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PREDICTING SOLAR FLARE WITH DEEP LEARNING

ABSTRACT

Solar explosions are magnetic activities that cause eruptions, which when their classification
reaches high levels, can cause serious damage to the telecommunications devices orbiting the
planet Earth. To try to minimize possible damage, this work aimed to identify solar explosions
through the algorithm in Deep Learning. A theoretical survey was carried out in Deep
Learning, as well as a simulation algorithm for object recognition and their classifications. To
construct the algorithm for analyzing the images collected from the Sun provided by the Joint
Science Operations Center (JSOC), some technologies and tools were used. The percentage
result of correct answers measured after applications with data related to the displayed
problem, within the studied metrics were median. It is concluded that the application for
analysis of images focused on the field of astrophysics is still in development and with the
continuity in the increment and improvement of techniques in the predictive model, better
results can be obtained.

Keywords: Solar explosion; Artificial intelligence; Deep Learning; forecast; image analysis.

PREVENDO EXPLOSOES SOLARES COM DEEP LEARNING

RESUMO

Explosdes solares sdo atividades magnéticas que causam erupgdes, que quando sua
classificagdo atinge os niveis elevados, podem causar sérios danos aos aparelhos de
telecomunicagdes que orbitam o planeta Terra. A fim de tentar minimizar os possiveis danos,
este trabalho se prop0s a identificar explosdes solares através do algoritmo em Deep Learning.
Foi realizado o levantamento tedérico em Deep Learning, assim como um algoritmo de
simulacdo para reconhecimento de objetos e suas classificagdes. Para a construcdo do
algoritmo de andlise das imagens coletadas do Sol fornecidas pelo Joint Science Operations
Center (JSOC), foram utilizadas algumas tecnologias e ferramentas. O resultado percentual
de acertos aferido apos aplicagdes com dados relacionados a problematica exibida, dentro das
métricas estudadas foram medianos. Conclui-se que a aplicacdo para andlise de imagens
voltadas ao ramo da astrofisica ainda estd em desenvolvimento e com a continuidade no
incremento e aprimoramento das técnicas no modelo preditivo, pode-se obter resultados
melhores.

Palavras-chave: Explosao solar; Inteligéncia Artificial, Deep Learning; previsdo; analise de
imagens.
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INTRODUCAO

Compreendendo e conceitualizando as explosdes solares como atividades magnéticas
que causam erupgoes quando o sol estd mais ativo, com seu nivel de intensidade classificado
como A, B, C, M ou X, sendo “X” o nivel mais severo, e que, normalmente uma explosao
com esse nivel sao filtrados pela atmosfera e podem acarretar sérios danos aos aparelhos de
telecomunicagdes que orbitam o planeta Terra (OLIVEIRA, 2020).

Dado a compreensdo dos fatos, entende-se que o problema existente necessita de
acompanhamento, para que agdes por entidades responsaveis, sejam tomadas, e essas SO
poderdo ser eficazes, se uma previsao aproximada do momento da explosao for detectada.

Através da Inteligéncia Artificial (IA), com aplicagdo em Deep Learning, imagens
fornecidas pelo Joint Science Operations Center (JSOC), foram treinadas e analisadas,
resultando o momento aproximado em que explosdes solares venham a acontecer.

O Deep Learning ¢ um subcampo do ramo da [A, portanto, com o mesmo fundamento,
busca desenvolver o aprendizado ainda mais profundo com diversas camadas de
processamento, compostas por diversas alteracdes lineares e nao lineares (BIG DATA, 2021).
Por seu intenso e profundo processo de aprendizado de maquina, a criagao de um modelo de
reconhecimento de objetos com Deep Learning pode ser automatizada se a maquina obtiver
sucesso em seu aprendizado segundo NGUYEN et al. (apud OLIVEIRA, 2020, p.04), e,
portanto, adequado para nosso caso de estudo.

METODOLOGIA

Foi realizado o levantamento bibliografico, utilizando-se de palavras chaves para uma
pesquisa eficaz e fontes confidveis, como Google académico, teses e dissertagdes e
documentos académicos.

Foi realizado também levantamento teorico, junto a professor Ms. Alciomar Hollanda,
em Deep Learning, assim como um algoritmo de simulag@o para reconhecimento de objetos
e suas classificagdes, com o objetivo de estudar e analisar o funcionamento de modelos
classificatorios de Deep Learning para futura aplicacdo na problematica apresentada neste
artigo.

