & dimensao apods a segunda camada de normalizacdo em batch,
assume-se esta operacao como a identidade. Caso contrario, a operagao ajusta a

dimensao do elemento de entrada para que seja igual aquela.

Figura 4.12 - Arquitetura do bloco residual utilizado neste trabalho, em que K representa
o comprimento do filtro e s o tamanho do passo.

Bloco Residual com e sem Redugao

Normalizagao
em Batch 1D

I/Conv K =1S8=s Conv K =k

Normalizagao
em Batch 1D

Conv K =k, S=s

Entrada |
Fonte: Producgao do autor.

E possivel configurar mais de uma conexio salto no mesmo bloco, como exempli-
ficado na Figura 4.13, onde hd uma conexao denominada de residuo semelhante a
abordada acima, e ha também uma conexao salto saindo a direita que se concate-
nada com ela mesma, mas é proveniente de outros blocos, e assim constituem um
bloco maior. Esta variacao é denominado de Bloco Residual com Gate, assim cha-
mada pois a funcao de ativacao sigmoid, indicada pelo circulo amarelo com a letra
grega o, funciona como uma porta que define o quanto de informacao do sinal de en-

trada deve ser propagado para a saida. Esta variagao foi introduzida por Oord et.al.
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(OORD et al., 2016) para geracao de sinais de dudio, particularmente voz humana,
sendo adotada neste trabalho. A versdo apresentada na Figura 4.13 ja se refere a

esta variagao.

Figura 4.13 - Bloco residual com duas conexoes salto.

Bloco Residual com Gate
Saida

Residuo

Conexao
i Skip
Conv K =1 Conv K =1

Normalizacao Normalizacao
em Batch 1D em Batch 1D

Convolugao com Dilatacao Convolucao com Dilatagao

Entrada

Fonte: Producao do autor.

O Bloco Residual com Gate apresenta uma outra diferenca em relagao ao Bloco
Residual com/sem Redugao que é a utilizagdo de convolugoes com dilatacao dife-
rente de zero, no lugar das convolugoes com passo diferente de 1. Embora ambas as
operacoes sirvam para tratar dependéncias temporais de longo alcance, a dilatagao
trata melhor os detalhes do sinal de entrada, enquanto que a convolugao consegue

extrair mais facilmente caracteristicas gerais do sinal, em termos de reamostragem.
4.5.6 Rede neural proposta

Neste trabalho, foi explorada a possibilidade de combinar varios blocos menores
formando blocos maiores. A concatenagao sequencial de varios Blocos Residuais
com/sem Redugao resulta no Bloco Resnet proposto, ilustrado na Figura 4.14. Este
bloco constituido por: (i) um bloco residual com K = 3 e passo 1, utilizado para
restringir nimero de canais usando um limite especificado; (ii) 3 grupos de blo-
cos residuais com K = 3 para extrair caracteristicas do sinal da camada anterior,

tratando-o para a camada posterior; (iii) 2 blocos residuais com redugao, neste caso
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com K = 3 e passo S = 2, reduzindo o comprimento do sinal sera reduzido pela
metade em cada um destes blocos, de forma a codificar o sinal numa representagao

mais compacta, extraindo informagoes deste.

Figura 4.14 - Bloco residual com duas conexoes salto.

Bloco Resnet

Bloco Residual K = 3

Bloco Residual K = 3

Fonte: Producao do autor.

A concatenacao sequencial de Blocos Residuais com Gate com diferentes valores de
dilatagao origina o chamado Bloco Wawve Figura 4.15, o qual concatenado sequen-
cialmente origina o Bloco Wavenet Figura 4.16. Ambos foram propostos por Oord
et.al., mas foram utilizados de maneira diferente neste trabalho. A aplicagdo de di-
ferentes valores de dilatacao permite avaliar um sinal em diferentes valores de escala

e, portanto, capturar padroes que ocorrem em periodos e frequéncias diferentes.

Neste trabalho, a rede neural proposta, ilustrado na Figura 4.17, resulta da combina-
¢ao dos Blocos Wavenet e Resnet, pois ambos apresentam caracteristicas especificas

e desejaveis para a extracao de caracteristicas das séries temporais.

Além destes blocos, a rede neural proposta adiciona: (i) a operagao Flatten para
reducao dimensional (por exemplo, transformando uma matriz num vetor composto

por todos seus elementos; (ii) a operagao de concatenagao; (iii) uma camada linear
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inicial para combinar as caracteristicas extraidas pelos blocos Wavenet e Resnet;
(iv) a fungdo de ativacdo GELU; (iv) uma funcdo linear na saida da rede que gera
o sinal de entrada da fungao sigmoid, a qual gera um valor no intervalo [0, 1], que

pode ser interpretado como uma probabilidade.

Figura 4.15 - Concatenacgao sequencial de Blocos Residuais com Gate com valores de di-
latagdo aumentando linearmente com o nimero de camadas (o valor da di-
latagao é indicado pelo termo Dil).

Bloco Wave

Dil=1 Dil=2 Dil=3 Dil=4

Entrada i |
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Conexao Skip
Concatenar

| Conexao Skip

Fonte: Producao do autor.

Figura 4.16 - Multiplos Blocos Wave agrupados de forma a gerar um Bloco Wavenet.

WaveNet

Entrada

QARAA 090[¢]
QABAN 020[¢]

AABA\ 020[g]
AABAN 090[¢]

Concatenar

Saida

Conv K =1 —

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.17 - Arquitetura da rede neural utilizada neste trabalho.

Rede Neural
Saida

Linear

Concatenar

Flatten Flatten

Wavenet Resnet

|
Entrada

Fonte: Producgao do autor.

85






5 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS REALIZADOS

No trabalho relacionado a esta tese, foram avaliadas diversas abordagens baseadas
em aprendizado de maquina para a predicao de cintilacao ionosférica proposta. Cada
abordagem ¢ definida pelo algoritmo de aprendizado de maquina e pelo esquema de
particionamento/validagdo dos dados. Nessa avaliagdo, essas diversas abordagens,
aplicadas a diferentes dados ou periodos de dados, resultaram em diversos experi-
mentos, que foram bem ou mal sucedidos. Apresentam-se aqui os trés experimentos
melhor sucedidos em termos de desempenho de predigdo. Os demais experimentos

foram omitidos deste texto, por brevidade.

Os trés experimentos selecionados tem suas eventuais variantes, conforme (i) o al-
goritmo de aprendizado de maquina utilizado, (ii) os esquemas de particionamento
dos dados de entrada, (iii) os periodos abrangidos, (iv) a classe de cintilagao a ser
predita, e (v) sua resolugao temporal. A predi¢ao é sempre local, para Sao José dos
Campos SP, e os dados utilizados sao do periodo 2010-2018.

e Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 (Secao 5.5):
predigao pelos algoritmos de ensembles XGBoost e CatBoost, com o vetor
de atributos gerado a partir de séries temporais de dias e sem/com selegao
de atributos (NSA/SSA) utilizando validagao com Gap Time Series Hol-
dout (GTSH) ou Time Series Cross Validation Gap K Fold (TSCV-GKF)
para predicoes de 30-60-90-120-150-180 minutos ao longo de uma noite,
ou seja, 6 variagoes de modelo/preditor para cada algoritmo. Inicialmente
foram realizados testes com as varidveis: AE, IMFB,, IMFB,, Sym-H,
Sym-D, Vy,, Py, ap, Dst, F10.7, Sunspot, TEC, S, e posteriormente
se adicionou a varidavel h'F. Este experimento apresenta duas variantes,

descritas na mesma se¢ao:

— Experimento A (GTSH) anos 2012-2014: esta variante tem me-
todologia idéntica ao Experimento A descrito acima, exceto pelo pe-
riodo abrangido menor e o esquema de particionamento/validagao
Unico.

— Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF)
anos 2010-2018: esta variante também emprega a mesma meto-
dologia, exceto por nao utilizar selecao de atributos, e por utilizar

dois niveis de validagdao cruzada, ambos empregando ou o esquema

Time Series Cross Validation Gap K-Fold (TSCV-GKF), ou entdo o
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esquema Time Series Cross Validation Walk Forward (TSCV-GWF).

e Experimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018 (Secao 5.6): predigao
pelos algoritmos de ensemble XGBoost e CatBoost com o vetor de atri-
butos gerado pelo algoritmo de Weasel-Muse a partir de séries temporais
de atributos de predi¢do de um mesmo dia utilizando validagdo com Gap
Time Series Holdout (GTSH) ou Validacdo Cruzada Tradicional (VCT)
para predicao de um valor tinico para a noite do mesmo dia. Diversos
modelos foram gerados, utilizando somente o TEC futuro e tamanho de
palavra 8, ou entao, com tamanho de palavra 4 utilizando as seguintes va-
ridveis individualmente ou em conjunto: AE, IMFB,, IMFB,, Sym-H,
Sym-D, V., Py, ap, Dst, TEC', Sy, h'F.

e Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 (Segao 5.7): predigdo por
rede neural convolucional com séries temporais de 2 dias dos atributos de
predigao utilizando validagao com Gap Time Series Holdout (GTSH) para
antecedéncias de 30-60-90-120-150-180 minutos ao longo de uma noite,
ou seja, gerando 6 modelos/preditores baseados na mesma rede neural,
mas treinados para antecedéncias diferentes. Inicialmente foram realizados
testes com as variaveis: AE, IMFB,, IMFB,, Sym-H, Sym-D, Vy,, Py,
ap, Dst, F10.7, Sunspot, TEC, S4 e posteriormente se adicionou a variavel
WF.

O valor do indice de cintilagao Sy foi discretizado e mapeado nas classes nula (S; <
0,2), fraca (0,2 < Sy < 0,4), moderada (0,4 < Sy < 0,6) e forte (S; > 0,6). Assim,
as predigoes sdo categdricas, correspondentes a ocorréncia (OC) ou nao-ocorréncia
(N-OC) de cintilacao. Entretanto, segundo o teste, essas duas classes podem ser

definidas de trés maneiras:
e OC forte (N-OC corresponde a cintilagao nula, fraca ou moderada);
e OC forte-moderada (N-OC corresponde a cintila¢ao nula ou fraca);
e OC forte-moderada-fraca (N-OC corresponde unicamente a cintilagao

nula).

O desempenho de um modelo de predi¢ao orientado a dados depende da qualidade
e quantidade dos dados que compoem os subconjuntos de treinamento, validagao

e teste. K desejavel que esses subconjuntos sejam balanceados, i.e. que contenham
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proporgoes similares de amostras de cada classe. Todavia, tipicamente nos dados
disponiveis, as amostras das classes moderada e forte representavam apenas uma

pequena parcela do total.

Os algoritmos empregados ao longo do trabalho utilizam uma semente aleatéria com
valor zero, embora em alguns casos, foram utilizados 25 sementes diferentes, sendo o

desempenho de predicao avaliado pela média e desvio padrao das métricas adotadas.

Descrevem-se nas segoes seguintes, o ambiente computacional, os esquemas de pré-
processamento dos dados, de extracao de atributos das séries temporais, a geragao

de mapas do indice Sy e os trés experimentos realizados.
5.1 Ambiente de programacao e infraestrutura computacional

Nesta tese foi utilizado o ambiente de programacao Python e as bibliotecas associa-
das (todas gratuitas), composta pelos itens a seguir, os quais suportam esse ambiente

de programacao. A infraestrutura computacional utilizada foi:

a) Microcomputador pessoal (PC) com 96 GB de memoria principal DDR4,
processador AMD Ryzen i3 com quatro ntcleos fisicos, 960 GB de meméria
secundaria de estado sélido, 2 placas graficas Nvidia RTX 2070 com 8 GB
cada; esse PC pertence ao autor, mas teve sua configuragao melhorada com

recursos da taxa de bancada da bolsa de doutorado do CNPq;

b) Supercomputador Santos Dumont do MCTIC/LNCC ! no escopo do pro-
jeto “Implementacao de abordagens de aprendizado de maquina que de-
mandam supercomputacao para previsao de cintilacao ionosférica e previ-

sao meteoroldgica de eventos convectivos severos';
¢) Cluster de alto desempenho da Ciéncia Espacial do INPE (CEA/INPE) ?;

d) Storage Asus da DIHPA /INPE com 100 TB de capacidade e que armazena
dados de cintilagao, bem como as demais facilidades de TI desta divisao;
0 que permite acessar online uma réplica do banco de dados de cintilacao
ionosférica da UNESP Presidente Prudente.

Os Experimentos propostos tem alta carga computacional requerendo portanto re-

cursos de processamento de alto desempenho, seja por meio de nés de memoria com-

Thttps://sdumont.Ince.br /machine.php?pg=machine
2http:/ /mtc-m21c.sid.inpe.br/col/sid.inpe.br /mtc-m21c/2018,/04.23.19.21 /doc/publicacao.pdf
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partilhada com processadores multi-nticleo, seja por meio de aceleradores de proces-
samento, no caso, placas aceleradoras graficas (General Purpose Graphics Processing
Unit - GPGPU ou simplesmente GPU). Alguns testes podem demandar vérias sema-
nas de processamento, dependendo do ambiente computacional considerado. Como
exemplo, seguem algumas valores de tempo de execugao obtidos utilizando o PC

mencionado no primeiro item da lista acima.

e Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 (Secao 5.5): aproxi-

madamente 24 horas, considerando as 6 antecedéncias de predi¢ao juntas;

e Experimento A (GTSH) anos 2012-2014: aproximadamente 12 horas, con-

siderando as 6 antecedéncias de predicao juntas;

e Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018:
aproximadamente 72 horas, considerando as 6 antecedéncias de predicao

juntas;

e Experimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018: de uma a duas horas de-

pendendo do conjunto de variaveis selecionados para cada modelo;

e Experimento C (GTSH) anos 2010-2018: de 24 horas a 72 horas, para cada
antecedéncia de predigao, a depender da esta¢do do ano (verdo ou todas)

e do conjunto de variaveis selecionado.

5.2 Esquemas de pré-processamento dos dados utilizados

Um particionamento geral de GTSH com subconjuntos de treinamento, teste e vali-
dacao foi adotado para os trés experimentos. Exceto quando explicitamente indicado,
o subconjunto de teste é o mesmo, de forma a melhor comparar os experimentos.
Nos casos particulares em que foi empregada validagao cruzada, os subconjuntos de
treinamento e validacao foram unidos num tinico subconjunto, sendo posteriormente

particionados segundo o esquema de validacao.

Nos experimentos realizados se utilizaram algumas técnicas de pré-processamento
comuns a todos e outras especificas a um experimento. As técnicas comuns segundo

sua ordem de aplicacao foram:

e Geracao de séries temporais de mapas de S; a partir de dados brutos, a

ser discutido na proxima subsecao;
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e Geracao de séries temporais de mapas de TEC pelo método do EM-
BRACE/INPE (OTSUKA et al., 2002; CARMO, 2018), com resolugao de 10

minutos;

e Remocao de valores negativos nos mapas de TEC, eventualmente gerados
pelo modelo especifico utilizado para calcular o TEC absoluto; valores ne-
gativos de TEC nao tem significado fisico, sendo gerados erroneamente pelo
modelo e foram substituidos pelo quantil 5 % dos valores nao negativos do

mapa;

e Extracao do valor de TEC e S correspondentes ao ponto de grade de Sao
José dos Campos (SJC) nos mapas de TEC e de S, de forma a gerar séries

temporais desses valores;

e Re-amostragem das séries temporais de TEC, S; e demais varidveis coleta-
das para SJC, utilizando a operacao de maximo, para resolugao temporal
de 30 min;

e Substituicao dos valores ausentes dessas séries temporais pelo ultimo valor

valido conhecido;

e Normalizagao dos valores dessas séries temporais para o intervalo [0, 1].

As técnicas especificas tratam: (i) a extragao de atributos das séries temporais das
variaveis utilizadas no estudo; (ii) o pré-processamento dos vetores de atributos; (iii)
o balanceamento do subconjunto de treinamento por meio da geragdo de amostras

sintéticas.
5.3 Extragao e processamento de atributos das séries temporais

a) Extracao de atributos utilizando TSFRESH e TSFEL, aplicadas para os
seguintes tamanhos de janela: 3 horas, 6 horas, 12 horas, 1 dia, 2 dias e
3 dias; uma janela de tamanho a é definida como o intervalo [t — a,t], e
a aplicacao de uma funcao caracteristica em uma janela significa aplica-la
numa série temporal definida, considerada como uma sequéncia ordenada

de elementos no intervalo referente a janela;

b) Célculo das derivadas de cada série temporal, as quais serao adicionadas
ao vetor de atributos x; utilizado apenas os 7 tltimos elementos (incluindo

t) para cada vetor, isto é, os elementos de t — 6 a t.
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c)

A seguir,

h)

Calculo das seguintes razoes nao lineares entre séries temporais: v;/(v; +
0.001), v;/(v; +0.001), v;/(vju; + 0.001); adicionam-se somente os tltimos

7 elementos dessas razoes ao vetor de atributos z;

Calculo do sin e cos de (27t/(60 x 36)), com t dado em minutos; adiciona-se

somente os ultimos 7 elementos ao vetor de atributos zy;

Célculo da média climatolégica para cada série temporal, dada por:

1 S
Mcl(xt> =~ th—pxi )
§ =0

onde p indica o periodo definido como 48, correspondente um dia de 24
horas amostrado em intervalos de 30 minutos, ¢t ¢ o instante atual, 2 é o
indice sobre o qual a soma é feita e s é o comprimento da janela em dias. A
variavel ¢ ¢é inicializada com zero e assim, a somatoéria vai de t até t — s x p.
O célculo foi feito para os seguintes valores de janela: 30, 25, 20, 15, 10, 5,
3 e 2. A Figura 5.1 ilustra o texto acima em relacao a série temporal de

uma variavel qualquer para o calculo da média climatologica.

Caélculo do desvio climatolégico, para as mesmas janelas da média clima-
tolégica, dado por:

d(z) =z — palxy).

Uso do algoritmo de Weasel-Muse implementado na biblioteca PY'TS para
a extracao de atributos, configurado com os seguintes parametros: 10 in-
tervalos para discretizacao com estratégia uniforme, isto é, mapeando os
atributos em intervalos de mesmo tamanho; palavras com 4 ou 8 caracte-
res (alguns testes foram feitos com 4 e outros com 8); tamanho das janelas
deslizantes de 0,2, 0,4, 0,6, 0,8, 1,0; sem utilizar representacao esparsa,
aplicavel para conjuntos de dados contendo muitos valores nulos; uso do
alfabeto latino para os caracteres; os demais parametros configuraveis fo-

ram mantidos com valores padrao.
o processamento dos vetores de atributos foi feito com as seguintes etapas:

Aplicacao de um filtro de forma a remover variaveis cuja varidncia seja
menor que o valor de corte 0,09, determinado por meio de testes e pela
avaliacao das métricas de desempenho do modelo no subconjunto de vali-

dacao;
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i) Transformacgao dos dados de forma a se ter valor médio nulo e variancia

unitaria.

j) Utilizacao do algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Te-
chnique) disponivel na biblioteca Imblearn (LEMAITRE et al., 2017) para a
geracao de amostras sintéticas a partir do subconjunto de treinamento ini-
cial contendo o vetor de atributos, de forma a gerar um novo subconjunto
de treinamento que seja balanceado em termos da distribuicao de amostras

entre as diversas classes de cintilagao consideradas.

Figura 5.1 - Esquema ilustrando o célculo de atributos climatolégicos para uma janela de
comprimento s.
S

t—p—1 t—p—1
t—2p—2 t—p—2

2p
Fonte: Producao do autor.

