Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
IX Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos - SBSE 2022, 10 a 13 de julho de 2022

Predicao de descargas atmosféricas utilizando
Machine Learning para prevencao de acidentes

Marcos A. Alves ******* Bruno A. S. Oliveira *******
Fernando P. Silvestrow *** Luiz F. M. Rodrigues ***
Eugenio L. Daher *** Willian Maia ***** Waterson S. Soares *****
Ana Paula P. Santos ** Douglas B. S. Ferreira** Osmar Pinto Junior '

* Vale SA (e-mail: willian.maia, waterson.soares@uale.com,)
** Instituto Tecnoldgico Vale - ITV, (e-mail: douglas.silva.ferreira,
ana.santos@pq.itv.org)

*** Fundag@o para Inovagées Tecnoldgicas - FITec (e-mail:
marcosaalves, brunooliveira, fsilvestrow, lfrodrigues,
edaher@fitec.org.br)

% Programa de Pds-Graduacdao em Engenharia Elétrica -
Universidade Federal de Minas Gerais - Belo Horizonte, MG, Brasil
T Grupo de Eletricidade Atmosférica (ELAT) do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE)(e-mail: osmar.pinto@inpe.br)

Abstract:

The occurrence of atmospheric discharges poses risks to the the company operations and workers
in open-air activities. Due to this, this paper aimed to cluster lightning data, simulating real-
time monitoring of storms for three different target regions. In addition, storms information
were used to predict, 15-minutes earlier, the probability of a lightning strikes these areas. Using
a multi-source database from ELAT/INPE, different clusterization methods were evaluated in
terms of the Calinski Harabasz, Davies Bouldin and Silhouette metrics. Overall, the best one
was the MeanShift which cluster the data in 3-5 storms. Number of storms, density and distance
were used into a classification machine learning model to generate warning alerts. The Extreme
Gradient Boosting and Support Vector Machines achieved the best results in terms of precision
and recall, important metrics to evaluate true and false alerts in this context. Both the false
alerts, which implies in inactivity of operations and failure rate were equal to or lower than 40%.

Resumo:

A ocorréncia de descargas atmosféricas gera riscos as operagdes e aos profissionais que atuam
a céu aberto. Por isso, este trabalho simulou o monitoramento em tempo real de trés regices,
utilizando informagoes das tempestades para prever, 15 minutos antes, a probabilidade de uma
descarga atingir os alvos. Utilizando uma base de multiplas fontes do ELAT/INPE, diferentes
métodos de agrupamento foram avaliados observando as métricas Calinski Harabasz, Davies
Bouldin e Silhueta. O melhor, no geral, foi o MeanShift que agrupou as descargas em 3 — 5
tempestades. O nimero de tempestades, intensidade e distancia foram utilizados para construir
um modelo de classificacao para gerar alertas de adverténcia. Extreme Gradient Boosting e
Maquinas de Vetores de Suporte apresentaram melhores resultados em precisdo e revocagao.
Tanto a taxa de falsos alertas que implica na inatividade de operagoes, quanto a de falhas que
indica a auséncia de um alertas preventivos foram iguais ou inferiores a 40%.
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1. INTRODUCAO

Descargas atmosféricas sao belas, porém perigosas. Dado
seu alto poder de destruicao, elas podem trazer riscos
operacionais como queima de equipamentos eletronicos,
avarias em torres de telecomunicagoes e em edificios,
desligamentos de linhas de transmissao e distribuicao de
energia, além de fatalidades com pessoas que atuam nestas
regides (Santos et al., 2018). Especialmente no Brasil, pafs
com maior nimero de descargas atmosféricas no mundo
(Pinto Jr e Pinto, 2021), o setor privado e a comunidade
cientifica tém buscado solugbes para mitigar potenciais
riscos em locais como no caso da mineracao, aviagao,
parques edlicos, agricultura e, também, em redes aéreas
(Srivastava et al., 2015; Mostajabi et al., 2019).

