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Resumo

Este trabalho, iniciado em fevereiro de 2018, tem como objetivo a continuidade do trabalho
de iniciacdo cientifica, em andamento desde junho de 2017, que consistiu em realizar uma
classificacdo automatizada, via redes neurais, das chamadas distribuicdes de “angulo de
arremesso” (pitch angle) de particulas eletricamente carregadas no espaco proximo a Terra
conhecido como magnetosfera terrestre. Nesse trabalho, dados coletados in situ do fluxo de
elétrons relativisticos fornecidos pelo instrumento REPT (Relativistic Electron-Proton Telescope)
a bordo dos satélites gémeos Van Allen Probes da NASA, foram utilizados para analise das
distribuicdes de angulo de arremesso de uma regido conhecida como cinturdo externo de
radiacdo Van Allen. O processo de classificagdo automatizada deu-se por meio da utilizacdo de
um pacote de rotinas de processamento de dados, embutido no software MATLAB, conhecido
como Neural Network Toolbox. Uma rede neural do tipo Mapa Auto Organizado (Self-Organized
Map — SOM) foi empregada, uma vez que a mesma possibilita organizar em pequenos grupos,
ou classes, subconjuntos dos dados de entrada que possuam caracteristicas similares. Como
critério de selecdo dos dados do REPT, examinou-se periodos nos quais ocorreram intensas
variagdes (maiores que uma ordem de grandeza) nos fluxos de elétrons relativisticos nos
cinturdes de radiacdo Van Allen. Dentre os diversos periodos disponiveis que satisfaziam esse
critério, escolheu-se o més de Novembro de 2014 para treinar a rede neural e o més de
Dezembro de 2014 para ser analisado. A rede neural foi capaz de reconhecer os padrdes de
distribuicdo advindos da literatura, porém houve alguns problemas com o niumero de classes
estipulados para rede, que ocasionou classes sem representacdo e algumas distribuicGes
diferentes das convencionais para esse tipo de estudo. A continuidade desse projeto de iniciagdo
cientifica estd pautada na inserc¢do dos dados da THEMIS (Time History of Events and Macroscale
Interactions during Substorms) na rede neural artificial com intuito de obter uma classificacdo
automatizada para esse conjunto de dados.
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Introducao

O desenvolvimento das redes neurais artificiais (RNASs) foi inspirado no comportamento de
redes neurais bioldgicas, e na capacidade que o cérebro humano tem em organizar seus
constituintes estruturais, 0s neurdnios, para processar informacdes advindas do ambiente externo
no reconhecimento de padrdes e na tomada de decisGes em funcdo dos dados que foram
processados. Uma rede neural é basicamente um processador composto por inimeros dispositivos
denominados neurdnios, unidades basicas de processamento, operando em paralelo e interligados
convenientemente em forma de uma rede. Essa arquitetura pode ser implementada através de
dispositivos eletrdnicos ou simulacdo por programas de computadores, conforme o capitulo 1 de
(Haykin, 2001).

Um passo muito importante na efetivacdo de uma RNA é o seu treinamento, no qual a rede sera
capaz de distinguir/identificar caracteristicas/padrdes presentes nos tipos de dados que se pretende
analisar. Simplificadamente apresenta-se a RNA subconjuntos dos dados de entrada (inputs) e
atribuem-se a cada um dos elementos destes subconjuntos determinados pesos, chamados de pesos
sindpticos em analogia as sinapses neuronais. O treinamento da rede consiste na modificacdo
sistematica destes pesos sinapticos, através de um algoritmo de aprendizagem, para que a RNA
atinja um objetivo previamente determinado. Existe também a possibilidade da RNA alterar sua
topologia durante o processo de treinamento, procedimento similar ao que ocorre no cérebro
humano quando neurdnios morrem e novas conexdes sinapticas sdo formadas. Outra caracteristica
importante das RNAs estd relacionada ao método de aprendizagem, que pode ser feito
essencialmente de duas formas: supervisionada, na qual se ajustam, iterativamente, 0s pesos
sinapticos da RNA de tal modo que as saidas (outputs) da rede aproximem-se cada vez mais de
resultados (targets) ja conhecidos, e a ndo supervisionada, em que a rede adapta seus pesos
sinapticos em tempo real conforme modificagdes do ambiente onde est4 sendo aplicada. Ao leitor
interessado consultar o capitulo 2 de (Haykin, 2001).

O beneficio imediato da aplicacdo de uma rede neural est na sua capacidade de generalizag&o,
isto é, a capacidade de fornecer dados de saida (output) para dados de entrada (inputs) que nao
estavam presentes durante a etapa de treinamento. Outro ponto positivo € a sua estrutura, que pode
ser moldada de forma conveniente dependendo do tipo de aplicagdo, permitindo que as redes
neurais artificiais sejam aplicadas na solucdo de diversos tipos de problemas, lineares e ndo
lineares. O primeiro trabalho relevante para o campo de redes neurais foi escrito pelo psiquiatra e
neuroanatomista Warren McCulloch em parceria com o matematico Walter Pitts em 1943,
revelando a interdisciplinaridade dessa area. O modelo tinha como estrutura basica um conjunto
de neur6nios artificiais que seguia uma lei de processamento denominada “tudo ou nada”, algo
similar ao processo que sera utilizado nesse trabalho, conhecido como método de aprendizagem
competitiva (Haykin, 2001).