A aplicacao das operagoes de média climatolégica e desvio climatologico para as
séries temporais gera dois grupos de novas séries temporais. Porém, o vetor de atri-
butos para um dado instante ¢ vai conter somente informacao da derivada até o

instante ¢ — 6, para cada um dos dois novos grupos.
5.4 Geragao dos mapas de indice Sy

Neste trabalho, os mapas de cintilacdo utilizados correspondem a uma combi-
nacao dos dados coletados do indice S; por 3 redes de monitoramento: rede
CIGALA/CALIBRA, rede do Instituto de Controle de Espago Aéreo (ICEA)
e rede Low-Latitude Ionospheric Scintillation Network (LISN). As redes CI-
GALA/CALIBRA e ICEA sao mais recentes e utilizam o mesmo modelo de sensor,
sendo assim seus dados compativeis, enquanto que a rede LISN utiliza um outro tipo
de sensor e outro formato de dados. Entretanto, todas as redes fornecem ao menos

o indice S; medido na frequéncia L1 do GPS americano.

Os dados das duas primeiras redes sao fornecidos no sistema de tempo proprio do
GPS, enquanto a LISN utiliza o tempo UTC. Além disso, ha uma diferenca de tempo

variavel ao longo dos anos entre as duas primeiras e a LISN, que entre 2010 e 2018,
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foi da ordem de dezenas de segundos. Essa diferenca poderia implicar na geracao de
mapas diferentes, mas uma vez que a geragao de mapas integra tipicamente dados
relativos a 10 ou 15 minutos, tais diferencas sao despreziveis. Os trabalhos Vani
(2018) e Paula et al. (2021) comparam valores do indice S, coletados por diferentes

redes numa mesma localizacao.

Na geracao dos mapas de cintilagao, foram adotados aqui:

e um modelo de camada “fina” (infinitesimal) da ionosfera com altitude
hipp = 350km;

e uma grade espacial definida na altitude hipp de dimensdes 181 x 181
om resolugdo 0,5 x 0,5 graus, em particular, a célula (0,0) corres-
pondendo a area ([239,75, 360,25, [—60,25, —59,75[), com centro em
(360,0, —60). A grade abrange todo o territério brasileiro e parte dos
paises limitrofes, correspondendo ao intervalo de coordenadas esféricas
[239, 75, 336, 25[x[—60, 25, 36, 75[. A curvatura da Terra foi desconside-

rada;

e O ponto onde um sinal GNSS atravessa a ionosfera na altitude hipp é
chamado de ponto de perfuracao ou IPP, do inglés tonospheric pierce point.
O valor do indice S; em cada IPP ¢é entao projetado na vertical do IPP
correspondente (SPOGLI et al., 2009);

O procedimento adotado para construir o mapa do indice Sy para o intervalo de

tempo compreendido entre os instantes t e t — At é:

e para cada amostra do indice S4 no intervalo de tempo considerado, calcular
longitude lon;,, e latitude lat;,, do IPP correspondente e o angulo elvjp,
formado entre o link satélite-estagdo e a tangente a esfera no IPP (PROL;
CAMARGO, 2016);

e para cada amostrada de indice S4 no intervalo de tempo considerado, cal-
cular sua projecao vertical no IPP, (SPOGLI et al., 2009; ALFONSI et al.,
2011):

Stvee = Sy sin(elvip,); (5.1)

e determinar o ponto de grade mais préximo a cada IPP em funcao de sua

longitude (lon;,,) e latitude (lat;,,) por meio da funcdo “int” que converte
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um nuimero real em inteiro truncando sua parte decimal:

longraa = int(2(lon;,, — 239,75)) (5.2)
lat yrqq = int(2(lat,, + 60,25)); (5.3)

e considerando-se o IPP, agrupar os valores do indice S; projetados na
vertical por alguma operacdo como maximo, média, ou desvio padrao.
Considerando-se os IPPs numa mesma célula da grade, toma-se, como
adotado neste trabalho, o valor maximo das correspondentes projecoes,
sendo este valor associado a esta célula de grade. A cada célula fica assim

associado um tnico valor;

e uma vez projetados todos os valores de S; correspondentes aos IPPs na
grade, a geracao do mapa correspondente requer alguma técnica de in-
terpolacao, como por exemplo a interpolagao pelo inverso da distancia
(PEBESMA, 2004; GRALER et al., 2016), adotada aqui considerando-se os
quatro vizinhos mais proximos, ou entao a interpolacao cibica em grade

(REZENDE et al., 2007), entre outros (KIEFT et al., 2014; HAMEL et al., 2014).

A operacdo de agrupamento apresentada acima combina dados no espago-tempo,
isto ¢, combina os dados coletados em diferentes intervalos de tempo [t, t — At[, com
os dados agrupados nas diferentes células da grade, sendo que cada célula contém
dados de multiplos pares satélites-receptores. O intervalo de tempo aqui adotado
foi de 10 min, e os instantes sdo da forma 00:10, 00:20, 00:30, etc. cobrindo todo o

periodo de 24 horas.

Foram gerados mapas para as datas entre 01/01/2010 e 31/12/2018. Entretanto,
algumas estagoes GNSS das redes CIGALA/CALIBRA e ICEA s6 ficaram operaci-
onais nos anos de 2010 e 2011. Consequentemente, o niimero total de mapas gerados
para 2010 foi menor e sua qualidade possivelmente inferior dado o menor niimero
de estacoes disponiveis nesse ano, o qual acarreta menor niimero de pontos para

interpolagdo e assim induz um erro de interpolacao maior.

5.5 Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - predicao

com ensembles XGBoost e/ou CatBoost

Neste experimento, os algoritmos de ensemble XGBoost e CatBoost utilizam veto-
res de atributos gerados a partir de séries temporais de varios dias dos atributos de

predicao. Esses vetores de atributos sao gerados pela aplicagao de operacoes mate-
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maticas tais como maximo, minimo, coeficientes da transformada de Fourier, entre
outros. As predigdes sao para 30-60-90-120-150-180 minutos ao longo de uma noite
(18 h até 06 h da manha seguinte), avangando com passos de 30 minutos num es-
quema de janela deslizante. Cada um dos trés algoritmos gerou modelos para essas
6 antecedéncias de predi¢ao. Foram empregados os seguintes esquemas de validagao
Gap Time Series Holdout (GTSH) ou Time Series Cross Validation Gap K Fold
(TSCV-GKF).

O conjunto inicial de varidveis utilizados foi: AE, IMFB,, IMFB,, Sym-H,
Sym-D, V,, Py, ap, Dst, F'10.7, Sunspot, TEC, S4. Posteriormente, foram re-

alizados testes com a adicao da variavel hF.

O vetor de atributo de uma amostra, no instante ¢, é constituido por: (i) valores
extraidos por meio das bibliotecas TSFRESH e TSFEL, (ii) derivadas das varidveis
de entrada, (iii) relagoes nao lineares entre as variaveis, (iv) média e desvio padrao

climatolégico e (v) varidveis originais do instante ¢ — 6 até um ¢.

A predicao sera feita para o instante ¢ 4+ n, onde n varia de 1 até 6. O algoritmo
SMOTE da biblioteca Imblearn foi empregado, assim como o filtro por variancia e a
normalizacao para média nula e variancia unitaria. Os algoritmos de aprendizagem

empregados foram o XGBoost e o CatBoost.

Foram avaliados, também, 3 periodos de predi¢cao com seus respectivos modelos: das
18h até 06h do dia seguinte, das 18h até as 24h, e das 24h até as 06h. Considera-se
que uma amostra pertence a um dado periodo se ao menos uma predicao (do total

de 6 antecedéncias de predigao) pertencer ao mesmo.

As etapas deste experimento foram:

e Geragao dos atributos de informacao (preditores);

e Particionamento dos dados segundo o esquema de particionamento, quando
aplicada alguma forma de validagao cruzada sera sempre empregado com

5 subconjuntos;

e Filtragem por varidncia, normalizacao e aplicacao do algoritmo SMOTE
no conjunto de vetores de atributos (o SMOTE é aplicado somente ao
subconjunto de treinamento, as demais duas operacgoes sao aplicadas em

todos os subconjuntos);

e Treinamento do modelo com a consequente geracao de um vetor que avalia
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a importancia de cada atributo (vetor de importancia) na classificacao.
A métrica de desempenho sobre o subconjunto de validacao controla uma
parada antecipada da fase de treinamento, evitando assim um sobreajuste

ao dados de treinamento;
e Avaliacao do modelo no subconjunto de teste;

e Selecao dos atributos: realiza-se um lago sobre um vetor A igualmente
espacado entre os valores maximo e minimo do vetor de importancia. A
cada iteracdo um elemento do vetor A é definido como um valor de corte
e somente atributos com importancia maior que o valor de corte serao
utilizados no treinamento do modelo. Este modelo ¢ avaliado no subcon-
junto de validacao, e a sua métrica de desempenho é salva. Finalmente,
seleciona-se o valor de corte que produziu o melhor valor de métrica F no

subconjunto de validacao;

e Treinamento do modelo final utilizando o conjunto minimo de atributos

encontrado na etapa anterior;

e Avaliacao do modelo final utilizando o subconjunto de teste;

Nas variantes do Experimento A, quando empregado algum esquema de validagao
cruzada, sempre considerando o mesmo tempo de antecedéncia de predigao (30,
60, 90, 120, 150 ou 180 minutos), o modelo final é dado pela combinacao dos 5
modelos gerados ao longo das iteracoes sobre o esquema de validacao, de forma a
reduzir a dependéncia do modelo do subconjunto avaliado pelo mecanismo de parada
antecipada. Assim, o valor predito serd a média das probabilidades de ocorréncia de

cintilacao fornecida por cada modelo para a mesma antecedéncia de predigao.

Este experimento apresenta duas principais variantes: o Experimento A (GTSH)
anos 2012-2014 e o Experimento A (multi-TSCV-GKF/multi-TSCV-GWF) anos
2010-2018. Ambos adotam as mesmas variaveis e metodologia apresentadas acima,
mas hé diferencas, pois o primeiro faz selecao de atributos e utiliza um periodos
mais curto, enquanto que o segundo nao faz tal selecdo. O primeiro utiliza GTSH
(Gap Time Series Holdout, mas o segundo emprega dois esquemas separadamente,
0 TSCV-GKF (Time Series Cross Validation Gap K-Fold) e o TSCV-GWF e (Time
Series Cross Validation Gap Walk Forward).

Nesta segunda variante do experimento, os esquemas TSCV-GKF e TSCV-GWF

foram utilizados com validagao aninhada com dois niveis. No nivel de particiona-
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mento mais externo, os dados foram divididos em 5 subconjuntos (I-II-I1I-IV-V), e
para cada iteracao 4 destes sao usados como subconjunto de pseudo-treinamento e
1 como subconjunto de teste. No nivel mais interno, divide-se cada subconjunto de
pseudo-treinamento também em 5 subconjuntos, e para cada iteragao 4 destes sao
usados como subconjunto de treinamento e 1 como subconjunto de validagao. Neste
trabalho adotou-se uma abordagem em que tal divisao multi-nivel possibilita obter
25 triplas de subconjuntos (treinamento-validagao-teste), mas para cada um dos 5
niveis externos, combinam-se os 5 modelos do nivel interno correspondentes, pela

média das predi¢oes. Note-se que o particionamento em cada nivel ocorre segundo
o esquema TSCV-GKF ou entdao TSCV-GWF.

A Figura 5.2 apresenta o fluxo das operagoes do Experimento A.

Figura 5.2 - Fluxo das operagoes para o Experimento A (GTSH/TSCV-GKF).

X Ye+1 | Ye+2 | Ye+3 | Ye+a | Ye+5 | Yi+6

Conjunto de dmlc

Particio treinamento ° Imbalanced Quais L X B
de dados ~x— learn Atributos? OOS
Conjunto de Parada mais cedo : Cat Boost

validagao Selegao de atributos

Lago sobre valor de corte para
a importancia dos atributos

Conjunto de Teste Avaliagao do modelo
. G

Na primeira execucdo, todos os atributos sdo utilizados, nas execugoes seguintes, serd
utilizado um subconjunto dos atributos cuja importancia é maior que um valor de corte. Na
execucao final, utiliza-se o subconjunto de atributos que apresentou o melhor desempenho
em termos da métrica F} sobre o subconjunto de validacao.

Fonte: Produgao do autor.

5.6 Experimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018 - predi¢do com en-
sembles XGBoost e/ou CatBoost e codificacio de atributos por
Weasel-Muse

Neste experimento, a predicao é feita pelos algoritmos de ensemble XGBoost e Cat-

Boost, os quais utilizam séries temporais de até 24 horas dos atributos de predi¢ao
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codificados pelo algoritmo de Weasel-Muse, o qual utiliza a transformada de Fou-
rier da série temporal e representa os valores numéricos resultantes por palavras,
i.e. sequéncias de caracteres. Cada dia é tratado independentemente, ou seja, sao
utilizados dados de um determinado dia para se fazer a predi¢do de um valor tinico
para a noite desse mesmo dia. Esse enfoque baseia-se na hipdtese de se tratar cada
dia independentemente dos demais, isto €, descartando a possibilidade de que a di-
namica ionosférica de um determinado dia possa influenciar nos dias consecutivos.
O particionamento dos dados e avaliagdo do modelo foram realizadas com o Gap
Time Series Holdout (GTSH) e com a Valida¢ao Cruzada Tradicional (VCT).

Foram realizados testes individuais com as varidveis: AE, IMFB,, IMF B, Sym-H ,
Sym-D, Vi, Py, ap, Dst, TEC, S, h'F. Também, foi feito testes utilizando destas

mais o TEC, em um total de 2 variaveis e utilizando todas as variaveis.

Foram avaliadas duas janelas de tempo referentes aos atributos preditores, 06-18 h
(total de 12 h) e 06-06 h (total de 24 h), como ilustrado nas Figuras 5.3 e 5.4. E
feita a predi¢do de um tnico valor categorico de cintila¢ao (classe OC/N-OC) para
o periodo 20-04 h (total de 8h) de cada noite.

A configuracao com janela de 24 horas foi testada utilizando-se apenas o TEC,
assumindo-se o uso de valores preditos de TEC (supostamente preditos, pois estavam
incluidos nos dados post-mortem), o que resulta numa série temporal suficientemente
longa para que o algoritmo de Weasel-Muse gere palavras de 8 caracteres. Por outro
lado, a configuracdo com janela de 12 horas foi testada com o TEC (sem assumir
valores preditos) e também com as demais varidveis, resultando em séries temporais

mais curtas, que resultaram em palavras de 4 caracteres.

As Figuras 5.3 e 5.4 apresentam um esquema geral das etapas definidas acima,
respectivamente para a configuracao com janela de 24 horas e de 12 horas. A com-
paracao de resultados entre ambas as configuracoes tem o intuito de verificar se
a possivel disponibilidade de informagao futura da varidvel TEC (predita) poderia
melhorar o resultado da predicao de cintilacao. Faca-se a ressalva que ainda nao es-
tao disponiveis predi¢cdes de TEC com acuracia suficiente no escopo deste trabalho,

sejam geradas por modelos numéricos ou por modelos orientados a dados.
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Figura 5.3 - Variante do Experimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018 incluindo informa-
¢oes a respeito do TEC futuro.

Algoritmo

Weasel-Muse

6h

20h

: Cat Boost—‘ )
dmic [t d i
XGBoost

Fonte: Producao do autor.

Figura 5.4 - Fluxo de operacodes e ilustracao do tamanho das séries temporais para o Ex-
perimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018.
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Fonte: Producao do autor.

20h

As etapas deste experimento foram:
e Geracao dos atributos preditores pelo algoritmo de Weasel-Muse, o qual
inclui um esquema interno de selecao de atributos;

e Particionamento dos dados, quando aplicada alguma forma de validagao

cruzada sera sempre empregado 5 subconjuntos;

e Treinamento do modelo. Assim como no Experimento A (GTSH/TSCV-
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GKF) anos 2010-2018, a métrica de desempenho sobre o subconjunto de
validacao controla uma parada antecipada da fase de treinamento, evitando

assim um sobreajuste ao dados de treinamento;

e Avaliacao do modelo final utilizando o subconjunto de teste;

Assim como no Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018, quando em-
pregado algum esquema de validagao cruzada, o modelo final é dado pela combinagao

dos 5 modelos gerados ao longo das iteracoes sobre o esquema de validacao.

5.7 Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - predi¢do com redes neu-

rais convolucionais

Neste experimento, a predigao é feita por uma rede neural convolucional a partir de
séries temporais de 2 dias dos atributos de predi¢ao. Geram-se 6 modelos com base
na mesma rede neural para efetuar predigoes de 30-60-90-120-150-180 minutos ao
longo de uma noite. Os modelos diferem por ter sido treinados para antecedéncias
diferentes. Foi empregado o Gap Time Series Holdout (GTSH) para validagao do

modelo.

O conjunto inicial de varidveis utilizados foi: AE, IMFB,, IMFB,, Sym-H,
Sym-D, V,, Py, ap, Dst, F'10.7, Sunspot, TEC, S4. Posteriormente, foram re-

alizados testes com a adicao da variavel h'F.

Consideram-se séries temporais com janela temporal de 2 dias consecutivos para a
predicao das 3 horas seguintes em intervalos de 30 minutos, que correspondem as
antecedéncias de predicao de cada uma das 6 redes, isto é, uma rede prediz com
antecedéncia de 30 min, outra 60 min até um total de 180 minutos. Os dados passa-
ram pelas técnicas de pré-processamento comuns aos trés experimentos. Nenhuma
técnica de extracao de atributos é empregada, pois se entende que a rede realizara

internamente sua prépria extracao de atributos. As etapas deste experimento foram:

e Particionamento dos dados;

e Treinamento das 6 redes neurais (uma para cada antecedéncia de predi-
¢ao), por 1000 épocas. Para cada antecedéncia de predigao, a rede neural
¢é avaliada continuamente no subconjunto de validagdo para cada época,
mantendo uma cépia da rede que apresentou o melhor desempenho na

métrica I}, a qual serd adotada ao final do treinamento;
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e Avaliacao final dos modelos utilizando o subconjunto de teste.

No treinamento da rede neural, os pesos sao atualizados pelo algoritmo de otimizacao
estocdstica Adam, (KINGMA; BA, 2014), com os seguintes hiperparametros: 1000
amostras por iteracao, taxa de aprendizado 0,0003, regularizacao com norma L2
com multiplicador 0,01, taxas de decaimento exponencial para as estimativas de
momentos ambas iguais a 0,5. A funcao objetivo a ser otimizada foi a entropia
cruzada binaria. A predicao final é categérica com valor OC, sendo que a saida da

rede neural expressa a probabilidade de uma amostra pertencer a classe OC.
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6 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS REALIZADOS

Apresentam-se aqui os resultados dos experimentos realizados (A, B e C) e suas va-
riantes. O Apéndice A apresenta um conjunto estendido dos resultados apresentados

neste capitulo.
6.1 Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018

Os resultados do Experimento A (GTSH/TSCV-GKF, anos 2010-2018) para o pe-
riodo 18-06 h sao apresentados nas Figuras 6.1 a 6.6. Analisando estes resultados,
pode-se afirmar que existem casos onde a sele¢ao de atributos melhora o desempe-
nho de predi¢ao e outros em que nao. O desempenho de predicao foi avaliado pela
métrica F; considerando-se os resultados para o subconjunto de teste. Observou-se

que o desempenho de predicao degrada com o aumento da antecedéncia de predigao.

O subconjunto de teste ¢ mesmo ao longo do Experimento A (GTSH/TSCV-GKEF,
anos 2010-2018). O subconjunto de validagao muda em fungao do esquema de va-
lidagdo adotado. A validacao TSCV-GKF gera um modelo mais independente do
subconjunto de validacao, pois envolve uma média entre os multiplos subconjuntos

de validagao.

Figura 6.1 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dig¢do para 30 min.
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Denota-se respectivamente por “c/” e “s/”, a inclusd@o ou nao da varidvel preditora h’F.
SSA e NSA denotam respectivamente com selecdo de atributos e sem sele¢do de
atributos.

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 6.2 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-

dig¢do para 60 min.
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SSA e NSA denotam respectivamente com selecao de atributos e sem selegao de
atributos.

Fonte: Produgao do autor.