Monitorar tempestades e gerar alertas de prevencao de
descargas atmosféricas tém sido um grande desafio. As
fontes de dados sao, normalmente, provenientes de sen-
sores de campo elétrico, redes de deteccao com sensores
em superficie, satélites e/ou previsdo meteoroldgica (Geng
et al., 2021). J4 as solugoes existentes, conforme reportadas
na literatura, sao variadas. Entre elas, destacam-se aquelas
focadas em limiares de campo elétrico (Ferro et al., 2011;
Igarashi et al., 2011; Costa et al., 2014; Srivastava et al.,
2015), identificacio e mapeamento espago-temporal das
tempestades (Juntian et al., 2011) e/ou aprendizado de
maquina, ou machine learning (ML) (Mostajabi et al.,
2019; Bala et al., 2017; Tervo et al., 2021; Geng et al.,
2021; Santos et al., 2017). No campo da otimizagao, Soares
e Fonseca (2019); Libdrio et al. (2020) propuseram uma
abordagem para geracao de alertas de predicao de des-
cargas atmosféricas utilizando medicao de campo elétrico
pontual, associado a dados de satélites, previsao mete-
oroldgica e redes de sensores de superficie aplicado ao
ambiente aberto de mineragao.

Um consenso existente é que a geragao de alertas preventi-
vos é uma tarefa complexa, nem sempre factivel e depende
de intimeros fatores, da fonte de dados a metodologia utili-
zada. Por um lado, nao se pode deixar de emitir um alerta
de uma possivel descarga e esta efetivamente acontecer,
i.e., falha de alerta. Embora uma falha de alerta nao sig-
nificar que a descarga efetivamente vai atingir uma pessoa
ou equipamento especifico, a negligéncia deste critério é
inadmissivel do ponto de vista de seguranca do trabalho.
Por outro lado, também nao é viavel, em termos econo-
micos e de confiabilidade de sistema, parar as operagoes
sempre que houver indicios de tempestade, pois os custos
por inatividade de operacoes podem ser demasiadamente
elevados, dado que um falso alerta significa, propriamente,
uma parada nas atividades ou em parte delas. A tomada
de decisao, neste caso, é encontrar aquela solugao que
minimize as falhas e os falsos alertas. A importancia de
cada critério passa a ser uma decisao de negdcio.

Atualmente, os parques edlicos possuem normas técnicas
internacionais como a IEC/TR 61400-24-2010 desenvol-
vida pela Comissao Eletrotécnica Internacional (Interna-
tional Electrotechnical Commission - IEC). Esta norma,
detalhada em Lemos (2012) e Sorensen et al. (2008), traz
varios aspectos de protecao contra descargas em turbinas
edlicas, que ainda inclui procedimentos e recomendagoes
para avaliagao de risco, métodos apropriados para protecao
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e, ainda, orientacao sobre seguranca pessoal. Embora boa
parte da protecao seja via sensores ou redes, por exemplo,
abordagens que auxiliem na identificagao e monitoramento
em tempo real das tempestades também podem auxiliar a
reduzir riscos de forma a atender critérios de seguranga e
confiabilidade. Outro ponto de atencao é que as dreas mais
propicias para implantacao de parques edlicos coincidem
com os locais contendo frequentes registros de descargas
atmosféricas (isso sem voltar ao fato levantado por Pinto Jr
e Pinto (2021) de que o Brasil é o campeao em ndmero de
raios). Os aerogeradores se tornam, portanto, um ponto-
alvo que deve ser monitorado com bastante cautela dada a
sua maior probabilidade de ser atingido por uma descarga.
Uma vez que ¢é impossivel impedir que uma descarga
atmosférica ocorra, o que se deve fazer é melhorar as
ferramentas existentes de protecao para que os riscos e
prejuizos sejam reduzidos.

Desta forma, este artigo propoe uma abordagem capaz
de fazer o monitoramento em tempo real de tempestades
por meio de técnicas de aprendizado de maquina, nao-
supervisionadas e supervisionadas. Foi utilizado 1 ano
de dados de descargas ocorridas ao redor de trés pontos
de interesse previamente definidos. Estes dados foram
discretizados em intervalos de 5-5 minutos para simular
a aplicacao real. Para cada intervalo, técnicas de cluster
foram utilizadas para extrair informacoes das possiveis
tempestades naquele instante e, em seguida, estes dados
servem como entrada para algoritmos supervisionados
a fim de gerar alertas de adverténcia para regides a
serem protegidas. Estas regides, na pratica, podem ser
mineradoras, ferrovias, redes aéreas ou parques eélicos que
tém equipes que atuam a céu aberto e precisam garantir
critérios de seguranca e confiabilidade aos colaboradores e,
ao mesmo tempo, buscam reduzir o tempo de inatividade
das operagoes.