O objetivo desse trabalho é o estudo e aplicagdo de uma rede neural conhecida como Mapa
Auto-Organizado (Self Organizing Map - SOM), que utiliza um método de aprendizagem nédo
supervisionada capaz de caracterizar padrdes, de forma automatizada e com a minima interferéncia
do usuario, das chamadas distribuicdes de angulo de arremesso de elétrons relativisticos
aprisionados nos cinturdes de radiacdo de Van Allen, e de elétrons sub-relativisticos presentes na
magnetosfera interna. Os dados utilizados como pardmetros de entrada para a SOM serdo
fornecidos pelo instrumento TelescOpio de Elétrons e Protons Relativisticos (Relativistic
ElectronProton Telescope-REPT) abordo dos satélites gémeos Van Allen Probes da NASA bem
como pelo instrumento Solid State Telescope (SST) abordo dos satélites que compdem a missao
Time History of Events and Macroscale Interactions during Substorms (THEMIS).
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Fundamentacéo Tedrica

Introducdo a magnetosfera terrestre

O vento solar é um fluxo de particulas carregadas (predominantemente nucleos de hélio
ionizado, prétons e elétrons) expelidas pela atmosfera solar no meio interplanetario, que viaja a
velocidades relativamente grandes comparadas a velocidade caracteristica de um plasma
ionizado, chamada velocidade de Alfvén’. Em média a velocidade de propagacdo do vento solar
€ muitas vezes maior que a velocidade de Alfvén (COSTA JUNIOR, 2011).

Quando estas particulas encontram um obstaculo, sendo ele magnetizado ou ndo, uma frente de
choque é desenvolvida nas proximidades dessa regido, aquecendo e desacelerando esse fluxo de
particulas a velocidades inferiores a velocidade de Alfvén, sendo esse mecanismo fundamental
para desviar a entrada dessas particulas no obstaculo. Essa frente de choque é formada entre a
Terra e o Sol a uma distancia que varia de 13 a 15 raios terrestres medidos a partir do “centro”
da Terra. O fluxo de particulas que passa por essa frente de choque e continua se movendo em
direcdo a Terra encontra a magnetopausa terrestre, que é definida como uma lamina de corrente
(KIVELSON, 1995) que separa o plasma quente de baixa densidade do interior da magnetopausa
do plasma frio e denso da bainha magnética (SOUZA, 2017), regido entre a frente de choque e a
magnetopausa conforme Figura 1.

A magnetosfera terrestre pode ser definida como a regido préxima a Terra, tendo como fronteira
a magnetopausa, na qual o campo magnético terrestre é predominante sobre a dindmica das
particulas carregadas, sendo seu entendimento fundamental no estudo de uma miriade de
processos fisicos (KIVELSON, 1995). Dentre todo esse meio espacial denominado magnetosfera
existe uma regido nomeada como magnetosfera interior, que se estende de algumas centenas
de quilémetros, medidos radialmente em relagdo a superficie da terra, até 7-8 raios terrestres
em distancia geocéntrica, ou seja, mensuradas em relacdo ao “centro” da Terra, na qual
particulas com uma ampla variedade de energia coexistem. Particulas com baixa energia, alguns
poucos elétrons-volt, originam-se de populagdes na ionosfera fria terrestre enquanto particulas
com energia mais alta, na faixa de alguns keV, sdo originarias do vento solar. Para faixas de
energias mais elevadas, da ordem de MeV, as particulas originam-se de raios cdsmicos e prétons
advindos do sol (SOUZA, 2017).

. _y B? . .
1 A velocidade de Alfvén é expressa como V4 = /ﬁ' na qual B é a magnitude do campo
0Pm

magnético local, yg é a permeabilidade magnética do vacuo e p,, a densidade de massa do
plasma.
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Figura 1: Representacdo simplificada das principais regidoes da magnetosfera.

rd
Magnetopausa éannha magnetn7/ /

Cusplde -
Cauda magnética
Vento S e
Solar Lamina de plasma P e
Ponto neutro””
T Plasmas era
Frente
de choque

NN

Fonte: COSTA JUNIOR, 2011.

Os cinturdes de radiagdo Van Allen consistem em duas regides em forma de tordide, localizados
no espacgo proximo a Terra, e que circundam o planeta. Essas regides sao formadas por particulas
carregadas, elétrons e prétons em sua maioria, que oscilam em torno das linhas de campo
magnético que conectam o hemisfério norte e sul. Os prétons sdo frequentemente encontrados
na regido que corresponde ao cinturdo de Van Allen interno (em torno de 1 a 3 raios terrestres
de distancia radial da Terra), nessa mesma regido pode ser encontrados elétrons de baixa energia
(energia < 1 MeV). Os elétrons de maior energia sdo encontrados no cinturdo de Van Allen
externo (de 4 a 6 raios terrestres; J. F. Fennell et al., 2015). A Figura 2 ilustra de maneira
simplificada os cinturdes de radiacdo Van Allen.

Figura 2: Representacdo bidimensional dos Cinturdes de radiagdo Van Allen, suas subdivisdes em

interna e externa, na qual a cor da uma ideia da quantidade de particulas por unidade de volume
nas regides dos cinturdes Van Allen. Os eixos da figura estdo em unidades de raios terrestres.

Electron acceleration in the outer radiation belt
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Fonte: PAPADOPOULQOS, 2014.
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Distribuicdo do dngulo de arremesso nos cinturdes de Van Allen

A distribuicdo do angulo de arremesso (do inglés pitch angle distribution - PAD), dngulo entre o
campo magnético local e o vetor velocidade da particula, de particulas carregadas na
magnetosfera nos da uma nogao da direcdo de propagacao relativa ao campo magnético local,
em um dado instante de tempo, para uma dada faixa de energia. Essas distribui¢cGes tem origem
no grafico de fluxo médio, dada uma faixa de energia, por angulo de arremesso.

Existem trés tipos de PAD amplamente conhecidos encontrados nos cinturdes de radiacdo Van
Allen, sendo cada um deles associado a mecanismos fisicos diferentes. Nesse trabalho sera
utilizado o critério de (Gannon et al., 2007) na identificacdo dessas PADs nos dados da REPT A;
a saber as distribuicGes sdo denominadas : 90°- peaked, butterfly e flattop.

