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Resumo

O vento solar, uma corrente continua de particulas carregadas emitidas do Sol para o espago
interplanetdrio, desempenha um papel significativo nos estudos de meteorologia espacial. Com-
preender a dinamica do vento solar e seus efeitos na Terra é crucial para mitigar potenciais riscos
para infraestruturas terrestres e espaciais.

Por meio da andlise de séries temporais do vento solar, focamos em eventos de laminas de
corrente, que podem ter consequéncias severas como interrupc¢oes de comunicagoes, desligamentos
de rede elétrica e danos a satélites. Usando a técnica de curlometer, comprovamos que para dias
com laminas de corrente nossa distribuigdo GPD possui parametro de forma positivo, enquanto
para dias sem laminas, parametro negativo. Com essa informacao somos capazes de prever eventos
de reconexao magnética, que sao os maiores causadores de danos a equipamentos como satélites.

Além disso, ficou comprovado que a nova prory aproximacao para a densidade de corrente, de-
nominada volatilidade [19], consegue ser uma melhor aproximacdo do que a PVI (Partial Variance
of Increments), que até entdo era o indicador mais utilizado na &rea, para dias com laminas de
corrente.

Reunimos todas as ferramentas estatisticas e astrondmicas relevantes utilizadas nesse estudo
em um pacote Python. Ao combinar e integrar essas ferramentas, oferecemos aos pesquisadores
a capacidade de realizar andlises mais eficientes e replicdveis, abrindo novas oportunidades para
estudos interdisciplinares. A criagdo desse pacote Python fornece uma plataforma acessivel e
poderosa para explorar a dindmica do vento solar e seus impactos na meteorologia espacial, além
de ter aplicagbes cruciais em diversas areas, incluindo a protecao de satélites, a antecipagdo de
eventos que podem afetar viagens interplanetarias e as operagoes de satélites no espago.

1 Introducao

O objetivo do campo de estudo da meteorologia espacial é monitorar e prever eventos relacionados
a atividade solar e ao meio interplanetdrio, bem como seu impacto na Terra [8]. Esses eventos in-
cluem erupgoes solares, ejecoes de massa coronal e o vento solar, sendo responsaveis por fendmenos
como tempestades magnéticas e subtempestades [4], que podem causar interferéncias em sistemas de
transporte, energia, telecomunicagoes e navegagio [16].

O vento solar é particularmente importante nos estudos de meteorologia espacial, devido & sua
interacao continua com a magnetosfera da Terra. Sabe-se que o vento solar é permeado por estruturas
coerentes, como tubos magnéticos e laminas de corrente [17]. Estas tltimas constituem o principal
fator responsavel pela multifractalidade e afastamento da gaussianidade nas estatisticas das séries
temporais do campo magnético [10], bem como na turbuléncia intermitente [13]. Tais fenémenos estéo



intimamente relacionados a ocorréncia de eventos extremos, que sao eventos com alta amplitude em
comparacao com a média da distribuigao. Por exemplo, as interagoes nao lineares do campo magnético
no vento solar em pequenas escalas resultam na formacao de intensas laminas de corrente, que podem
estar associadas a reconexdes magnéticas [14] [15]. Essas reconexoes aceleram particulas, causando
uma liberacao de energia de alta intensidade no plasma espacial [12]. A andlise estatistica de eventos
extremos tem sido amplamente empregada em estudos de fendmenos naturais, como velocidade do
vento [7], secas e inundagoes 6], terremotos [3] e doengas [18]. A teoria dos valores extremos [5]
compreende um conjunto de técnicas avancadas e ferramentas estatisticas para modelar as funcoes de
distribuicao de séries temporais que exibem eventos extremos.

O primeiro objetivo deste trabalho consiste em reforcar a evidéncia [19] de que, de fato, o campo
magnético no vento solar segue uma distribui¢ao de valores extremos com parametro positivo quando
hé laminas de corrente, e uma distribuicao de Pareto com parametro negativo quando nao hé laminas.
Essa compreensao aprofundada do comportamento do campo magnético possibilitard a melhoria das
estratégias de protecao para satélites em drbita, permitindo o desenvolvimento de sistemas mais ro-
bustos capazes de resistir as variagoes e perturbagoes do campo magnético solar.

O segundo objetivo deste trabalho é demonstrar que a volatilidade, utilizada como prozy em [19],
é de fato uma boa representacao da densidade de corrente, que pode ser medida usando a técnica
do curlometer [20]. Ao estabelecer a relagdo entre a volatilidade e a densidade de corrente real, serd
possivel utilizar essa medida indireta para monitorar e prever as variacdbes no campo magnético do
vento solar, o que contribuird diretamente para a protecao de satélites em orbita.

Por fim, o terceiro objetivo deste estudo esta relacionado a comparacao entre a volatilidade utilizada
neste trabalho e a proxy Partial Variance of Increments (PVI) existente na literatura. Ao demonstrar
que a volatilidade utilizada neste estudo é superior em termos de correlagao com a densidade de
corrente, estaremos fornecendo uma ferramenta mais precisa e confidvel para a avaliacao e protegao de
satélites contra os efeitos do campo magnético solar.