Apos aplicacdo do modelo de simulacdo de classificacdo, foi utilizada o conjunto de
dados de explosdes solares disponibilizado por Gradvohl et al. (2021), para o
desenvolvimento do algoritmo de aprendizado profundo para predi¢ao de explosdes solares a
partir das imagens analisadas.

O algoritmo desenvolvido foi aplicado na linguagem Python, devido a sua usabilidade
e flexibilidade em sistemas operacionais distintos, assim como sua simplicidade, mesmo
sendo uma linguagem extremamente poderosa, de alto nivel e de uso geral, possuindo uma
sintaxe clara e objetiva, permitindo o foco total a solu¢do do problema. Esta linguagem
também nos proporciona diversos pacotes e fungdes para mineracao de dados e criagdo de
algoritmos de Deep Learning.

DESENVOLVIMENTO

Para a construcdo do algoritmo de analise das imagens coletadas do Sol, foram
utilizadas algumas tecnologias e ferramentas que serdo explanadas perante o artigo.

3.1. Explosao Solar
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O desenvolvimento da ciéncia e tecnologia nos dias de hoje possibilitaram a criagdo e
envio de naves espaciais para orbita da Terra, assim como diferentes tipos de satélites, que em
conjunto, nos disponibilizam acesso ao Sistema de Posicionamento Global (GPS), internet,
controle de fluxo aéreo, sistemas elétricos, entre outros. Desse modo, fendmenos que ocorrem
no Sol e disparam radiagdo pelo sistema solar, podem impactar gravemente aparelhos
eletronicos (ANDREWS, 2019).

Sao chamados de explosdes solares, erupgdes que ocorrem no Sol a partir de regides
magneticamente instaveis e ativas no astro. Essas explosdes sdo classificadas em nivel de
intensidade, podendo ser A, B, C, M ou X (Tabela 1).

Tabela 1 - Niveis de explosdes solares.

Fluxo de pico de raios-X em
W/ma2.
<10-7
z10-7 and <10-6
210-6 and <10-5
#10-5 and <10-4
=104

Classe.

®|=Z (o |m|E

Fonte: OLIVEIRA, 2020

Explosdes solares de classe X sdo o tipo mais intenso do fendmeno, liberando grandes
quantidades de radiacdo pelo sistema solar, que podem impactar o planeta terra, danificado
componentes em orbita, causando problemas em comunicagdo de radio e at¢ mesmo apagoes
na rede elétrica, assim como trazer perturbagdes para o campo magnético

terrestre que podem levar semanas para se estabilizarem (CARDIAL, 2017). Na Figura 1
podemos observar uma regido ativa no Sol.

Figura 1 — Explosao Solar

Fonte: Solar Dynamics Observatory, NASA (2017)
A Administra¢do Nacional da Aerondutica e do Espaco ou National Aeronautics and
Space Administration (NASA) e uma companhia espacial americana realiza analises de
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regioes ativas do Sol para calculo de possiveis explosodes solares e sua intensidade, desta forma
podendo combater com antecedéncia seus possiveis impactos.

3.2. Inteligéncia Artificial

Em 1956 o termo Inteligéncia Artificial (IA) foi criado e utilizado pela primeira vez,
surgindo quando a ideia de que computadores devem pensar e/ou agir de forma inteligente se
instalou segundo RUSSELL; NORVIG (apud GONSALVES, 2018, p.25), e tem ganhado
cada vez mais destaque, gracas aos crescentes volumes de dados disponiveis, algoritmos
avangados, e melhorias no poder e no armazenamento computacionais. Ao simular o modo de
aprendizado e raciocinio humano, umas imensiddes de possibilidades de aplicagdes dessa
tecnologia sao disponiveis, onde podemos destacar, principalmente, o reconhecimento facial,
analise e reconhecimento de objetos em imagens, andlise preditivas, modelos classificativos,
Seguranga e vigilancia.

Durante o passar dos anos, algumas defini¢des foram impostas a [A:

I. Pensar como seres humanos: “O novo e interessante esforco para fazer os
computadores pensarem... maquinas com mentes, no sentido total e literal”. Segundo
HAUGELAND (apud PACHECO, 2018, p.03).