Matematicamente pode-se definir a relacao r entre os fluxos J, medidos em uma faixa de energia,
nos angulos de arremesso de 90°, e o fluxo médio em 45° e 135°, como sendo:

—ooe r<0.9 Butterfly

J* o
T = Tacase g je=135° ’ r>11 90° — peaked
U /2 09<r<11 (flattop

Se os instrumentos captassem a mesma quantidade de fluxo J para todos os angulos de
arremesso, o resultado da PAD seria uma linha horizontal, mas isso ndo ocorre na pratica. Tem-
se a ocorréncia do 90°-peaked no caso em que o fluxo J é mais acentuado no angulo de 90°,
particulas fluindo perpendicularmente ao campo magnético onde esta sendo feito as medidas,
tal que para os demais angulos o fluxo decresce suavemente, ou seja, tem-se um maximo local
no angulo de arremesso de 90°. E ndo menos relevante, a identificacdo dessa PAD, no espaco e
no tempo, pode estar associado a interacdes onda-particula e difusdo radial interna
ocorrendo no cinturdo de radiagdo Van Allen (Gannon et al., 2007).

No caso da existéncia de um minimo local a 90° e dois maximos locais em torno de 45° e 135°
tem-se a PAD denominada Butterfly, que similar a 90°-peaked, esta associada a dois mecanismos
fisicos, conhecidos como sombreamento do cinturdo Van Allen pela magnetopausa (Kim et al.,
2008) e drift-shell splitting (Sibeck et al., 1987).

O terceiro PAD conhecido, denominado flattop, nessa regido é caracterizado pelo
estabelecimento de um fluxo maximo entre os angulos de 45° e 90°, e decrescimento suave para
valores de angulo de arremesso menor e maior respectivamente. Tal distribuigdo é relacionada
com a dispersdo das particulas por interagdo onda-particula (Horne et al., 2003).

Na Figura 3 tem-se um exemplo dessas trés distribui¢cdes de angulo de arremesso para o més de
Novembro de 2014, utilizando o canal de 1.8 MeV de energia do REPT A. Os bins de PA
destacados em vermelho nas distribuicdes representam os dados que serdo utilizados como
entrada para a rede neural.
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Figura 3: Representacdo do Fluxo médio normalizado de elétrons pelo angulo de arremesso
para L =5 mensurado no més de Novembro de 2014.
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Fonte: Souza, 2016.

Modelo de neuronio

O neurdOnio é a unidade bdsica de processamento de informacdo numa rede neural, sendo
constituido por trés elementos basicos: conjunto de sinapses (elos de conexdo), um somador e
uma funcdo de ativacao (Haykin, 2001).

Figura 4: Modelo de neuronio artificial

pesos

proe——
bias

saida
f

Fungao de
ativagdo

S

Fonte: Haykin, 2001.

1. Elos de conexdo (Peso sinaptico): Tem como funcdo alterar o sinal de entrada multiplicando-
o por um fator ajustavel, na imagem acima o primeiro indice n dos pesos, Wnj, refere-se ao
terminal de entrada, ja o segundo, o indice j, ao neurénio em questao.

2. Somador: Soma os sinais de entrada que foram ponderados pelos seus respectivos pesos
sindpticos. Semelhante a um combinador linear.
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3. Funcdo de ativacdo: Restringe a amplitude do sinal de saida (output) de um neurénio.

Também denominada fungao restritiva, pois permite que o usudrio normalize o sinal de saida
em um intervalo que facilite analises posteriores.

O modelo neural também inclui o bias, que pode ser interpretado como uma caracteristica
interna de cada neuronio. O bias é aplicado externamente e tem como fun¢do aumentar ou
diminuir o valor de entrada da funcdo de ativacao.

Em termos matematicos o neurdnio j pode ser descrito pelo seguinte par de equacgdes:
Uj = Yi=1PkWk;j
y; =@ + bj) ouy; = @(v))

, tal que pq, pa, ..., i S0 0s sinais de entrada; W1j, Waj, ..., Wi j OS PESOS sindpticos do neurdnio
j e bj éobias; p(v;) éafuncdo de ativagdo e y; o sinal de saida do neurdnio.

Tipos de fungdes de ativagdo

A func¢do de ativagao modela a forma como o neurénio responde aos sinais de entrada e gera o
sinal de saida. Podemos caracterizar trés tipos bdsicos de func¢des de ativacao:

1. Fungdo Limiar (Heaviside): Possui a caracteristica de emitir o valor 1 quandov >0 e
0 para valores diferentes. O neurénio que possui essa fun¢do de ativacdo é conhecido como
modelo de McCulloch-Pitts, pois é caracterizado pela propriedade “tudo ou nada”.

1sev=>0
O0sev<O0

o) ={
Na qual ¢ (v) é a soma das bias com o somador.

Figura 5: Grafico da Funcdo Limiar
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Fonte: Haykin, 2001.
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2. Fungdo Linear por partes: Podendo ser vista como uma aproximagdo de um
amplificador ndo linear, essa fungao possui um fator de amplificacdo dentro da regido linear.

(1 >4 2

) V= 2

1 1

v) = ) —_SUv>——
V) =1 v 5> 5
1

LO’ US_E

Figura 6: Grafico da Funcdo Linear por partes.
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Fonte: Haykin, 2001.

-
-

3. Funcgdo Sigmoide: E uma func3o estritamente crescente que possui uma combinac3o de
comportamento linear e ndo linear. Um exemplo é a fungdo logistica:

1

e = e

, ha qual a é o parametro de inclinagao.
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Figura 7: Grafico da Func¢do Sigmoide.
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Fonte: Haykin, 2001.

A caracteristica que torna a fungdo sigmoide como a forma mais utilizada em neur6nios como
funcdo de ativacdo é que ela assume valores continuos entre O e 1.

Arquitetura da rede neural

A arquitetura de uma rede neural artificial € basicamente a maneira como os neurdnios estdo
dispostos na rede, como eles se interligam. Essa disposicdo estd intimamente relacionada com
o tipo de problema que sera abordado e seu respectivo algoritmo de aprendizagem, como a
rede ajusta os pesos sinapticos devidos os valores de entrada (input) e saida (output).

