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Abstract. Among the phenomena that occur on the surface of the Sun, solar fla-
res may cause several damages, from short circuits in power transmission lines
to complete interruptions in telecommunications systems. In order to mitigate
these effects, many works have been dedicated to the proposal of mechanisms
capable of predicting the occurrence of solar flares. In this context, the pre-
sent work sought to evaluate two aspects related to machine learning-based
solar flare forecasting: (i) the impact of class imbalance in training datasets on
the performance of the predictors; and (ii) whether the incorporation of a pre-
clustering step prior to the classifiers training contributes to a better prediction.

Resumo. Dentre os fenomenos que ocorrem na superficie do Sol, as explosoes
solares podem provocar desde curtos circuitos em linhas de transmissdo de
energia até interrupgoes completas em sistemas de telecomunicagées. Visando
mitigar tais efeitos, muitos trabalhos tém se dedicado a desenvolver mecanismos
capazes de prever a ocorréncia de explosoes solares. Neste contexto, o presente
trabalho buscou avaliar dois aspectos relacionados a previsdo deste fendmeno
baseada em aprendizado de mdquinas: (i) o impacto que o desbalanceamento
das classes dos conjuntos de dados de treinamento tem no desempenho dos pre-
ditores; e (ii) se a incorporagdo de uma etapa de pré-agrupamento dos dados,
antes do treinamento dos classificadores, contribui para uma melhor previsdo.

1. Introducao

A atividade solar desempenha um papel fundamental na dinamica terrestre, o que exige
o monitoramento constante dos fendmenos que ocorrem no Sol. Dentre tais fenomenos,
as chamadas explosoes solares (solar flares) ocorrem quando a energia magnética acu-
mulada na atmosfera solar € abruptamente liberada [Holman and Benedict 2007], pro-
vocando modificacdes na Ionosfera terrestre. Tais modifica¢cdes podem provocar efeitos
nocivos, que vao desde curtos circuitos em linhas de transmissdo de energia elétrica a
panes em satélites e sistemas de telecomunicacdes [Lima 2012].

Diante do potencial nocivo que variagdes na atividade solar podem provocar na
superficie terrestre, varios parametros associados ao Sol sdo constantemente monitorados
por radiotelescopios, telescopios Opticos e satélites, e registrados em bases de dados. Es-
tes sensores medem parametros como fluxos de raios-X, ultravioleta e gama provenientes
do Sol, que permitem a caracterizacao dos fendmenos solares como um todo [Lima 2012].
Particularmente no caso das explosoes solares, valores de pico na intensidade do fluxo de



raios-X (comprimento de onda entre 1 e 8 Angstroms) permitem sua classificacdo nas
categorias A, B, C, M e X (de menor para maior intensidade) [Rowlett 2013].

Neste contexto, existe um grande interesse no desenvolvimento de ferramentas
e técnicas que permitam a predi¢ao da ocorréncia de explosdes solares com certa ante-
cedéncia, o que possibilitaria um melhor gerenciamento dos eventuais danos e até mesmo
uma reducdo do impacto causado por tais fenomenos [Argento 2016]. Sendo assim, varios
grupos de pesquisa tém se dedicado a compreensdo das explosdes solares e ao desenvol-
vimento de modelos e técnicas que possibilitem sua previsao.

Dentre os principais trabalhos da literatura voltados para estudo e previsdo de ex-
plosoes solares, [Liu et al. 2005] analisaram imagens do Sol, dados de fluxo de raios-X
e também da classificacdo magnética das manchas solares durante a ocorréncia de ex-
plosdes de classe X. Os resultados mostraram que ha uma relagcdo entre o fluxo de raios-x
e as explosdes solares, bem como apontaram mudancas das caracteristicas visuais das
manchas solares na iminéncia da ocorréncia das explosdes.

Ja [Colak and Qahwaji 2009] se propuseram a prever a possivel ocorréncia de ex-
plosdes solares e, caso uma explosao fosse prevista, o sistema proposto deveria indicar se
tal explosdo seria de classe M ou X. Para isso, introduziram um sistema hibrido, baseado
em redes neurais artificiais, que mescla processamento de imagens da coroa solar com
andlises dos dados histdricos das manchas e de explosdes solares.