II. Atuar como seres humanos: “A arte de criar maquinas que executam fungdes que
exigem inteligéncia quando executadas por pessoas.” Segundo KURZWEIL (apud
PACHECO, 2018, p.03).

III. Pensar racionalmente: “O estudo das faculdades mentais pelo seu uso de modelos
computacionais.” Segundo CHARNIAK E MCDERMOTT (apud PACHECO, 2018, p.03).

IV. Atuar racionalmente: “A Inteligéncia Computacional ¢ o estudo do projeto de
agentes inteligentes.” Segundo POOLE et al. (apud PACHECO, 2018, p.03).

Uma vez entendido esses conceitos, podemos observar que a IA busca obter de que a
capacidade de um computador seja o mais préximo do que um ser humano ¢ capaz de fazer,
com isso, foi desenvolvido o famigerado Machine Learning.

3.3. Machine Learning

Os seres humanos aprendem desde que nascem, observam e interagem com o ambiente
ao redor, de maneira em que tudo que os sentidos captam, desde 0 momento em que nascem,
se transformam em dados para o cérebro, e dessa forma, consigam se adaptar ao mundo,
aprendendo a observar padroes, todos os experimentos realizados pelas pessoas viram dados
no cérebro e que serdo utilizados para o resto da vida (MELLO, 2007).

O aprendizado de maquina correlaciona com o que uma pessoa faz, obter, observar os
dados do mundo e conseguir entdo realizar tarefas. Segundo MITCHELL (apud FANK, 2018,
p.11), “Machine Learning ¢ uma area da computagdo que busca melhorar a autonomia dos
computadores através da sua propria experiéncia. Ou seja, como fazer com que algoritmos
possam aprender a partir de uma base de dados de entrada.”

Para que o aprendizado da maquina ocorra, deve-se permitir que ela aprenda o modelo
por si s, através dos métodos supervisionados e ndo supervisionados.

Nos métodos supervisionados serd informado uma resposta para a maquina, ela tera
uma entrada e uma saida associadas entre si, logo a maquina tera que relacionar esses valores,
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nesse método, teremos a classificagao dos dados em categorias, segundo HASTIE (apud
SANTOS, 2018, p.22).

No método nao supervisionados, a maquina nao sera informada sobre o que ela devera
aprender e nem tera uma variavel resposta conhecida, serd informado apenas os dados para
rede e entdo, deverd aprender a separar por conta propria, com base nas caracteristicas das
imagens, segundo JAMES (apud SANTOS, 2018, p.22).

Dentre os métodos apresentados, o algoritmo desenvolvido nesse artigo apropria-se do
método supervisionado, onde teremos os dados com a inser¢ao também da saida resultante.
Uma vez conceitualizado Machine Learning, e apresentado o método utilizado, podemos
entranhar ainda mais no assunto, assim como a aplicabilidade que o Deep Learning visa fazer.

3.4. Deep Learning

Deep Learning (DL) ¢ a aplicagdo de uma quantidade massiva de camadas de
processamento em um algoritmo de rede neural (COPELAND, 2016). Em sua tradu¢do para
o portugués, como aprendizado profundo, ¢ uma subarea de Machine Learning (Aprendizado
de maquina) que por sua vez, ¢ uma subarea da Inteligéncia Artificial. O DL ¢ uma area que
se inspira na forma em que o cérebro do ser humano aprende, como ele capta e trabalha com
as informagdes que recebe do ambiente ao seu redor.

Para compreender melhor como DL funciona, a analogia com o cérebro ¢ de suma
importancia, visto que ele seria uma imita¢do do processamento de informagdes do cérebro
humano. Uma vez recebida uma informacao externa, através de nossos sensores, como olhos,
ouvidos etc., serd transferida através de um sistema de neurdnios, até chegar ao cérebro, onde
finalmente ird processar as informacgdes segundo ANITHA et al. (apud MIRANDA, 2012).