O ajuste da GPD (Generalized Pareto Distribution) aos dados de ventos solares obtidos pela técnica
do Curlometer representa um avanco significativo nesta area. Este trabalho nao apenas melhora
nossa compreensao das complexidades das interagoes solares-terrestres, mas também possui implicagoes
praticas na prevencao de tempestades solares potencialmente danosas. A natureza imprevisivel dos
ventos solares requer uma abordagem estatistica robusta - um trabalho que nao s6 tem o potencial de
enriquecer o campo da ciéncia solar, mas também de moldar de maneira significativa as estratégias de
mitigacao de riscos e a previsao meteoroldgica espacial.

Em paralelo, a descoberta da proxy volatilidade para densidade de corrente amplia ainda mais a
fronteira deste campo de estudo. Esta descoberta permitird aos cientistas a criacdo de modelos mais
precisos para andlise e interpretagao dos dados de ventos solares. Ao fornecer uma métrica adicional
para avaliar a densidade do fluxo de particulas carregadas emitidas pelo sol, a proxy volatilidade nos
dé uma visao mais abrangente dos processos solares.

Na secao 2 iremos definir as metodologias utilizadas, na secao 3 iremos falar um pouco sobre o
pacote auxiliar criado, na secao 4 iremos definir os dados, suas particularidades e pré-processamento
realizados necessarios, na se¢ao 5 iremos discutir os resultados obtidos, e por fim, na segdo 6 concluir
e apresentar possiveis trabalhos futuros.

2 Metodologia

A Teoria de Eventos Extremos (TEE) é um ramo da estatistica que se concentra no estudo das distri-
buigoes de probabilidade que representam varidveis aleatorias extremas. Esta teoria foi desenvolvida
como uma forma de prever o comportamento de grandes variagoes em uma, série temporal que nor-
malmente nao sao facilmente previstos usando técnicas estatisticas tradicionais, como por exemplo,
modelos de arvore de decis@ao ou regressao logistica. A TEE tenta identificar padroes extremos que
possam ser usados para prever o comportamento futuro. Os principais objetivos da TEE sao a previsao
de eventos extremos e a analise de riscos.



2.1 Modelos de Excessos Acima de um Limiar (Distribuicao Generalizada
de Pareto - GPD)

Para capturar o maior niimero possivel de valores extremos em um conjunto de variaveis aleatérias iid
(independentes e igualmente distribuidas) com funcao de distribuigdo F, podemos utilizar um modelo
de excessos acima de um limiar. Nesse modelo, consideramos um limiar u acima do qual todos os
valores da série sao considerados extremos.

A probabilidade condicional da ocorréncia de valores extremos acima do limiar é dada pela férmula:

1—F(u+y)
1—F(u) ’

Essa férmula nos permite determinar a funcao de distribuicdo dos valores acima do limiar, desde
que a fungdo de distribuicdo F seja conhecida. No entanto, na pratica, é necessario fazer certas
aproximagoes para estimar essa distribuicao.

O modelo de excessos acima de um limiar é til para capturar valores extremos sem desperdigar
uma quantidade consideravel deles, como acontece no modelo de méximo em blocos. Ao escolher
adequadamente o limiar u, é possivel obter uma série de valores extremos que podem ser modelados
usando a Distribuicio Generalizada de Pareto (GPD).

Pr(X >u+ylX >u)= y>0 (1)

2.2 Modelagem de Valores Extremos Acima de um Limiar

Considere o seguinte teorema [2], [1]:
Teorema 1: Seja X1, Xs,... uma sequéncia de varidveis aleatorias independentes e igualmente
distribuidas e

M, = max{Xy,...,X,}. (2)

Suponha que, para valores altos de n, a fun¢do de distribui¢cdo acumulada de M, (F') possua a
sequinte forma:

Pr{M, <z} =G (2), (3)

G<z>=exp{— [1+§(Z;“)]_1/£}, 0

para algum p, o > 0 e & Entdo, para um wvalor de limiar u suficientemente alto, a func¢do de
distribuicao dos valores extremos acima do limiar (X —u), condicionada a X > u, € aproximadamente

onde

H (y) = 1—exp (—%) , £—0, (5)
%7 §—> _la

definida paray >0 e [1 + (fy/ 3)_ > 0, onde

o=0+E&(u—p), (6)
em que (o,u,&) € um conjunto de pardmetros da distribuicao generalizada de valores extremos
(GEV) [4].
Nesse contexto, se (£ > 0) £ < 0, a distribuigao é (ndo) limitada superiormente, ou seja, possui um
suporte (infinito) finito, dado por (y =10, 00]) y = }O,fu — (; /5)] [5].



Também é importante observar pela equagao 5| que, se & — —1 e &€ — 0, entao H é reduzida,
respectivamente, para as distribuicoes uniforme U(0,0) e exponencial com média o. Portanto, essas
distribuigbes sdo casos particulares da distribuicao GPD.