A pesquisa de [Lietal. 2011] apresentou um novo método para a previsao de
explosdes em até 48 horas a frente. Foram combinados métodos nao-supervisionados de
agrupamento de dados, sendo, em um primeiro momento, utilizado o algoritmo K-means
para balancear o conjunto de dados e, posteriormente, aplicado o método Learning Vector
Quantization (LVQ).

Miquinas de vetores suporte (Support Vector Machines — SVMs) foram utilizadas
por [Bobra and Couvidat 2015] para indicar, com base em dados histéricos do campo
magnético solar, em quais regides ativas da coroa se apresentavam as explosoes solares. O
objetivo final do trabalho foi a identificacio de possiveis ocorréncias de explosdes solares
das classes M e X. Devido a enorme massa de dados (1,5 TB por dia), foi necessaria a
utilizacdo de técnicas de selecdo de atributos, no caso a métrica Fisher Ranking Score.

Por fim, [Argento 2016] recorreu as redes neurais artificiais do tipo MLP (do
inglés Multilayer Perceptrons) e ensembles destas redes neurais buscando prever tanto
ocorréncias futuras de explosdes solares quanto a classe a qual essas explosdes perten-
cerdo (M ou X). Foram utilizados no trabalho de [Argento 2016] dados de explosdes
como fluxo de radio, nimero das manchas solares, area dessas manchas, fluxo de
raio-x integrado, classificagdo magnética de manchas solares observadas no Sol e a
ocorréncia ou nao de explosdes solares nos cinco dias anteriores a cada registro. Ao
final, [Argento 2016] obteve um erro médio de classificacdo de 16% e concluiu que o en-
semble de redes neurais leva a erros menores que os obtidos pelas redes neurais artificiais
utilizadas individualmente.

Analisando a literatura é possivel constatar que a tarefa de predi¢dao de explosoes
solares, principalmente as de mais alta intensidade, M e X, ndo € trivial. H4 um grande
numero de atributos associados ao Sol. Além disso, a massa de dados disponivel para
andlise € considerdvel e explosdes das classes M e X sdo raras, o que torna os dados dis-



poniveis altamente desbalanceados (niimero de amostras associadas a ndo ocorréncia do
fendmeno € muito maior). Sendo assim, o presente trabalho buscou contribuir para os
estudos de previsdo de explosdes solares em duas frentes: (i) avaliando o impacto que
a execuc¢ao de uma estratégia de pré-agrupamento dos dados, antes do treinamento dos
preditores, tem na qualidade da previsao; e (if) verificando o impacto que o desbalance-
amento dos dados tem na qualidade da previsdo. O problema de previsdao de explosdes
solares foi tratado neste trabalho como um problema de classificagdo de dados, onde a
classe positiva corresponde a ocorréncia, um dia a frente, de explosdes solares de alta
intensidade e a classe negativa indica a ndo ocorréncia destas explosdes.

A ideia do pré-agrupamento dos dados € identificar grupos com amostras simila-
res, dentro do conjunto de treinamento dos preditores, e, para cada grupo treinar um predi-
tor especifico. Com isso, ao final da etapa de treinamento havera um grupo de preditores
disponiveis, sendo cada um voltado para representar caracteristicas especificas do pro-
blema (retratadas em cada grupo de dados). Para esta etapa de pré-agrupamento utilizou-
se aqui a abordagem de agrupamento hierdrquico, mais especificamente o algoritmo co-
nhecido como Agglomerative Nesting (AGNES) [Kaufman and Rousseeuw 1990].

Por fim, para avaliar o impacto que o desbalanceamento dos dados tem na
qualidade dos preditores, foram considerados tanto preditores treinados com todas as
amostras de treinamento (dados desbalanceados) quanto com um novo conjunto de
treinamento cujas classes (positiva e negativa) foram balanceadas via subamostragem
aleatéria [Rahman and Davis 2013].

Este artigo esté estruturado da seguinte forma: na Secao 2 sdo discutidos os funda-
mentos tedricos associados a este trabalho, enquanto que na Secdo 3 € apresentada a me-
todologia experimental adotada. Os resultados sido apresentados e discutidos na Sec¢do 4.
Por fim, a Se¢do 5 traz as conclusdes do trabalho.