O restante do artigo é dividido da seguinte forma: a
Secao 2 aborda os principais conceitos, fontes de dados
e abordagens de inteligéncia computacional aplicadas ao
tema; a Se¢ao 3 descreve a base de dados e a metodologia
desenvolvida; a Segao 4 apresenta os resultados e discussao,
seguida da Segado 5 que endereca as consideragoes finais.

2. REFERENCIAL TEORICO

Esta secao apresenta os principais conceitos, trabalhos e
métodos comumente utilizados para identificacao e moni-
toramento de tempestades e, em especial, aqueles baseados
em ML para geracao de alertas de descargas atmosféricas.

As descargas podem ser (i) intra-nuvem, (ii) nuvem-
nuvem, (iii) solo para ar e (iv) nuvem para solo (cloud-
to-ground, ou CG), sendo esta ultima a mais perigosa
e explorada. Elas podem ter cargas negativas (maioria)
ou positivas (minoria) (Pinto Jr e Pinto, 2021). J4 as
tempestades podem ser categorizadas pelas suas caracte-
risticas fisicas e divididas em quatro tipos: (i) tempestades
de célula tnica, (ii) aglomerados com multiplas células,
(iii) tempestades de linhas multicelulares e tempestades
de super-células (Bala et al., 2017).

As solugoes existentes para gerenciar tais eventos sado ba-
seadas, como antes mencionado, em sensores, redes de de-
tecgao, satélites meteorolégicos com sensores imageadores
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ou uma combinacao de todos estes. Ha ainda, modelos
de aprendizado de maquina, supervisionados ou nao, que
usam estes dados em diferentes propostas, como: prever
movimento de tempestades (Juntian et al., 2011), gerar
alertas com base em diferentes valores do campo elétrico
(Costa et al., 2014), gerar alertas com base no valor do
campo elétrico, correlacionado com andlise meteorolégica
e redes de satélites (Soares e Fonseca, 2019) ou varidveis
meteoroldgicas (Mostajabi et al., 2019; Tervo et al., 2021).

Os sensores sao equipamentos instalados no ponto a ser
monitorado e medem o campo eletromagnético emitido
pelas descargas. Embora sejam capazes de detectar a apro-
ximagao de tempestades severas e a distancia da atividade
elétrica, podem gerar muitos falsos alertas. A rede de
detecgao é formada por um conjunto de antenas que ope-
ram em uma frequéncia especifica, VLF (frequéncia muito
baixa), LF (baixa frequéncia) ou VHF (frequéncia muito
alta), para detectar emissoes eletromagnéticas dos raios. A
frequéncia de operagao e a proximidade delas determinam
a qualidade do sinal e dos alertas emitidos. Nas redes, as
antenas operam em conjunto e trazem maior informagao
e qualidade para determinagao das tempestades. Satélites
com sensores imageadores e sistemas com muiltiplas fontes,
ou multisource, auxiliam na deteccao e rastreamento das
tempestades e descargas, pois tendem a explorar o melhor
dos dados de cada solugao.

Aliados a todas estas fontes, ha solugoes baseadas em
ML que trazem novas descobertas e melhorias as ferra-
mentas existentes. Juntian et al. (2011) propuseram uma
metodologia de identificagao e agrupamento das descargas
formando os clusters e rastreamento das tempestades no
espago-tempo. Com uma acurdcia média de 75%, os resul-
tados reportados indicaram uma capacidade de predizer a
area de risco. Embora os autores nao tenham focado na
geracao antecipada de alertas, entende-se que a metodo-
logia pode ser estendida para tal finalidade. Neste caso,
a velocidade da tempestade entre os intervalos de tempo
poderia ser utilizada para calcular quando emitir o alerta.

