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Predicao do comportamento de manchas solares utilizando
abordagens de redes neurais e técnicas de aprendizado de
maquina

Sunspot behaviour prediction using neural network
approaches and machine learning techniques

RESUMO

O estudo da atividade solar é de grande interesse para o reconhecimento da sua influéncia
na Terra. Um grande passo na astronomia é a previsdo da atividade solar, permitindo maior
preparo para estudo e reconhecimento de futuros eventos solares e terrestres. Na pesquisa,
foi utilizado redes neurais e técnicas de Machine Learning para predicao do numero de
manchas solares baseando-se na atividade solar registrada entre 1818 e 2019. Os dados
referentes a atividade solar foram retirados do site do Solar Influences Data analysis Center
(SIDC) e Sunspot Index and Long-term Solar Observations (SILSO). Os resultados obtidos dos
experimentos realizados mostram um desempenho competitivo desta abordagem na
predicdo de manchas solares.

PALAVRAS-CHAVE: Manchas Solares. Redes Neurais. Aprendizado de Maquina. RBF. ELM.

ABSTRACT

THE STUDY OF SOLAR ACTIVITY IS OF GREAT INTEERESTING OF THE INSTERESTING FOR
THE RECOGNITION OF ITS INFLUENCE ON THE EARTH. A GREAT STEP IN ASTRONOMY IS
THE PREDICTION OF SOLAR ACTIVITY, ALLOWING BETTER PREPARATION FOR STUDY AND
RECOGNITION OF FUTURE SOLAR AND TERRESTRIAL EVENTS. IN THIS RESEARCH WAS
USED NEURAL NETWORKS AND MACHINE LEARNING TECHNIQUES TO PREDICT SUNSPOT
NUMBERS BASED ON SOLAR ACTIVITY RECORDED BETWEEN 1818 AND 2019. SOLAR
ACTIVITY DATA WERE TAKEN FROM THE SOLAR INFLUENCES DATA ANALYSIS CENTER
(SIDC) WEBSITE AND SUNSPOT INDEX AND LONG-TERM SOLAR OBSERVATIONS (SILSO).
RESULTS SHOW A HIGH POTENTIAL OF THIS PROCESSING THAT BECOME A COMPETITIVE
APPROACH FOR THE SUNSPOTS PREDICTION.

KEYWORDS: Sunspots. Neural Networks. Machine Learning. RBF. ELM.
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INTRODUCAO

O Sol apresenta um ciclo de 11,2 anos, e apds isso, todo o sol inverte sua
polaridade magnética geral: o polo norte vira o polo sul e vice-versa [MALUF 2003].
Portanto, um ciclo magnético solar completo leva cerca de 22 anos, sendo
conhecido como ciclo de Hale, mas o comportamento varia conforme a variagao
da atividade.

De acordo com Hathaway (1994), a observacdo de manchas solares e atividade
solar a partir do século XVII mostrou que o nimero de manchas e a area que elas
cobrem cresce rapidamente, de um minimo (perto de zero) para o maximo (3 a 4
anos depois de atingir o minimo). No entanto, o declinio maximo para o minimo é
mais lento. Este crescimento assimétrico e declinio exibe variacdes substanciais de
um ciclo para o outro. Entre 1645 e 1715 ocorreu o maior minimo solar da histdria,
o minimo Maunder, quando os ciclos de 11 anos foram interrompidos. E por isso
gue os ciclos solares foram numerados desde 1755 e 24 ciclos foram contados até
o ano de 2019.

Atualmente, a maior referéncia para medir a atividade solar é o numero de
manchas solares presente no sol a qualquer momento. Desde 1981 a analise das
imagens fornecidas por satélites e observatérios solares, para monitoramento
automatizado, estdo sendo realizadas pelo Solar Influences Data analysis Center
(SIDC). O SIDC produz mensalmente, ha 38 anos, a relagdo internacional de
manchas solares, Ri, que é calculado estatisticamente com os dados de todos os
colaboradores e de observagdes disponiveis, as contribuicGes sdo de observadores
profissionais e amadores de todo o mundo, especialmente da Europa Ocidental,
com o nimero de Wolf. Para equalizar os dados para encontrar um Ri consistente,
é usado um coeficiente de reducdo pessoal k, que é o fator da escala entre a
estacdo individual e a média geral da rede [Clette et al. 2007].

Existem diversas previsGes sendo feitas para o ciclo 25, de toda atividade solar
ja registrada, onde as previsdes do SIDC sdo usadas como referéncia. Existem 3
métodos de previsdo: curvas padrdo, método combinado e McNish & Lincoln. De
acordo com o SIDC, todos os métodos sdo baseados puramente na atividade solar,
tornando-se pouco confidveis no final de cada ciclo e durante os minimos, porém
0s métodos tém uma boa performance durante o meio de cada ciclo.