Esquema de Validagio

Figura 6.3 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-

dicao para 90 min.
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SSA e NSA denotam respectivamente com selecdo de atributos e sem selecao de
atributos.

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 6.4 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-

di¢ao para 120 min.
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atributos.

Fonte: Produgao do autor.

Esquema de Validagio

Figura 6.5 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-

dicdo para 150 min.
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SSA e NSA denotam respectivamente com selecdo de atributos e sem selecao de
atributos.

Fonte: Produgao do autor.

105

Esquema de Validagio



Figura 6.6 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
digao para 180 min.
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Denota-se respectivamente por “c/” e “s/”, a inclusdo ou nao da varidvel preditora h'F.
SSA e NSA denotam respectivamente com selecao de atributos e sem selegao de
atributos.

Fonte: Produgao do autor.

6.2 Experimento A (GTSH) anos 2012-2014

Nesta variante do experimento anterior, foi adotado como esquema de validagao
apenas o GTSH. Além disso, os dados referem-se a um periodo menor, compreendido
pelos anos de 2012, 2013 e 2014, os quais foram utilizados respectivamente, para
treinamento, validagao e teste. Um ponto interessante é que 2014 foi ano de maximo
do ciclo solar, contrastando com os testes anteriores do Experimento A, em que o
treinamento e validagao utilizaram dados de anos de maximo do ciclo solar, enquanto

que o teste utilizou dados do minimo do ciclo solar.

A Figura 6.7 apresenta os resultados para o Experimento A (GTSH, anos 2012-2014).
Comparando estes resultados com os anteriores do Experimento A (GTSH/TSCV-
GKF, anos 2010-2018), Figuras 6.1 a 6.6, pode-se observar que estes resultados
apresentam valores de F; melhores, mas ainda apresentando uma degradacao desses
valores com o aumento da antecedéncia de predi¢ao, embora essa degradagao seja
mais suave. Além disso, o processo de selecao de atributos contribui mais para a

melhora de desempenho de predicao.

A reducdo na degradacdo com o aumento da antecedéncia de predi¢ao e a melhora

resultante da selecdo de atributos podem ser explicados pelas diferencas de intensi-

106



dade no ciclo considerado, em que aparecem periodos onde a cintilagdo varia mais

nitidamente, correlacionando-se melhor com as varidveis preditoras, enquanto em

outros periodos, essa variacao ¢ mais aleatoria.

Figura 6.7 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Desempenho de predigao.
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SSA e NSA denotam respectivamente com selecdo de atributos e sem sele¢gao de
atributos.

Fonte: Produgao do autor.

Antecedéncia

6.3 Experimento A (multi-TSCV-GKF/multi-TSCV-GWF) anos 2010-

2018

Esta variacao do Experimento A utiliza um esquema de validacao multi-nivel, com 5

subconjuntos (I-II-IT1I-IV-V) no nivel mais externo. Cada nivel externo dividido em

5 subconjuntos internos (1-2-3-4-5). As Tabelas 6.1 e 6.3 ilustram respectivamente
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para o esquema TSCV-GKF e para o esquema TSCV-GWF o ntimero de amostras

por subconjunto para a predi¢cao com 30 minutos de antecedéncia.

Tabela 6.1 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF') anos 2010-2018 - Nt-
mero de amostras considerando a predi¢ao 30 min a frente para TSCV-GKF.

Subconjunto 0 1 2 3 4

Treinamento | 17406 16216 16450 17006 18700

I Validacao 3256 3256 3255 3255 3255
Teste 4406 4406 4406 4406 4406
Treinamento | 15508 14288 14564 15158 17242

11 Validagao 2087 2987 2987 2986 2986
Teste 4406 4406 4406 4406 4406
Treinamento | 15510 14290 14566 15160 17244

IIT | Validacao 2087 2987 2987 2987 2986
Teste 4405 4405 4405 4405 4405
Treinamento | 15510 14290 14566 15160 17244

IV | Validacao 2087 2987 2987 2987 2986
Teste 4405 4405 4405 4405 4406
Treinamento | 17408 16218 16450 17008 18700

\Y Validacao 3256 3256 3255 3255 3255
Teste 4405 4405 4405 4405 4405

Tabela 6.2 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 - N-

Fonte: Producao do autor.

mero de amostras considerando a predigao 30 min a frente.

Subconjunto 0 1 2 3 4
Treinamento | 974 2144 3322 4514 5706
I Validacao 596 596 596 596 596
Teste 3671 3671 3671 3671 3671
Treinamento | 2176 4584 6976 8252 10186
II Validacao 1207 1207 1207 1207 1207
Teste 3671 3671 3671 3671 3671
Treinamento | 3392 7008 9200 12048 15130
IIT | Validagao 1819 1819 1819 1819 1819
Teste 3671 3671 3671 3671 3671
Treinamento | 4614 8286 12060 16182 19342
IV | Validacao | 2431 2431 2431 2431 2431
Teste 3671 3671 3671 3671 3671
Treinamento | 5836 10282 15172 19350 23566
\% Validacao | 3043 3043 3043 3043 3043
Teste 3671 3671 3671 3671 3671

Fonte: Producgao do autor.
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O ntmero de amostras para as demais antecedéncias sao semelhantes em cada es-
quema. Nota-se nas Tabelas acima que os subconjunto de teste tém tamanhos fixo,
enquanto que os subconjuntos de treinamento e validagao variam de tamanho, em

consequeéncia do esquema de validacao.

Considerando a variante com esquema TSCV-GKF, os resultados sao apresentado
nas Figuras 6.8 a 6.13, sendo os melhores obtidos ao longo do trabalho, embora exi-
bam tendéncias comuns aos resultados dos outros experimentos, como por exemplo,
o decaimento de desempenho com o aumento do tempo de antecedéncia da predigao.
Os modelos gerados para os quatro primeiros subconjuntos de teste (I, I, III, IV)
obtiveram melhor desempenho de predicao, enquanto que o modelo gerado para o
subconjunto de teste V apresentou desempenho similar aquele das variagoes anteri-
ores do Experimento A (GTSH/TSCV-GKF, anos 2010-2018), uma vez que utiliza

dados de teste de um periodo semelhante.

Um problema da variante TSCV-GKF ¢ a utilizacao de dados futuros para treina-
mento, uma vez que, por exemplo, quando o subconjunto I for utilizado para teste,
os subconjuntos de II-ITI-IV-V serao utilizados para treinamento e validagao. Assim,
dados futuros em relagao aqueles do teste serao utilizados para gerar o modelo. Por
outro lado, quando subconjunto V' for usado como teste, apenas dados anteriores
cronologicamente serao utilizados para gerar o modelo. Embora o modelo gerado
pelo subconjunto V' tenha obtido pior desempenho de predicao, reproduz melhor
condicoes operacionais reais, por nao apresentar vazamento no particionamento dos

dados.

Figura 6.8 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 - De-
sempenho de predicao para TSCV-GKF com antecedéncia de 30 min.
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Fonte: Producgao do autor.
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Figura 6.9 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF') anos 2010-2018 - De-
sempenho de predi¢ao para TSCV-GKF com antecedéncia de 60 min.
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Fonte: Producao do autor.

Figura 6.10 - Experimento A (multi-TSCV-GKF/multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018
Desempenho de predicao para TSCV-GKF com antecedéncia de 90 min.
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Fonte: Producgao do autor.

Figura 6.11 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018
Desempenho de predi¢ao para TSCV-GKF com antecedéncia de 120 min.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 6.12 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Desempenho de predicdo para TSCV-GKF com antecedéncia de 150 min.
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Fonte: Producao do autor.

Figura 6.13 - Experimento A (multi-TSCV-GKF/multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018
Desempenho de predicao para TSCV-GKF com antecedéncia de 180 min.
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Fonte: Producgao do autor.

A variante com o esquema TSCV-GWF assegura que as amostras dos subconjuntos
de treinamento e validagdo, utilizadas para gerar o modelo, antecedem cronologica-
mente as amostras de subconjunto de teste, reproduzindo melhor condi¢oes opera-

cionais reais. As Figuras 6.14 a 6.19 apresentam os resultados para essa variante.

Nas figuras associadas ao esquema TSCV-GWEF, observa-se que os subconjuntos
IT, IIT e TV geram modelos com melhor desempenho de predi¢do, similarmente ao
que ocorria com o esquema TSCV-GKF, mas é importante notar que os conjuntos
[HII-TTI-TIV-V gerados sao diferentes para ambos esquemas, embora possam conter

periodos parcialmente sobrepostos.

Os periodos em que o desempenho de predi¢ao foi melhor correspondem ao maximo
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do ciclo colar, como ja ocorreu com testes anteriormente mencionados neste capi-
tulo. Embora o subconjunto I tenha gerado um modelo com péssimo desempenho,
pode-se observar na Tabela 6.3 que o nimero de amostras dos conjuntos de trei-
namento e validagao é muito pequeno. Uma vez que o conjunto de validagao serve
para interromper o treinamento num certo ponto de forma a evitar overfitting, os
tamanhos pequenos desses conjuntos podem levar a uma interrupg¢ao muito precoce,
limitando o modelo a tratar apenas um ntmero restrito de amostras. Uma compa-
racao dos resultados de ambos os esquemas para os subconjuntos II, ITI e IV indica
que o esquema TSCV-GWF gera modelos com pior desempenho de predi¢ao, mas
sem utilizar informagao futura. Isso implica que, conforme o subconjunto, o esquema
TSCV-GWF implique no uso de um nimero restrito de amostras, insuficientes para

caracterizar todo o espectro de observacoes.

Figura 6.14 - Experimento A (multi-TSCV-GKF/multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Desempenho de predicao para TSCV-GWEF com antecedéncia de 30 min.
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Fonte: Producao do autor.

Figura 6.15 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Desempenho de predicdo para TSCV-GWEF com antecedéncia de 60 min.
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Fonte: Producgao do autor.
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Figura 6.16 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Desempenho de predicdo para TSCV-GWF com antecedéncia de 90 min.

Resultado

F Melhor

Subconjunto de Teste

Pior

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
F score

Fonte: Producao do autor.

Figura 6.17 - Experimento A (multi-TSCV-GKF/multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018
Desempenho de predicao para TSCV-GWEF com antecedéncia de 120 min.
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Fonte: Producgao do autor.

Figura 6.18 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018
Desempenho de predi¢ao para TSCV-GWEF com antecedéncia de 150 min.
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Figura 6.19 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Desempenho de predicdo para TSCV-GWF com antecedéncia de 180 min.
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Fonte: Producao do autor.

6.4 Experimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018

O Experimento B (GTSH/VCT, anos 2010-2018) executa a predi¢do com ensem-
bles XGBoost e CatBoost, separadamente, ambos com codificacao de atributos pelo
algoritmo de Weasel-Muse. Os melhores resultados aparecem na Tabela 6.3, que
apresenta os resultados utilizando como tnico atributo preditor os valores futuros
de TEC (i.e. correspondentes ao instante-alvo da predi¢ao), tamanho de palavra 8, e
definindo-se a classe OC como composta por amostras de cintilagao [forte-moderada-
fracal. Assumiu-se que o valor de TEC estaria disponivel nos horarios-alvo das pre-
visoes a noite, ou seja, que esteja disponivel a predicao do TEC futuro, embora essa
predicao nao tenha sido realizada, mas sim a utilizacado dos correspondentes valores

reais de TEC. A comparacao entre as variantes GTSH e VCT foi inconclusiva.

Tabela 6.3 - Experimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018 - Desempenho de predigdo com
tamanho de palavra 8 e tendo como tnico atributo preditor o TEC futuro.

Validagao Modelo | Acuracia | Precisao | F}
, . XGBoost 0,73 0,64 0,65
Holdout Cronolégico CatBoost 0.76 0.60 0.60
S - XGBoost 0,66 0,66 0,63
Validagao Cruzada Tradicional Cat Boost 0.54 0.66 0.55

Fonte: Producao do autor.

Os demais casos, relativos a palavras de tamanho 4 encontram-se no Apéndice B,

sendo a Tabela A.57 para a classe OC composta por amostras de cintilacao [forte-
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moderada-fraca] e a Tabela A.58, por amostras de cintilagao [forte-moderada]. Nesses
casos, foram tentadas varias combinagoes de atributos preditores, incluindo ou nao o
TEC, mas esses valores de TEC nao sao valores futuros. Conclui-se que o desempe-
nho de predicao é pior com palavras de tamanho 4 do que com palavras de tamanho
8, sendo que os modelos gerados apresentaram valores de F} préximos ou (geral-
mente) abaixo de 0, 5. Comparando-se os valores de Fj dessas tabelas para tamanho
de palavra 4, pode-se inferir que prever classe OC como sendo [forte-moderado] é

mais dificil do que sendo [forte-moderado-fraco].

Ainda considerando os testes com tamanho de palavra 4 apresentados na Tabela
A.57, nota-se a importancia da variavel h'F', que utilizada isoladamente na predi¢ao
resultou nos melhores valores de Fi, inclusive melhores do que utilizando todas as
variaveis. Entretanto, isso nao se observou nos resultados da Tabela A.58, na qual
a utilizacdo de todas as variaveis foi melhor. Novamente, a comparacao entre as
variantes GTSH e VCT foi inconclusiva. Quando da utilizacdo de todos os atribu-

7

tos preditores (“Todos”), aparecem duas opgoes: “Todos (i)”, em que se aplica o
algoritmo de Weasel-Muse a todas as variaveis para geracao do vetor de atributos;
e “Todos (ii)”, em que esse algoritmo ¢ aplicado independentemente a cada varidvel

sendo que posteriormente essas codificagoes para as variaveis sao concatenadas.
6.5 Experimento C (GTSH) anos 2010-2018

O Experimento C (GTSH, anos 2010-2018) foi realizado com um conjunto inicial
de variaveis: AE, IMFB,, IMFB,, Sym-H, Sym-D, Vy,, Ps,, ap, Dst, F10.7,
Sunspot, TEC, S;, denominado de conjunto “Original” de variaveis. Posteriormente,
tornou-se disponivel e foi adicionada a variavel h’'F. E, finalmente, também foram
adicionadas outras 4 varidveis: (i) tempo (instante do dia em minutos) representado
como uma onda de periodo 1440 (24 x 60) minutos pelo correspondente sin e cos do
tempo; (ii) TEC e Sy em Sao Luiz; (iii) TEC e S, dos primeiros vizinhos do ponto
de grade associado a Sao José dos Campos totalizando 8 elementos; (iv) Laplaciano

do TEC em funcao dos 4 primeiros vizinhos do mesmo ponto de grade.

As Figuras 6.20 a 6.25 apresentam os resultados do Experimento C (GTSH, anos
2010-2018) que utilizaram como algoritmo de aprendizado de maquina a rede neural
apresentada na Figura 4.17. Nestas figuras, as barras vermelhas ilustram o desem-
penho dos modelos gerados com dados do verao, enquanto as azuis, com dados para
todo o ano. “O” indica o conjunto de variaveis originais, “T” é tempo UTC em mi-
nutos, “viz.” indica pontos de grade vizinhos, “(TEC+S4)/SLuiz” indica valores de

ambas varidveis em Sao Luiz, “(TEC+S4)/8-viz.” idem para as médias dos 8 pon-
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tos de grade vizinhos a SJC, “V*(T EC')/4-viz.” é o Laplaciano do TEC para os 4
pontos de grade vizinhos a SJC e “Todas” indica o conjunto completo de varidveis

preditoras.

Assim, como acontecia no Experimento A (GTSH/TSCV-GKF, anos 2010-2018),
quanto maior a antecedéncia de predicao menor o valor de F;. O Experimento C
(GTSH, anos 2010-2018) utiliza o esquema de validagdo GTSH, e tem os subconjun-
tos de teste, treinamento e validacao definidos no mesmo periodo do Experimento A
(GTSH/TSCV-GKF, anos 2010-2018). Assim, os resultados obtidos sao semelhan-
tes para ambos, como por exemplo, com valores de Fj no intervalo [0,7 — 0, 8] para

antecedéncia de 30 min.

A semelhanca entre os resultados do Experimento A (GTSH/TSCV-GKF, anos
2010-2018) e Experimento C (GTSH, anos 2010-2018) se reduz com o aumento da
antecedéncia de predicao, levando em consideracao as variantes de cada experimento,

uma vez que estas apresentaram maior variabilidade nos valores de F.

Observando as Figuras 6.20 a 6.25 é possivel notar uma leve tendéncia para que que
os modelos desenvolvidos somente para o verao sejam melhores que os desenvolvidos
para qualquer estacao do ano. Também ¢é possivel notar que, em geral, a adicao da
variavel h'F melhora os resultados, porém existem casos em que isso nao acontece,

ou seja, degrada o desempenho do modelo.

Adicao de informacao sobre o Tempo degrada o desempenho de predicao do modelo;
a adicdo de informagdo local de Sdo Luiz pode ou nao degradar o desempenho,
conforme o caso; a adicao do TEC' e Sy dos primeiros 8 vizinhos em SJC degrada
o desempenho para antecedéncias de predi¢ao até 120 minutos, mas o melhora para
150 e 180 minutos; a adicao do laplaciano do TEC dos primeiros 4 vizinhos em SJC
degrada o desempenho para antecedéncias de 60 e 90 minutos, mas melhora para as

demais; finalmente a adi¢ao de todas as variaveis degrada o desempenho do modelo.
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Figura 6.20 - Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - Desempenho de predi¢ao para
antecedéncia de 30 min.
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Fonte: Produgao do autor.

Figura 6.21 - Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - Desempenho de predigdo para
antecedéncia de 60 min.
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Figura 6.22 - Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - Desempenho de predi¢ao para
antecedéncia de 90 min.
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Fonte: Produgao do autor.

Figura 6.23 - Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - Desempenho de predigdo para
antecedéncia de 120 min.
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Figura 6.24 - Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - Desempenho de predi¢ao para
antecedéncia de 150 min.
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Fonte: Produgao do autor.

Figura 6.25 - Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - Desempenho de predigdo para
antecedéncia de 180 min.
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7 CONCLUSOES

O monitoramento e a predicao da cintilagao ionosférica é um tema de pesquisa cor-
rente e tem importancia para emissao de alerta de falha de servigo de sistemas de
navegacao global por satélite (GNSS), principalmente no tocante a navegacao aé-
rea e procedimentos de pouso e decolagem. Na auséncia de modelos mateméaticos
que possam ser executados com resolugao espacial e temporal suficiente para pos-
sibilitar a predicao de cintilacao, modelos orientados a dados tém sido propostos.
Esses modelos sao gerados a partir do treinamento de algoritmos de aprendizado de
maquina especifico com dados histéricos, possibilitando fazer predi¢oes com dados
novos. Uma busca recente revelou um tnico trabalho recente propondo a predicao de
cintilacdo em baixas latitudes magnéticas (ZHAO et al., 2021), como ja mencionado.
Entretanto, a predi¢do proposta no referido trabalho fornece um tnico valor cate-
gérico (ocorréncia ou auséncia de cintilagdo) para cada noite, o que demonstra as
dificuldades inerentes a predic¢ao de cintilagao, e indica ser esse um tema de pesquisa

corrente.

Esta tese apresenta algumas metodologias implementadas para a predicao local de
cintilacdo ionosférica, especificamente para a cidade de Sao José dos Campos (SP),
de baixa latitude magnética. Utilizaram-se dados histéricos de cintilagdo ionosfé-
rica, atividade solar, geomagnéticos e ionosféricos para os meses de verao do periodo
2010-2018, abrangendo quase todo o ultimo ciclo solar. Esses dados foram particio-
nados em conjuntos mutuamente exclusivos para treinamento, validacao e teste. Um
robusto e complexo conjunto de esquemas de pré-processamento, particionamento e
validagao foi proposto e implementado, de forma a melhor assegurar a isencao dos

resultados.