Dada a imprevisibilidade no espago e no tempo da dina-
mica das tempestades e descargas, muitas pesquisas tém
direcionado os seus esforgos a solugoes baseadas em in-
teligéncia computacional. Dentre as solugoes baseadas em
ML, Juntian et al. (2011) e Tervo et al. (2021) propuseram
agrupar espacialmente as descargas e rastrear o movimento
(diregdo) e quantidade de raios que pudessem ser emiti-
dos nas tempestades. Estes ultimos autores, indo além,
também utilizaram diferentes modelos de ML para prever
quanto de dano a rede elétrica as descargas poderiam cau-
sar. Mostajabi et al. (2019) utilizaram técnicas de apren-
dizado de maquina para prever, com sucesso, os riscos de
raios proximos e distantes, tendo como base informagoes
climéticas obtidas da rede de monitoramento SwissMetNet
como: pressao do ar ao nivel da estagao observada, tempe-
ratura do ar, umidade relativa e velocidade do vento. Dife-
rentes algoritmos foram treinados para diferentes estagoes
na Europa, como La Déle e Séntis, na Suica, sendo que
algumas delas eram situadas em elevadas altitudes, cuja
probabilidade de serem atingidas por raios é maior. Santos
et al. (2017) empregaram um modelo de Regressao Linear
Multipla e modelos globais HadGEM2-ES e CSIRO-Mk3.6
para a previsao de descargas do tipo nuvem-solo para o
estado de Sao Paulo. Bala et al. (2017) revisaram diversas
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pesquisas que eram direcionadas a utilizagao de técnicas
de inteligéncia computacional, otimizacao, mineracao de
dados, dentre outras sobre tempestades e/ou descargas.
Alguns destaques do levantamento: a abordagem utilizada
estd diretamente relacionada a fonte e ao tipo de dado
disponivel; o desempenho dos modelos variam de 60—95%,
embora a quantidade e qualidade dos dados disponiveis
sejam muito distintas e, quase sempre, determinantes para
a qualidade da predigdo; e, por fim, poucas pesquisas
eram voltadas a geracao de alertas para minimizagao de
potenciais riscos, seja a pessoas, sistemas ou equipamentos.

Dentre as pesquisas mais similares a este presente estudo,
podem ser citadas Tervo et al. (2021) e Mostajabi et al.
(2019). Porém, hé pelo menos trés diferencas principais:
(i) a base/fonte de dados, pois esta é proveniente do
principal grupo de pesquisa nesta drea no Brasil, (ii) o
estudo é sobre trés pontos situados no pais, cuja dina-
mica de tempestades é diferente dos demais — o Para estéd
localizado no Norte, onde os sistemas atmosféricos tém
natureza convectiva, ou seja, calor e umidade atuam em
conjunto para potencializar a energia para a formacao das
tempestades. As condigbes climaticas sdo moduladas por
sistemas de diferentes escalas espaciais (local, meso e larga
escala). J4 em Minas Gerais, os sistemas atmosféricos sao
basicamente frontais, cujo pico da estagao de raios coincide
com os meses de verdo do Hemisfério Sul e estdo relacio-
nados principalmente a acao da Zona de Convergéncia do
Atlantico Sul (ZCAS) e (iii) nesta pesquisa os dados para
a geracgao de alertas sao extraidos das proprias descargas e
utilizados como entrada para o método de ML. Além disso,
argumenta-se que o foco desta pesquisa nao é comparagao
de modelos, mas sim propor uma solucao que possa dar
apoio nas atividades das equipes de seguranga e operagoes.

3. METODOLOGIA

3.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi fornecida
pelo Grupo de Eletricidade Atmosférica do Instituto Na-
cional de Pesquisas Espaciais (ELAT/INPE). Os dados
sao provenientes de trés redes de superficie formadas, no
total, por cerca de 110 sensores espalhados pelo Brasil que
detectam radiacao nas faixas de frequéncia de VLF e LF
e, também, pelo sensor Geostationary Lightning Mapper
(GLM) a bordo do satélite geoestacionario GOES-16, que
detecta radiagao na faixa do visivel. As diferentes bases
de dados sao integradas de modo a permitir uma maior
eficiéncia de deteccao das descargas, visto que nenhum
sistema individual detecta todas as descargas que ocorrem
(Pinto Jr e Pinto, 2021).