2. Fundamentacao Teorica

Nesta secdo serdo discutidos a estratégia de agrupamento de dados utilizada na etapa de
pré-agrupamento dos dados e a abordagem de balanceamento dos dados de treinamento.

2.1. Agrupamento de Dados: o Algoritmo AGNES

Existem técnicas de agrupamento de dados (ou clustering) na literatura que permi-
tem o particionamento automético dos dados de um problema, conforme suas carac-
teristicas intrinsecas. Tais métodos de agrupamento podem ser divididos em duas ca-
tegorias [Vale 2005, Han and Kamber 2006]:

e Métodos Particionais: compreendem os algoritmos chamados exclusivos e os
nao-exclusivos, que buscam obter simultaneamente todos os grupos (clusters), re-
sultando em uma unica particao dos dados. Um dos exemplos de algoritmo par-
ticional mais conhecido é o K-means [Zhao et al. 2005], que busca minimizar as
distancias entre amostras dos dados e um conjunto de K centros.

e Métodos Hierarquicos: englobam os algoritmos aglomerativos e divisivos, que
buscam gerar multiplas particdes para os dados do problema. Tais particdes sao
exibidas para o usudrio de uma forma hierdrquica. Estes métodos tém como prin-
cipal vantagem a possibilidade de visualizacdo das relacdes entre os dados em



diferentes niveis de granularidade [Zhao et al. 2005]. Isso permite a realizacao
de analises interativas para identificacdo, por exemplo, do numero de grupos que
melhor representa a base de dados em questao.

Diferentemente dos algoritmos particionais, que retornam um particionamento dos
dados que divide as amostras em K grupos, os algoritmos hierdrquicos de agrupamento
ndo constroem uma unica parti¢ao, mas exploram todos os valores de A em uma mesma
execucdo. Logo, K = 1 ird conter todos os elementos dos dados, enquanto que K = n ird
construir n clusters, cada um contendo um unico elemento dos dados. Entre estas extre-
midades (K = 2,3,---,n — 1), os algoritmos apresentam diferentes nimeros de clusters
em um tipo de “transicao gradual” [Kaufman and Rousseeuw 1990], que correspondem
as consecutivas aglomeracoes (ou divisoes) dos clusters previamente identificados.

Neste sentido, os métodos hierdrquicos sao subdividos em abordagens aglome-
rativas e divisivas [Doni 2004], que constroem tal hierarquia de grupos em direcoes
opostas. Os algoritmos aglomerativos iniciam o processo de agrupamento com clus-
ters unitarios (uma amostra dos dados em cada grupo), que gradualmente sdao fundidos
em grupos maiores até que se obtenha um unico cluster formado por todas as amos-
tras [Jain and Dubes 1988]. Ja os métodos divisivos seguem a légica inversa.

Um dos algoritmos de agrupamento aglomerativo mais conhecidos na literatura,
e adotado neste trabalho, é chamado de AGNES. Este algoritmo recebe como entrada
um conjunto com /N amostras de dados (objetos) e avalia o grau de dissimilaridade en-
tre cada par de objetos por meio de uma medida de dissimilaridade. A partir destes
valores, € aplicado entdo algum critério de jun¢@o e o processo € repetido para os gru-
pos gerados até que, ao final, tenha-se um grande grupo com todos os objetos do pro-
blema [Kaufman and Rousseeuw 1990].

Para implementacdo do algoritmo AGNES, trés aspectos devem ser definidos: a
métrica de avaliagdo de similaridade/dissimilaridade entre amostras dos dados, o critério
de jun¢do de grupos e um mecanismo para identificacdo do nimero ideal de grupos dentre
todos os particionamentos obtidos pelo algoritmo. Estes aspectos serdo discutidos nas
proximas segoes.

2.1.1. Similaridade de Gower

O algoritmo AGNES adotado aqui recebe como entrada uma matriz de dissimilaridade
(ou de distancia), onde cada entrada D;; desta matriz corresponde a um valor que indica
o quao diferentes (distantes) sdo as amostras ¢ € j do conjunto de dados [Linden 2009].