2.3 Inferéncia Estatistica para Distribuicao GPD

Inferéncia Estatistica para Distribuicao GPD é um método de anélise estatistica usado para estimar
pardametros de distribuicoes GPD (generalized Pareto distribution; distribuicao de Pareto generali-
zada). O método usa inferéncia bayesiana para estimar parametros de distribui¢do GPD (o, &) a partir
de amostras de dados reais. O método também pode ser usado para avaliar a qualidade de ajuste de
um determinado modelo de distribuicao GPD e para prever a probabilidade de ocorréncia de eventos
futuros. O método Inferéncia Estatistica para Distribuicao GPD é amplamente usado na analise de
dados complexos, especialmente em areas como ciéncia da computacao, medicina e financgas.

Sejam as varidveis aleatérias (y; : ¢ = 1,...,n) (iid), dadas pelos excessos acima do limiar u (y; =
x; —u) e com distribuicio GPD. Neste caso, a fungdo de verossimilhanga é dada por,

onde h(y;0,€) é a densidade de probabilidade conjunta. Trabalhando com o logaritmo de
obtemos a funcao de log-verossimilhanca, dada por

0(0,8) =log L (,¢)
— Zlog [h (yi;0,€)]

yi;0:8)]
= Zlog 8y10

Portanto, substituindo em , obtemos

= ©)

—nloga—(l—i—%)zjlog(l—i—”tgi)7 £E#0
—nloga—%Zyi, £E—0.

dado que (14 &y;/o) > 0 parai = 1,...,n e l(0,§) = —oo caso contrario. Os parametros £ e o
estimados, sao aqueles que maximizam

Conforme ja mencionado anteriormente, um dos principais objetivos da inferéncia estatistica é a
previsao futura. Em se tratando de eventos extremos, este objetivo torna-se uma necessidade, visto o
impacto por eles gerado. A exemplo do caso da distribuicao GEV, também é possivel obter os niveis
e periodos de retorno para a GPD. Para isso, seja uma distribuicao GPD com parametros o e &,
modelando excessos acima de limiar x > uw de uma varidvel aleatéria X, ou seja,

Pr{X > 2|X > u} = [1+§<x;“>}_w. (10)

Disso, segue que

Pr{X >z} =q, [1+§<x;“>}1/£7 (11)

onde ¢, = Pr(z > u). Logo, o nivel z,, que é em média excedido uma vez a cada m observagoes,
é a solucao de



Su [1+5<$’”;“)]1/§:;. (12)

Rearranjando os termos, obtemos

g
dado que m é suficientemente grande, de modo a garantir que x,, > u. Tudo isso assume que & # 0.
Caso £ = 0, entdo podemos escrever a equa(;é da seguinte forma [5]:

T = u + o log (Mmgy,) (14)

De (13) e (14)), o gréfico de z,, em fungdo de m, em uma escala logaritmica, produz os mesmos
comportamentos qualitativos dos niveis de retorno da GEV, ou seja, linearidade se £ = 0, concavidade
se £ > 0 e convexidade caso & < 0 [5].

24 PVI

A PVI [11], é uma técnica que foi fortemente validada em diferentes condigoes, para identificagao de
laminas de corrente [11]. A técnica, para eventos extremos, pode detectar reconexdo magnética no
vento solar[15]. Ela é definida como:

|AB(t, 7]

VI = B

(15)

onde AB(t,7) = B(t+ 7) — B(t) sdo os incrementos avaliados em escala temporal 7. A fungdo pode
ser computada espacialmente em simulagoes ou em séries temporais de campo magnético, assumindo
a hipétese de Taylor.

2.5 Deteccao de laminas de correntes no vento solar - Método de Li

O método de identificacdo de laminas de corrente no vento solar de Li |9] é uma técnica usada para
detectar e estudar estruturas chamadas de laminas de corrente dentro do vento solar. Essas laminas
de corrente sao camadas finas e alongadas no plasma do vento solar, onde o campo magnético do
plasma é altamente torcido. O algoritmo baseia-se no fato de que as laminas de corrente produzem
caracteristicas especificas nas medicoes do campo magnético. Em termos simples, o algoritmo de Li
procura por regioes no vento solar onde o campo magnético muda rapidamente de direcao ou onde ha
uma grande variacao na intensidade do campo magnético. Essas regides sao indicativas da presenca
de laminas de corrente.

Considere a série temporal de campo magnético B (t). Entdo, pode-se definir a densidade de
probabilidade de encontrar dngulos de rotacao entre dois vetores defasados temporalmente por uma
defasagem (lag) 7, B (t 4+ 7) e B (t), dentro de um intervalo angular 6 e 6 4+ A8, como [9)]

_NT(0<0 <0+ A0)

F0,m) A0 = N (0<0 <m) (16)

onde N7 (8 < 0 < 6+ Af) é o niimero de pares de vetores de campo magnético B (t +7) e B (t)
cujos angulos entre eles esteja entre 6 e 04+ Af. Diante disto, pode-se definir uma funcao de distribuigao
19], dada por

F(0,7)= /; ae’' f (o', ), (17)
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Figura 1: Figura ilustrando a detec¢ao de uma regido contendo 1amina de corrente (pontos vermelhos)
centrada em T . Neste caso foi utilizada uma janela deslizante de tamanho 27 , delimitada pelas linhas
azuis. O limiar L é representado pela linha tracejada vermelha. O parametro 7 define a escala tipica
da lamina de corrente detectada.

que nada mais é que a frequéncia de ocorréncia de medidas de angulos maiores que 6. Logo, se
houver laminas de correntes na série temporal de B (t), entao a quantidade F (6, 7) deve obedecer uma
lei de escala linear com o lag 7 ﬂgﬂ, quando @ for maior que um angulo critico 6y, ou seja,

F(0,NT7)~NF(0,7) quando 6 > 0. (18)

Nesse caso, para cada janela de tamanho 27 e centrada em T, conforme a Figura I} verificamos
a quantidade de angulos entre B (t+7)e B (t) que sdao maiores que o angulo critico 0. Se esta
quantidade for maior que um certo limiar devidamente escolhido L, entao é identificada uma lamina
de corrente em 7.