Entendemos entdo que a ideia de imitar o processo de aprendizado do cérebro humano,
foca entdo na pergunta: e se nds conseguissemos criar todo esse processo, de uma forma
artificial, ou seja, como criar uma forma de imitar os neuronios, que passam informacao e
sabem exatamente que alerta passar até chegar no cérebro? Os neurdnios devem saber qual
informacao passar para que incomodos sejam evitados nos seres humanos, entdo o sistema
nervoso atua filtrando alguns sinais recebidos e ele também deve aprender qual o tipo de
informacao, ira permitir que os nossos neurdnios levem até o cérebro, esse mesmo sistema foi
a inspiragdo para a criagdo de neurdnios que aprendem e conversem entre si, de forma
totalmente artificial (MIRANDA et al., 2012).

Em 1958, o psicologo Frank Rosenblatt, inventou o Perceptron, que ¢ uma forma
simplificada de tentar imitar os neurdnios biologicos segundo Yonenaga e Figueiredo (apud
MIRANDA et al., 2012). Seu sistema recebe informagdo pelo Input, que seria um vetor,
analogo aos dendritos que recebem informacao na célula humana, a informacao recebida, seria
transferida para dentro do que ¢ conhecido como neurénio, andlogo ao nucleo do neurénio
biologico, dentro dele as informagdes sao somadas e processadas por uma fungao

de ativacdo, e ap0s ser processada ele passa a informagdo até o Output que retornara com o
resultado, semelhante ao que o axdénio faz (MIRANDA et al., 2012), como apresentado na
Figura 2.
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Figura 2 - Neur6nio Bioldgico.
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No modelo do neurdnio biologico, os seres humanos estdo em constante aprendizado,
identificando e diferenciando o que ¢ quente ou frio, seco ou humido etc., ao longo da vida.
O Perceptron pode aprender, passando varios e varios dados dentro dele. Para o
reconhecimento de um objeto, ele conseguira definir através das caracteristicas recebidas no
vetor (/nput), dentro do neuronio ele ira classificar um peso para cada informagao recebida e
ird soma-las, o resultado dessa soma seria passado para uma fun¢ao chamada de fun¢do de
ativacdo que tem como objetivo de adicionar um pouco de ndo linearidade no processo, o
resultado final ¢ transmitido pela fungdo de ativagdo e entdo comparado com o resultado
esperado para aquelas caracteristicas. O aprendizado seria justamente atualizar o peso dado
para cada informacao, visando que o resultado chegue o mais proximo do correto possivel,
segundo Yonenaga e Figueiredo (apud MIRANDA et al., 2012).

O Perceptron nao dava conta de tarefas muito complexas, entdo para melhorar ainda
mais a técnica, novamente o cérebro serviu de inspiragao, pois ele aprende com uma rede de
neurdnios extremamente complexos trabalhando e aprendendo juntos, logo, faz sentido se
adicionassemos varios Perceptrons, imitando uma rede de neurénios, ou seja, varios deles
conectados, seriam muito semelhante a rede neural biologica, seria mais complexa e teria mais
neuronios para aprender, ela soma uma estrutura bem analoga aos neurdnios conectados, onde
cada parte ¢ chamada de camada. (MIRANDA et al., 2012).

As camadas sao divididas em /nput, camadas escondidas (neurénios conectados) € o
Output, o numero dessas camadas escondidas, definem o nome que a rede neural ird receber,
se ¢ contemplada apenas com uma camada escondida serd conhecida como rede neural
superficial, j4 uma rede com mais camadas escondidas, leva o nome de rede neural profunda,
logo o que conhecemos como Deep Learning, um aprendizado baseado numa rede profunda
de neuronios artificiais conectados entre si, segundo Valenca et al. (apud MIRANDA et al.,
2012).

O aprendizado ¢ bem semelhante do Perceptron, no entanto, nao seria apenas pesos
definidos por um neurdénio, mas uma rede complexa com diversos neurdnios, cada qual com
seus pesos para aprender.

Atualmente os Perceptrons nao sao os unicos componentes da técnica de Deep
Learning, existem também as camadas Convolucionais que compde as redes neurais
Convolucionais, assim como os Perceptrons sdo inspirados pelos neurdnios, as
Convolucionais sdo inspiradas nas células responsaveis pela visio (PACHECO, 2018).
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Segundo PONTI E COSTA (2017), Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés

Convolutional Neural Network) ¢ o modelo de rede Deep Learning mais conhecido e utilizado
nos ultimos anos. Pois suas aplicagdes principais sao o processamento de informacgdes visuais,
em especial imagens, onde a convolugdo filtra as imagens com base em sua estrutura
bidimensional.