Nesse trabalho propomos uma abordagem que faz a previsdo do nimero de
manchas solares utilizando redes neurais. Para isso, utilizamos técnicas de machine
learning e redes neurais distintas, com variagdo numérica de neur6nios. No total,
73565 dias foram analisados, todos registrados pelo SIDC.

MATERIAL E METODOS

Manchas solares sdo recorrentes, elas aparecem e desaparecem em questdo
de dias ou semanas. Uma das maneiras para andlise e tentativa de achar possiveis
padrées de aparecimento é utilizando um banco de dados extenso, porém, o
tempo de processamento sera tdo grande quanto o tamanho do banco. Para
obtencdo de resultados de uma maneira mais rapida, algumas ferramentas de
computacao e machine learning podem ser utilizadas, no nosso trabalho optamos
por usar as redes Radial Basis Function (RBF) e a Extreme Learning Machine (ELM).
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Radial Basis Function (RBF), é uma rede neural linear que utiliza a técnica das
redes supervisionadas (onde a rede aprende com um banco de dados pré-definido
com as entradas e saidas, todas conhecidas). Nesse tipo de arquitetura, existe
apenas uma camada intermediaria, onde as func¢bes de ativacdo sdo de alta
dimensionalidade [Silva e Flauzino 2010]. A RBF pode ser usada como uma fungao
basica para modelos de regressdo nao lineares (lineares ou nao lineares) e pode
ser utilizada como uma fungdo de ativacdao de qualquer rede multicamadas [Von
Zuben e Attux 2001], como a Multilayer Perceptron (MLP). A funcdo nao linear mais
utilizada em uma rede é a Gaussiana, onde existe uma aproximacdo de
comprimentos e centroides de cada neurbnio, enquanto na camada de saida é
utilizada uma funcdo de ativacgdo linear.

Extreme Learning Machine (ELM) é uma rede de avango que pode ser utilizada
para classificacdo, regressao, aproximacdo e muitas outras aplicacdes possiveis, se
adaptando a vérios tipos de pesquisa. A rede ELM é similar a rede MLP, mas com
algumas diferengas, como a camada intermedidria, a rede ELM ndo tem
treinamento da sua camada intermedidria, ou seja, os pesos sinapticos dessa
camada sdo aleatdrios, os pesos que possuem normalizacdo sdo os pesos da
camada de saida, portanto, a quantidade de processamento para o treinamento é
muito menor. Como dito anteriormente, a ELM é parecida com a rede MLP, e os
numeros de entrada e de saida variam conforme a necessidade de cada aplicacdo.
Alguns autores consideram a ELM como uma nova forma de aprendizado da MLP
[Huang et al. 2011].

Nessa pesquisa, foram analisados os dados disponiveis no SICD/SILSO para
predicdo do numero de manchas, para isso, utilizamos as redes citadas a cima para
fazer essa estimacdo de nimero de manchas.

O primeiro passo para isso é organizar os dados que serdo utilizados pela
inteligéncia artificial. Esses dados sdo divididos entre entradas e saidas e divididos
em 3 partes. As proporgdes escolhidas foram:

e Treinamento —70%
e Validagdo—15%
o Testes—15%

O processo de aprendizado ocorre através do numero definido de épocas,
onde o conjunto de treinamento é submetido a um loop de adivinhacdo dos
resultados e tentativa de minimizar os erros. Durante cada época, as redes tentam
imitar exatamente o mesmo comportamento do treinamento conjunto.

Apds cada periodo ou n nimeros de épocas, o conjunto de validagdo é usado
para verificar se os resultados adivinhados sdo satisfatdrios, e para analisar o
comportamento da rede quando submetida para um novo conjunto de dados. Se
esta etapa ndo for executada, a rede treinada respondera perfeitamente ao
analisar os dados que ja temos, mas perdera desempenho ao tentar prever com
base em novos dados, que é o principal objetivo.

Dependendo dos resultados, a rede pode ser declarada treinada e pronta para
executar previsdes sobre o conjunto de testes ou passar por um ajuste fino e um
novo ciclo de aprendizado e validag¢do é iniciado.
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Apds o conjunto de testes ter sido submetido as redes agora treinadas
(inferéncia), os resultados esperados e dados sdo comparados e o erro quadratico
médio é usado como indicativo de desempenho. O processo de aprendizagem e
inferéncia pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 — Fluxograma do processamento de dados.
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Fonte: Autoria propria (2019).