Existem diversas métricas de distincia propostas na literatura, que devem ser es-
colhidas conforme as caracteristicas dos dados. Neste trabalho, o conjunto de dados re-
lacionado as explosodes solares possui tanto atributos categéricos quanto continuos, o que
exige a utilizacdo de uma métrica de dissimilaridade capaz de lidar com estas diferencas.
Sendo assim, foi utilizado aqui o Critério de Similaridade de Gower [Moura et al. 2010],
dado pela Eq. 1.

p

o > ie1 Wik X Sijk

= 5 ,
k=1 ”z’jk

Sij ey



onde p € o nimero de atributos dos dados, ¢ € j sdo as amostras analisadas, W;j; € o
peso dado a comparacdo do atributo k£ dos elementos ¢ e j (para valores validos de ijk,
Wiir = 1, caso contrario W;j;, = 0) e s;;, € a contribui¢do do atributo % para o valor de
similaridade. Para atributos categéricos nominais, s;;;, € definido como 1 caso o valor do
atributo £ seja 0 mesmo para as amostras ¢ € j, e 0 caso contrdrio. Para um dado atributo
continuo z, s;;;, € dado pela Eq. 2.
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Sijg =1 — ——%—— (2)
.] Rk Y
onde Ry € a diferenca entre os valores madximo e minimo do atributo k e x;; é o valor do
atributo k para a i—ésima amostra dos dados.

Como o algoritmo AGNES deve receber como entrada uma matriz de dissimila-
ridade, neste trabalho foi adotada a métrica de dissimilaridade dada por D;; = 1 — 5;;,
onde S;; € o critério de similaridade de Gower dado pela Eq. 1.

2.1.2. Critério de Juncao de Grupos: Complete Linkage

Um fator que diferencia os algoritmos hierarquicos de agrupamento € o critério ou
técnica utilizado para determinar a distancia entre grupos e atualizar a matriz de distancia
sempre que um novo cluster for formado. Existem diversas abordagens para isto,
sendo que, neste trabalho, foi implementada a estratégia conhecida como Complete-
Linkage [Jain and Dubes 1988], que define que a distincia entre dois grupos G; e G
¢ dada pela maior distancia entre suas amostras, conforme a Eq. 3.

D(Gl,Gg) = max (DZ]),\V/Z € Gl,j € GQ, 3)

onde D;; € a distancia entre os elementos 7 e j dos dados, pertencentes aos grupos G
e (9, respectivamente. O Complete-Linkage foi adotado neste trabalho por ser menos
sensivel a presenca de ruido nos dados do que outras estratégias tais como o Single-
Linkage [Camargos 2016].

2.1.3. Identificacao do Nimero de Grupos: Critério de Mojena

Uma dificuldade ao se utilizar abordagens hierarquicas de agrupamento € que, geralmente,
tais abordagens retornam toda a hierarquia de grupos formada em estruturas graficas co-
nhecidas como dendrogramas. Um dendrograma € uma estrutura de drvore em que cada
folha corresponde a um grupo com uma dnica amostra dos dados. Ja os nds internos in-
dicam a junc¢do entre os grupos identificados pelas amostras nas folhas de seus ramos, € o
tamanho das arestas corresponde a distancia entre estes grupos.

De posse deste dendrograma, cabe ao usuério definir o “ponto de corte” nas ares-
tas, ou seja, o nimero ideal de grupos para o problema em questdo. Tal estatégia para
definicdo do nimero de grupos € inviavel em grandes bases de dados como a estudada
neste trabalho, uma vez que a visualizacdo do dendrograma € prejudicada.



A fim de auxiliar na identificacdo do ndimero de grupos (ponto de corte no den-
drograma), algumas técnicas foram propostas na literatura. Uma das mais tradicionais é
a estratégia proposta por Mojena [Mojena 1977], adotada neste trabalho.