A etapa de convolucdo caracteriza-se pela passagem do nucleo (kernel) pela imagem
(input) e o resultado desse processamento ¢ denominado mapa de caracteristicas (output), o
qual permitird o reconhecimento de padrdes, inclusive de outros padrdes da rede segundo
GOODFELLOW (apud PACHECO, 2018, p.03).

3.5. Escolha da Deep Learning

Para trabalhar-se o problema de visdo computacional e classificacdo de imagens, tais
como trabalhados nesse artigo, podemos utilizar uma poderosa ferramenta da area da
Inteligéncia Artificial conhecida como Deep Learning, através dela ¢ possivel criarmos
algoritmos que podem reconhecer e classificar objetos em fotos ou videos, apresentando um
consideravel grau de performance, uma vez que essa ferramenta possui varias camadas de
aprendizagem, que vai lhe dispondo um maior conhecimento e poder de classificagdo a cada
camada aprofundada em seu treinamento.

Podemos compreendermos a famigerada anélise de reconhecimento de imagens e seus
resultados pelo trabalho de Vargas et al. (apud PACHECO, 2018, p.11)

Um Estudo Sobre Redes Neurais Convolucionais e sua Aplicagdo
em Detecgdo de Pedestres, comparou trés técnicas para a deteccdo de
pedestres: Features, Histograma de Gradiente Orientados (HOGQG), e
CNN, onde a CNN atingiu o melhor resultado. A abordagem Features
teve 68,78% de precisdo e 96,64% de acuracia; HOG teve 94,63% de
precisdo e 91,53% de acurécia; e a CNN teve 99,12% de precisao e
95,98% de acuracia.

3.6. Métricas de desempenho

O projeto descrito nesse artigo utilizou quatro métricas de avaliagdo de desempenho
no modelo preditivo, sendo elas: Precision, Recall, Accuracy e TSS.

Abaixo, podemos observar a Tabela 3, apresentando a matriz de confusao relacionada
as métricas que serdo explicadas a seguir, onde Verdadeiros Positivos sdo a classificacao
correta da classe Positivo, Falsos Negativos quando o valor real era classe Positivo, mas o
modelo previu classe Negativo, Falsos Positivos quando o valor real era classe Negativo, mas
o modelo previu classe Positivo e Verdadeiros Negativos quando classificado corretamente a
classe Negativo.

Tabela 3 — Matriz de confusao das métricas de desempenho.

Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Real {1k = (.FN} -
Nao Faldo Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: Proprio Autor.
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3.6.1. Precision

Segundo Bobra e Couvidat (2015, p. 5), “A precisdo caracteriza a capacidade do
classificador de ndo rotular como positivo um exemplo que é negativo, e ¢ definida como”.

TP
TP+FP

Precision =
(1

Sera resultante do célculo de precision o percentual em que o modelo preditivo ird
acertar a classificacao positiva, quando esse, de fato ser positivo, para isso, temos a divisao
de True Positive (TP), por True Positive (TP) somado ao False Positive (FP). Na imagem
abaixo temos um exemplo pratico de como a métrica precision trabalha para apresentar o seu
resultado, no caso dado, teriamos 0,57.

Figura 3 — Exemplo de aplicacdo da métrica Precision.
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Fonte: PRECISION, ... 2021
3.6.2. Recall

Segundo Bobra e Couvidat (2015, p. 5), “O recall (também conhecido como
sensibilidade ou taxa de acerto) caracteriza a capacidade do classificador de encontrar todos
os exemplos positivos”.

TP
TP+FN (2)

Recall =

Sera resultante do calculo de recall o percentual em que o modelo preditivo ird
classificar corretamente o seu objeto de estudo, ou seja, a capacidade de reconhecer todas as
imagens do objeto de estudo como corretas, sem a indicacdo de uma imagem como falsa,
quando essa for verdadeira, para isso, temos a divisao de True Positive (TP), por True Positive
(TP) somado ao False Negative (FN). Na imagem abaixo temos um exemplo onde o recall
resultaria em 4/6=0,67.
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Figura 4 — Exemplo de aplicacao da métrica Recall.
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3.6.3. Accuracy

A accuracy segundo Bobra e Couvidat (2015, p. 5), “é a razdo entre o nimero de
previsoes corretas sobre o numero total de previsdes”.