Redes aciclicas

Disposi¢cdo onde a propagacdo de sinais ocorre de maneira unidirecional, ou seja, os sinais sdo
propagados apenas da entrada para a saida. Tal arranjo pode ser feito utilizando uma unica
camada de processamento de informacdo ou multiplas camadas, de acordo com a natureza do
problema a ser solucionado.

No caso mais simples de redes neurais, existe uma camada de neurénios de entrada cujas saidas
repassam a informagdo sem processamento, sendo chamados assim propagadores puros, para
os neurdnios de saidas que ficam responsaveis por processar as informagcdes. O numero de
neurdnios na camada de entrada estd relacionado ao nimero de varidveis de entrada (input)
assim como o numero de neurdnios da camada de saida estd relacionado ao nimero de varidveis
de saida (output), que sdo as respostas que se espera da rede.
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Figura 8: Estrutura de uma rede neural simples e o sentido de propagacdo da informacdo na
estrutura.

Unidade
propagadora
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Camada de Camada
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Fonte: MATSUNAGA, 2012.

Devido a sua simplicidade a rede neural de uma Unica camada resolve um numero limitado de
problemas.

Um segundo tipo de arquitetura se diferencia pela presenca de uma ou mais camadas
intermediarias (camadas com neurdnios que processam a informacdo) entre a entrada e a saida
da rede neural. O aumento de camadas possibilita a capacidade de resolucdo de problemas mais
complexos, aumento computacional de processamento ndo linear e aumento da armazenagem
de informacgdo da rede. Nesse tipo de rede neural com multiplas camadas é frequentemente
utilizado um algoritmo de retro-propagacdo do erro (error backpropagation) na etapa de
treinamento, em que o sinal de entrada é propagado da entrada para saida de forma direta
(feedforward) e o sinal de erro é propagado no sentido contrario, ou seja, da saida para a entrada
(propagacdo reversa).
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Figura 9: Rede neural do tipo feedforward com multiplas camadas. Representacdo do sentido de
propagacao do sinal de entrada e do sinal de retro-propagacao.

NN
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——3= Propagacfo do sinal funcional
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Camada de Primeira Segunda Carmada de
antrada camada camada saida
eacondida eanondida

Fonte: MATSUNAGA, 2012.

Redes ciclicas (recorrentes)

E um arranjo onde existem lacos de realimentacio, ou seja, a saida de um neurénio pode ser
entrada dos neurdnios adjacentes pertencentes a uma mesma camada. Nessa estrutura,
similares a rede aciclica podem existir ou ndo camadas intermediarias.

Figura 10: Rede ciclica sem camada intermediaria.

| 1l[.—1] Operadores de
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Fonte: Haykin, 2001.
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Figura 11: Rede ciclica com camada intermediaria.
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A presenca de lagos de realimentacdo, em ambos as estruturas acima, figuras 9 e 10, influéncia
diretamente na capacidade de aprendizagem da RNA, sendo que os elementos de atraso unitdrio
z~1implicam em um comportamento dindmico n3o linear.

Métodos de aprendizagem

Existe basicamente dois tipos de aprendizagem, um de forma supervisionada e outro de forma
nao supervisionada. Em ambos os casos o processo busca ajustar os pesos sindpticos, em alguns
casos até a estrutura da rede, com base nas informacgdes usadas no seu treinamento na busca de
uma representacao propria dos fendmenos por ela modelada.

Aprendizagem supervisionada

Também conhecida como aprendizagem com um professor, utiliza-se um conjunto de dados que
descreve o ambiente no qual a RNA estard inserida, na qual os pardmetros de entrada e suas
respectivas saidas sdo conhecidos. O processo buscar ajustar a rede para aproximar o conjunto
de saida com base no conjunto de entrada e assim minimizar o erro, que é basicamente a
diferenca entre o output gerado pela rede e o respectivo valor conhecido do conjunto de dados.
Uma vez que todo o conhecimento, conjunto de dados, é transferido para rede neural ela estara
apta para lidar com o ambiente de operagao de forma auténoma, ou seja, operar com dados de
entrada para os quais os respectivos dados de saida sdo desconhecidos pelo supervisor da rede
(professor).
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Aprendizagem nao supervisionada (auto-organizada)
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E embutida na RNA uma regra de aprendizagem que fornece condi¢des suficientes para que a
rede aperfeicoe seus parametros livres, pesos sindpticos, estrutura e afins, permitindo assim um
mapeamento em tempo real dos dados de entrada. Uma regra muito utilizada nesse tipo de
aprendizagem é denominada aprendizagem competitiva (competitive learning algorithm) na
qual os elementos basicos de saida, os neurdnios, competem entre si para se tornar ativos.
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Metodologia

Neste trabalho serd aplicada uma rede neural do tipo aciclica com aprendizagem nao
supervisionada denominada Mapa Auto Organizado (Self Organizing Map —SOM) baseada num
algoritmo de aprendizagem competitiva (competitive learning algorithm), no qual os neurdnios
competem entre si para se tornar ativos . A rede neural terd 32 neurdnios, sendo que os vetores
de entrada sdo matrizes 5xN, em que N é o nimero de amostras colhidas em N instantes de
tempo. Para isso utilizar-se-d& o pacote Neural Network Toolbox presente no software
MATLAB(MATrix LABoraty).

Obtencao de dados

A primeira etapa é a preparagdo do conjunto de dados, ou seja, a obtenc¢do dos dados de fluxo
de elétrons relativisticos (>1 MeV) medidos pelo instrumento Telescdpio de Elétrons e Protons
Relativisticos (Relativistic ElectronProton Telescope-REPT, Baker et al, 2013) abordo das sondas
Van Allen Probes (Mauk et al.,2013), numa regido da magnetosfera da terra chamada cinturdes
de radiacdo Van Allen. Estes dados foram obtidos no site https://www.rbsp-
ect.lanl.qov/data _pub/rbspa/.