O Método de Mojena € um método estatistico em que o ponto de corte no dendro-
grama € dado pela Eq. 4. Esta estratégia tem como objetivo encontrar o “maior salto”, ou
seja, a maior amplitude dentre as jungdes do dendrograma [Mojena 1977].

hj>h+¢-op, )

onde h; € o valor da distancia entre dois grupos que foram unidos (distincia de jungdo),
h e oy, correspondem, respectivamente, & média e ao desvio padrdo de h; € ¢ é uma
constante que deve ser definida pelo usudrio. A constante ¢ indica, indiretamente, qual o
“salto” que deve ocorrer em uma das arestas do dendrograma para que seja identificado o
ponto de corte. Sendo assim, valores maiores de ¢ levam a nimeros menores de grupos,
enquanto que valores menores de ¢ resultam em mais grupos.

2.2. Estratégias de Balanceamento de Dados

Um problema enfrentado nos conjuntos de dados que sinalizam a ocorréncia de explosdes
solares de alta intensidade € o desbalanceamento entre amostras das classes positiva e
negativa, o que ocorre pois as explosoes solares de classes M e X sdo eventos raros. Neste
contexto, € frequente encontrar conjuntos de dados em que 95% das amostras sinalizam a
nao-ocorréncia de explosdes solares [Al-Ghraibah et al. 2015].

O efeito do desbalanceamento pode trazer resultados indesejados na classificagao
de dados, pelo fato de induzirem os algoritmos de aprendizado de mdquinas a con-
siderarem prioritariamente as classes majoritirias [Yen and Lee 2006]. Para mitigar
este problema, vém sendo propostas alternativas para o balanceamento de dados, que
podem envolver a sobreamostragem (adi¢do artificial de amostras de classes mino-
ritirias) ou a subamostragem (eliminacdo de amostras da classe majoritaria) dos da-
dos [Rahman and Davis 2013].

Neste trabalho foi adotada uma estratégia de subamostragem de dados. Para isto,
foi selecionado, aleatoriamente, um subconjunto das amostras da classe majoritaria que,
ao final, foi combinado as amostras da classe minoritaria. Apesar de ser uma estratégia
simples que pode levar a eliminacdo de amostras importantes da classe majoritaria, ela
tem apresentado bons resultados na literatura [Rahman and Davis 2013].

3. Metodologia Experimental

Os dados de explosdes solares utilizados neste trabalho (vide Secdo 3.1) correspondem
a séries temporais e, para garantir uma maior robustez dos resultados experimentais,
foi adotada a metodologia de Validacdo Cruzada por Blocos [Kohavi 1995], descrita na
Secdo 3.2. Nesta abordagem os dados sao divididos em blocos e tais blocos sao utilizados
para formar multiplas configuracdes de subconjuntos de treinamento e teste, utilizados
nas repeticoes dos experimentos.

Para cada configuracdo de treinamento/teste foi adotada a seguinte metodologia
para os experimentos que envolvem o pré-agrupamento:



1. Realizacdo do agrupamento dos dados de treinamento, via algoritmo AGNES as-
sociado a métrica de similaridade de Gower, Complete-Linkage e defini¢do do
numero de grupos via critério de Mojena;

2. Treinamento de n classificadores (vide Secao 3.3) com os dados de cada um dos
n grupos formados (um classificador por cluster);

3. Classifica¢do das amostras do conjunto de testes usando os classificadores previ-
amente treinados. Nesta etapa € calculada a distancia de Gower entre os atributos
de entrada da amostra s a ser classificada e as amostras de cada cluster gerado.
Feito isto, identifica-se o cluster C;, que possui a menor distincia média entre suas
amostras e a amostra s, e utiliza-se o classificador treinado com as amostras de C;
para classificar s.

4. Avaliacdo dos resultados de classificacdo do conjunto de testes pelas métricas
apresentadas na Secdo 3.4.

3.1. Dados de Explosoes Solares

O conjunto de dados de explosdes solares estudado neste trabalho é composto por 7.320
amostras, coletadas em um periodo de 20 anos (1997-2017) [Cinto et al. 2018]. Estes
dados foram extraidos dos repositérios mantidos pelo Space Weather Prediction Center!
(SWPC), que € um dos nove centros de previsdes climdticas dos Estados Unidos. O
SWPC promove o monitoramento, em tempo real, dos eventos solares, para posterior-
mente disponibilizar os dados coletados gratuitamente para fins de pesquisa e estudo.