TP+TN

Accuracy = ——
Y = TP+FN+TN+FP

€)

Sera resultante do célculo de accuracy o percentual em que o modelo preditivo ira
classificar corretamente as observagdes propostas a ele, para isso, temos a divisdo de True
Positive (TP) somado ao True Negative (TN), sobre a soma de True Positive (TP), False
Negative (FN), True Negative (TN), False Positive (FP). Na imagem abaixo temos um
exemplo onde a accuracy resultaria em 5/10=0,5.

Figura 5 — Exemplo de aplicacao da métrica Accuracy.
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3.6.3. TSS

Segundo Bobra (2015, p.6), “O TSS ¢ a diferenca entre a taxa de recordagdo e alarme
falso, ou seja, a recordagdo mais a especificidade menos um. Isso ¢ equivalente a um menos
a taxa de falsos alarmes menos a taxa de falsos negativos (definida como FN/(FN+TP)):”

TPxTN—-FPxFN TP FP
TSS = = - (4)
PxN TP+FN FP+TN

A métrica ¢ utilizada para fazer uma comparacgdo entre os trabalhos publicados de
explosdes solares, seu melhor resultado ¢ 1, quando o modelo preditivo teve o nimero maximo

de acertos para positivos e negativos, para isso, temos a divisdo de True Positive (TP)
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multiplicado ao True Negative (TN), subtraido pela multiplicacdo de False Positive (FP) e
False Negative (FN), o resultado obtido dividido por a quantidade positive (P), multiplicado
a quantidade negative (N) serd o indicador TSS.

3.7. Cross Validation

Como técnica para avaliar o particionamento da base de dados para treinamento e
testes, foi escolhido para o projeto o Cross Validation que segundo os estudos de Hyndman
et al. (apud MARTINS, 2017, p.20), ¢ uma maneira de percorrer sobre os dados, de forma que
todos sejam utilizados como testes, ao contrario do que ¢ fornecido pelo método hold-out (in-
sample e out-of-sample), que se divide em apenas dados de treino e amostra, a prerrogativa
do Cross Validation ¢ também evitar o Overfitting que tem um bom desempenho quando
utilizado dados de treino, mas que se apresenta com performance baixo quando se utiliza
dados de testes.

Abaixo temos um exemplo ilustrativo do processo que o Cross Validation realiza, com
a divisdo aleatoria do dataset em iteragdes e quantidade de amostras proximas em cada uma
delas, onde um subconjunto ¢ utilizado como dados para testes € os demais como treinamento.
Para cada iteragdo a parte ainda ndo destinada como dados de teste ¢ solicitada, visando
garantir que todos sejam testados em algum momento:

Figura 6 — Cross Validation.

Iteration 1 Test | Train | Train | Train | Train
Iteration 2 Train | Test | Train | Train | Train
Iteration 3 Train | Train | Test | Train | Train
Iteration 4 Train | Train | Train | Test | Train
Iteration S Train | Train | Train | Train | Test

Fonte: SHAIKH, 2022

3.8. Resultados do trabalho

Com a premissa de estudar o funcionamento de modelos classificatorios para futura
aplicacdo no problema apresentado no artigo, foi criado o Sequential, “Segundo a
documentacao oficial do Keras, o método Sequential cria uma estrutura linear e em pilha das
camadas da rede neural. Isso definira a forma da rede neural” (FALCAO et al., 2019), contido
na biblioteca Tensorflow. Nosso modelo criado foi alimentado com dados de treino compostos
por imagens de carros € motos e suas respectivas classificagdes (0 e 1). Apos o treinamento
do modelo foram realizados alguns testes de funcionamento e assertividade, com imagens de
carros € motos nao presentes nos dados de treino, submetidos ao modelo. Aplicando as
métricas apresentadas nesse artigo (Accuracy, Precision, Recall e TSS) no modelo preditivo
piloto, temos os resultados respectivamente em: 67,55%, 74,60%, 71,42% ¢ 0,85.