Buscar-se-a incluir periodos nos quais ocorreram intensas variacdes nos fluxos de elétrons
relativisticos nessa regido, no intuito de maximizar a quantidade de distribuicdo de angulos de
arremesso distintas que serdo fornecidas para a rede. Essa preocupacao na escolha do conjunto
de dados é crucial para que a rede se torne capaz de distinguir as distribuicdes de angulo de
arremesso em outros conjuntos de dados, nos quais a rede neural artificial serd aplicada. Outro
parametro importante na sele¢do do periodo de andlise é o tempo de processamento
computacional da rede neural, uma vez que quanto maior for o conjunto de dados maior serd o
tempo de processamento necessario para a fase de treinamento. Para mais informagdes sobre a
etapa de selecdo de dados e da fase de treinamento de uma rede neural para analise de angulo
de arremesso de elétrons relativisticos nos cinturGes de radiacdo Van Allen consultar as se¢ées
4.3.1. e 4.3.2. da referéncia (SOUZA et al.,2017).

Com base no que foi exposto acima, escolheu-se o més de Novembro de 2014 como periodo de
analise, pois apresenta, conforme Figura 13 abaixo, uma variacao significativa do fluxo médio de
elétrons, no cinturdo de radiacdo externo, possibilitando uma amostragem maior da distribui¢do
dos angulos de arremesso para ser analisado pela rede neural. Um sistema de coordenadas usual
para esse tipo de analise envolve o pardmetro L-Shell como unidade de distancia radial, que é
basicamente uma proje¢do da distancia radial no plano equatorial magnético. Para mais
informacgdes sobre esse sistema consultar Mcllwain (1961).

Outro aspecto importante desse conjunto de dados foi o canal de energia escolhido, pois o
instrumento REPT possui 12 canais de energia, a saber; 2.00, 2.30, 2.85, 3.60, 4.50, 5.60, 7.15,
8.80, 11.65, 15.35, 22.55 e 59.45 MeV. Dos canais mencionados escolheu-se o primeiro deles,
que contém os fluxos de elétrons, por angulo de arremesso, com 2 MeV de energia.
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Figura 13: Fluxo médio de elétrons, com energia na faixa de 2.00 a 5.60 MeV, em fungao do
parametro L (L-Shell) durante o més de novembro de 2014 obtida pelo instrumento REPT abordo
da Van Allen Probe A. Nota-se a presenca dos cinturdes externo (3 < L < 6,5) e interno (L < 2,5).
A barra de cores na lateral direita de cada um dos painéis representa a intensidade do fluxo.
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A sonda Van Allen Probe A possui uma érbita eliptica razoavelmente inclinada em relagao ao
plano da ecliptica, plano que contém a orbita da Terra em torno do Sol. Essa configuragdo de
Orbita (ver Figura 14) visa maximizar a obtencao dos dados, tanto de fluxo de energia quanto
de outros parametros mensurados por essa sonda, no equador magnético da Terra (Mauk et
al., 2013).

Figura 14: Orbita da sonda Van Allen Probe A durante o 12 dia do més de novembro de 2014. No
painel a) temos a projecdo da drbita no plano da ecliptica, o ponto vermelho representa a posicdo
aproximada da sonda as 15:00 Universal Time (UT), sendo a parte clara da Terra (representada
como um circulo centrado) o lado voltado para o Sol. No painel b) tem-se a projecdo da orbita
no plano perpendicular ao plano da ecliptica, sob um ponto de vista no qual o observador
encontra-se entre o Sol e a Terra e olhando para a Terra. Essa vista nos mostra a inclinacdo do
plano que contém a érbita da sonda em relacdo ao plano da ecliptica (Zsse=0). O painel c) pode
ser analisado com base no que foi comentado nos outros painéis.

4/11/01 00:00:00 UTC

4/11/01 00:00:00 UTC

Fonte: http://rbspgway.jhuapl.edu/ExtendedMissionOrbit.

Treinamento da rede

Na etapa de treinamento (aprendizagem), utilizou-se como dados de entrada as distribuicGes de
angulo de arremesso de elétrons de energia 2 MeV fornecidos pelo instrumento REPT abordo da
sonda Van Allen Probe A, para o més de novembro de 2014.

Utilizaram-se dados de fluxo de elétrons relativisticos para 5 angulos de arremesso, a saber:
47.65°, 68.82°,90.00°, 121.76°, 153.53°. A priori poderiamos utilizar todas as 17 resolucbes de
angulo de arremesso fornecidas pela sonda, que sdo elas; 5.29°, 15.88°, 26.47°, 37.06°, 47.65°,
58.24°, 68.82°, 79.41°, 90.00°, 100.59°, 111.18°, 121.76°, 132.35°, 142.94°, 153.53°, 164.12° e
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174.71°, mas isso tornaria o processo demorado pois requisitaria mais neurdnios de
processamento. A escolha desses 5 angulos justifica-se nos tipos de padrdes de distribuicdo que
espera-se obter nos cinturdes de radiacdo Van Allen, ou seja, nas caracteristicas das 3 PAD
presentes nesse meio, conforme secdo Distribuicdo do angulo de arremesso nos cinturdes de
Van Allen. Esse numero de dngulos de arremesso também justifica os 32 (2°) neurdnios que
compdem a rede, conforme mencionado na secao.

Implementacdo matematica do algoritmo de aprendizagem da SOM

Numa rede neural artificial do tipo SOM cada neurbnio estd diretamente conectado com a
camada de entrada de dados (input layer). Isso significa que dado um vetor de entrada xt, com
dimensdo D, extraido aleatoriamente de um conjunto com T vetores de entrada, ou seja, xt =
(xt, xt, ..., x}) sendo t=1, 2,..., T. Cada neurdnio k tem um vetor peso wy, representativo do
mesmo, com a mesma dimensdo dos dados de entrada que se pretende analisar, em outras
palavras k pode ser escrito como wy, = (Wyq, Wiy, ..., Wip)- Os elementos wy ; do vetor de peso
podem ser interpretados como a “importancia” atribuida ao correspondente elemento do vetor
de entrada xjt para a saida do neurdnio k.