Vale a pena mencionar que esta técnica somente consegue detectar laminas de correntes com a
mesma escala de tamanho da janela 27.

2.6 Técnica de curlometer

O curlometer é uma técnica utilizada pela Agéncia Espacial Europeia (ESA) para medir as correntes
elétricas no espaco e analisar os processos de transferéncia de energia entre o Sol e a Terra. Essa
técnica baseia-se na medi¢ao dos campos magnéticos e elétricos em quatro pontos diferentes no espaco,
usando satélites do Cluster Mission da ESA.

A técnica de anélise aplicada neste artigo combina diretamente dados simultaneos entre as diferentes
espagonaves para calcular o rotacional do campo magnético. Usamos a lei de Ampére para estimar a
densidade média da corrente através do tetraedro formado pela configuragao das espagonaves, usando
a aproximagcao da diferenca

/LOJ . (A’I"i/\A’I"j) = ABZ . A’I"j — AB] . A’I”i

{ representando : ,uo/J -ds = j{B . dl}



com Ar; = r; — 7, e similarmenteAB; = B; — B; (veja Dunlop et al. [1988] para uma derivacio).
Isso efetivamente estima a corrente média normal a face (1,1,j) do tetraedro

Figura 2: Visualizacdo dindmica das quatro espagonaves da missdo Cluster da ESA, organizadas em
formagao de tetraedro.

Como o vetor que define a face é conhecido por Ar; V Ar;, as correntes normais as trés faces
podem ser facilmente reprojetadas em um sistema de coordenadas cartesianas. A quarta face fornece
informacoes redundantes por definicao, mas pode ser usada como uma verificacdo de consisténcia das
outras.

Um dos principais erros relacionados a técnica do curlometer é a divergéncia. A divergéncia é uma
medida que indica 0 quanto um campo, como o campo magnético, se espalha ou se concentra em um
ponto especifico. Se houver divergéncia no campo magnético, isso significa que a técnica do curlometer
pode nao ser capaz de medir com precisao as correntes elétricas no espaco.

A divergéncia ocorre principalmente devido a erros de medi¢ao, como ruido nos sinais ou erros de
posicionamento dos satélites. Além disso, a técnica do curlometer assume que o campo magnético é
uniforme entre os satélites, o que nem sempre é verdade. Portanto, é importante avaliar cuidadosamente
a qualidade dos dados medidos e aplicar técnicas de corregao para minimizar a influéncia da divergéncia
nos resultados obtidos.

2.7 Volatilidade Magnética

A volatilidade magnética definida por [19], é uma medida que aproxima a densidade de corrente. Para
a volatilidade magnética, calculamos os desvios padrao em uma janela moével de tamanho w, que

E(t—i-T)‘/‘ﬁ(t)D,

que é simplesmente o retorno magnético da série do logaritmo natural do valor absoluto do campo

percorre as séries de tamanho N dos log-retornos magnéticos Arp,qq (t) = log (

magnético, rmqg (t) = log < B (t)D Nesse caso, definimos a volatilidade magnética como



UOlmag (]) Y — Z (Armag(i) - /J'(j))Qv (19)

onde j = 1,...,N —w + 1 rotula a posicio da janela mével de tamanho w e u(j) é a média de
Aryag dentro desta janela. Para as andlises neste artigo, os valores de w e 7 sao escolhidos de forma a
possuirem, no maximo, uma escala de tamanho comparével a das estruturas coerentes mais energéticas,
mas que ainda nao sofrem dissipagao devido ao processo turbulento. Neste caso, procuramos por
uma escala de tamanho situada préoxima a regiao intermediaria do intervalo inercial, que pode ser
identificada por meio do espectro de poténcias (PSD) [19]. Diante disto, escolhemos para as andlises
uma escala localizada no centro do intervalo inercial, ou seja, 7 = w = 50s, jd que 7 = 1/f.

Na préxima segao abordaremos o pacote que implementa essas e algumas outras fungoes auxiliares,
desenvolvido no decorrer da andlise, e organizado em um pacote auxiliar que pode ajudar em analises
do género.

3 Pacote Auxiliar

O pacote pyExtremeHelper foi criado para oferecer uma solucao mais simplificada e eficiente para a
analise de eventos extremos na linguagem de programagao Python. Este cédigo tem alta aplicabilidade,
uma vez que a Python é uma linguagem de programacao conhecida pela sua versatilidade e extensa
utilizacao, seja por sua facilidade de uso, ou pelos intimeros recursos que oferece para a andlise de dados.
Em um contexto onde a ciéncia de dados tem ganhado cada vez mais proeminéncia, desenvolvemos o
pyExtremeHelper visando contribuir positivamente nesse campo.