Cada amostra do arquivo de dados de explosdes solares contém 13 atributos:

e Fluxo de Radio: fluxo total de rddio (comprimento de onda igual a 10,7 cm)
emitido pelo Sol;

e Numero de manchas solares: refere-se ao nimero de manchas solares observa-
das em um determinado dia;

e Area das manchas solares: soma das dreas de todas as manchas solares observa-
das em um determinado dia;

e Fluxo de raio-x integrado: calculado pela combinac¢do do fluxo de raio-x prove-
niente da Via Lactea e de fora dela. Este parametro € obtido pelo satélite GOES;

e Explosoes de classe o, 3,7, 5 — v, 0, 8 — 0, B —y — 0 € v — : ocorréncia ou
nao destas classes de explosdo no dia (um atributo bindrio para cada classe);

e Explosao Solar: ocorréncia ou nio de explosdo solar um dia a frente.

Os quatro primeiros atributos (fluxo de radio, niimero de manchas solares, area das
manchas e fluxo de raio-x integrado) s@o do tipo continuo, ou seja, numéricos, enquanto
que os atributos restantes sao do tipo categérico nominal. O ultimo atributo (“Explosao
Solar”) corresponde a saida esperada (classe) a ser gerada pelo preditor.

Com relacdo ao desbalanceamento dos dados, das 7.320 amostras apenas 1.279
sdo da classe positiva, o que equivale a 17, 4% do total.
3.2. Validacao Cruzada por Blocos

Como os dados de explosoes solares apresentam uma ordem cronoldgica, foi adotado
aqui o procedimento de Valida¢do Cruzada por Blocos [Kohavi 1995]. Sendo assim, o

'Mais informagdes: https://www.swpc.noaa.gov



conjunto de dados utilizado neste trabalho foi dividido cronologicamente em 10 particdes
com 732 amostras cada.

Ainda mantendo-se a ordem cronoldgica das amostras, estas parti¢cdes foram com-
binadas de forma a se gerar diferentes subconjuntos de treinamento e teste, permitindo a
avaliacdo da metodologia proposta em diferentes subconjuntos de dados. Para isso, fo-
ram definidos cinco pares de subconjuntos de treinamento/teste, sendo os subconjuntos
de treinamento formados por 4 parti¢cdes dos dados (2.928 amostras) e os de teste por
duas parti¢des dos dados (1.464 amostras). Este processo de particionamento dos dados,
ilustrado na Figura 1, permitiu a execuc¢ao de 5 repeticdes dos experimentos.

Bloco 1 n P2 P3 pa E p7 P8 P9 P10
— ﬂ
w—-f

Bloco 4

P1 P2 5] P4 p5 P6 p7 ﬂ E P10
Bloco 5

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 [22:3 H

Figura 1. Divisao do conjunto de dados em dez particoes (7;) e criacao dos cinco
blocos de treinamento e teste. Em cada bloco, os retangulos pretos indicam as
particoes usadas para o subconjunto de treinamento e os retangulos brancos as
particoes usadas para o subconjunto de teste.

3.3. Classificadores Utilizados para Previsao de Explosoes Solares

Como o foco deste trabalho € avaliar os impactos trazidos pelo pré-agrupamento e balan-
ceamento dos dados, nos experimentos realizados aqui foram utilizados trés classificado-
res bem estabelecidos na literatura: k—Nearest Neighbors (k-NN), Naive Bayes e arvores
de decisdo (J48) [Han and Kamber 2006].

O algoritmo k-NN armazena os dados de treinamento e, sempre que for necessario
classificar uma nova amostra, é calculada a distincia entre os atributos de entrada da
nova amostra e todas as amostras dos dados de treinamento, escolhidas as k£ amostras
de treinamento mais proximas e definida a classe da nova amostra a partir das classes
associadas a estas k amostras (por votacdo). O tnico parametro a ser definido € o valor
de k. Neste trabalho, observou-se que £ = 3 levou aos melhores resultados (tendo sido
adotado nos experimentos que serao discutidos a seguir).

Ja o Naive Bayes € muito utilizado para classificacdo de dados, mesmo se ba-
seando na suposi¢cdo ingénua de que a contribuicdo de um determinado atributo para a
classificacdo ndo € influenciada pelos demais atributos (atributos independentes). Este
classificador retorna as probabilidades de que uma amostra dos dados pertenca a cada
classe do problema [Han and Kamber 2006].