Ap6s a elaboracao do modelo de simulacdo descrito, foi implementada a aplicacao do
algoritmo de redes neurais em Deep Learning para identificar regides ativas em imagens
coletadas do Sol (magnetogramas), que visa prever uma possivel explosdo solar, através de
treinos com uma série de 37 imagens para cada nivel conhecido de explosdes solares (B, C,
M e X), a fim de reconhecer e premeditar essas explosdes.
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Nosso Dataset de magnetogramas foi fornecido pelo Joint Science Operations Center
(JSOC) disponibilizado por Gradvohl et al. (2021), contendo 700 imagens de explosdes de
classe B, 626 imagens de classe C, 232 imagens de classe M e 37 imagens de classe X, e,
portanto, para balanceamento entre as classes e uma limitacdo computacional para
processamento de um grande conjunto de imagens, decidimos reduzir nosso dataset a 37
imagens para cada classe de explosdo solar.

Foi observado que a resolu¢ao das imagens do nosso conjunto de dados eram de 4096
x 4096px, porém para um processamento de dados local, com limitado poder de
processamento de imagens, decidimos redimensiona-las , e para isso, apoés uma série de
experimentos para diferentes tamanho de redimensionamento, como 1000 x 1000px, 300 x
300px, 100 x 100px, entre outros, encontramos na dimensao de 50 x 50px valores que nos
proporcionavam um processamento eficiente dos dados sem que houvesse perca de
informag¢do dos mesmos, assim como constatamos que com valores acima de 1000 x 1000px
o treinamento do modelo era impedido por falhas na memoria do computador.

Considerando-se que uma imagem possui RGB que variam entre 0 e 255, o que deve
ser analisado antes do treinamento do modelo, uma vez que, pode-se atribuir mais pesos ao
aprendizado dos pixels de maior valor, a detrimento dos que possuem valores préximos ou
igual a 0, uma vez que ha uma grande diferenca nos valores dos mesmos. Pensando nisso,
optamos por normalizar nossos dados em escala de 0 a 1px, dividindo cada pixel da imagem.
Para isso, a técnica utilizada foi dividir os pixels por 255, desta forma transformando o
intervalo de valores deles, como pode ser identificado na Figura 7 e 8. Outros métodos de
normaliza¢do de dados sdo conhecidos, porém nao utilizados para esse projeto, como o
método ((V(var) — M(var)) / (Max(var) — Min(var))), onde V(var) = Valor da variavel, M(Var)
= Média da Variavel, Max e Min(var) sdo os valores madximos ¢ minimos da varidvel,
respectivamente.

Figura 7 — Plot do magnetograma ndo normalizado.
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Fonte: Proprio Autor
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Figura 8 — Plot do magnetograma normalizado.
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Fonte: Proprio Autor

O modelo preditivo de Deep Learning utilizado nesse experimento foi o mesmo
utilizado no de carros e motos, sequential do framework tensorflow. Configuramos o modelo
para apresentar 128 camadas de treinamentos nos dados e retornar como saida somente 2
camadas, as classes 0 e 1. Os modos de ativacdo das camadas definidas foram relu e softmax
respectivamente. Como otimizador, definimos o hiper parametro Adam e para parametro de
perda, foi utilizado o Sparse Categorical Crossentropy (SCC). Na Figura 9, podemos observar
o algoritmo descrito do projeto desenvolvido.

Figura 9 — Modelo Sequencial.

def cria_modelo():

#CRIANDO MODELO:

modelo = keras.Sequential([
keras.layers.Flatten(input_shape=(50, 50, 3)),
keras.layers.Dense(128, activation='relu’),
keras.layers.Dense(2, activation='softmax')

D

# Configurando o modelo com otimizador, parametro de perda e metrica:
modelo.compile(optimizer="adam’,
loss="sparse_categorical crossentropy’,
metrics=["'accuracy'])

return modelo

Fonte: Proprio Autor

Para o treinamento e teste do modelo preditivo utilizamos a técnica Cross Validation
que se baseia em dividir o conjunto de dados em diferentes partes (folds) e realizar o
treinamento e teste do modelo em cada uma delas, garantindo que nao haja um treinamento
sobre dados inadequados, portanto, definimos 3 folds para os dados analisados, com utilizacao
do método StratifiedKFold da biblioteca model selection do framework sklearn que separa os
dados randomicamente. Para cada combinac¢do de dados criada para o treinamento e teste do
modelo, tem-se, nos mesmos as features (dados das imagens, como os pixels, propriamente
ditos) e o farget (categoria da imagem associada a cada dado, ou seja, a classe 0 ou 1), desta
forma realizando-se um treinamento supervisionado do modelo, onde o mesmo recebe os
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dados e uma resposta associada a eles. Por fim, as métricas de analise do modelo sao a média
delas, realizadas para cada parte do treinamento, tendo como resultados proximos ao que
seguem: Accuracy: 52,64%, Precision: 50,63%, Recall: 53,44%, TSS: 0,2.