O pacote compila todas as funcoes necessarias nessa analise dentro de uma estrutura coesa e pensada
para simplificar tarefas, fungoes essas que antes s6 eram encontradas em outros softwares ou linguagens
de programagao, possibilitando a utilizagao em conjunto com outras ferramentas python. Este aspecto
torna o pyExtremeHelper uma ferramenta poderosa para trabalhos de pesquisa, desenvolvimento e
analise, pois permite ao usuario focar em questoes mais relevantes do que na construgao manual de
codigo.

O cddigo do pacote pyExtremeHelper estd hospedado em um repositério na plataforma GitHub
(https://github.com /vilelabruno/pyExtremeHelper), lar de intimeros projetos de cddigo aberto. Esta
acao foi tomada com a intengao de proporcionar aos usuarios a liberdade de usar o software, além da
possibilidade de copiar, modificar e distribuir o software. O software é distribuido sob a licenga MIT,
conhecida por conceder uma ampla liberdade de utilizacao.

Além disso, tornar o pacote pyExtremeHelper um projeto de cddigo aberto ndo apenas facilita
sua utilizacao, mas também permite que uma comunidade maior de contribuidores participe da sua
evolugao. Isso significa que outros pesquisadores e desenvolvedores podem enriquecer o pacote com
suas préprias ideias e melhorias, conferindo a ele uma continuada expansao e aprimoramento.

4 Dados

Neste estudo, utilizamos dados dos 4 Clusters fornecidos pela ESA, calculando a densidade de corrente
usando a técnica de curlometer descrita acima. Dentre essas séries, selecionamos 20 com duragao de 24
horas nas quais identificamos a presenca de laminas de corrente. Para esta analise, escolhemos quatro
séries especificas: 2 com laminas de corrente: 13 de fevereiro de 2001 e 2 de fevereiro de 2002 (usando
o método de Li), e duas sem: 15 de fevereiro de 2013 e 25 de fevereiro de 2015.

4.1 Escolha do Limiar e Processo de Declusterizagao

A técnica POT, conhecida como peaks-over-threshold (POT), é utilizada para analisar os pontos de
uma amostra que excedem um determinado valor de referéncia, como explicado anteriormente neste
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Figura 3: Figuras do mean excess (a) e (c) e parametros de forma (shape parameter) em fungao dos
limiares (b) e (d), para o dia 2 de fevereiro de 2002, para o dia 13 de fevereiro de 2001. Areas delimitadas
nos intervalos para os quais o mean ercess é aproximadamente linear, dentro de um intervalo de
confianca de 95% (linhas cinzas tracejadas) e o parametro de forma é aproximadamente constante,
dentro das barras de erro.

estudo. Nesse caso, é possivel modelar a distribuicdo de probabilidade GPD (Generalized Pareto
Distribution) [1], [2] desses pontos excedentes. No entanto, para uma modelagem precisa, é crucial
escolher um valor de referéncia adequado, que nao seja muito alto a ponto de gerar poucos pontos
excedentes e aumentar a varidncia, nem muito baixo a ponto de introduzir um viés na modelagem [5].

Para identificar o valor de referéncia adequado, sdo utilizados dois métodos auxiliares. O primeiro
método explora a linearidade do mean excess, selecionando como valor de referéncia adequado o me-
nor valor dentro de um intervalo especifico, a partir do qual o mean excess tem um comportamento
aproximadamente linear. O segundo método baseia-se na estabilidade do parametro de forma, esco-
lhendo como valor de referéncia o menor valor dentro de um intervalo no qual o parametro de forma
é aproximadamente constante. No entanto, é importante ressaltar que a linearidade do mean excess
e a estabilidade do parametro de forma sao condi¢Oes necessdrias, mas nao suficientes, para a escolha
do intervalo de referéncia. Nem todos os intervalos que satisfazem ambas as condicoes sao adequados
para selecionar o valor de referéncia.

De acordo com a Figura (3] o limiar adequado para as séries de densidade de corrente dos 2 de
fevereiro de 2002 é v = 3.5. Ja para o dia 13 de fevereiro de 2001 o limiar adequado foi u = 1.7.
Olhando para os dois dias sem ldminas de corrente, conseguimos ver que o limiar adequado para as
séries de densidade de corrente dos 2 de fevereiro de 2002 é u = 3.5. Ja para o dia 13 de fevereiro de
2001 o limiar adequado foi u = 1.7, conforme pode ser visto em Figura [4]

Um processo de desclusterizagao se mostra necessério, para obtencao de dados IID, para as séries
com laminas, pois sua autocorrelacao é alta. Em contrapartida, para os dias sem lamina, nao foi
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Figura 5: Figuras do processo de declusterizagao, para a densidade de corrente medida com a técnica
de curlometer (curl) para os dias 13 de Fevereiro de 2001 e para o dia 2 de Fevereiro de 2002. Area
tracejada indicada o limiar escolhido, pontos vermelhos sao os pontos resultantes do processo de
declusterizacao, pontos cinza sao os pontos acima do limiar porém nao escolhidos pelo processo de
declusterizacao, e pretos, abaixo do limiar.
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necessario a declusterizagao, ja que os dados jé sao IID. A Figura[f|mostra o processo de declusterizagao
das séries de densidade de corrente, obtidas com a técnica de curlometer dos dias 2 de fevereiro de
2002 e 13 de fevereiro de 2001. As novas amostras obtidas apds o processo de declusterizagao sao
compostas pelas observagoes destacadas acima dos limiares (linhas tracejadas), que possivelmente sao
independentes.