Ja as arvores de decisdo, como o algoritmo J48, geram uma estrutura em arvore
que possui, em cada folha, a classe que deve ser atribuida a uma determinada amostra,
enquanto que os nds internos correspondem aos testes a serem feitos em cada atributo.



3.4. Avaliacao dos Resultados

Inicialmente os resultados foram avaliados pela acurdcia média, ou seja, pela média da
porcentagem de amostras corretamente classificadas ao final das cinco repeti¢cdes dos ex-
perimentos. No entanto, como o conjunto de dados estudado apresenta desbalanceamento
de classes, foi utilizada aqui também a métrica conhecida como F-measure (Eq. 5), que
¢ menos sensivel ao desbalanceamento dos dados [Han and Kamber 2006].

P-R
Fmeasure =2 X s . 5
P+ R ©®)
onde P € a precisdo, dada por TPTJF%, R € a sensibilidade (ou recall), dada por TPZ%,

TP é o nimero de amostras da classe positiva corretamente classificadas, F'P o nimero
de amostras da classe negativa classificadas como classe positiva ¢ F'N o nimero de
amostras da classe positiva classificadas como classe negativa.

4. Resultados Experimentais

Neste trabalho, os experimentos que envolvem pré-agrupamento dos dados foram execu-
tados tanto com a base completa de dados de explosdes solares (dados desbalanceados)
quanto com a base de dados balanceada via subamostragem das amostras da classe nega-
tiva. Além disso, foram comparados também os resultados obtidos com os classificadores
treinados sem o pré-agrupamento dos dados, tanto para os dados balanceados quanto para
os dados originais.

Os atributos numéricos dos dados foram normalizados para que apresentassem
média 0,0 e desvio-padrdo 1,0, através da estratégia z-score. Ja o pardmetro ¢ de Mojena
foi definido empiricamente como ¢ = 18,0 para os experimentos sem subamostragem
e ¢ = 10,0 para os experimentos com os dados subamostrados. Estes valores foram
definidos de forma a gerar, em média, 4 clusters.

Os valores médios e de desvio-padrao de F—measure e acuracia, obtidos para cada
classificador (k-NN, Naive Bayes e J48) ap0ds as cinco repeticdes dos experimentos, sao
dados nas tabelas 1 e 2 para os experimentos com os dados originais (sem balanceamento
de classes) e com as classes balanceadas, respectivamente.

Tabela 1. Acuracia e F-measure (média + desvio padrao) dos experimentos re-
alizados com os dados originais (sem balanceamento de classes). Os melhores
resultados estao em negrito.

Classificador Pré-agrupamento F-measure Acuracia
NN Nio 0,53 +0,12 0,93+0,05
Sim 0,30 £0,12 0,86 £ 0,05
Naive Bayes Nﬁo 0,28+0,05 0,82+0,01
Sim 0,36 £0,05 0,84 0,01
143 Nio 0,35£0,01 0,87 +0,01
Sim 0,36 £0,01 0,88+ 0,01

Como mencionado na Se¢do 2.2, para balanceamento dos dados foi utilizada a
estratégia de subamostragem aleatdria, o que reduziu o conjunto de dados inicial para



Tabela 2. Acuracia e F-measure (média + desvio padrao) dos experimentos rea-
lizados com os dados balanceados. Os melhores resultados estao em negrito.

Classificador Pré-agrupamento F-measure Acuracia
NN Nﬁo 0,53+0,11 0,93+0,13
Sim 0,35+0,11 0,724+ 0,12
Naive Bayes Nﬁo 0,29+ 0,05 0,78 +0,02
Sim 0,38 £0,05 0,82 40,02
143 Nﬁo 0,40 £ 0,01 0,69 + 0,01
Sim 0,40 + 0,01 0,70 + 0,01

um total de 2.558 amostras, sendo 50% destas amostras da classe positiva (ocorréncia de
explosdo solar de alta intensidade um dia a frente) e 50% da classe negativa.