Os algoritmos testados para predigdo sao do tipo Gradient Boosting Tree, Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) e Categorical Boosting (CatBoost), além de uma rede
neural convolucional (Resnet-Wavenet), todos disponiveis no ambiente de programa-
¢ao Python. As predigoes foram realizadas de forma categérica, ocorréncia (OC) ou
auséncia de cintilagao (N-OC), por exemplo, com base no limiar escolhido, de forma
a incluir somente cintilagdo forte, ou forte-moderada, ou forte-moderada-fraca na
classe OC. Foram testados diversos esquemas de validagao, referentes ao particiona-
mento das amostras de treinamento, validacao e teste, os quais resultaram nas cor-
respondentes variantes dos experimentos: Experimento A (variantes GTSH/TSCV-
GKF anos 2010-2018, GTSH anos 2012-2014, multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF
anos 2010-2018), Experimento B (variantes GTSH/VCT anos 2010-2018) e Experi-
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mento C (sem variantes). Adicionalmente, foi feita a selegao de atributos com base
nos algoritmos de ensemble, sendo avaliado o desempenho de predigao com (SSA)
ou sem (NSA) selegao de atributos. Entretanto, essa avaliagao foi quase sempre in-
conclusiva. Os Experimentos A e C permitem predi¢oes a cada 30 minutos para
antecedéncias de 30 a 180 minutos, enquanto que o Experimento B permite uma
unica predi¢do para a noite inteira. No caso de antecedéncias de 30 a 180 minutos,
as menores antecedéncias tiveram melhor desempenho de predi¢ao, como seria de se

esperar.

O desempenho de predigao foi avaliado para os algoritmos de ensemble e para a
rede neural convolucional, obtendo-se resultados similares com os Experimentos A
e C para o periodo 2010-2018, relativo a maioria dos testes. O Experimento B difere

muito desses experimentos, mas seu desempenho de predicao foi pior.

Outro ponto importante foi a selecao das amostras dos subconjuntos de treinamento,
validacao e teste. Exceto pela variagdo multi-TSCV-GKF do Experimento A, todas
as variantes dos Experimentos A, B e C, ordenam temporalmente esses subcon-
juntos. Entretanto, para a maioria das predigoes, em que foram usados dados do
periodo 2010-2018, isso implicou em treinamento (e, conforme o caso, a validagao)
com amostras do periodo de Solar Maximo e teste com amostras do periodo de
Solar Minimo. Isso torna a predi¢do mais demandante, explicando desempenhos de
predicao mais baixos. Por outro lado, no Experimento A variante GTSH anos 2012-
2014, todos esses subconjuntos continham amostras do periodo de Solar Maximo,

obtendo-se desempenhos de predicao melhores.

Objetivando a publicagdo de um artigo para periddico (SANTOS et al., 2022) (subme-
tido), foi selecionado o Experimento A, variante multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-
GWF anos 2010-2018, sendo comparado o desempenho de predicdo de ambos os
esquemas de validagdo, o primeiro sem ordenamento temporal e o segundo, com
ordenamento temporal. O primeiro esquema obteve melhor desempenho, mas o se-

gundo esquema reproduz melhor condig¢oes reais de predi¢ao operacional.

A avaliagdo por métricas padrao de predi¢ao/classificacdo mostrou resultados pro-
missores para todas as implementacoes. O desempenho de predi¢ao foi também
limitado pelos dados disponiveis para esse periodo devido a problemas técnicos das
estagoes GNSS, a nao disponibilidade de dados abrangendo todo o periodo do ciclo
solar e ao desbalanceamento entre classes de intensidade de cintilagao nos dados,
o qual é decorrente do nimero relativamente pequeno de amostras com cintilacao,

comparativamente aquelas sem cintilacao.
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Assim, as contribuigoes desta tese sdo os experimentos realizados (incluindo o pro-
jeto/concepgao dos mesmos), os esquemas de particionamento/validagdo dos dados
e o ajuste dos algoritmos de aprendizado de maquina propostos para os experimen-
tos, bem como o ajuste de seus hiper-parametros e, particularmente, a rede neural

proposta apresentada na Secao 4.5.6.

Nesse sentido, espera-se que as metodologias aqui propostas representem um avancgo
nessa linha de pesquisa. Espera-se também, conforme detalhado na se¢do seguinte
sobre trabalhos futuros, melhorar o desempenho de predicao suficientemente para

utilizagdo operacional das abordagens propostas no programa EMBRACE/INPE.
7.1 Trabalhos futuros

Pretende-se explorar as variantes com ordenamento temporal deste trabalho para
o ciclo solar atual (ciclo 25), ou seja, com amostras do ano de 2019 em diante. em
que os dados do subconjunto de treinamento e de validacao antecedem os dados do
subconjunto de teste. Isso permitiria selecionar amostras desses subconjuntos para

o mesmo periodo do ciclo solar (periodo de ciclo maximo ou minimo).

Outros trabalhos futuros incluem o eventual refinamento dos modelos pelo ajuste
dos hiper-pardametros dos algoritmos, e a geragdo de novos modelos utilizando o
maior volume de dados disponivel a partir de 2019, decorrente da operacionalizagao
mais completa das 4 redes de estagdbes GNSS existentes no Brasil (LISN, CIGALA-
CALIBRA/INCT, ICEA, RBMC/IBGE). Outro item seria a extensao das predigoes
propostas para outros locais do territorio brasileiro com estagoes GNSS, incluindo
a possibilidade de usar um conjunto de dados comum a todas as estagoes para
treinamento e validacao dos modelos, embora executando os testes de predicao se-
paradamente para cada estacdo. Adicionalmente, pode-se considerar a inclusao nos

dados das coordenadas magnéticas das estagoes GNSS.

Finalmente, quaisquer trabalhos futuros na linha proposta demandam processa-
mento de alto desempenho, seja processamento paralelo provido por multiplos nos
de memoria compartilhada, cada um com processadores multi-ntcleo, seja por um
ou mais nés providos de placas aceleradoras graficas (GPUs). A tendéncia atual é
de um volume crescente de dados e de algoritmos e esquemas de validagao cada vez

mais complexos e portanto com alta carga computacional.

123






REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ABDU, M. Equatorial ionosphere-thermosphere system: electrodynamics and
irregularities. Advances in Space Research, v. 35, n. 5, p. 771 — 787, 2005.
ISSN 0273-1177. Disponivel em: <http:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0273117705004898>. 14

ALFONSI, L.; SPOGLI, L.; FRANCESCHI, G. D.; ROMANO, V.; AQUINO, M,;
DODSON, A.; MITCHELL, C. N. Bipolar climatology of gps ionospheric
scintillation at solar minimum. Radio Science, v. 46, n. 3, 2011. Disponivel em:
<https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2010RS004571>. 94

ATABATI, A.; ALIZADEH, M.; SCHUH, H.; TSAI, L.-C. Ionospheric scintillation
prediction on s4 and roti parameters using artificial neural network and genetic
algorithm. Remote Sensing, v. 13, n. 11, 2021. ISSN 2072-4292. Disponivel em:
<https://www.mdpi.com/2072-4292/13/11/2092>. 3

BARANDAS, M.; FOLGADO, D.; FERNANDES, L.; SANTOS, S.; ABREU, M.;
BOTA, P.; LIU, H.; SCHULTZ, T.; GAMBOA, H. Tsfel: time series feature
extraction library. SoftwareX, v. 11, p. 100456, 2020. ISSN 2352-7110. Disponivel
em: <https:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352711020300017>. 48

BATISTA, I. S. Dinamo da regiao F Equatorial: assimetrias sazonais e
longitudinais no setor americano. 169 p. INPE-3760-TDL/206. Tese
(Doutorado em Ciéncia Espacial) — Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE), Sao José dos Campos, 1986. Disponivel em: <http://marte3.sid.inpe.
br/col/sid.inpe.br/iris@1905/2005/07.26.21.28.37/doc/publicacao.pdf>.
15, 17

BENIGUEL, Y.; HAMEL, P. A global ionosphere scintillation propagation model
for equatorial regions. Journal of Space Weather and Space Climate, v. 1,
n. 1, p. A04, 2011. Disponivel em: <https://doi.org/10.1051/swsc/2011004>.
2

BERTONI, F. C. P. Estudos de derivas ionosféricas por meio de
ionosondas digitais. 135 p. INPE-7169-TDI/675. Dissertacao (Mestrado em
Geofisica Espacial) — Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), Sao José

125


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0273117705004898
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0273117705004898
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2010RS004571
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2010RS004571
https://www.mdpi.com/2072-4292/13/11/2092
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352711020300017
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352711020300017
http://marte3.sid.inpe.br/col/sid.inpe.br/iris@1905/2005/07.26.21.28.37/doc/publicacao.pdf
http://marte3.sid.inpe.br/col/sid.inpe.br/iris@1905/2005/07.26.21.28.37/doc/publicacao.pdf
https://doi.org/10.1051/swsc/2011004

dos Campos, 1998. Disponivel em:
<http://urlib.net/sid.inpe.br/deise/1999/09.14.13.10>. 20

BHOMWIK, P.; NANDY, D. Prediction of the strength and timing of sunspot
cycle 25 reveal decadal-scale space environmental conditions. Nature

Communications, v. 9, 12 2018. 24

BISHOP, C. M. Pattern recognition and machine learning (information
science and statistics). Berlin, Heidelberg: Springer-Verlag, 2006. ISBN
0387310738. 47

BREIMAN, L. Bagging predictors. Machine Learning, v. 24, n. 2, p. 123-140,
Aug 1996. ISSN 1573-0565. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1023/A:1018054314350>. H4

CAMPOREALE, E. The challenge of machine learning in space weather:
nowcasting and forecasting. Space Weather, v. 0, n. ja, 2019. Disponivel em:
<https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2018SW002061>. 2

CARMO, C. de sousa do. Estudo de diferentes técnicas para o calculo do
conteuido eletronico total absoluto na ionosfera equatorial e de baixas
latitudes. 149 p. (02.21.19.14-TDI). Dissertacao (Mestrado em Geofisica

Espacial /Ciéncias do Ambiente Solar-Terrestre) — Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE), Sao José dos Campos, 2018. Disponivel em:
<http://urlib.net/8JMKD3MGP3W34P/3QJNJHE>. 91

CHEN, T.; GUESTRIN, C. Xgboost: a scalable tree boosting system. In: ACM
SIGKDD INTERNACIONAL CONFERENCE ON KNOWLEDGE DISCOVERY
AND DATA MINING, 22., 2016. Proceedings... New York: ACM, 2016. p.
785-794. ISBN 978-1-4503-4232-2. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/2939672.2939785>. 57, 60

CHRIST, M.; BRAUN, N.; NEUFFER, J.; KEMPA-LIEHR, A. W. Time series
feature extraction on basis of scalable hypothesis tests (tsfresh — a python

package). Neurocomputing, v. 307, p. 72-77, 2018. ISSN 0925-2312. Disponivel
em: <https:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231218304843>. 48

CHRIST, M.; KEMPA-LIEHR, A. W.; FEINDT, M. Distributed and parallel time
series feature extraction for industrial big data applications. arXiv e-prints, p.

arXiv:1610.07717, out. 2016. 48

126


http://urlib.net/sid.inpe.br/deise/1999/09.14.13.10
https://doi.org/10.1023/A:1018054314350
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2018SW002061
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2018SW002061
http://urlib.net/8JMKD3MGP3W34P/3QJNJHE
http://doi.acm.org/10.1145/2939672.2939785
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231218304843
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231218304843

DOROGUSH, A. V.; ERSHOV, V.; GULIN, A. Catboost: gradient boosting with
categorical features support. ArXiv, abs/1810.11363, 2018. 61

FULCHER, B. D. Feature-based time-series analysis. arXiv e-prints, p.
arXiv:1709.08055, set. 2017. 48

GONZALEZ, W. D.; JOSELYN, J. A.; KAMIDE, Y.; KROEHL, H. W_;
ROSTOKER, G.; TSURUTANI, B. T.; VASYLIUNAS, V. M. What is a
geomagnetic storm? Journal of Geophysical Research: Space Physics, v. 99,
n. A4, p. 5771-5792, 1994. Disponivel em:
<https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/93JA02867>.
18

GRALER, B.; PEBESMA, E.; HEUVELINK, G. Spatio-temporal interpolation
using gstat. The R Journal, v. 8, n. 1, p. 204-218, 2016. Disponivel em:
<https://doi.org/10.32614/RJ-2016-014>. 95

HAMEL, P.; SAMBOU, D. C.; DARCES, M.; BENIGUEL, Y.; HELIER, M.
Kriging method to perform scintillation maps based on measurement and gism
model. Radio Science, v. 49, n. 9, p. 746-752, 2014. Disponivel em: <https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/2014RS005470>. 95

HANSEN, L. K.; SALAMON, P. Neural network ensembles. IEEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 12, n. 10, p. 993-1001,
out. 1990. ISSN 0162-8828. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/34.58871>. 54

HATHAWAY, D. H. The solar cycle. Living Reviews in Solar Physics, v. 12,
n. 1, p. 4, set. 2015. 23, 24

HE, K.; ZHANG, X.; REN, S.; SUN, J. Deep residual learning for image
recognition. In: IEEE CONFERENCE ON COMPUTER VISION AND
PATTERN RECOGNITION (CVPR), 2016. Proceedings... [S.1.]: IEEE, 2016. p.
770-778. 80

HENDRYCKS, D.; GIMPEL, K. Gaussian Error Linear Units (GELUs). arXiv
e-prints, p. arXiv:1606.08415, jun. 2016. 77

HOFMANN-WELLENHOF, B.; LICHTENEGGER, H.; COLLINS, J. Global
positioning system: theory and practice. Vienna: Springer, 2013. [SBN
9783709133118. Disponivel em:
<https://books.google.com.br/books?id=bQntCAAAQBAJT>. 20

127


https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/93JA02867
https://doi.org/10.32614/RJ-2016-014
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/2014RS005470
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/2014RS005470
http://dx.doi.org/10.1109/34.58871
https://books.google.com.br/books?id=bQntCAAAQBAJ

IOFFE, S.; SZEGEDY, C. Batch normalization: accelerating deep network
training by reducing internal covariate shift. In: INTERNATIONAL
CONFERENCE ON MACHINE LEARNING, 32., 2015. Proceedings... [S.1.]:
JMLR, 2016. p. 448-456. 78

KAMIDE, Y.; CHIAN, A. Handbook of the solar-terrestrial environment.
Berlin: Springer, 2007. Disponivel em:
<https://cds.cern.ch/record/1338942>. 9

KELLEY, M. Ionosphere. In: HOLTON, J. R. (Ed.). Encyclopedia of
Atmospheric Sciences. Oxford: Academic Press, 2003. p. 1022-1030. ISBN
978-0-12-227090-1. Disponivel em: <https:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/B0122270908001846>. 8

KIEFT, P.; AQUINO, M.; DODSON, A. Using ordinary kriging for the creation of
scintillation maps. In: NOTARPIETRO, R.; DOVIS, F.; FRANCESCHI, G. D.;
AQUINO, M. (Ed.). Mitigation of ionospheric threats to GNSS. Rijeka:
IntechOpen, 2014. cap. 6. Disponivel em: <https://doi.org/10.5772/58781>.
95

KINGMA, D.; BA, J. Adam: a method for stochastic optimization. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON LEARNING REPRESENTATIONS, 12.,
2014. Proceedings... [S.1.], 2014. 102

KIRCHHOFF, V. W. J. H. Introducgdo a geofisica espacial. [S.].: s.n.], 1991.
152 p. ISBN 9788572330015. 8

KRIZHEVSKY, A.; SUTSKEVER, I.; HINTON, G. E. Imagenet classification
with deep convolutional neural networks. Communications of the ACM, v. 60,
n. 6, p. 84-90, maio 2017. ISSN 0001-0782. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1145/3065386>. 62

LECUN, Y.; BOTTOU, L.; BENGIO, Y.; HAFFNER, P. Gradient-based learning
applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, v. 86, n. 11, p.
2278-2324, 1998. 67

LEMAITRE, G.; NOGUEIRA, F.; ARIDAS, C. K. Imbalanced-learn: a python
toolbox to tackle the curse of imbalanced datasets in machine learning. Journal
of Machine Learning Research, v. 18, n. 17, p. 1-5, 2017. Disponivel em:
<http://jmlr.org/papers/v18/16-365>. 93

128


https://cds.cern.ch/record/1338942
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B0122270908001846
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B0122270908001846
https://doi.org/10.5772/58781
https://doi.org/10.1145/3065386
http://jmlr.org/papers/v18/16-365

LIMA, G. R. T. d.; STEPHANY, S.; PAULA, E. R. d.; BATISTA, L. S.; ABDU,
M. A.; REZENDE, L. F. C.; AQUINO, M. G. S.; DUTRA, A. P. S. Correlation
analysis between the occurrence of ionospheric scintillation at the magnetic

equator and at the southern peak of the equatorial ionization anomaly. Space
Weather, v. 12, n. 6, p. 406416, June 2014. ISSN 1542-7390. 2

LIMA, G. R. T. d.; STEPHANY, S.; PAULA, E. R. d.; BATISTA, I. S.; ABDU,
M. A. Prediction of the level of ionospheric scintillation at equatorial latitudes in
brazil using a neural network. Space Weather, v. 13, n. 8, p. 446-457, Aug 2015.
ISSN 1542-7390. 2

MCGRANAGHAN, R. M.; MANNUCCI, A. J.; WILSON, B.; MATTMANN,

C. A.; CHADWICK, R. New capabilities for prediction of high-latitude ionospheric
scintillation: a novel approach with machine learning. Space Weather, v. 16,

n. 11, p. 1817-1846, 2018. Disponivel em: <https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2018SW002018>. 3

MEZIANE, K.; KASHCHEYEV, A.; JAYACHANDRAN, P. T.; HAMZA, A. M. A
bayesian inference-based empirical model for scintillation indices for high-latitude.
Space Weather, v. 19, n. 6, p. €e2020SW002710, 2021. E2020SW002710
2020SW002710. Disponivel em: <https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020SW002710>. 3

NAIR, V.; HINTON, G. E. Rectified linear units improve restricted boltzmann
machines. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON INTERNATIONAL
CONFERENCE ON MACHINE LEARNING, 27., 2010. Proceedings... Madison:
Omnipress, 2010. p. 807-814. ISBN 9781605589077. 77

National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA). Geomagnetic kp
and ap Indices. 1999. Disponivel em:
<url{https://www.ngdc.noaa.gov/stp/GEOMAG/kp_ap.html}>. Acesso em: 03
maio 2019. 19

NEGRETI, P. M. S. Estudo do contetido eletrénico total na regiao
brasileira em periodos magneticamente perturbados. 323 p.
Sid.inpe.br/mtc-m19/2012/05.10.21.43-TDI. Tese (Doutorado em Geofisica
Espacial/Ciéncias do Ambiente Solar-Terrestre) — Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE), Sao José dos Campos, 2012. Disponivel em:
<http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m19/2012/05.10.21.43>. 7

129


https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2018SW002018
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2018SW002018
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020SW002710
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020SW002710
url{https://www.ngdc.noaa.gov/stp/GEOMAG/kp_ap.html}
http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m19/2012/05.10.21.43

OORD, A. V. D.; DIELEMAN, S.; ZEN, H.; SIMONYAN, K.; VINYALS, O
GRAVES, A.; KALCHBRENNER, N.; SENIOR, A. W.; KAVUKCUOGLU, K.
Wavenet: a generative model for raw audio. SSW, v. 125, p. 2, 2016. 82

OTSUKA, Y.; OGAWA, T.; SAITO, A.; TSUGAWA, T.; FUKAO, S.; MIYAZAKI,
S. New technique for mapping of total electron content using gps network in
Japan. Earth and Planetary Science Letters, v. 54, p. 63-70, 01 2002. 91