A fim de confirmar a eficdcia do método de runs declustering, foram feitas andlises de funcao de
autocorrelagao ou autocorrelation function (ACF) dos pontos excedentes em todas as séries. A Figura
[l mostra uma forte dependéncia entre os pontos da amostra para os dias com laminas de correntes
(painéis a esquerda) e antes da aplicagdo do processo de declusterizacio, visto que a ACF neste caso
é significativamente diferente de zero, dado um nivel de significadncia de 5% (linhas horizontais azuis).
Em contrapartida, os correlogramas das séries apés a aplicagao do método de declusterizagao (painéis
a direita) mostram autocorrelagdes significativamente iguais a zero, dado um nivel de significancia de
5%, o que sugere uma independéncia entre os pontos das amostras.

Ja na figura[7] nossa série tem uma autocorrelacdo muito baixa, nao sendo necessario passar pelo
processo de declusterizagao pois os dados jé estao IID (independentes e igualmente distribuidos).

5 Resultados

Na segao anterior, verificamos que as séries com laminas de corrente, possuem forte dependéncia
entre seus pontos, quebrando assim um dos pressupostos bésicos para aplicagao da teoria de eventos
extremos [5]. Neste caso, foi necesséria a aplicagao da técnica de declusterizagao, a fim de que as séries
se tornem aptas a serem analisadas. Além disto, aplicamos técnicas estatisticas para nos auxiliar na
escolha adequada do limiar, o que completa as exigéncias necessarias para uma aplicacao confidvel da
técnica POT.

Nesta segao, iremos apresentar os resultados de fitting apds o pré-processamento dos dados, bem
como analisaremos como a volatilidade consegue ser uma proxy melhor que o PVI para dias com
laminas de corrente.

5.1 TFitting GPD

As Figuras [§] e [9] mostram os diagnostic plots dos modelos GPD’s fitados para as séries temporais
declusterizadas da densidade de corrente obtida com a técnica de curlometer para os dias 13 de
Fevereiro de 2001 e 2 de Fevereiro de 2002. Os QQ-plots dos quantis dos dados empiricos com relacao
aos quantis tedricos sao mostrados nas Figuras (a) e @(a). Os eixos-y mostram os quantis empiricos
obtidos por meio dos dados observacionais e os eixos-x mostram os quantis tedricos obtidos diretamente
da relacao da distribuicao GPD. Estes QQ-plots revelam um excelente ajuste das séries temporais
por uma GPD, conforme também pode ser verificado pela comparacao dos histogramas empiricos e
modelados, mostrados nas figuras 8} (c) e [9}(c).

Os QQ-plots do quantis dos dados gerados randomicamente pela distribuicao GPD em relagao aos
quantis dos dados empiricos, dado um intervalo de confianga de 95% (linhas tracejadas em cinza), sdo
mostrados nas figuras (b) e@(b). Neste caso, 0s eixos-x representam os quantis empiricos obtidos por
meio dos dados observacionais e o eixos-y representam os quantis de uma distribuigdo GPD selecionada
randomicamente. A qualidade dos ajustes estatisticos também pode ser verificada por estas figuras.

Os niveis de retorno com intervalos de confianga ponto a ponto pointwise de 95% (linhas tracejadas
em cinza), obtidos por uma aproximagao normal, sdo mostrados nas figuras [8}(d) e[9}(d). Nos eixos-
x encontram-se, em escala logaritmica, os periodos de retorno, enquanto que os niveis de retorno
associados encontram-se nos eixos-y. As curva nas Figur(d) e @(d) se mostra convexa, e portanto,
sem um limite assintético, sugerindo que a distribuicao da série com a presenca de laminas de corrente
possui suporte infinito (unbounded distribution) [5]. Neste caso, o pardmetro de forma é positivo
(¢ > 0), conforme serd confirmado mais adiante. Em contrapartida, as série temporais (L0}(d) e
(d) ) para um intervalo de tempo no qual nao foram detectadas tais estruturas coerentes (laminas de
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de 2013 e para o dia 25 de Fevereiro de 2015. Area azul indica o intervalo de confianga.