Observando-se os resultados das tabelas 1 e 2, pode-se notar que os melhores
resultados tanto para F—measure quanto para a acuracia foram obtidos pelo k-NN sem a
etapa de pré-agrupamento dos dados. Ainda para o k-NN, pode-se observar que o balance-
amento dos dados nao influenciou os resultados, o que indica que este tipo de classificador
apresenta uma certa robustez frente ao desbalanceamento de classes.

J4 as arvores de decisdo, obtidas com o algoritmo J48, foram responséveis pelo
segundo melhor desempenho em relacao a F—measure. No entanto, seu desempenho em
acurécia foi o pior quando comparado ao k-NN e ao Naive Bayes. Para o J48, pode-
se dizer que os ganhos apresentados quando a etapa de pré-agrupamento é realizada sdao
insignificantes, tanto para F—measure quanto para acurdcia. Quanto ao desbalanceamento
de dados, a realizacdo da subamostragem levou a pequenos ganhos de F—measure, mas a
uma piora de cerca de 20% em acurdcia. No entanto, é importante destacar que valores de
acurdcia avaliados em dados desbalanceados geralmente ndo refletem o desempenho real
do classificador para amostras de todas as diferentes classes do problema.

Os classificadores baseados em Naive Bayes foram os que apresentaram a maior
variacdo diante da realizacdo da etapa de pré-agrupamento de dados: foi observado um
ganho de aproximadamente 28% em F-measure com a realizag¢do do pré-agrupamento,
e de cerca de 2% em acurdcia. No entanto, mesmo com este ganho, o desempenho do
Naive Bayes ainda € muito inferior ao apresentado pelo k-NN sem pré-agrupamento. Por
fim, como observado pra o J48, o balanceamento dos dados levou a ganhos marginais em
F—measure e a uma piora em acurécia.

5. Conclusoes

Neste trabalho buscou-se avaliar dois aspectos relacionados a previsao de explosdes so-
lares de alta intensidade via algoritmos de aprendizado de mdaquinas: o impacto que
o desbalanceamento dos dados do problema tem no desempenho de trés algoritmos de
classificagdo bem estabelecidos na literatura (k-NN, Naive Bayes e Arvores de Decisao)
e se a inclusdo de uma etapa de pré-agrupamento de dados pode melhorar a qualidade
final da previsdo. O problema de previsao de explosoes solares foi tratado como um pro-
blema de classificacdo de dados, sendo a classe positiva a ocorréncia de explosdes um dia
a frente e a classe negativa a ndo ocorréncia de explosdes.

Observou-se que o balanceamento dos dados de treinamento tem impacto apenas
na métrica de acurécia. Isso € esperado, uma vez que, para dados desbalanceados, esta



métrica ndo reflete adequadamente o desempenho de um classificador para todas as clas-
ses do problema. J4 para a F—measure, o balanceamento prévio dos dados de treinamento
levou a ganhos marginais para todos os classificadores.

Por fim, observou-se também que a inclusdo de uma etapa de pré-agrupamento
dos dados, antes do treinamento dos classificadores, levou a ganhos, tanto em F-measure
quanto em acurdcia, apenas para o classificador Naive Bayes. No entanto, mesmo com
estes ganhos o desempenho do Naive Bayes foi muito inferior ao observado para o k-NN
sem pré-agrupamento de dados (tanto para F-measure quanto para acuracia), que foi o
classificador que levou aos melhores resultados para o conjunto de dados estudado neste
trabalho. Sendo assim, pode-se dizer que esta etapa de pré-agrupamento de dados pode
levar a ganhos para classificadores especificos, mas cabe ao usudrio avaliar a efetiva viabi-
lidade da inclusdo deste procedimento, uma vez que os resultados obtidos aqui mostraram
que os melhores desempenhos foram obtidos por classificadores sem a realizacdo desta
etapa adicional.

Como trabalhos futuros pretende-se expandir o conjunto de algoritmos de
classificagdo de dados para técnicas mais avancadas, como mdquinas de vetores suporte
e redes neurais artificiais, para que se possa obter uma posicao definitiva sobre a viabili-
dade da inclusao desta etapa de pré-agrupamento em previsao de explosodes solares. Além
disso, pretende-se avaliar também o impacto de diferentes estratégias de balanceamento
dos dados.
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