As componentes dos vetores de peso da rede neural artificial sdo inicializados com valores entre
0 e 1, de forma aleatdria. O processo de aprendizagem é um mecanismo na qual, em cada
interacdo da rede com os vetores de entrada, modificam-se as componentes do vetor de peso,
incrementando Awy; a cada valor wy; de acordo com a regra de aprendizagem. No caso da
aprendizagem competitiva, método de aprendizagem utilizada nesse trabalho, os neuronios
competem entre si, dado um parametro de competicdo, para responderem a um subconjunto
de dados de entrada. Em outras palavras, para cada instante de tempo n, um vetor x! interage
com um vetor de peso w; considerado “préximo” ao vetor de entrada. Nesse caso o que
determina o grau de proximidade entre x¢ e um dado vetor de peso w; é a distancia euclidiana
d(xt,w;) entre eles.

2

D
de,w) = D (xf = wiy)?

=1

O neurdnio k na qual o vetor de peso wy, é o mais préximo do vetor de entrada x* é chamado de
neurdnio vencedor, ou seja, a distancia euclidiana é calculada para todos os vetores de peso da
rede, dado um vetor de entrada qualquer, e o neurénio vencedor é aquele que apresenta a
menor distancia do dado de entrada. Esse neurdnio define o centro de uma vizinhanga, os
neurdnios mais proximos desse neuron dada uma topologia pré-definida, na qual as alteragdes
devido o processo de aprendizagem também sdo sentidas, ou seja, a vizinhanca nesse contexto
também sofre alteragdes.

Essa vizinhanga € descrita por uma fungdo de amplitude Ay ;(n) em fungdo do numero de passos
n, instantes de tempo, dada por:

_ bej
Ak,j(n)—exp - \/ET(n)
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, na qual [ ; € a distancia do neurdnio k vencedor ao um neurénio j, e o(n)é uma fungdo que
mensura a participacao dos neurdnios da vizinhanga no processo de aprendizado. Espera-se que
essa influéncia da vizinhancga decresca com o tempo, sendo assim essa fungao sigma é dada por
uma exponencial decrescente:

n

o(n) = apexp (— T_o)

, sendo gy a influéncia da vizinhanga no comeco da fase de treinamento, ou seja, em n=0. E 7,
€ uma constante de tempo.

A cada tempo de interacdo n, o peso sindptico w,-(n) do neurdnio j, que pertence a vizinhanca
topoldgica Ay (n), do neurdénio vencedor j, tem seu peso sindptico acrescido de um valor Aw]-(n)
e 0 novo vetor peso em uma interagdo posterior w; (n+1) € dado por:

wj(n+1) = w;j(n) + Awj(n) (1)

Awj(n) =n(n) Ax ;(n) (x* — w;(n)) (2)

, na qual n(n) é a taxa de aprendizagem que possui a mesma forma funcional do parametro

o(n).

Substituindo (2) em (1):

w;(n+1) = [1-n(n) Ay ;] wj(n) + n(n) Ay ;(n) x* (3)

Pode-se concluir da Equacdo (3) que no limite em que n for muito grande, o valor do peso
sindptico num instante de tempo n serd o mesmo, em termos praticos, que o valor do peso
sindptico no ponto n+1. Em outras palavras o segundo termo do lado direito da Equagdo (1)
vai a zero. Para saber mais sobre o método de aprendizado da SOM consultar a se¢do 4.2.1 da
referéncia (SOUZA et al., 2017).

De tudo que foi exposto nessa se¢dao conclui-se que a aprendizagem da rede neural estd
intimamente relacionada com o numero de informagdo, ou ludicamente, exemplos a qual ela
serd exposta na fase de treinamento. Esses exemplos sdao os conjuntos de dados utilizados
nesse passo, e a quantidade de exemplos é terminada pelo parametro de tempo n, ou seja, de
tal maneira que a condigdo analisada acima seja satisfeita. Pois uma vez que o valor de peso
sinaptico wj de um neur6nio j ndo se altera de uma interagdo n para n+1, esse neur6nio esta
apto para caracterizar um padrdo nos dados.

Apds a fase de treinamento da SOM, serd estabelecida 32 classes, note a relagao da quantidade
de classes com o numero de neurdnios que compde a estrutura da rede. Uma vez feita a etapa
de treinamento da SOM, pode-se usar a rede para classificar um conjunto de dados
semelhante ao que ela foi exposta durante o aprendizado, e extrair dessas informagdes as 32
classes que foram pré-definidas. Nesse trabalho aplicaram-se os dados de fluxo de elétrons
relativisticos medidos pelo REPT para o més de Dezembro de 2014, ver Figura 15, na rede
neural treinada.
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Figura 15: Fluxo médio de elétrons, com energia na faixa de 2.00 a 5.60 MeV, em fun¢do do
parametro L (L-Shell) durante o més de Dezembro de 2014 obtida pelo instrumento REPT abordo
da Van Allen Probe A.
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Fonte: http://rbspgway.jhuapl.edu/rPlotTime?context.
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Resultados

Conforme discutido na secdo anterior, a SOM com 32 neurdnios treinados via algoritmo de
aprendizagem competitiva com o pacote de dados do més de Novembro de 2014, foi utilizada
para classificar de forma automatica, dada as 32 classes pré-definidas, os dados de fluxo de
elétrons relativisticos medidos pela REPT A no més de Dezembro de 2014. A Figura 16 mostra o
resultado da classificacdo dos dados feito pela rede.

Figura 16: Classificagcdo dos PAD de elétrons relativisticos para o més de Dezembro de 2014.
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Fonte: O autor.
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Da Figura 16 tem-se que a rede neural conseguiu classificar os 3 tipos de padrdes de distribuicao
de angulo de arremesso conhecidas da literatura, ver Distribuicdo do angulo de arremesso nos
cinturdes de Van Allen, para a regido do cinturdo externo de Van Allen. A saber: a classe 4, 22 e
30 representam as distribui¢cdes Butterfly, 90°-peaked e Flattop respectivamente. Uma coisa sutil
foi que a rede classificou como classe diferente variacdes da mesma distribuicdo, ou seja, utilizou
classes diferentes para identificar o mesmo padrao global, como pode ser visto na distribuicdo
Butterfly presente nas classes 4, 8, 12 e 16.