Tabela 1: Profile Likelihood Estimates and Confidence Intervals
Profile Likelihood

Time Series 13
Value  95% CI
13 Fevereiro de 2001 0.234 (0.0244, 0.5496)
02 Fevereiro de 2002 0.287 (0.2128, 0.5227)
15 de Fevereiro de2013  -0.078  (-0.1232, -0.0269)
25 de Fevereiro de 2015 -0.12  (-0.1343, -0.0923)

corrente), se mostram céncavas, e portanto, apresentam distribuigdo com um limite superior assintético,
sugerindo assim, que as distribuicoes das séries sem a presenga de laminas de corrente possui um suporte
finito (bounded distribution) [5]. Neste caso, o parametro de forma é negativo (¢ < 0), conforme também
serd confirmado mais adiante. Além disto, para todos os casos dos niveis de retorno estudados, os
pontos representativos das amostras nao extrapolam seus respectivos intervalos de confianga, dando
mais evidéncias de que os ajustes pela GPD das séries analisadas foram satisfatérios.

A tabela 1] apresenta também todos os resultados dos parametros estimados no ajuste GPD das
séries temporais da densidade de corrente das figuras e bem como todos seus intervalos de
confianga, utilizando profile likelihood. Os valores de todos os parametros sao estimados por profile
likelihood.

Pode-se notar que todas as séries obtidas com curlometer que possuem laminas de corrente (figura
apresentam um parametro de forma positivo £ > 0, enquanto as séries sem laminas possuem
parametro de forma negativo.

5.2 Correlagao volatilidade vs curlometer

Nesta subsegao, apresentamos os resultados da nossa analise comparativa entre a correlagao da vo-
latilidade e a densidade de corrente versus a correlagao da densidade de corrente com a PVI. Para
avaliar essas correlagoes, utilizamos o coeficiente de correlagao de Spearman, uma medida estatistica
robusta que nao requer que os dados sejam linearmente relacionados, tornando-a adequada para a
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linha 1-1; a linha sélida representa a regressdo linear; (b) fungbes de densidade de probabilidade
dos dados empiricos (linha sélida) e do modelo GPD ajustado (linha tracejada); (d) niveis de retorno
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Figura 9: Gréaficos de diagnéstico para o ajuste do modelo GPD para a série temporal de densidade
de corrente de 2 de Fevereiro de 2002. (a) Grafico QQ dos quantis de dados empiricos em relagao
aos quantis de dados ajustados obtidos a partir do modelo GPD; (c¢) Gréfico QQ de quantis de dados
aleatérios, obtidos a partir do modelo GPD em relagao aos quantis de dados empiricos. As linhas
pontilhadas representam o intervalo de confianga de 95 por cento; a linha tracejada representa a
linha 1-1; a linha sélida representa a regressdo linear; (b) fungbes de densidade de probabilidade
dos dados empiricos (linha sélida) e do modelo GPD ajustado (linha tracejada); (d) niveis de retorno
(linhas sélidas) como fungao dos perfodos de retorno (em escala logaritmica) com intervalo de confianca
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Figura 11: Graficos de diagndstico para o ajuste do modelo GPD para a série temporal de densidade
de corrente de 25 de fevereiro de 2015. (a) Grafico QQ dos quantis de dados empiricos em relagao
aos quantis de dados ajustados obtidos a partir do modelo GPD; (c¢) Gréfico QQ de quantis de dados
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linha 1-1; a linha sélida representa a regressdo linear; (b) fungbes de densidade de probabilidade
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nossa analise.

Para remover o ruido e trabalhar especificamente com as oscilagoes de baixa frequéncia provenientes
das laminas de corrente, aplicamos um kernel gaussiano aos nossos dados. Podemos ver os resultados
nas figuras e Essa técnica nos permitiu suavizar as flutuacoes de curto prazo e enfocar nas
variacoes de longo prazo, que sao de interesse para a nossa andlise da volatilidade.

Os resultados da nossa andlise revelaram uma correlagdo medida com spearman significativa de 0.64
para o dia 2 de fevereiro de 2002 e de 0.822 para o dia 13 de fevereiro de 2001 entre a volatilidade e a
densidade de corrente. Conforme a volatilidade aumentava, observamos um aumento correspondente
na densidade de corrente. Esse resultado indica que eventos extremos de volatilidade estao associados
a um maior numero de eventos de alta densidade de corrente.

Por outro lado, ao explorarmos a correlagao da densidade de corrente com PVI, encontramos uma
correlacdo mais fraca de 0.43 para o dia 2 de fevereiro de 2002 e de 0.821 para o dia 13 de fevereiro de
2001, em comparagao com a correlacao entre a volatilidade e a densidade de corrente. Isso sugere que
a volatilidade seja uma aproximagao mais apropriada.

Na ﬁgurapodemos ver que ao redor de lag 0 (correlagdo mais significativa), a volatilidade acaba
obtendo uma correlagao maior com a densidade de corrente, corroborando para a hipdtese de uma
melhor aproximagao da densidade de corrente.

Em suma, nossos resultados destacam a utilidade da densidade de corrente como uma abordagem
promissora para medir eventos extremos de volatilidade. Ao utilizar a correlacdo de Spearman e
remover o ruido com um kernel gaussiano, pudemos identificar uma forte relacao entre a volatilidade
e a densidade de corrente. Essa descoberta pode ter implicacoes importantes para a compreensao e a
previsao de eventos extremos, contribuindo para uma melhor compreensao da dinamica da volatilidade
e dos fatores que a influenciam.