PAULA, E. R. de; MARTINON;, A. R. F.; MORAES, A. O.; CARRANO, C;
NETO, A. C.; DOHERTY, P.; GROVES, K.; VALLADARES, C. E.; CROWLEY,
G.; AZEEM, 1.; REYNOLDS, A.; AKOS, D. M.; WALTER, T.; BEACH, T. L.;
SLEWAEGEN;, J.-M. Performance of 6 different global navigation satellite system
receivers at low latitude under moderate and strong scintillation. Earth and
Space Science, v. 8, n. 2, p. e2020EA001314, 2021. E2020EA001314
2020EA001314. Disponivel em: <https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020EA001314>. 94

PEBESMA, E. J. Multivariable geostatistics in s: the gstat package. Computers
'1&’ Geosciences, v. 30, n. 7, p. 683 — 691, 2004. ISSN 0098-3004. Disponivel em:
<http:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0098300404000676>. 95

PROKHORENKOVA| L.; GUSEV, G.; VOROBEV, A.; DOROGUSH, A. V_;
GULIN, A. Catboost: unbiased boosting with categorical features. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON NEURAL INFORMATION
PROCESSING SYSTEMS, 32., 2018. Proceedings... Red Hook: Curran
Associates, 2018. (NIPS’18), p. 6639-6649. 61

PROL, F.; CAMARGO, P. Review of tomographic reconstruction methods of the
ionosphere using GNSS. Revista Brasileira de Geofisica, v. 33, 08 2016. 94

RETTERER, J. M. Forecasting low-latitude radio scintillation with 3-d
ionospheric plume models: 2. scintillation calculation. Journal of Geophysical
Research: Space Physics, v. 115, n. A3, 2010. Disponivel em: <https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2008JA013840>. 2

REZENDE, L. F. Mineracao de dados aplicada a analise e predicao de
cintilagdo ionosférica. 176 p. (INPE-16080-TDI/1537). Dissertacao (Mestrado
em Compuatagao Aplicada) — Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE),
Sao José dos Campos, 2009. Disponivel em:
<http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m180@80/2009/06.22.15.52>. 2

130


https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020EA001314
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2020EA001314
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0098300404000676
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0098300404000676
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2008JA013840
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2008JA013840
http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m18@80/2009/06.22.15.52

REZENDE, L. F. C.; PAULA, E. R. de; STEPHANY, S.; KANTOR, L. J.;
MUELLA, M. T. A. H.; SIQUEIRA, P. M. de; CORREA, K. S. Survey and
prediction of the ionospheric scintillation using data mining techniques. Space
Weather, v. 8 n. 6, 2010. Disponivel em: <https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2009SW000532>. 2

REZENDE, L. F. C. de; PAULA, E. R. de; KANTOR, I. J.; KINTNER, P. M.
Mapping and survey of plasma bubbles over brazilian territory. Journal of
Navigation, v. 60, n. 1, p. 69-81, 2007. 95

RISHBETH, H.; GARRIOTT, O. K. Introduction to ionospheric physics.
[S.l.: sn.], 1969. 7

ROEDERER, J. Earth’s magnetosphere - global problems in magnetospheric
plasma physics. 02 1979. 13

SANTOS, P. A. dos; STEPHANY, S.; PAULA, E. R. de. A new approach for
low-latitude ionospheric scintillation prediction. Computer & Geociences, 2022.
Submetido. 122

SCHAFER, P.; LESER, U. Multivariate time series classification with
WEASEL+MUSE. arXiv e-prints, p. arXiv:1711.11343, nov. 2017. 48

SCHAPIRE, R. E. The strength of weak learnability. Machine Learning, v. 5,
n. 2, p. 197227, Jun 1990. ISSN 1573-0565. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1007/BF00116037>. 54

SPOGLI, L.; ALFONSI, L.; FRANCESCHI, G. D.; ROMANO, V.; AQUINO, M.
H. O.; DODSON, A. Climatology of gps ionospheric scintillations over high and
mid-latitude european regions. Annales Geophysicae, v. 27, n. 9, p. 3429-3437,
2009. Disponivel em: <https://www.ann-geophys.net/27/3429/2009/>. 94

STAFFORD, J. V. Implementing precision agriculture in the 21st century.
Journal of Agricultural Engineering Research, v. 76, n. 3, p. 267 — 275,
2000. ISSN 0021-8634. Disponivel em: <http:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0021863400905778>. 2

TAKAHASHI, H.; WRASSE, C. M.; DENARDINI, C. M.; PADUA, M. B.;
PAULA, E. R.; COSTA, S. M. A.; OTSUKA, Y.; SHIOKAWA, K.; MONICO, J.
F. G.; IVO, A.; SANT’ANNA, N. Ionospheric tec weather map over South
America. Space Weather, v. 14, n. 11, p. 937-949, 2016. Disponivel em: <https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/2016SW001474>. 1, 21

131


https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2009SW000532
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2009SW000532
https://doi.org/10.1007/BF00116037
https://www.ann-geophys.net/27/3429/2009/
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0021863400905778
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0021863400905778
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/2016SW001474
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/2016SW001474

VANI, B. C. Investigacoes sobre modelagem, mitigacao e predicao de
cintilagdo ionosférica na regiao brasileira. 182 p. Tese (Doutorado em
Ciéncias Cartograficas) — Universidade Estadual Paulista. Faculdade de Ciéncias
e Tecnologia, Presidente Prudente, Presidente Prudente, 2018. Disponivel em:
<http://hdl.handle.net/11449/153701>. 94

WERNIK, A. W.; ALFONSI, L.; MATERASSI, M. Scintillation modeling using in
situ data. Radio Science, v. 42, n. 1, 2007. Disponivel em: <https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2006RS003512>. 2

ZHAO, X.; LI, G.; XIE, H.; HU, L.; SUN, W.; YANG, S.; LI, Y.; NING, B;
TAKAHASHI, H. The prediction of day-to-day occurrence of low latitude
ionospheric strong scintillation using gradient boosting algorithm. Space
Weather, v. 19, n. 12, p. €2021SW002884, 2021. E2021SW002884 2021SW002884.
Disponivel em: <https:
//agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2021SW002884>. 3, 4,
121

132


http://hdl.handle.net/11449/153701
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2006RS003512
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2006RS003512
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2021SW002884
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2021SW002884

APENDICE A RESULTADOS EXTRAS DOS EXPERIMENTOS
A.1 Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018

Os resultados do Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 estao
organizados em 4 grupos de 6 tabelas, o primeiro nimero corresponde as variagoes
na configuracdo do experimento, enquanto o segundo esta associado as diferentes
antecedéncias de predicao, de 30-60-90-120-150-180 min. As tabelas apresentam as
seguintes colunas: Periodo, Modelo, Acuracia, Precisao, F;. A coluna Periodo indica
o periodo da noite relativo ao horario-alvo das predi¢oes. A coluna Modelo indica
se o algoritmo empregado foi o XGBoost ou CatBoost, enquanto as demais colunas
apresentam as métricas de desempenho. Cada métrica de desempenho apresenta
duas subcolunas que indicam o valor resultante da métrica sem utilizar selecdo de
atributos (NSA) ou com selegao de atributos (SSA). Caso essa selegao resulte numa

métrica melhor, o resultado correspondente é marcado com o simbolo *.

As Tabelas A.1, A.3, A5, A.7, A.9 e A.11 apresentam os resultados para o Experi-
mento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 empregando como método de
validacao o GTSH e utilizando adicionalmente os dados de ionossonda, variavel h'F,
enquanto que as Tabelas A.2, A.4, A.6, A.8, A.10 e A.12 apresentam as Matrizes de

Confusao para o modelo treinado considerando o periodo das 18-06 h.

De maneira geral, analisando estes resultados, pode-de afirmar que existem casos
onde a selecao de atributos melhora o desempenho de predicao e outros onde ela nao
melhora, sempre considerando o subconjunto de teste. Note-se que o subconjunto de
teste é mantido fixo durante todo o Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-
2018, e o subconjunto de validagdo muda em funcao do esquema de validacao adotado
em cada caso. A validagdo TSCV-GKF deve gerar um modelo mais independente
do subconjunto de validacao, pois envolve uma média entre multiplos subconjuntos

de validagao.

Pode-se afirmar ainda que as métricas de desempenho de predicao, principalmente o
F| e a precisao, degradam rapidamente com o aumento da antecedéncia de predicao,
como seria de se esperar. A cintilacdo ocorre com maior frequéncia antes das 0 h
(meia noite), e é possivel observar uma tendéncia do F ser menor neste periodo em
comparacao ao periodo apds 0 h, o que indica possivelmente que a predicao para a

primeira parte da noite possa ser mais dificil.

Em relagdo ao uso de selegao de atributos (NSA ou SSA), existem alguns casos
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atipicos, no sentindo que o F; apresenta um bom resultado em um ou outro algo-
ritmo, mas nao em ambos, por exemplo, na Tabela A.11 é estranho observar um
aumento de F} de 0,47 para 0,85 com selecao de atributos, no modelo XGBoost,
quando comparado com o correspondente modelo CatBoost. Este tipo de compor-
tamento pode indicar que a abordagem de selecao de atributos empregada pode nao
ser completamente capaz de tratar o problema, principalmente quando levando em
consideracao que o subconjunto de validagao e o de teste contém amostras de anos

diferentes do ciclo solar.

Finalmente, comparando os resultados de F; para o periodo das 18-24 h, das 24-06 h
e das 18-06 h, é possivel notar que a utilizacdo de modelos diferentes para a predigao
de valores das 18-24 h e das 24-06 h é possivelmente melhor que um tnico modelo
para o periodo 18-06 h. A configuragao com periodo das 18-06 h cujos resultados
sdo apresentados nas Tabelas A.1, A.3, A.5, A.7, A9 e A.11, também foi avaliada
considerando o uso de 25 sementes diferentes para geracao de nimeros aleatorios,
mas os valores médios das métricas ficaram préximos dos valores ja apresentados com
semente unica. Como exemplo, o desvio padrao do F} resultante da utilizacdo de
varias sementes foi de 0,04 para a predi¢ao com antecedéncia de 30 min (menor desvio
padrao observado) e chegou até 0,09 para antecedéncia de 180 min (maior desvio
padrao observado). Isso parece indicar que os algoritmos de ensemble utilizados sao

robustos quanto a escolha da semente para geracao de niimeros aleatérios.

As Tabelas A.13 a A.18 apresentam os resultados para o Experimento A
(GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 empregando TSCV-GKF e utilizando
dados de ionossonda, diferindo assim do teste anterior unicamente pelo esquema
de validacao. Os resultados também sdo muito semelhantes apesar do esquema de
validagao diferente, mas o subconjunto de teste é mantido fixo para todos os casos
do Experimento A (GTSH/TSCV-GKF') anos 2010-2018. Porém, com este esquema
de validacao, nao se observaram métricas F} atipicas em relacao a variante utilizada

quanto ao uso ou nao de selegao de atributos (SSA ou NSA).

Duas variagoes do Experimento A (GTSH/TSCV-GKF') anos 2010-2018 foram reali-
zadas sem utilizagdo de dados de ionossonda (variavel A'F'). As Tabelas A.19 a A.24
apresentam os resultados para a variante que empregou como método de validagao

o GTSH, enquanto as Tabelas A.25 a A.30 apresenta os resultados para a variante
que empregou TSCV-GKF.

Os desempenhos de predicao com e sem dados de ionossonda se mostraram relati-

vamente equivalentes, sendo que em alguns casos o uso dessa variavel melhorava o
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desempenho e em outros piorava. Considerando-se sele¢do de atributos, o aumento
do nimero de atributos nao necessariamente melhora o desempenho de predigao,
além de aumentar a dimensionalidade das amostras do conjunto de treinamento.
Neste experimento, na geragao do vetor de atributos derivado dos atributos de pre-
dig¢do, a adicdo de uma nova variavel implica em novas combinagoes dos atributos
preditores (por exemplo, com base na média, desvio padrao, etc. de cada atributo)
e portanto pode melhorar ou nao o desempenho de predicdo. A técnica de selecao
de atributos empregada, por sua vez, parece nao ser suficientemente capaz de sele-
cionar um subconjunto de atributos 6timo em todas as circunstancias, e é portanto

um ponto a ser investigado no futuro.

Tabela A.1 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-

digdo para 30 min com dados de ionossonda e validagao GTSH.

, Acuracia Precisao F
Periodo | Modelo a3 —55A TNSA SSA | NSA S9A
18-24 1 XGBoost | 0,83 0,81 | 0,80 0,76 | 0,81 0,77
CatBoost | 0,78 0,69 | 0,73 0,72 | 0,73 0,61
94-06 b XGBoost | 0,85 0,84 | 0,79 0,77 | 0,81 0,79
CatBoost | 0,87 0,90* | 0,82 0,87* | 0,84 0,89*
18-06 L XGBoost | 0,78 0,79* | 0,70 0,73 | 0,72 0,74*
CatBoost | 0,81 0,80 | 0,74 0,73 | 0,76 0,75
O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relacdo a nao

utilizar (NSA).
Fonte: Producgao do autor.

Tabela A.2 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Matriz de Confusao
para a predicdo 30 min & frente com dados de ionossonda e validacdo por
GTSH, considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F1=0,72 N-OC | OC P =0,76 N-OC | OC
N-OC 704 4 N-OC 701 1
OBSV OoC 230 167 OBSV oC 196 201
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
F,=0,74 N-OC | OC P =0,75 N-OC | OC
N-OC 698 10 N-OC 694 14
OBSV OoC 214 183 OBSV oC 205 192

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Produgao do autor.
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Tabela A.3 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 60 min com dados de ionossonda e validagdo por GTSH.

Acuricia Precisao B
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA
XGBoost | 0,67 0,72* | 0,60 0,65 | 0,59 0,64*
CatBoost | 0,62 0,66 | 0,50 0,57* | 0,39 0,54*
XGBoost | 0,75 0,78* | 0,65 0,69* | 0,66 0,70*
CatBoost | 0,85 0,81 | 0,80 0,74 | 0,82 0,76
XGBoost | 0,72 0,71 | 0,62 0,59 | 0,61 0,57
CatBoost | 0,77 0,73 | 0,68 0,64 | 0,69 0,64

Periodo | Modelo

18-24 h

24-06 h

18-06 h

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.
Tabela A.4 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF') anos 2010-2018 - Matriz de Confusao

para a predigao 60 min a frente com dados de ionossonda e validacdo por
GTSH, considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F=0,61 N-OC | OC F1 =0,69 N-OC | OC
N-OC | 703 9 N-OC | 694 18
OBSV oC 291 | 102 OBSV oC 241 | 152
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
F =0,57 N-OC | OC F =0,64 N-OC | OC
N-OC | 701 11 N-OC | 694 18
OBSY OoC 313 R0 OBSV OoC 275 | 118

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.5 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 90 min com dados de ionossonda e validagdo por GTSH.

Acuricia Precisao B
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA
XGBoost | 0,62 0,70* | 0,50 0,67 | 0,42 0,68*
CatBoost | 0,62 0,73* | 0,49 0,68* | 0,39 0,69*
XGBoost | 0,69 0,69 | 0,57 0,57 | 0,53 0,53
CatBoost | 0,81 0,80 | 0,74 0,73 | 0,76 0,75
XGBoost | 0,66 0,67 | 0,53 0,55 | 0,46 0,52*
CatBoost | 0,73 0,69 | 0,65 0,58 | 0,65 0,56

Periodo | Modelo

18-24 h

24-06 h

18-06h

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.
Tabela A.6 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Matriz de Confuséo

para a predigao 90 min a frente com dados de ionossonda e validacdo por
GTSH, considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
1 =0,46 N-OC | OC F1 =0,65 N-OC | OC
N-OC | 706 7 N-OC | 664 49
OBSV oC 364 28 OBSV OoC 249 | 143
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
F=0,52 N-OC | OC F=0,64 N-OC | OC
N-OC | 690 23 N-OC | 6&4 29
OBSV oC 336 56 OBSV OoC 313 79

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.7 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 120 min com dados de ionossonda e validacao por GTSH.

, Acuricia Precisao B
Periodo | Modelo gai—ccrNSA SSA [ NSA SSA

XGBoost | 0,77 0,64 | 0,71 0,50 | 0,73 0,39

1824 01 o iBoost | 0.65 0,67 | 051 055° | 044 0,52*
o061, | XCBoost [ 067 067 [ 052 052 | 044 0,44

CatBoost | 0,80 0,73 | 0,73 0,63 | 0,74 0,62
18061 | XCGBoost [ 0,66 066 [ 054 052 [ 049 048

CatBoost | 0,67 0,66 | 0,54 0,53 | 0,44 0,47

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.
Tabela A.8 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Matriz de Confuséo

para a predicdo 120 min a frente com dados de ionossonda e validagdao por
GTSH, considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F1=0,49 N-OC | OC F1=0,48 N-OC | OC
N-OC | 687 25 N-OC 700 12
OBSV oC 347 46 OBSV OoC 354 39
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
F=0,44 N-OC | OC F=0,47 N-OC | OC
N-OC | 710 2 N-OC | 693 19
OBSV oC 374 19 OBSV OoC 357 36

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.9 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 150 min com dados de ionossonda e validagao por GTSH.

, Acuricia Precisao B
Periodo | Modelo gai—ccrNSA SSA [ NSA SSA

XGBoost | 0,66 0,82* | 0,50 0,84* | 0,40 0,82*

1824 01 o iBoost | 0,66 0,66 | 050 050 | 040 040
o106 1, | XCBoost [ 0,66 0,67 [ 053 053 [ 0,45 045

CatBoost | 0,70 0,66 | 0,59 0,52 | 0,58 0,43
18061 | XCBoost [ 0,68 0,65 [ 0,56 051 [ 0,53 0,41

CatBoost | 0,64 0,64 | 0,50 0,50 | 0,39 0,39

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.
Tabela A.10 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Matriz de Confu-

sdo para a predi¢do 150 min a frente com dados de ionossonda e GTSH,
considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F1 =0,53 N-OC | OC F =0,39 N-OC | OC
N-OC | 685 26 N-OC 710 1
OBSV oC 329 65 OBSV oC 393 1
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
Fy =0,41 N-OC | OC F=0,39 N-OC | OC
N-OC | 706 5 N-OC 711 0
OBSV ocC 386 8 OBSV oC 394 0

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.11 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 180 min com dados de ionossonda e validagao por GTSH.

Acuricia Precisao B
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA
XGBoost | 0,67 0,86* | 0,52 0,85* | 0,47 0,85*
CatBoost | 0,67 0,67 | 0,50 0,50 | 0,40 0,40
XGBoost | 0,63 0,74* | 0,50 0,67 | 0,40 0,68*
CatBoost | 0,63 0,94* | 0,51 0,95* | 0,39 0,94*
XGBoost | 0,68 0,68 | 0,58 0,56 | 0,54 0,53
CatBoost | 0,66 0,64 | 0,56 0,50 | 0,54 0,40

Periodo | Modelo

18-24 h

24-06 h

18-06 h

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.
Tabela A.12 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF') anos 2010-2018 - Matriz de Confuséao

para a predicdo 180 min a frente com dados de ionossonda e validagao por
GTSH, considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F=0,54 N-OC | OC Fy =0,54 N-OC | OC
N-OC | 679 33 N-OC | 652 60
OBSV oC 322 71 OBSV OoC 312 81
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
Fy=0,53 N-OC | OC F =0,40 N-OC | OC
N-OC | 692 20 N-OC | 712 0
OBSV oC 331 62 OBSV OoC 390 3

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.13 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicao para 30 min com dados de ionossonda e TSCV-GKEF.

Acuricia Precisao B
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA

XGBoost | 0,81 0,80 | 0,76 0,76 | 0,77 0,77

Periodo | Modelo

1824 0| o iBoost | 083 081 | 078 077 | 080 078
2106 1, | XCBoost | 086 0,80 [ 080 080 [ 082 082

CatBoost | 0,88 0,86 | 0,83 0,81 | 0,85 0,83
1206 1, | XCBoost [ 08T 084 [ 0,75 0,797 [ 0,77 08"

CatBoost | 0,83 0,83 | 0,76 0,78* | 0,79 0,80*

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.