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

No total, foram analisados 73565 dias, comegando em 12 de janeiro de 1818
até 31 de maio de 2019. O formato utilizado para dados segue ano, més, dia, data
em fragdo do ano, total didrio, nUmero de manchas solares, desvio padrao didrio
dos numeros de manchas solares de entrada de cada estacdo, numero de
observacdes utilizadas para calcular o valor diario, definitivo/provisério indicador,
nenhuma modificagdo foi feita.

Foi investigado a rede neural para prever o desempenho calculando o erro
quadratico médio para todos os dias, dado pela Eg. (1) onde nd representa o
numero de dias, Rg, 0 valor real da quantidade de pontos diarios e Py, o valor da
qguantidade de pontos diarios previstos.

* Z?zdo(Rsv - Psv)2 (1)

O processo de treinamento foi executado em 3 redes neurais ¢diferentes com
0s mesmos recursos. As tabelas 1 e 2 apresentam os melhores e os piores valores
de erro quadratico médio (Mean Square Error - MISE) para o processo de teste de
diferentes quantidades de neurdnios.

1
2*nd

MSE =

A Tabela 1, apresenta o erro quadratico médio (MSE) para a rede RBF com
ELM. Nota-se que assim que a quantidade de neurdnios aumenta, MSE diminui,
mas o tempo de processamento aumenta.
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Tabela 1 — ELM — RBF MSE.

QuantchIa(_ie L2 Melhor Pior
neuronios
500 0,0213 0,0245
1000 0,0109 0,0127
1500 0,0096 0,0103
2000 0,0078 0,0084

Fonte: Autoria propria (2019).

A Tabela 2 mostra o MSE para a ELM estruturada apenas com uma camada.
Diferente dos resultados da Tabela 1, os resultados do MSE ndo diminuem
conforme a quantidade de neurdnios aumenta, fica quase inalterado, com uma
amplitude de 0,0014 e ndo existe um ganho quando a quantidade de neurdnios
aumenta.

Tabela 2 — ELM 1 Camadas MSE.

Quantuia(.ie de Melhor Pior
neurdnios
500 0,0134 0,0137
1000 0,0129 0,0129
1500 0,0126 0,0126
2000 0,0123 0,0124

Fonte: Autoria propria (2019).

Utilizando uma ELM com 2 camadas, também obtivemos resultados
semelhantes ao da Tabela 2, onde a variacdo de neur6nios nas camadas ndo altera
significativamente o valor de MSE, mas diminui o desempenho de previsao.

A titulo de comparacdo, foi considerado um trabalho apresentado por
[Safiullin et al. 2018], onde os autores trabalharam com a mesma estrutura de
dados do SIDC/SILSO, mas diferente deste, eles utilizaram um nUmero total de
manchas solares durante 13 meses e ao invés do MSE, foi utilizado o RMSE, que é
a raiz quadrada do MSE, a fim de investigar o desempenho da rede neural. O
melhor RMSE de [Safiullin et al. 2018] usando os dados SIDC sem adaptagdo é de
1,59, em comparagao com o melhor RMSE presente aqui que é 0,0883, adaptado
do valor de MSE 0,0078 presente na Tabela 1, onde temos a jungao da rede RBF e
ELM (a adaptacdo é obtida extraindo a raiz quadrada do MSE). Como pode-se
notar, o presente trabalho tem maior desempenho utilizando o RMSE como
precisao de previsdo. A comparac¢do é apresentada na Tabela 3.

Tabela 3 — ELM — RBF MSE.

£ssa safiullin

pesquisa

Fonte: Autoria propria (2019).
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CONCLUSAO

Esse trabalho investigou a utilizacdo de redes neurais e técnicas de machine
learning para prever o comportamento das manchas solares na superficie solar. Os
experimentos abordam dados de 73565 dias registrados pelo Solar Influences Data
analysis Center (SIDC). Foram analisados 3 tipos diferentes de redes neurais com
as mesmas caracteristicas e apos isso, foi feita a andlise de desempenho de acordo
com o erro quadrdtico médio (MSE).

Além disso, foi comparada a ELM com método RBF com um artigo relacionado
presente na literatura, que utiliza a raiz do erro quadratico médio (RMSE) para
calcular o desempenho de sua rede O resultado mostra que usar a ELM com
método RBF fornece um resultado competitivo de acordo com o resultado do
RMSE. No futuro, planejamos identificar outras caracteristicas relevantes do Sol
gue possam ser previstas e classificadas, melhorando a pesquisa nessa darea
espacial.
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