6 Conclusao

Neste estudo, investigamos a ocorréncia de eventos extremos em dados do vento solar, recorrendo a
técnica de POT e ajustando uma distribuicao GPD. O objetivo geral do trabalho era entender melhor
as caracteristicas dos eventos extremos nos ventos solares, especialmente a influéncia da presenga
de laminas de corrente, bem como validar a escolha da volatilidade como uma prory mais precisa
do que a PVI para dias com laminas de corrente. A escolha apropriada do limiar é critica para a
aplicacao bem-sucedida do modelo e, neste caso, foi encontrada através de técnicas que buscam por
linearidade do mean excess e estabilidade do parametro de forma. Também foi necesséario aplicar um
processo de declusterizacao nos dados apresentando alta autocorrelagao para garantir sua distribuicao
independente, pressuposto exigido para estudos de eventos extremos.

Os dados foram analisados para ocorréncias de eventos extremos com e sem a presenca de laminas
de corrente. Na presenca de laminas de corrente, os dados apresentaram um parametro de forma
positivo. Isto indica um comportamento volatil ou, em termos estatisticos, pertencente a classe das
distribuicoes de cauda pesada que possui, no extremo superior de sua distribuigao, uma queda de
probabilidade mais lenta que uma exponencial. Isso implica maior probabilidade de observar valores
extremamente altos. O suporte infinito, nesse caso, sugere que nao hé limite superior para os eventos
extremos que podem ocorrer.

Por outro lado, na auséncia de laminas de corrente, os dados apresentaram um parametro de forma
negativo. Isto aponta para uma distribui¢ao com suporte limitado, ou seja, que existe um valor maximo
que o fenomeno em estudo pode atingir. Neste caso, os eventos extremos sao menos severos e existe
um limite superior para a densidade de corrente.

Em suma, a presenca dessas laminas de corrente impacta a forma como os eventos extremos ocorrem
em nossos dados: na presencga de laminas, os eventos podem ser mais severos e sem um limite maximo
detectavel, enquanto na auséncia delas, os eventos sao menos severos e hd um limite superior.

Considerando os resultados obtidos no estudo atual e a importancia do processo de declusterizagdo
para garantir a independéncia dos dados, futuras melhorias nesta area poderiam ser extremamente
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proveitosas. Embora o método atual de declusterizacdo tenha sido eficiente em lidar com a alta auto-
correlagao nos dados, alternativas mais sofisticadas poderiam ser exploradas. Por exemplo, poderiamos
investigar técnicas que levem em conta nao apenas as dependéncias de cada observagao com sua mais
recente, mas também interagoes de longo alcance. Estas melhorias poderiam permitir uma modelagem
mais eficaz de eventos extremos e aprimorar nossa capacidade de prever e entender tais fendmenos.

A andlise da correlagao entre a volatilidade e a densidade de corrente mostrou que eventos extremos
de volatilidade estao associados com um maior niimero de eventos de alta densidade de corrente, um
resultado que foi observado com forte significancia. A correlacao da densidade de corrente com a PVI
foi encontrada para ser menos acentuada, sugerindo que a volatilidade pode ser uma aproximagao mais
apropriada para eventos extremos.

Todas as fungoes utilizadas na andlise foram compiladas em um pacote Python abrangente, abar-
cando desde as funcoes estatisticas até as relacionadas a astronomia e a fisica. Essa compilacao oferece
uma solugao completa e acessivel para os pesquisadores, possibilitando a realizacao de anélises comple-
xas de forma eficiente e precisa. O pacote, desenvolvido como um projeto de cédigo aberto, possui uma
importancia significativa para a comunidade, pois permite que pesquisadores, professores e estudantes
em todo o mundo tenham acesso as funcionalidades dessas dreas do conhecimento. Além disso, ao ser
desenvolvido como codigo aberto, o pacote fomenta a colaboracao, incentivando outros a contribuir
para o seu aprimoramento e expandindo ainda mais suas capacidades. Essa abordagem open source
também garante a transparéncia e a confiabilidade do pacote, uma vez que permite a revisao por pares
e a identificacao de possiveis melhorias. Com o poder e a acessibilidade que o pacote oferece, ele
desempenha um papel fundamental no avanco do conhecimento e no compartilhamento de descobertas
cientificas em uma ampla gama de areas, impulsionando a colaboragao e o progresso cientifico para
beneficio de toda a comunidade.

Como conclusoes finais, o estudo trouxe evidéncias que o uso da abordagem de POT fornece uma
representagao robusta de dados envolvendo eventos extremos, na qual a volatilidade se mostrou mais
aproximadamente significante em relacdo a eventos de laminas de corrente. Além disso, a capacidade
de identificar e modelar esta relacao pode ter implicacoes valiosas para o entendimento e previsibilidade
de laminas de corrente e reconexoes magnéticas.

Em termos de pesquisa futura, seria benéfico expandir essas descobertas, explorando técnicas de
declusterizacao mais avangadas e construindo em cima do entendimento que adquirimos sobre a ligagao
entre volatilidade e densidade de corrente, além de evolugao do pacote aqui desenvolvido para outros
indicadores da missao Cluster, implementacao de outros algoritmos ou otimizagao em termos de custo
computacional dos algoritmos.
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