Tabela A.14 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
digdo para 60 min com dados de ionossonda e TSCV-GKF.

Acuricia Precisédo F

Periodo | Modelo —cai—cai— oA SSA [ NSA SSA
XGBoost | 0.62 067 | 050 057 | 039 052"

18-24 h CatBoost | 0,63 0,65* | 0,51 0,54* | 0,41 047"
2406 h XGBoost | 0,75 0,81* | 0,65 0,74* | 0,65 0,76*

CatBoost | 0,80 0,76 | 0,72 0,67 | 0,75 0,68
1806 L XGBoost | 0,70 0,70 | 0,58 0,59 | 0,55 0,86

CatBoost | 0,70 0,71* | 0,60 0,60 | 0,58 0,59

O simbolo * indica melhoria ao utilizar sele¢io de atributos (SSA) em relacdo a nédo

utilizar (NSA).
Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.15 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicao para 90 min com dados de ionossonda e TSCV-GKEF.

Acurécia Precisao g
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA

XGBoost | 0,63 0,64° | 050 0,52° | 0,39 0,447

Periodo | Modelo

1824 0| o iBoost | 0.63 0.64* | 050 0,50 | 0.39 0,39
o106 | XCBoost [ 0,71 0,69 | 058 056 | 055 0,51

CatBoost | 0,74 0,69 | 0,63 0,60 | 0,64 0,58
1206 1, | XCBoost | 0,66 0,697 | 052 057" [ 0,43 0,53°

CatBoost | 0,68 0,69* | 0,52 0,56 | 0,44 0,53*

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao

utilizar (NSA).
Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.16 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 120 min com dados de ionossonda e TSCV-GKF.

Acuricia Precisao B
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA
XGBoost | 0,64 0,65 | 0,50 0,50 | 0,39 0,39

Periodo | Modelo

1824 01 o iBoost | 0.64 0.65* | 050 051% | 039 0.41*
2106 1, | XCBoost [ 0,67 0,66 | 052 051 | 044 0L

CatBoost | 0,67 0,68 | 0,52 0,54* | 0,45 0,49*
1806 1, | XCBoost [ 0,64 0,66" | 051 052" | 0,42 0A4F

CatBoost | 0,65 0,65 | 0,51 0,51 | 0,41 0,42*

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.

Tabela A.17 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
di¢ao para 150 min com dados de ionossonda e TSCV-GKF.

, Acuricia Precisédo F
Periodo | Modelo wai—caei T XGA  SSA | NSA SSA

XGBoost | 0,66 0,66 | 0,50 0,51* | 0,40 0,42

18-24 h CatBoost | 0,66 0,66 | 0,50 0,50 | 0,39 0,39
94.06 L XGBoost | 0,65 0,65 | 0,50 0,51% | 0,39 0,42*

CatBoost | 0,68 0,66 | 0,55 0,53 | 0,49 0,45
1806 L XGBoost | 0,64 0,64 | 0,50 0,50 | 0,39 0,39

CatBoost | 0,64 0,64 | 0,50 0,50 | 0,39 0,39

O simbolo * indica melhoria ao utilizar sele¢io de atributos (SSA) em relacdo a nédo
utilizar (NSA).

Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.18 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 180 min com dados de ionossonda e TSCV-GKF.

Acurécia Precisao g
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA

XGBoost | 0,67 0,67 | 0,50 0,50 | 0,40 0,40

Periodo | Modelo

1824 0| o iBoost | 0.67  0.67 | 050 050 | 040 040
o106, | XCBoost [ 0,62 0,727 [ 0,50 0,50 | 0,38 0,397

CatBoost | 0,63 0,63 | 0,51 0,51 | 0,41 0,40
12061, | XGBoost | 0,64 0,64 [ 0,50 0,50 | 0,39 0,39

CatBoost | 0,64 0,64 | 0,50 0,50 | 0,39 0,39

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.19 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 30 min sem dados de ionossonda e validagao por GTSH.

Acuricia Precisao B
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA
XGBoost | 0,73 0,80* | 0,66 0,75 | 0,65 0,76*

Periodo | Modelo

1824 01 o iBoost | 078 0.83° | 0,72 080% | 073 0.81*
o106 1, | XCBoost | 086 086 [ 0,79 0,79 [ 082 0,82

CatBoost | 0,88 0,88 | 0,83 0,83 | 0,85 0,85
1806 1, | XCBoost [ 0,79 0,85 [ 0,71 080" [ 0,72 0.82°

CatBoost | 0,85 0,83 | 0,80 0,79 | 0,82 0,80

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.

Tabela A.20 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
digdo para 60 min sem dados de ionossonda e validagao por GTSH.

, Acuricia Precisédo F
Periodo | Modelo | a3 —cei T RSA SSA | NSA SSA

XGBoost | 0,68 0,68 | 0,61 0,61 | 0,61 0,61

182401 CotBoost | 074 0,79% | 0.67  0.77* | 0,68 0,77
o106 1, | XGBoost | 0,737 0,73 [ 062 062 | 061 061

CatBoost | 0,82 0,83* | 0,75 0,77* | 0,77 0,79*
1806 1, | XGBoost | 0,73 0,70 [ 0,63 058 | 0,62 0,55

CatBoost | 0,71 0,74* | 0,60 0,65* | 0,58 0,65*

O simbolo * indica melhoria ao utilizar sele¢io de atributos (SSA) em relacdo a nédo

utilizar (NSA).
Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.21 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 90 min sem dados de ionossonda e validagdo por GTSH.

Acurécia Precisao g
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA
XGBoost | 0,67 0,73* | 0,56 0,69* | 0,53 0,70*

Periodo | Modelo

1824 0| o iBoost | 0.64 0.71% | 052 0.62° | 042 0.61*
o106 1, | XCBoost | 0,68 0,68 | 054 054 | 049 049

CatBoost | 0,80 0,80 | 0,73 0,73 | 0,75 0,75
1206 1, | XCBoost | 0,68 0,67 | 055 055 [ 0,50 0,517

CatBoost | 0,70 0,70 | 0,58 0,59* | 0,55 0,57*

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao

utilizar (NSA).
Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.22 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 120 min sem dados de ionossonda e validacao por GTSH.

, Acurécia Precisao B
Periodo | Modelo | -wei=—car—NgA SSA [ NSA  SSA
ooty | XGBoost | 081 079 | 081 079 | 080 078

CatBoost | 0.63 0.84* | 049 0.83* | 040 083"
Jroo s | XCBoost [ 071 071 | 059 059 | 057 057
CatBoost | 0.76 079" | 0.68 0.71* | 0.68 0.73*
re00 1 | XGBoost | 0.68 0,66 | 057 052 | 054 044
CatBoost | 0.65 066 | 0.51 0.54* | 042 0.49°

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecdo de atributos

utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.

(SSA) em relagao a nao

Tabela A.23 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
di¢do para 150 min sem dados de ionossonda e validagao por GTSH.

, Acurécia Precisao F
Periodo | Modelo g™ 55X TNSA SSA | NSA SSA
18.94 h XGBoost | 0,73 0,68 | 0,65 0,60 | 0,66 0,59
CatBoost | 0,77 0,67 | 0,70 0,50 | 0,71 0,40
94-06 h XGBoost | 0,68 0,72* | 0,56 0,61* | 0,51 0,59*
CatBoost | 0,87 0,94* | 0,83 0,94* | 0,85 0,93*
18.06 h XGBoost | 0,68 0,64 | 0,57 0,51 | 0,53 0,41
CatBoost | 0,66 0,64 | 0,51 0,55 | 0,42 0,53*
O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecdo de atributos (SSA) em relacdo a nao

utilizar (NSA).

Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.24 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 180 min sem dados de ionossonda e validacao por GTSH.

, Acuricia Precisédo F
Periodo | Modelo mea3™cgANSA SSA [ NSA SSA
l8ou1 | XCBoost [ 0,71 0,68 [ 0,60 052 [ 059 0,46

CatBoost | 0,77 0,66 | 0,71 0,50 | 0,72 0,40
o061 | XCBoost [ 068 0,64 [ 058 053 | 054 044
CatBoost | 0,65 0,79* | 0,53 0,73* | 0,49 0,74*
18-06 h XGBoost | 0,68 0,67 | 0,55 0,54 | 0,50 0,48
CatBoost | 0,64 0,64 | 0,50 0,550 | 0,42 0,39

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a néo

utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.25 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dic¢do para 30 min sem dados de ionossonda e empregando TSCV-GKF.

Acuricia Precisao B
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA
XGBoost | 0,82 0,82 | 0,77 0,77 | 0,78 0,78

Periodo | Modelo

1824 0| tBoost | 0.82 081 | 076 075 | 078 077
o106 1, | XCBoost [ 085 0,86 | 0,78 08" | 081 083

CatBoost | 0,88 0,87 | 0,84 0,82 | 0,86 0,85
1206 1, | XCBoost [ 0,84 0,85 [ 0,78 080" [ 0,80 0.82°

CatBoost | 0,83 0,85* | 0,77 0,79* | 0,79 0,81*

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.

Tabela A.26 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
digao para 60 min sem dados de ionossonda e empregando TSCV-GKF.

Acuricia Precisédo F

Periodo | Modelo —cai—cai— oA SSA [ NSA SSA
XGBoost | 0.63 062 | 051 050 | 040 0.39

18-24 h CatBoost | 0,64 0,65* | 0,53 0,54* | 0,45 0,48*
2406 h XGBoost | 0,78 0,76 | 0,70 0,66 | 0,71 0,67

CatBoost | 0,78 0,77 | 0,69 0,68 | 0,70 0,69
1806 L XGBoost | 0,69 0,74* | 0,57 0,64* | 0,53 0,63*

CatBoost | 0,72 0,72 | 0,60 0,61* | 0,59 0,60*

O simbolo * indica melhoria ao utilizar sele¢io de atributos (SSA) em relacdo a nédo

utilizar (NSA).
Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.27 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dic¢do para 90 min sem dados de ionossonda e empregando TSCV-GKF.

Acurécia Precisao g
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA

XGBoost | 0,64 0,64 | 050 0,51% | 0,39 041

Periodo | Modelo

18240 ) o iBoost | 0.64 0,64 | 050 050 | 0.39 0,39
o106 1, | XCBoost | 0,69 0,727 055 0,60 [ 0,51 0,58"

CatBoost | 0,76 0,75 | 0,66 0,64 | 0,67 0,64
1206 1, | XCGBoost | 0,68 0,68 | 0,55 055 | 0,49 0,49

CatBoost | 0,69 0,69 | 0,56 0,56 | 0,52 0,53*

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao

utilizar (NSA).
Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.28 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
di¢do para 120 min sem dados de ionossonda e empregando TSCV-GKF.

Acuricia Precisao B
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA
XGBoost | 0,65 0,66 | 0,50 0,52 | 0,39 0,43*

Periodo | Modelo

1824 01 o iBoost | 0.65 0,65 | 050 050 | 039 0,39
2106 1, | XCBoost [ 0,66 0,66 [ 0,50 0,50 [ 0,40 0,40

CatBoost | 0,68 0,68 | 0,54 053 | 0,48 0,46
1206 1, | XCBoost [ 0,65 0,66" | 0,50 0,537 [ 0,40 046"

CatBoost | 0,66 0,65 | 0,50 0,50 | 0,40 0,40

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.

Tabela A.29 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
di¢do para 150 min sem dados de ionossonda e empregando TSCV-GKF.

, Acuricia Precisédo F
Periodo | Modelo | a3 —cei T RSA SSA | NSA SSA

XGBoost | 0,66 0,66 | 0,50 0,50 | 0,40 0,40

18-24 h CatBoost | 0,66 0,66 | 0,50 0,50 | 0,39 0,39
2406 h XGBoost | 0,65 0,65 | 0,50 0,51* | 0,39 0,42*

CatBoost | 0,65 0,66* | 0,51 0,52* | 0,41 0,43*
1806 L XGBoost | 0,64 0,64 | 0,50 0,50 | 0,40 0,39

CatBoost | 0,64 0,64 | 0,50 0,50 | 0,39 0,39

O simbolo * indica melhoria ao utilizar sele¢io de atributos (SSA) em relacdo a nédo

utilizar (NSA).
Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.30 - Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 - Desempenho de pre-
dicdo para 180 min sem dados de ionossonda e empregando TSCV-GKF.

Acurécia Precisao g
NSA SSA | NSA SSA | NSA SSA

XGBoost | 0,67 0,67 | 050 0,51% | 0,41 0,42

Periodo | Modelo

18240 | o Boost | 0.67  0.67 | 050 050 | 040 0,40
o106 | XCBoost | 0,62 0,637 [ 050 0,517 [ 0,38 0,427

CatBoost | 0,62 0,62 | 0,50 0,50 | 0,38 0,38
1206 1, | XCBoost | 0,64 0,65 | 0,50 0517 [ 0,30 0,427

CatBoost | 0,64 0,64 | 0,50 0,50 | 0,39 0,39

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao

utilizar (NSA).
Fonte: Producao do autor.

146



A.2 Experimento A (GTSH) anos 2012-2014

Nesta variacao do Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018, foi utilizado
como esquema de validacao o GTSH, também utilizado anteriormente, porém para
estagao secao os dados foram restritos aos anos 2012, 2013 e 2014, sendo o primeiro
usado como subconjunto de treinamento, o segundo como subconjunto de validacao
e o terceiro como subconjunto de teste. Um ponto interessante deste intervalo é que
2014 é o ano de méaximo do ciclo solar, o que contrasta com o periodo de teste usado
para os experimentos anteriores que € o final da reducao da intensidade do ciclo indo

para o minimo do ciclo solar.

As Tabelas A.31, A.33, A.35, A.37, A.39 e A.41 apresentam os resultados para o
Experimento A (GTSH) anos 2012-2014. Elas tem 5 colunas principais: Periodo,
Modelo, Acurécia, Precisao, F;. A coluna Periodo indica se o modelo foi treinado
para realizar predicoes: das 18h até 06h do dia seguinte, 18-06 h; iniciando as 18h
até as 24h, 18-24 h; ou das 24h até 06h, 24-06 h. A coluna Modelo indica se o
algoritmo de aprendizagem de maquina empregado foi o XGBoost ou CatBoost,
enquanto as demais colunas apresentam as métricas de desempenho de predigao.
Cada métrica de desempenho apresenta duas subcolunas NSA e SSA que indicam
o valor da métrica antes da operacao de selecdo de atributos e depois da sele¢ao
de atributos respectivamente, se houver uma melhora devido a sele¢ao o resultado

*

é marcado com o simbolo *. Além das 6 tabelas ja introduzidas existem mais 6
Tabelas A.32, A.34, A.36, A.38, A.40 e A.42 que apresentam a matriz de confusao

para o modelo treinado considerando o periodo das 18-06 h.

As Tabelas A.31, A.33, A.35, A.37, A.39 e A.41 podem ser comparadas com as Tabe-
las A.1, A3, A5, A7, A9 e A.11, apresentadas no inicio da Se¢ao A.1 (Segao Resul-
tados Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018). Primeiro, ¢ evidente
que os resultados aqui sdo superiores em termos de F}. Segundo, ainda existe uma
degradagao no valor de F; com aumento da antecedéncia de predi¢ao, porém esse
¢ mais suave quando comparado com resultados do Experimento A (GTSH/TSCV-
GKF) anos 2010-2018. Esse fato pode provavelmente pode ser explicado conside-
rando as diferencas de intensidade no ciclo, que levam a periodos onde a cintilagao
¢ mais preditiva, enquanto em outros ela é mais aleatéria, ao menos em termos das
variaveis adotadas para a modelagem empregada. Terceiro, o processo de selegao de

atributos aparenta funcionar melhor, considerando o nimero de simbolos * presente.

A configuragdo com o periodo das 18-06 h cujos resultados sao apresentados nas

Tabelas A.31, A.33, A.35, A.37, A.39 e A.41, também foi avaliado considerando
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multiplas sementes aleatéria, neste caso os valores médios se apresentam préximos
dos valores ja apresentados com uma tnica semente fixa e o valor do desvio padrao
para o Fi, por exemplo, varia de 0,02 para a predicao com antecedéncia de 30 min
(menor desvio padrao observado) até 0,13 para antecedéncia de 180 min (maior

desvio padrao observado).

Tabela A.31 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Desempenho de predicao para 30
min com validacdo por GTSH.

, Acuracia Precisao F
Periodo | Modelo a3 —55A TNSA SSA | NSA S9A

XGBoost | 0,64 0,74 | 0,65 0,74 | 0,64 0,74

18240} o iBoost | 074 078 | 073 077 | 072 077
vioq | XGBoost | 081 093 | 062 085 | 064 087

CatBoost | 0.91 094* | 0.87 0.90* | 0.87 0.90°
1s00 1 | XGBoost | 0.82 084|077 0,797 | 078 08I

CatBoost | 0,84 0,80 | 0,78 0,80 | 0,80 0,78

O simbolo * indica melhoria ao utilizar selecao de atributos (SSA) em relagdo a nao
utilizar (NSA).

Fonte: Producao do autor.
Tabela A.32 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Matriz de Confusdo para a pre-

digdo 30 min & frente com dados de ionossonda e validagdo por GTSH,
considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F =0,78 N-OC | OC F=0,80 N-OC | OC
N-OC | 1536 | 166 N-OC | 1599 | 103
OBSV OoC 299 543 OBSV OoC 313 529
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
F1=0,80 N-OC | OC M =0,78 N-OC | OC
N-OC | 1568 | 134 N-OC | 1385 | 317
OBSV OoC 283 559 OBSV oC 186 656

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.33 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Desempenho de predi¢ao para 60
min com validacao por GTSH.

, Acuricia Precisao B
Periodo | Modelo gai—ccrNSA SSA [ NSA SSA

XGBoost | 0,53 0,68 | 0,54 0,68 | 0,53 0,68

1824 01 o iBoost | 0.67 0,65 | 0.68 066 | 065 063
o106 1, | XCBoost [ 085 0927 0,60 08 | 0,70 087

CatBoost | 0,87 0,88* | 0,84 0,88* | 0,79 0,81*
1806 1, | XCBoost [ 0,64 080" [ 054 0,737 [ 0,53 0,76"

CatBoost | 0,80 0,77 | 0,71 0,73* | 0,73 0,73

O simbolo * indica melhoria ao utilizar sele¢do de atributos (SSA) em relacdo a nédo
utilizar (NSA).

Fonte: Produgao do autor.
Tabela A.34 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Matriz de Confusao para a pre-

digdo 60 min a frente com dados de ionossonda e validagdo por GTSH,
considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F, =0,53 N-OC | OC F=0,76 N-OC | OC
N-OC | 1428 | 279 N-OC | 1666 | 41
OBSV OoC 635 202 OBSV oC 470 | 367
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
Fy =0,76 N-OC | OC P =0,73 N-OC | OC
N-OC | 1505 | 202 N-OC | 1459 | 248
OBSV OoC 313 524 OBSV oC 331 506

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Produgao do autor.
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Tabela A.35 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Desempenho de predi¢ao para 90
min com validacao por GTSH.

, Acuricia Precisao B
Periodo | Modelo gai—ccrNSA SSA [ NSA SSA

XGBoost | 0,58 0,50 | 0,61 0,51 | 0,57 0,50

1824 01 o iBoost | 056 0.69° | 0.60 070% | 054 0,69°
o106 1, | XCBoost [ 080 087 [ 0,67 085 | 069 075

CatBoost | 0,92 0,93* | 0,82 0,80 | 0,81 0,82*
1806 1, | XCBoost [ 0,68 0,75 [ 054 0,727 [ 0,52 0,7"

CatBoost | 0,77 0,74 | 0,77 0,77 | 0,75 0,73

O simbolo * indica melhoria ao utilizar sele¢do de atributos (SSA) em relacdo a nédo
utilizar (NSA).