As 32 classes podem ser reduzidas as 3 distribui¢cdes presentes na literatura, mesclando as classes
gue representam o mesmo padrdo global, reforcando assim sua veracidade. Dos problemas
presentes nesse resultado deve-se destacar que algumas classes ficaram sem nenhuma
representatividade, verclasse 1, 2, 3, 5, 6,7, 9, 10, 17, 18, 19, 20,25 na Figura 16, e outras como
a classe 15, 26 e 27 apresentaram um comportamento diferente das distribuicdes previamente
conhecidas para a regido onde se fez essa analise. Ambos os problemas continuam sem resposta,
cabendo no caso das distribuicdes diferentes um estudo para entender se as mesmas sdo
superposicdes das 3 distribuicbes conhecidas ou se estdo associadas a fenébmenos fisicos
diferentes nos cinturdes de radiagao.
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Prefacio de aplicacdo da SOM nos dados da THEMIS

Metodologia

Essa etapa estd pautada na aplicacdo de uma rede neural do tipo Mapa Auto Organizado para
caracterizar de forma automatizada dados de fluxo de elétrons nas trés maiores faixas de energia
(408KeV, 561.5KeV e 719.5KeV) do instrumento SST (Solid State Telescope) abordo da sonda THD
(uma das 5 sondas que compdem a missao THEMIS, a saber: THA, THB, THC, THD e THE). A
motiva¢do da escolha dos 3 maiores canais de energia do instrumento SST é devido a maior
proximidade, em relagdo aos demais canais da sonda, com o canal de energia ja analisado pelo
REPT de 2 MeV.

Obtencao dos dados

A obtencdo dos dados de fluxo foi feita através de um conjunto de rotinas da TDAS (THEMIS Data
Analysis Software) com a utilizacdo da linguagem de programacdo IDL. Escolheu-se o més de
fevereiro de 2008 para treinamento da SOM e o més de marco do mesmo ano para aplicacdo da
rede neural treinada.

Treinamento da rede

Treinou-se 3 redes do tipo SOM, uma para cada canal de energia mencionado anteriormente.
Utilizou-se como dados de entrada as distribuicdes de angulo de arremesso de elétrons
fornecidos pelo instrumento SST abordo da sonda THD para o més de fevereiro de 2008 nas 3
maiores faixas de energia fornecidas pela sonda. A escolha do més de fevereiro de 2008 para
treinar a SOM foi motivada pelo estudo de um fendmeno fisico denominado dipolarizagdo da
magnetosfera terrestre abordada no artigo (Wang et al., 2014).

O instrumento SST possui 8 “bins” de angulos de arremesso, a saber: 11.25°, 33.75°, 56.25°,
78.75°, 101.25°, 123.75°, 146.25°¢ 168.75°. Conforme discutido na se¢ao Obteng¢do de dados
para a REPT, escolher todos os angulos tornaria o processamento dos dados mais demorado pois
requisitaria mais neurénios.

Nessa etapa foram utilizadas os angulos de arremesso de 33.75°, 56.25°, 78.75°, 146.25° e
168.75°, mantendo o padrao de 5 entradas da rede aplicada na REPT, uma para cada angulo, com
2 neurGnios associados para cada uma das entradas.
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Resultados

Para o canal de energia de 408 KeV o periodo de dados para treinamento variou de 2008-02-
01/00:06:22 até 2008-02-14/10:42:12 UT. Com a rede neural treinada no canal de 408 KeV,
aplicou-se a SOM para um conjunto de dados de fluxo de elétrons que variam do dia 2008-03-
01/00:06:30 UT até 2008-03-08/08:30:54 UT. A Figura 17 a seguir mostra a classificacdo obtida
pela rede.

Figura 17: Classificagdo dos dados da THEMIS medidos pelo instrumento SST no canal de 408 KeV
para o més de margo de 2008.
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Fonte: O autor.

Deve-se levar em conta que a coloragdo nas classes da figural estd relacionada a frequéncia de
ocorréncia dos dados no conjunto, crescendo do azul escuro (baixa frequéncia) em dire¢do ao
amarelo escuro (elevada frequéncia). E que os eixos representam os angulos de arremesso (0 a
180°) no eixo X e fluxo normalizado de elétrons no eixo Y. Da figura 1 tem-se que algumas classes
possuem semelhanca, por exemplo as classes 3, 11 e 17, com alta frequéncia para valores de
fluxo normalizado perto de 1, e baixa frequéncia conforme os valores de fluxo vao diminuindo.

Para a classe 3 a rede agrupou 183 distribui¢cGes de angulos de arremesso para o canal de 408
KeV do conjunto de dados no qual a rede foi aplicada, as caracteristicas salientes desse conjunto
podem ser ilustradas pela Figura 18 a seguir
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Figura 18: Conjunto das primeiras 32 distribuicbes de angulo de arremesso para classe 3.
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Fonte: O autor.

do canal de 408 KeV para as classes 11 e 17, respectivamente.

Figura 19: Conjunto das primeiras 32 distribuicbes de angulo de arremesso para classe 11
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Figura 20: Conjunto das primeiras 32 distribuicGes de angulo de arremesso para classe 17.
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Fonte: O autor.

Figura 21: Classificacdo dos dados da THD medidos pelo instrumento SST no canal de 561.5 KeV
para o més de margo de 2008.
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Para o canal de 506.5 KeV, treinou-se a rede neural com um conjunto de dados de fluxo de
elétrons obtidos pela sonda THD que variam do dia 2008-02-01/00:06:22 UT até 2008-02-
14/10:42:12 UT. Com a SOM treinada aplicou-se a mesma para um conjunto de dados que variam
do dia 2008-03-01/00:06:30 UT até 2008-03-08/08:30:54 UT. A Figura 21 acima mostra a
classificacdo obtida pela rede nesse canal de energia. Para efeito de comparacao, qualitativa, a
seguir tem-se duas figuras que representam as 32 primeiras distribuicdes das classes 2 e 3 que
na Figura 21 aparentam semelhanca visual.