O formato do dado utilizado neste trabalho foi o dia e hora
das descargas com precisao em milissegundo, timestamp,
em dd/mm/aaaa hh:mm:ss ji com a corregdo do fuso
horério, e as coordenadas onde as descargas ocorreram,
Latitude e Longitude. Foi utilizado 1 ano de dado, de
04/04/2020 a 31/03/2021.

As regices monitoradas correspondem a trés areas com
raios de 50km de cobertura. Para facilitar a visualiza-
¢ao, as descargas ocorridas nas trés areas monitoradas
sao apresentadas na Figura 1. E possivel perceber um
numero maior de descargas nas duas primeiras figuras, que
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correspondem a duas regices do Brasil no estado de Minas
Gerais (pontos P; e P,), e menor na terceira situada no
estado do Para (ponto Ps).

3.2 Procedimentos Metodoldgicos

Nesta subsecao sao descritos os passos utilizados para
fazer o monitoramento das tempestades e para geracao de
alertas preventivos.

O monitoramento das tempestades foi baseado em técnicas
nao-supervisionadas de aprendizado de méaquina, também
conhecidas como agrupamento ou clusters, tomando como
inspiragao os trabalhos de Juntian et al. (2011) e Tervo
et al. (2021). Os passos desta etapa sao descritos abaixo e
eles foram feitos para cada ponto de interesse.

e Passo 1: Pré-processamento dos dados.
Considerando 1 ano de dados, separou-se 2020 para
treino e 2021 para teste. Acredita-se que a dindmica
das tempestades que ocorreram no primeiro ano tam-
bém ocorreram no segundo sobre as regides analisa-
das, visto que tém periodo de chuvas bem definido.
Do inicio ao fim de cada periodo, estes dados foram
separados em intervalos de 5 minutos para simular a
aplicacao real. Neste caso, cada subconjunto represen-
tava um intervalo de 5 minutos de dados de descargas.

e Passo 2: Determinar a area limite a ser monitorada.
Filtrar as descargas que aconteceram dentro de um
raio 7 do ponto de interesse P;. Neste trabalho foi
considerado r = 30km. Para calcular a distancia das
descargas de P foi utilizada a distancia geodésica,
disponivel no framework GeoPy (Esmukov, 2022),
mais fiel & curvatura da terra.

e Passo 3: Selecionar os métodos de agrupamento para

determinar as tempestades.
Diferentes técnicas estdo disponiveis na literatura.
Para esta aplicagao foram comparados os métodos
de aprendizado de maquina nao-supervisionados Me-
anShift, DBScan e Optics implementados na Scikit-
Learn (Pedregosa et al., 2011) e Clusteval (Taskesen,
2020). Estes métodos possuem facil implementacao,
formam os agrupamentos com base na distancia entre
as descargas e possuem bom desempenho reportado
na literatura, vide Wiwie et al. (2015).

e Passo 4: Determinar as métricas de desempenho.
Métodos nao-supervisionados sao conhecidos por nao
possuirem uma saida/resposta conhecida para cada
amostra. O objetivo neste caso foi agrupar as descar-
gas e definir as tempestades. Neste trabalho foram
utilizadas as métricas: coeficiente de silhueta e os in-
dices Davies Bouldin e Calinski-Harabaz, conhecidas
para este tipo de andlise (Krasnov e Sen, 2019).

e Passo 5: Selecao do melhor método de cluster.

Para cada intervalo, verificava se havia descargas.
Quando eram detectadas, as posicoes de Latitude e
Longitude eram submetidas aos métodos e calculadas
as métricas antes mencionados. O melhor método de
clusterizacao foi aquele que apresentou os melhores
resultados nas métricas.

e Passo 6: Extrair as informacoes de cluster.