Fonte: Produgao do autor.
Tabela A.36 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Matriz de Confusao para a pre-

digao 90 min a frente com dados de ionossonda e validagdo por GTSH,
considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F, =0,52 N-OC | OC F=0,75 N-OC | OC
N-OC | 1589 | 129 N-OC | 1317 | 401
OBSV OoC 694 132 OBSV oC 181 645
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
F=0,71 N-OC | OC P =0,73 N-OC | OC
N-OC | 1382 | 336 N-OC | 1201 | 517
OBSV OoC 308 518 OBSV oC 138 668

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Produgao do autor.
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Tabela A.37 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Desempenho de predi¢do para
120 min com validacdo por GTSH.

, Acuricia Precisao B
Periodo | Modelo gai—ccrNSA SSA [ NSA SSA

XGBoost | 0,45 0,56* | 0,51 0,52 | 0,41 0,51*

1824 01 o iBoost | 048 054 | 055 059% | 043 0.52*
o106 1, | XCBoost [ 094 0,94 [ 0,76 0,76 | 0,78 0,77

CatBoost | 0,93 0,93* | 0,74 0,75* | 0,75 0,75*
1806 1, | XCBoost [ 0,59 0,737 0,46 0,74 [ 0,43 0,72°

CatBoost | 0,75 0,75 | 0,65 0,75* | 0,66 0,73"

O simbolo * indica melhoria ao utilizar sele¢do de atributos (SSA) em relacdo a nédo
utilizar (NSA).

Fonte: Produgao do autor.
Tabela A.38 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Matriz de Confusao para a pre-

digdo 120 min a frente com dados de ionossonda e validagdo por GTSH,
considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F, =0,43 N-OC | OC F=0,66 N-OC | OC
N-OC | 1406 | 334 N-OC | 1594 | 146
OBSV OoC 717 87 OBSV oC 494 | 310
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
F=0,72 N-OC | OC P =0,73 N-OC | OC
N-OC | 1231 | 509 N-OC | 1296 | 444
OBSV OoC 175 629 OBSV oC 197 | 607

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Produgao do autor.

151



Tabela A.39 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Desempenho de predi¢do para
150 min com validacdo por GTSH.

, Acuricia Precisao B
Periodo | Modelo gai—ccrNSA SSA [ NSA SSA

XGBoost | 0,44 0,60 | 0,41 0,56* | 0,40 0,56*

18-24h CatBoost | 0,59 0,60* | 0,60 0,59 | 0,59 0,59
924-06 h XGBoost | 0,92 0,93 | 0,57 0,56 | 0,57 0,58*

CatBoost | 0,94 0,93 | 0,57 0,56 | 0,57 0,57
18-06 XGBoost | 0,72 0,77 | 0,60 0,76 | 0,60 0,74

CatBoost | 0,70 0,76* | 0,52 0,78* | 0,46 0,75

O simbolo * indica melhoria ao utilizar sele¢do de atributos (SSA) em relacdo a nédo
utilizar (NSA).

Fonte: Produgao do autor.
Tabela A.40 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Matriz de Confusao para a pre-

digdo 150 min a frente com dados de ionossonda e validagdo por GTSH,
considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F, =0,60 N-OC | OC F=0,46 N-OC | OC
N-OC | 1607 | 173 N-OC | 1759 21
OBSV OoC 548 216 OBSV oC 728 36
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
F=0,74 N-OC | OC P =0,75 N-OC | OC
N-OC | 1421 | 359 N-OC | 1281 | 499
OBSV OoC 216 548 OBSV oC 110 | 654

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Produgao do autor.
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Tabela A.41 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Desempenho de predi¢do para
180 min com validacdo por GTSH.

, Acuricia Precisao B
Periodo | Modelo | —we—cci—N9A SSA [ NSA SSA
ooty | XGBoost | 051 057|050 058 | 050 057

CatBoost | 042 060* | 046 059* | 041 0.59°
yio6 1 | XGBoost | 006 096 | 052 052 | 053 053
CatBoost | 0.92 096* | 052 051 | 052 051
re00 1 | XGBoost | 0.63 0.7 059 076" | 057 0.74°
CatBoost | 0.80 079 | 070 072 | 0.72 0.73*

O simbolo * indica melhoria ao utilizar sele¢do de atributos (SSA) em relacdo a nédo

utilizar (NSA).

Fonte: Produgao do autor.
Tabela A.42 - Experimento A (GTSH) anos 2012-2014 - Matriz de Confusao para a pre-

digdo 180 min a frente com dados de ionossonda e validagdo por GTSH,
considerando o periodo das 18-06 h.

XGBoost-NSA PRED CatBoost-NSA PRED
F, =0,57 N-OC | OC P =0,74 N-OC | OC
N-OC | 1237 | 592 N-OC | 1679 | 150
OBSV OoC 360 355 OBSV oC 366 349
XGBoost-SSA PRED CatBoost-SSA PRED
F=0,72 N-OC | OC P =0,73 N-OC | OC
N-OC | 1408 | 421 N-OC | 1611 | 218
OBSV OoC 173 542 OBSV oC 319 396

PRED/OBSYV indica predito/observado e NSA/SSA indica sem/com selegao de atributos,
respectivamente.

Fonte: Produgao do autor.

A.3 Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-
2018

Os Experimentos Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 a Experi-
mento C (GTSH) anos 2010-2018 herdam um subconjunto de teste fixo definido por
meio de um GTSH, os resultados da Secao A.2, por outro lado sdo oriundos de um

subintervalo dos dados (2012-2014), com um subconjunto de teste diferente, porém
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fixo e tinico. Observando a necessidade de avaliar outros intervalos como subcon-
junto de teste, optou-se por adotar um esquema de validacao cruzada em niveis:
uma mais externa fazendo o papel do antigo GTSH, definindo um subconjunto de
teste e treinamento e uma mais interna que toma o subconjunto de treinamento
oriundo da parte mais externa e particiona em um novo subconjunto de treina-
mento e um subconjunto de validagao. Essa abordagem permite avaliar diferentes
intervalos de tempo (note que os modelos sao diferentes, porém com a mesma me-
todologia de geragao). Este experimento segue a metodologia do Experimento A
(GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018 com TSCV-GKF, exceto que: néo é feito o a
selecao de atributos, os resultados gerados pelo XGBoost e CatBoost sao combina-

dos em um tunico resultado e a presenca de um subconjunto de teste que varia. Além
da TSCV-GKF foi avaliado também a TSCV-GWF.

Considerando a variante usando o esquema TSCV-GKF, os resultados sdo apresen-
tados na Tabela A.43, enquanto as Tabelas A.44 a A.49 apresentam as matrizes
de confusao, e a Tabela 6.1 indica o nimero de amostras por subconjunto para a
predi¢do com 30 minutos de antecedéncia. Somente foi apresentado a tabela com o
numero de amostras para um tunico passo de predicao, os valores sao semelhantes,
mas nao iguais, para os demais passos (60 min até 180 min). Em algarismos romanos
fica indicado o subconjunto de teste e em algarismos arabes o subconjunto de valida-
¢ao. Observando a Tabela 6.1 fica evidente que ha 5 subconjuntos para teste e ha 5
subconjuntos para validacao para casa subconjunto de teste. Os subconjuntos estao

ordenados no tempo, assim os dados do subconjunto I antecedem o subconjunto II.

Os resultados apresentados na Tabela A.43 sdo os melhores obtidos ao longo do
trabalho, mas existem comportamentos comuns em relagao aos outros resultados,
por exemplo, o decaimento de desempenho com o aumento do tempo de antecedéncia
da predigao. Os quatro primeiros subconjuntos (I, II, III, IV) sdo os que apresentam
melhores resultados, O subconjunto de teste V apresenta um intervalo de dados
semelhante aos utilizados nas varia¢oes anteriores do Experimento A (GTSH/TSCV-

GKF) anos 2010-2018 e assim apresenta resultados equivalentes.

Um problema da variagdo TSCV-GKF é a utilizagdo de dados futuros para treina-
mento, note, por exemplo, que quando o subconjunto I for utilizado para teste, os
subconjuntos de II até V serao utilizados para treinamento e validacao, logo dados
futuros em relagao ao teste serao utilizados no desenvolvimento do modelo. Por outro
lado, para o subconjunto V' sendo usado como teste, apenas dados do passado serdao

utilizados no modelo, o que permite argumentar que os bons resultados decorrem
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da utilizacao de dados futuros.

Tabela A.43 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Desempenho de predicdo para TSCV-GKF.

Antecedéncia (min) | Subconjunto de Teste | Acurdcia | Precisao | F}
I 0,99 0,97 0,97
II 0,95 0,92 0,93
30 III 0,93 0,93 0,92
v 0,95 0,90 0,91
\% 0,93 0,72 0,79
I 0,98 0,95 0,95
I 0,94 0,92 0,91
60 III 0,92 0,92 0,91
v 0,94 0,88 0,89
\4 0,90 0,57 0,60
I 0,98 0,96 0,95
I 0,94 0,93 0,92
90 11 0,90 0,90 0,88
v 0,92 0,86 0,86
\Y% 0,88 0,50 0,48
I 0,98 0,96 0,94
II 0,95 0,94 0,92
120 I11 0,88 0,89 0,87
v 0,91 0,86 0,84
\Y% 0,88 0,50 0,47
I 0,98 0,96 0,95
II 0,92 0,93 0,89
150 III 0,90 0,90 0,88
v 0,91 0,86 0,84
\Y% 0,89 0,50 0,48
I 0,98 0,96 0,93
I 0,93 0,93 0,90
180 III 0,91 0,92 0,90
v 0,92 0,87 0,86
\Y% 0,89 0,51 0,49

Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.44 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdo para a predicdo 30 min a frente para 18-06 h, com
TSCV-GKF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-ITI-IV-V.

- PRED(T) - PRED(IT)

F1=0,97 N-OC [ OC F1=10,93 N-OC [ OC

N-OC | 3020 | 22 N-OC | 3336 | 111

OBSV(D) 5o T 96 1 438 OBSVUID) —55 1113 846

- PRED(ITT) - PRED(IV)

F1=0,92 N-OC [ OC F1 =091 N-OC | OC

N-OC | 2823 | 164 N-OC | 3567 | 76

OBSVIID) —5&T"129 1289 OBSV(IV) =5 T 139 623
- PRED(V)
F1=0,79 N-OC [ OC

N-OC | 3891 12

OBSV(V) 0C 275 | 227

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.45 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdo para a predigdo 60 min a frente para 18-06 h, com
TSCV-GKF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-ITI-IV-V.

- PRED(T) - PRED(IT)
F1=10,9 N-OC [ OC F1 =091 N-OC [ OC
N-OC | 3014 | 45 N-OC | 3305 | 148
OBSV() —5c 10 [ 07 OBSV(ID) 551115 838
- PRED(ITT) - PRED(IV)
F1 =091 N-OC [ OC F1=0,89 N-OC | OC
N-OC | 2768 | 220 N-OC | 3535 | 112
OBSV(IL) —55—"191 1282 OBSV(IV) =5 T 156 602
- PRED(V)
F1 =0,60 N-OC [ OC

N-OC | 3890 14
oC 426 75

OBSV(V)

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Produgao do autor.
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Tabela A.46 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdo para a predicdo 90 min a frente para 18-06 h, com
TSCV-GKF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-ITI-IV-V.

- PRED(T) - PRED(IT)

F1=0,9 N-OC [ OC F1=0,92 N-OC [ OC

N-OC | 3033 | 50 N-OC | 3289 | 177

OBSV() —5c T30 1393 OBSV(ID) —5a 183 1857

- PRED(ITT) - PRED(IV)

F1=0,88 N-OC [ OC F1=10,86 N-OC | OC

N-OC | 2676 | 341 N-OC | 3468 | 184

OBSVIID) —5&—T115 1273 OBSV(IV) =5 T 166 587
- PRED(V)
F1=0,64 N-OC [ OC

N-OC | 3892 9

OBSV(V) oC 498 6

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.47 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdo para a predi¢do 120 min a frente para 18-06 h, com
TSCV-GKF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-ITI-IV-V.

- PRED(T) - PRED(IT)
F1 =094 N-OC [ OC F1=10,92 N-OC [ OC
N-OC | 3050 | 59 N-OC | 3315 | 175
OBSV() —5c T 96 371 OBSV(ID) —55—167 849
- PRED(ITT) - PRED(IV)
F1=0,87 N-OC [ OC F1=0,84 N-OC | OC
N-OC | 2646 | 410 N-OC | 3425 | 241
OBSV(IL) —5a—157 1242 OBSV(IV) =5 T 158 T 581
- PRED(V)
F1 =047 N-OC [ OC

N-OC | 3892 8
0C 503 2

OBSV(V)

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Produgao do autor.

157



Tabela A.48 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdo para a predi¢do 150 min & frente para 18-06 h, com
TSCV-GKF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-ITI-IV-V.

- PRED(T) - PRED(IT)
F1=0,9 N-OC [ OC F1=0,89 N-OC [ OC
N-OC | 3090 | 49 N-OC | 3252 | 277
OBSV() —5c T 95 38 OBSVUID) —5a 160 1817
- PRED(ITT) - PRED(IV)
F1=0,88 N-OC [ OC F1=0,84 N-OC | OC
N-OC | 2764 | 349 N-OC | 3466 | 232
OBSV(IID) 51108 1184 OBSV(IV) =5 T 157 550
- PRED(V)
F1=0,48 N-OC [ OC
NOC | 3902 | 5
OBSV(V) 5 T 401 T 4

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.49 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdo para a predi¢do 180 min a frente para 18-06 h, com
TSCV-GKF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-ITI-IV-V.

- PRED(T) - PRED(IT)

F1=0,93 N-OC [ OC F1=10,%0 N-OC [ OC

N-OC | 4009 | 61 N-OC | 3334 | 248

OBSV() —5c T35 1311 OBSV(ID) 55156 763

- PRED(ITT) - PRED(IV)

F1=10,%0 N-OC [ OC F1=0,86 N-OC | OC

N-OC | 2889 | 306 N-OC | 3528 | 205

OBSV(II) —5a—T"%5 11198 OBSV(IV) =5 T136 536
- PRED(V)
F1=10,49 N-OC [ OC

N-OC | 3898 16
oC 483 8

OBSV(V)

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Produgao do autor.
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Levando em consideracao o problema de utilizacao de dados futuros, optou-se por
usar a mesma metodologia porém com o esquema TSCV-GWF, o qual garante que
as amostras utilizadas para validagao sucedem as amostras de treinamento, e as
amostras de teste sucedem as amostras de validagdo. A Tabela A.50 apresenta os
resultados para essa variacdo, enquanto as Tabelas A.51 a A.56 apresentam as cor-
respondentes matrizes de confusao considerando o periodo das 18-06 h. Finalmente
a Tabela 6.3 apresenta o niimero de amostras subconjunto para a predicao com 30
minutos de antecedéncia, valores similares sdo encontradas para as outras antece-

déncias.

Observando as Tabelas associadas ao esquema TSCV-GWF fica claro que os sub-
conjuntos II, III e IV sdao os que apresentam os melhores resultados, é importante
destacar que os subconjuntos I, IT, ITI, IV, V para o esquema TSCV-GKF sao dife-

rentes do esquema TSCV-GWF, porém podem ter trechos com intervalos comuns.

A regiao com melhores resultados intersecta com o periodo de méaximo do ciclo colar,
e ja foi observado em resultados anteriores que a metodologia tende a funcionar
bem para este intervalo. O subconjunto I apresentou um péssimo resultado, porém
observando a Tabela 6.3 com o nimero de amostras é possivel notar que este é
muito pequeno para o treinamento e para a validagdo, lembrando que o subconjunto
de validacao ¢ utilizada para controlar a parada do algoritmo de treinamento de
forma a evitar um sobreajuste, um subconjunto muito pequeno pode levar a uma
parada muito antecipada de tal modo que o modelo somente seja capaz de tratar
bem um subconjunto restrito de amostras. Uma comparacao dos resultados para
os subconjuntos II, III e IV em relacao aos dois esquemas de validacao indica que
o esquema TSCV-GWF apresenta um menor desempenho, porém se tem a troca
do problema de informacao futura, pelo problema de subconjuntos que nao contém

amostras suficientes para caracterizar todo o espectro de observagoes.
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Tabela A.50 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Desempenho de predigao para TSCV-GWF.

Antecedéncia (min) | Subconjunto de Teste | Acurdcia | Precisdo | F}
I 0,75 0,61 0,61
II 0,90 0,84 0,86
30 11 0,88 0,85 0,86
v 0,93 0,82 0,83
\Y% 0,92 0,68 0,74
I 0,69 0,50 0,42
II 0,87 0,82 0,83
60 III 0,83 0,82 0,81
v 0,92 0,78 0,79
\Y 0,87 0,52 0,51
I 0,71 0,55 0,54
II 0,86 0,76 0,79
90 III 0,82 0,78 0,78
v 0,90 0,74 0,75
\Y% 0,87 0,50 0,47
I 0,71 0,50 0,42
I 0,86 0,83 0,82
120 I11 0,82 0,80 0,79
v 0,90 0,75 0,74
\Y% 0,87 0,50 0,47
I 0,73 0,50 0,43
II 0,84 0,72 0,74
150 III 0,82 0,78 0,78
v 0,89 0,73 0,73
\Y% 0,87 0,50 0,47
I 0,75 0,50 0,43
II 0,87 0,80 0,81
180 III 0,83 0,80 0,78
v 0,90 0,73 0,72
\Y 0,87 0,50 0,47

Fonte: Producgao do autor.
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Tabela A.51 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdo para a predicdo 30 min a frente para 18-06 h, com
TSCV-GWF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-I1I-IV-V.

- PRED() - PRED(IT)
F1=0,61 N-OC | OC F1=0,86 N-OC | OC
N-OC | 2490 | 37 N-OC | 2642 | 104
OBSV(D) —5eT 83 271 OBSV(D) 5267 65
- PRED(ITT) - PRED(IV)
F1=10,86 N-OC | OC F1=0,83 N-OC | OC
N-OC | 2391 | 189 N-OC | 3156 | 110
OBSV(IL) 551543 848 OBSV(IV) —56 1135 270
- PRED(V)
F1=0,74 N-OC | OC

N-OC | 3188 6
oC 303 | 174

OBSV(V)

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.52 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdao para a predigdo 60 min a frente para 18-06 h, com
TSCV-GWF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-I1I-IV-V.

- PRED(T) - PRED(IT)
F1=0,42 N-OC [ OC F1=0,83 N-OC [ OC
N-OC | 2530 | 16 N-OC | 2572 | 183
OBSV() ' —5c T 1108 [ 17 OBSV(ID) —5aT 27 633
- PRED(II) - PRED(IV)
F1 =081 N-OC | OC F1=0,79 N-OC | OC
N-OC | 2221 | 363 N-OC | 3141 | 125
OBSV(IL) 51518 836 OBSVIV) =56 T 165 1240
- PRED(V)
F1=0,51 N-OC | OC
NOC | 3191 | 4
OBSV(V) —5c T 16 T 20

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Produgao do autor.
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Tabela A.53 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdo para a predicdo 90 min a frente para 18-06 h, com
TSCV-GWF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-I1I-IV-V.

- PRED() - PRED(IT)
F1=0,54 N-OC | OC Fi=0,79 N-OC | OC
N-OC | 2444 | 136 N-OC | 2622 | 145
OBSV(D) 51916 175 OBSV(D) —5e—1381 520
TSCV | PRED(ITT) - PRED(IV)
=07 ocT00 F1=0,75 N-OC | OC
N-OC | 2274 | 326 N-OC | 3101 | 166
OBSV(II) 55335 739 OBSV(IV) —56 T 190 1214
- PRED(V)
£y =0,47 N-OC | OC

N-OC | 3192 0
oC 479 0

OBSV(V)

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.54 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusao para a predi¢do 120 min & frente para 18-06 h, com
TSCV-GWF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-ITI-IV-V.