Figura 22: Conjunto das primeiras 32 distribuicdes de angulo de arremesso para classe 2.

L ——— e — [ — 1 e
08 08 08 08 08 08
06 06 06 06 06 06
0 50 100 150 0 50 100 150 0 5 100 150 0 50 100 150 0 5 100 150 0 50 100 150
1 —— L — 1 —— 1 == e
08| 08 08 08 08 08
06 06 06 06 06 06
0 50 100 150 0 50 100 150 0 5 100 150 0 5 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150
1 —— ———< —— 1 — e ——
08 08 08" 08|~ 08| 08
06 06 06 06 06 06
0 50 100 150 0 50 100 150 0 5 100 150 0 50 100 150 0 5 100 150 0 50 100 150
1t — [ eem—— | e
08 08 08 08 08 08
06 06 06 06 06 06
0 50 100 150 0 50 100 150 0 5 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150
1 — 1 —_— 1= - 1 - 1 — 1 —
= _ =T —F = = & =
08 08 08 08 08 08
06 06 06 06 06 06
0 50 100 150 0 50 100 150 0 5 100 150 0 50 100 150 0 5 100 150 0 50 100 150
= A
08 08—
06 06
0 50 100 150 0 50 100 150

Fonte: O autor.

Figura 23: Conjunto das primeiras 32 distribuicdes de angulo de arremesso para classe 3.
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Fonte: O autor.
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Pode-se observar diferencas sutis entre as duas classes evidenciadas pelas distribuicGes de
angulo de arremesso nas Figura 22 e Figura 23. Uma vez que o niumero de classes é elevado, dada
as distribuicdes conhecidas na literatura, a rede diferencia/classifica as distribuicdes com base
em pequenas nuances podendo separar em classes distintas variacbes de uma mesma
distribuicao.

Para o canal de 719.5 KeV, treinou-se a rede neural com um conjunto de dados de fluxo de
elétrons obtidos pela sonda THD da THEMIS que variam do dia 2008-02-01/00:06:22 UT até 2008-
02-10/08:42:06 UT. Com a SOM treinada aplicou-se a mesma para um conjunto de dados que
variam do dia 2008-03-01/00:06:30 UT até 2008-03-08/08:30:54 UT. A Figura 24 a seguir mostra
a classificacdo obtida pela rede nesse canal de energia.

Figura 24: Classificagcao dos dados da THD medidos pelo instrumento SST no canal de 719.5KeV
para o més de margo de 2008.
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Fonte: O autor.

A comparagdo entre as classes visualmente semelhantes foi feita nos dois canais de energia
anteriores, resultando em diferengas aparentes e nos dando uma ideia que de realmente a rede
neural estd agrupando distribuicdes de angulo de arremesso de forma satisfatoria. Nesse
momento comparar-se-a classes visualmente distintas, como por exemplo as classes 1 e 32.Para
a classe 1 tem-se um subconjunto de 749 distribuicdes de angulo de arremesso caracterizadas
como semelhantes, enquanto na classe 32 um subconjunto de 119 distribui¢des, as figuras a
seguir representam as 32 primeiras distribuicGes para cada uma dessas classes, 1 e 32
respectivamente.
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Figura 25: Conjunto das primeiras 32 distribuicbes de angulo de arremesso para classe 1.
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Fonte: O autor.

Figura 26: Conjunto das primeiras 32 distribuicGes de angulo de arremesso para classe 32.
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Fonte: O autor.
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Discussao e Conclusao

O presente projeto de iniciagdo cientifica teve como objetivo iniciar o aluno de graduagdo no
estudo das distribuicdes de angulo de arremesso no cinturdo externo de radiagdo Van Allen, e
desenvolver competéncias como pesquisa académica, utilizacdo de software para andlise de
dados e processamento de dados.

Nesse trabalho dados coletados in situ fornecidos pelo REPT A foram utilizados para analise da
distribuicdo de angulo de arremesso de uma regido conhecida como cinturdo externo de radiagdo
Van Allen, utilizou-se um software de processamento de dados, embutido no programa MATLAB,
conhecido como Neural Network Toolbox para utilizagdo de uma rede neural do tipo Mapa Auto
Organizado-SOM. Os dados analisados pela rede neural correspondem ao més de Dezembro de
2014.

A RNA foi capaz de reconhecer os padrdes de distribuicdo advindos da literatura, porém houve
alguns problemas com o nimero de classes estipulados para rede. Sendo assim algumas classes
ndo ficaram representativas e outras apresentaram distribuicdes diferentes das convencionais
para esse tipo de estudo.

Num segundo momento iniciou-se o estudo da aplicacdo da SOM para dados da sonda THD, do
conjunto de sondas da missdao THEMIS, visando classificar de forma automatizada as distribuicGes
de angulo de arremesso numa faixa de energia menor que a da REPT A. Novamente o software
Neural Network Toolbox foi utilizado, em conjunto com o conjunto de rotinas TDAS responsavel
pelo fornecimento dos dados de fluxo de elétrons do instrumento SST abordo da sonda THD. Os
dados analisados pela rede correspondem ao més de Margo de 2008 nos 3 canais de energia
mencionados na se¢do Metodologia. A RNA conseguiu separar de forma satisfatéria as
distribuicGes de angulo de arremesso distintas, pode-se destacar que a trigésima primeira PAD
da Figura 20 tem o formato similar a nonagésima PAD da Figura 19, entretanto a RNA foi capaz
de distinguir/classificar as distribuicdes em classes diferentes devido aos niveis distintos de fluxo
normalizado em torno de angulo de arremesso de 90°. Deve-se ressaltar que tais distribuicdes
semelhantes podem estar associadas a fen6menos fisicos distintos.
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