3.9. Trabalhos comparativos

Aplicado as técnicas estudas em nosso modelo preditivo e dado os resultados
apresentados no tdpico anterior, apresentamos um trabalho comparativo da autora Bobra
(2015) ao desenvolvido nesse projeto.

A apresentacdo desse trabalho paralelo tem como objetivo identificar que diferentes
abordagens para o mesmo tema podem ser aplicadas e todos seguem com seus pontos
positivos e negativos, mostrando as diversas possibilidades existentes.

Bobra; Couvidat (2015) segue com a abordagem voltada a analise de explosdo solar,
utilizando para isso dados j& processados, portanto, ndo houve analise da imagem em si, seu
dataset era composto por dados numéricos referentes as regides ativas da imagem, seu
algoritmo ¢ um modulo Scikit-Learn de um SVM (Machine Learnig), também construido em
linguagem Python.

Na Tabela 4 podemos observar os resultados das métricas dos modelos estudados nesse
artigo, sendo eles o modelo desenvolvido para analise de imagens de explosdes solares,
automobilisticos ¢ o modelo de explosdes solares desenvolvido pela autora Bobra. Na
primeira coluna da tabela apresenta as métricas utilizadas em ambos os projetos e em cada
linha a sua frente, os resultados percentuais destes modelos. Podemos observar que na métrica
Accuracy, o modelo de Bobra, teve um percentual de aproximadamente 43% em vantagem ao
apresentado nesse artigo, em contrapartida na métrica Precision, o modelo preditivo de Bobra
foi 0 que obteve o menor resultado percentual e tendo destaque ao modelo piloto com dados
automobilisticos em 74,6% em seu resultado, ja para a métrica Recall, o modelo de Bobra
novamente se destacou com um resultado de 83,2%. O TSS mais alto foi conquistado pelo
modelo piloto apresentado.

Tabela 4 — Apuracao de resultados (Solar Flare x Cars and Motorcycles x Solar Flares from

M.G.Bobra).
. Cars and Solar Flare
Metric Solar Flare
Motorcycles {from M.G. Bobra)
Accuracy 0,526 0,675 0,924
Precision (positive) 0,506 0,746 0,417
Recall {positive) 0,534 0,714 0,832
TSS 0,200 0,857 0,761

Fonte: BOBRA; COUVIDAT, 2015
CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho apresentado tem a finalidade de transpor o conhecimento aprofundado em
técnicas de Deep Learning, bem como sua aplicacdo em andlise e reconhecimento de imagens
para tomadas de decisodes, segundo suas predicoes.
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A problematica apresentada sobre as explosdes solares, quando identificadas através
do algoritmo proposto em Deep Learning, ajudara as organizagdes na decisdo de meios para
evitar os riscos apresentados por elas.

O resultado percentual de acertos aferido apos aplicagdes com dados relacionados a
problematica exibida, dentro das métricas estudadas foram medianos ao que esperavamos, no
entanto, podemos concluir que a aplicagdo para analise de imagens voltadas ao ramo da
astrofisica ainda estd em desenvolvimento ¢ com a continuidade no incremento e
aprimoramento das técnicas no modelo preditivo, bem como uma possivel modificacao de
parametros e/ou segmentacdo de dados para extracdo da regido ativa dos magnetogramas
(dados analisados) podemos obter resultados melhores.

O projeto de pesquisa foi concluido dentro da possiblidade do tempo desempenhado
para esta e condi¢cdes de hardware limitada, deixamos aberto para que em um tempo maior
destinado ao projeto e com a possibilidade de um aumento significativo nos dados de treinos
(talvez um processamento distribuido ou em nuvem), outros pesquisadores interessados no
assunto deem continuidade em nossa pesquisa, para alcangar resultados ainda mais
promissores, dado a certeza de possibilidade do aumento percentual apresentado no topico de
trabalhos comparativos.
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