B PRED(I) B PRED(II)
F1=0,42 N-OC [ OC £ =082 N-OC [ OC
N-OC | 2619 | 8 N-OC | 2474 | 315
OBSV(I) OC | 1042 | 2 OBSV(II) OC 194 | 688
B PRED(III) B PRED(IV)
F1=0,7 N-OC [ OC £ =074 N-OC [ OC
N-OC | 2819 | 405 N-OC | 3064 | 211
OBSV(ILI) oC 259 | 788 OBSV(IV) 0C 173 | 223
B PRED(V)
f1=047 N-OC [ OC
N-OC | 3191 | 0
OBSV(V) oC 480 0

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Producao do autor.
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Tabela A.55 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdo para a predi¢do 150 min & frente para 18-06 h, com
TSCV-GWF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-I1I-IV-V.

- PRED() - PRED(IT)
F1=0,43 N-OC | OC F=07 N-OC | OC
N-OC | 2670 | 20 N-OC | 2673 | 144
OBSV(D) |\ —5e T 971 7 OBSVD) —5e—T13 411
- PRED(ITT) - PRED(IV)
F1=0,78 N-OC | OC F1=0,73 N-OC | OC
N-OC | 2328 | 344 N-OC | 3085 | 207
OBSV(IL) 55306 1693 OBSV(IV) 561179 200
- PRED(V)
Fr =047 N-OC | OC

N-OC | 3197 0
oC 474 0

OBSV(V)

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.56 - Experimento A (multi-TSCV-GKF /multi-TSCV-GWF) anos 2010-2018 -
Matriz de Confusdo para a predi¢do 180 min & frente para 18-06 h, com
TSCV-GWF e com dados de ionossonda, subconjuntos I-II-ITI-IV-V.

- PRED() - PRED(IT)
£ =0,43 N-OC | OC £ =081 N-OC | OC
N-OC | 2761 | 0 N-OC | 2674 195
OBSV(D) I —5& 1910 [ 0 OBSVD) —5c 1971 58
- PRED(IT) - PRED(IV)
£ =0,78 N-OC | OC £ =07 N-OC | OC
N-OC | 2339 | 390 N-OC | 3103 | 207
OBSV(IL) =555 1697 OBSVIV) —5c T 170 101
- PRED(V)
£ =0,47 N-OC | OC
N-OC | 3203 | 0
OBSV(V) —5c T 468 T 0

PRED/OBSYV indica predito/observado.

Fonte: Producao do autor.
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A.4 Experimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018

Tabela A.57 - Experimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018 - Desempenho de predigao
sem informagdo de TEC futuro e com tamanho de palavra 4, classe OC

significando cintila¢do forte-moderado-fraco.

Variavel Validagao Modelo Acuréacia | Precisao| F}
XGBoost 0,52 0,52 0,49
GTSH
CatBoost 0,49 0,40 0,40
TEC
XGBoost 0,32 0,48 0,36
VCT
CatBoost 0,33 0,49 0,31
XGBoost 0,56 0,48 0,48
GTSH
AE CatBoost 0,59 0,54 0,53
XGBoost 0,56 0,49 0,49
VCT
CatBoost 0,32 0,48 0,36
XGBoost 0,69 0,60 0,60
GTSH
AP CatBoost 0,62 0,55 0,55
XGBoost 0,55 0,53 0,51
VCT
CatBoost 0,51 0,50 0,48
XGBoost 0,60 0,46 0,45
GTSH
CatBoost 0,69 0,54 0,53
IMF By
XGBoost 0,41 0,56 0,41
VCT
CatBoost 0,28 0,49 0,23
XGBoost 0,64 0,47 0,45
GTSH
CatBoost 0,61 0,48 0,50
IMF Bz
XGBoost 0,40 0,57 0,39
VCT
CatBoost 0,29 0,51 0,36
XGBoost 0,53 0,49 0,48
GTSH
Dst CatBoost 0,59 0,44 0,42
i XGBoost | 0,52 051 | 049
VCT
CatBoost 0,48 0,55 0,48
XGBoost 0,81 0,75 0,76
GTSH
WF CatBoost 0,76 0,69 0,69
XGBoost 0,55 0,63 0,54
VCT
CatBoost 0,77 0,71 0,71
Continua
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Tabela A.57 — Continuagao.

Variavel Validagao Modelo Acurécia | Precisao| I}
XGBoost 0,63 0,46 0,44
GTSH
p CatBoost 0,60 0,45 0,43
XGBoost 0,32 0,50 0,36
VCT
CatBoost 0,28 0,49 0,23
XGBoost 0,60 0,52 0,52
GTSH
v CatBoost 0,67 0,49 0,47
XGBoost 0,56 0,49 0,49
VCT
CatBoost 0,36 0,49 0,28
XGBoost 0,47 0,53 0,46
GTSH
CatBoost 0,67 0,46 0,40
Sym-D
XGBoost 0,48 0,55 0,48
VCT
CatBoost 0,36 0,48 0,36
XGBoost 0,57 0,47 0,47
GTSH
CatBoost 0,70 0,53 0,52
Sym-H
XGBoost 0,52 0,43 0,44
VCT
CatBoost 0,32 0,51 0,29
XGBoost 0,36 0,40 0,35
GTSH
CatBoost 0,49 0,46 0,45
AE+TEC
XGBoost 0,33 0,45 0,33
VCT
CatBoost 0,28 0,36 0,28
XGBoost 0,46 0,53 0,46
GTSH
CatBoost | 0,46 0,46 0,44
Ap+TEC
XGBoost 0,38 0,47 0,38
VCT
CatBoost 0,40 0,53 0,39
XGBoost 0,42 0,46 0,42
GTSH
CatBoost 0,46 0,46 0,44
IMF By+TEC
XGBoost 0,32 0,47 0,31
VCT
CatBoost | 0,26 0,47 0,21
XGBoost 0,43 0,46 0,42
GTSH
CatBoost 0,52 0,48 0,47
IMF Bz+TEC
XGBoost 0,31 0,47 0,29
VCT
CatBoost 0,28 0,47 0,36
Continua
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Tabela A.57 — Continuagao.

Variavel Validagao Modelo Acurécia | Precisao| I}
XGBoost 0,52 0,55 0,50
GTSH
CatBoost 0,51 0,50 0,48
Dst+TEC
XGBoost 0,40 0,53 0,40
VCT
CatBoost 0,28 0,45 0,25
XGBoost 0,55 0,55 0,52
GTSH
CatBoost 0,63 0,58 0,57
h'F+TEC
XGBoost 0,42 0,51 0,42
VCT
CatBoost 0,40 0,54 0,40
XGBoost 0,45 0,47 0,44
GTSH
CatBoost 0,50 0,46 0,47
P,,+TEC
XGBoost 0,33 0,49 0,32
VCT
CatBoost 0,29 0,50 0,25
XGBoost 0,48 0,51 0,46
GTSH
CatBoost 0,51 0,48 0,47
Vew+TEC
XGBoost 0,34 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,32 0,48 0,36
XGBoost 0,45 0,49 0,44
GTSH
CatBoost 0,41 0,42 0,39
Sym-D+TEC
XGBoost 0,36 0,49 0,35
VCT
CatBoost 0,32 0,48 0,36
XGBoost 0,44 0,42 0,41
GTSH
CatBoost 0,49 0,49 0,47
Sym-H+TEC
XGBoost 0,36 0,50 0,35
VCT
CatBoost 0,36 0,51 0,35
XGBoost 0,64 0,63 0,60
GTSH
) CatBoost 0,60 0,52 0,52
Todos (i)
XGBoost 0,42 0,53 0,43
VCT
CatBoost 0,51 0,58 0,50
Continua
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Tabela A.57 — Continuacao.

Variavel Validagao Modelo Acurécia | Precisao| I}
XGBoost 0,64 0,63 0,61
GTSH
N CatBoost 0,65 0,61 0,60
Todos (ii)
XGBoost 0,42 0,53 0,43
VCT
CatBoost 0,54 0,50 0,49

Todos se apresentam com duas possibilidades: (i) aplica-se o algoritmo de Weasel-Muse a
todas as varidveis para geragao do vetor de atributos; e (ii) aplica-se o algoritmo de Weasel-
Muse a cada variavel independentemente e posteriormente concatenam-se as codificagoes

obtidas para cada variavel.

Fonte: Produgao do autor.

Tabela A.58 - Experimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018 - Desempenho de predigao
sem informacdo de TEC futuro e com tamanho de palavra 4, classe OC

significando cintilacdo forte-moderado.

Variavel Validagao Modelo Acurécia | Precisao | F
XGBoost 0,51 0,51 0,36
GTSH
CatBoost 0,49 0,50 0,33
TEC
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,45 0,46 0,36
GTSH
AR CatBoost 0,49 0,50 0,39
XGBoost 0,52 0,53 0,39
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,47 0,47 0,39
GTSH
AP CatBoost 0,48 0,49 0,32
XGBoost 0,48 0,49 0,32
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,50 0,51 0,38
GTSH
CatBoost 0,49 0,50 0,33
IMF By
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,48 0,49 0,36
GTSH
CatBoost 0,51 0,51 0,40
IMF Bz
Continua
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Tabela A.58 — Continuagao.

Variavel Validagao Modelo Acurécia | Precisdo | Fi
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,57 0,58 0,54
GTSH
Dst CatBoost 0,49 0,50 0,35
i XGBoost 0,49 0,50 0,37
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,41 0,42 0,34
GTSH
WF CatBoost 0,48 0,49 0,32
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,52 0,53 0,41
GTSH
P CatBoost 0,49 0,50 0,33
o XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,48 0,49 0,36
GTSH
v CatBoost 0,49 0,50 0,33
o XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,51 0,51 0,40
GTSH
CatBoost 0,49 0,50 0,33
Sym-D
XGBoost 0,51 0,51 0,36
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,53 0,54 0,47
GTSH
CatBoost 0,48 0,49 0,32
Sym-H
XGBoost 0,48 0,49 0,32
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,47 0,47 0,36
GTSH
CatBoost 0,49 0,50 0,35
AE+TEC
XGBoost 0,52 0,52 0,39
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
Continua
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Tabela A.58 — Continuagao.

Variavel Validagao Modelo Acurécia | Precisdo | Fi
XGBoost 0,48 0,48 0,38
GTSH
CatBoost 0,49 0,50 0,35
Ap+TEC
XGBoost 0,51 0,51 0,36
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,52 0,53 0,40
GTSH
CatBoost 0,50 0,51 0,36
IMF By+TEC
XGBoost 0,51 0,51 0,36
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,48 0,49 0,36
GTSH
CatBoost 0,49 0,50 0,33
IMF Bz+TEC
XGBoost 0,48 0,49 0,32
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,52 0,52 0,46
GTSH
CatBoost 0,49 0,50 0,33
Dst+TEC
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,48 0,49 0,41
GTSH
CatBoost 0,50 0,51 0,38
h’F+TEC
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,56 0,56 0,48
GTSH
CatBoost 0,49 0,50 0,33
P,,+TEC
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,51 0,51 0,40
GTSH
CatBoost 0,51 0,51 0,36
Vew+TEC
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,57 0,58 0,50
GTSH
CatBoost 0,49 0,50 0,35
Sym-D+TEC
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
Continua

169




Tabela A.58 — Continuagao.

Variavel Validagao Modelo Acurécia | Precisdo | Fi
XGBoost 0,52 0,52 0,44
GTSH
CatBoost 0,48 0,49 0,42
Sym-H+TEC
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,47 0,47 0,37
GTSH
] CatBoost 0,49 0,50 0,33
Todos (i)
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33
XGBoost 0,45 0,46 0,35
GTSH
B CatBoost 0,49 0,50 0,33
Todos (ii)
XGBoost 0,49 0,50 0,33
VCT
CatBoost 0,49 0,50 0,33

Todos se apresentam com duas possibilidades: (i) aplica-se o algoritmo de Weasel-Muse a
todas as variaveis para geragao do vetor de atributos; e (ii) aplica-se o algoritmo de Weasel-
Muse a cada variavel independentemente e posteriormente concatenam-se as codificacoes

obtidas para cada variavel.

Fonte: Producao do autor.

A.5 Experimento C (GTSH) anos 2010-2018

O Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 foi realizado com um conjunto inicial de varia-
veis: AE, IMFB,, IMFB,, Sym-H, Sym-D, Vg, P, ap, Dst, F'10.7, Sunspot, TEC,
S4, denominado de conjunto Original de varidveis. Posteriormente, tornou-se disponivel
e foi adicionada a varidvel h'F. E, finalmente, foram adicionadas outras 4 varidveis: (i)
tempo (instante do dia em minutos) representado como uma onda de periodo 1440 (24 x60)
minutos pelo correspondente sin e cos do tempo; (ii) TEC e Sy em Sao Luiz; (iii) TEC e
Sy dos primeiros vizinhos do ponto de grade associado & Sao José dos Campos totalizando
8 elementos; (iv) Laplaciano do TEC em funcao dos 4 primeiros vizinhos do mesmo ponto

de grade.

As Tabelas A.59 & A.62 apresentam os resultados do Experimento C (GTSH) anos 2010-
2018 que utilizaram como modelo as redes neurais, em particular a rede apresenta na
Figura 4.17. Essas tabelas tem 5 colunas: a primeira indica as varidveis utilizadas; a se-
gunda indica a(s) estagdo(des) do ano das amostras utilizados no treinamento (verdo, ou
as 4 estagoes do ano); a terceira coluna indica a antecedéncia da predigao; e a quarta e a

quinta colunas apresentam as métricas de desempenho de predicdo Acuricia e F}.
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Tabela A.59 - Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - Desempenho de predi¢do para
OC significando forte-moderado-fraco.

Varidveis Estagdes do Ano | Antecedéncia (min) | Acurdcia | F)
30 0,82 0,82
60 0,62 0,58
90 0,58 0,50
Todas 120 0,56 | 0,48
150 0,56 0,47
Original 180 0,54 0,45
30 0,77 0,77
60 0,64 0,60
Verio 90 0,65 0,62
120 0,67 0,67
150 0,59 0,53
180 0,56 0,48
30 0,81 0,79
60 0,66 0,63
90 0,65 0,64
Todas 120 0,52 | 041
150 0,55 0,45
. , 180 0,52 0,38
Original + h’F 30 081 0.80
60 0,74 0,73
Verio 90 0,70 0,69
120 0,60 0,54
150 0,51 0,35
180 0,51 0,34

Fonte: Producao do autor.

Assim, como acontecia no Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-2018, quanto
maior a antecedéncia de predigdo menor o valor de Fj. O Experimento C (GTSH) anos
2010-2018 foi avaliado utilizando GTSH, e tem o subconjunto de teste, treinamento e
validagao definido no mesmo periodo do Experimento A (GTSH/TSCV-GKF) anos 2010-
2018, o que justifica uma semelhanca entre os resultados obtidos, note que essa comparacao
¢ melhor feita considerando o periodo das 18-06 h do Experimento A (GTSH/TSCV-GKF)
anos 2010-2018, pois os modelos do Experimento C (GTSH) foram treinados apenas para
o periodo das 18-06 h.

A Tabela A.59 apresenta os resultados considerando que a classe OC seja forte-moderado-
fraco, enquanto a Tabela A.60 para OC sendo forte-moderado, e finalmente A.60 para
OC sendo apenas forte. Comparando os resultados, em termos do F}, apresentados nessas
tabelas fica claro que o F; cai conforme a classe OC fica mais restrita. Comportamento
semelhante foi evidenciado no Experimento B (GTSH/VCT) anos 2010-2018, para o caso
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forte-moderado, que foi pior que o caso forte-moderado-fraco.

Situagoes com F; préximo ao valor de 0, 5 indicam que o modelo néo foi capaz de aprender

a diferenciar entre OC e N-OC, classificando praticamente todas as amostras como N-OC.

Observando a Tabela A.59 é possivel concluir que os modelos desenvolvidos somente para
o verao tendem a ser levemente melhores que os desenvolvidos para qualquer estagao do
ano. Também ¢ possivel notar que em geral a adi¢ao da varidvel A’ F' melhora os resulta-
dos, porém existem casos em que isso nao acontece, ou seja, a adi¢cao de h'F degrada o

desempenho do modelo.

Tabela A.60 - Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - Desempenho de predigdo para
OC significando forte-moderado.

Variaveis Estagoes do Ano | Passo de Tempo (min) | Acurdcia | Fy
30 0,90 0,66
60 0,88 0,47
90 0,87 0,47
todas 120 0,87 | 0,46
150 0,88 0,47
Original 180 0,88 0,47
30 0,90 0,66
60 0,88 0,47
Verio 90 0,87 0,47
120 0,87 0,47
150 0,88 0,47
180 0,88 0,47
30 0,90 0,64
60 0,88 0,49
90 0,87 0,47
Todas 120 087 | 047
150 0,88 0,47
. , 180 0,88 0,47
Original+h’F 30 0.80 047
60 0,88 0,47
Verio 90 0,88 0,47
120 0,88 0,47
150 0,88 0,47
180 0,88 0,47

Fonte: Producgao do autor.
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Tabela A.61 - Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - Desempenho de predi¢do para
OC significando forte.

Variaveis Adicionais | Estacoes do Ano | Antecedéncia (min) | Acurdcia | Fy
30 0,99 0,50

60 0,99 0,50

90 0,98 0,50

Todas 120 0,98 | 0,50

150 0,98 0,50

Original 180 0,98 0,50
30 0,99 0,50

60 0,99 0,50

Verio 90 0,98 0,50

120 0,98 0,49

150 0,98 0,49

180 0,98 0,49

30 0,99 0,50

60 0,99 0,50

90 0,98 0,49

todas 120 098 | 0,49

150 0,98 0,49

. , 180 0,98 0,49
Original+h’F 30 0.99 0.50
60 0,99 0,50

Verio 90 0,98 0,50

120 0,98 0,50

150 0,98 0,49

180 0,98 0,49

Fonte: Producao do autor.

Comparando as Tabelas A.59 e A.62 é possivel notar que a adi¢do de informacao sobre
o Tempo, degrada o modelo; a adigdo de informacao sobre Sdo Luiz degrada o modelo
para alguns valores de passo e melhora o modelo para outros; a adi¢do do TEC e Sy dos
primeiros vizinhos degrada os resultados para os quatro primeiros passos de tempo, porém
melhora para os dois tltimos e apresenta o melhor valor de F; para o passo de 180 min
entre os modelos baseados em redes neurais; a adi¢cdo do laplaciano do TEC nos primeiros
vizinhos degrada os passos de 60 min e 90 min e melhora os demais; finalmente a adi¢ao

de todas as varidveis degrada o desempenho do modelo.
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Tabela A.62 - Experimento C (GTSH) anos 2010-2018 - Desempenho de predigdo em fun-
¢do de uso de varidveis adicionais, para classe OC significando cintilagao
forte-moderado-fraco.

Varidveis Estagoes do Ano | Antecedéncia (min) | Acurdcia | F

30 0.72 | 0.70

60 0,50 0,35

Original + h’F _ 90 0,53 0,42

+ Tempo UTC (min) Verao 120 0,50 | 0,36

150 0,52 0,37

180 0,51 0,36

30 0.77 10,76

60 0,62 0,57

Original + h’F _ 90 0,65 0,62

+ TEC ¢ S, (Sdo Lufs) Verao 120 0,61 | 0,57

150 0,59 0,53

180 0,50 | 0,34

30 0,79 0,78

Original + h’F 60 0,65 0,62

- 90 0,62 0,59

+ TEC e S, Verao 120 0.54 0.49
nos 8 vizinhos ’ ’

150 0,57 0,48

180 0,64 0,62

30 0,82 0,82

Original + h'F + 60 0,69 0,67

Laplaciano do TEC Verao o0 0,59 0,54

nos 4 primeiros vizinhos 120 0,60 0,54

150 0,58 0,51

180 0,56 0,49

30 0,63 0,60

60 0,57 | 0,46

X 90 0,52 | 0,38

Todas Verao 120 0.52 0.38

150 0,56 0,46

180 0,51 0,33

Fonte: Producao do autor.
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