Cada cluster formado correspondia a uma tempes-
tade. Além de agrupar as descargas, também foram
extraidas outras informagoes, quais sejam: (i) o nu-
mero de tempestades, (ii) ndmero de descargas na
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tempestade mais intensa, (iii) distdncia da tempes-
tade mais proxima de P, (iv) distancia da tempestade
mais densa, entre outras.

As informagoes obtidas nesse processo sao valiosas, pois
elas indicam a situacao meteorolégica nas proximidades
de cada ponto monitorado. Além disso, as informagoes ex-
traidas foram utilizadas para gerar alertas que antecipem
a possibilidade de uma descarga atingir o ponto de inte-
resse. Este local pode ser, por exemplo, uma mina de céu
aberto, linha férrea ou parque edlico onde esteja ocorrendo
atividades de operagao, montagens ou manutengao.

Os passos para geracao antecipada de alertas sao descritos
a seguir.

e Passo 1: Geragao da base de dados.
O melhor algoritmo de cluster ¢ utilizado para calculo
das varidveis de entrada (features) para o modelo
supervisionado de classificacdo. Cada amostra contém
as 4 varidveis descritas no Passo 6 anterior. Para
estimar a saida, ou resposta do modelo, durante o
cédlculo dos clusters, verificava se 15 minutos a frente
alguma descarga atingiu, ou nao, a area alvo. Para
exemplificar: suponha que para um dia qualquer, no
periodo de 10:55 as 11:00 foram detectadas 15 descar-
gas. Sobre elas eram obtidas as informacoes de cluster.
Verificava-se, também, se no horario de 11:15 as 11:30
teve alguma descarga em um raio de 2km do ponto
monitorado — area a ser protegida. Se sim, a saida
esperada era 1, senao 0.
Em termos préaticos o que se buscava era um possi-
vel padrao nas tempestades que, caso ele ocorresse,
poderia cair uma descarga sobre o ponto monitorado
durante um intervalo de 15 minutos de operagao, 15
minutos a frente. Se sim, um alerta de 30 minutos era
gerado para que potenciais riscos, seja de pessoas ou
equipamentos, fossem mitigados.

e Passo 2: Dividir a base entre treino e teste.
Dados de 2020 foram utilizados para treino e 2021
para teste. Acredita-se que a dinamica das tempesta-
des ocorridas em 2020 sejam suficientes para repre-
sentar o restante do perfodo. Além disso, as regides
monitoradas possuem o periodo chuvoso bem defi-
nido, de setembro a marco, tendo, portanto, amostras
similares no treino e no teste.

e Passo 3: Pré-processamento.
Balanceamento: Os dados gerados eram altamente
desbalanceados, com apenas 5% de amostras com
a classe 1. Para resolver este problema, duas técni-
cas foram aplicadas para remover amostras ruidosas
na classe majoritaria e depois balancea-las, sendo
elas: TomekLinks (Tomek, 1976) e Condensed Nearest
Neighbour (Hart, 1968), respectivamente.
Normalizacdo/Padronizagao: Em relagdo a transfor-
macao nos dados, foram testados tanto dados com a
normalizacdo z-score, onde z = (x — u)/o, quanto
com a normalizagdo Min-Maz, ou Xscaiea = (X —
Xmin)/<xmaa: - Xmin)-

e Passo 4: Selecao de métodos e hiperparametros.
Os seguintes métodos foram avaliados: (i) Naive
Bayes, (ii) Florestas Aleatérias, conhecidas como
Random Forest (RF), (ili) Mdquina de Vetores de
Suporte (SVM) e Extreme Gradient Boosting (XG-
Boost). Os hiperpardmetros para cada modelo foram
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Descargas sobre P1

Descargas sobre P2

Descargas sobre P3

M0 194

-19.8 120

-19.6 4

100
—20.0

g0 -19.84
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-20.2

—20.0 4

—20.4

-20.2 4

-20.6

432 410 438 436 434 —438 436 434
Longitude

Longituds

432 430 508 -50.6 504  -502 500
Longitude

Figura 1. Ocorréncia de descargas sobre P;, P, e P3 considerando um raio de observacao de 50km.

estimados utilizando GridSearch. Todos implementa-
dos na SkLearn (Pedregosa et al., 2011)
e Passo 5: Desempenho dos modelos.

Os modelos foram treinados para cada ponto monito-
rado (Py, Py, P3), cada algoritmo e para cada tipo de
pré-processamento. As métricas, explicadas em Tervo
et al. (2021), utilizadas para calcular o desempenho
dos modelos com base no conjunto de testes foram:
acurdcia, precisdo, revocagao (ou recall), Fl-score e
suporte.

Todos os experimentos foram implementados em Python e
executados em um computador Intel(R) Core i7 com 8GB
de RAM.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A média do ntmero de clusters (N clusters) gerado para
todos os intervalos de tempo, bem como os valores das
métricas Calinski Harabasz (CH), Davies Bouldin (DB) e
Silhueta sao apresentados na Tabela 1 para o ponto Py, Py
(§ P3.

Tabela 1. Resultado dos métodos de agrupa-
mento para os pontos monitorados Py, Ps e P3
considerando o nimero médio de clusters for-
mados em cada janela de tempo e as métricas.
Os melhores resultados estao destacados.

Ponto Método N clusters CH DB Silhueta
MeanShift  3.32 + 1.81 603.35 0.28 0.63
Py Clusteval 2.80+1.94 349.27 0.32 0.83
DBScan 1.95 +2.29 17.33  1.08 0.09
Optics 4.83 + 3.68 69.49 1.32 0.25
MeanShift 3.35+1.84 326.61 0.28 0.61
Py Clusteval 2.71+1.78 332.97 0.33 0.82
DBScan 1.70 £ 3.15 5.09 0.75 —0.04
Optics 4.26 + 3.44 56.44 1.31 0.22
MeanShift  2.96 £2.03  722.67 0.24 0.50
Py Clusteval 2.69+1.85 194.19 0.33 0.79
DBScan 0.70 £ 1.37 28.76  0.54 0.01
Optics 2.89 + 3.05 50.42  0.99 0.25

Utilizando o MeanShift como método de agrupamento,
dado seu melhor desempenho no geral, a Figura 2 ilustra
algumas tempestades agrupadas para o ponto P, consi-
derando intervalos de 5 — 5 minutos, durante 40 minutos.
Observa-se que ha 3 tempestades a Nordeste de P;, sendo a
de cor azul a mais densa. Com o tempo, as tempestades se
intensificam (em numero de descargas) e, aos poucos, vao
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se afastando para Leste. A atencao, neste caso, seria sobre
uma possivel aproximacao desta ou de outra tempestade.

Com as informagoes de agrupamento das tempestades,
a proxima etapa foi direcionada a geracao de alertas.
Por questoes de simplicidade, apenas os resultados dos
melhores métodos sao apresentados a seguir.

Para o ponto P;, o melhor modelo treinado foi um XGBo-
ost utilizando normalizagao z-score nos dados. As respos-
tas para cada classe, ou matriz de confusao, sao apresenta-
das na Tabela 2 e os resultados das métricas sumarizados
na Tabela 3.

Tabela 2. Matriz de confusao para o ponto P;

Preditos pelo ML
Sem descarga  Com descarga
0.68 0.32
0.33 0.67

Sem descarga

Real Com descarga

Tabela 3. Desempenho do modelo XGBoost
com normalizagao z-score para o ponto P;

Classe  Acuricia Precisao Recall Fl-score  Suporte
0 0.677404  0.953589  0.678137  0.792614 7817
1 0.677404 0.172368 0.670077  0.274202 782

Como apresentado nas Tabelas 2 e 3 em relagao ao ponto
Py, o modelo treinado consegue acertar a classificacdo em
quase 70% dos casos, independentemente da classe em
questao. Considerando o cendrio do problema, onde nao
se tem uma certeza fisica e exata de como se origina tem-
pestades, pode-se considerar que os resultados alcangados
pelo modelo foram bons.

Para o ponto monitorado P, o melhor modelo foi baseado
no método SVM também com a normalizagdo z-score. As
respostas para cada classe sao apresentadas na Tabela 4 e
as métricas na Tabela 5.

Tabela 4. Matriz de confusao para o ponto P»

Preditos pelo ML
Sem descarga  Com descarga
0.75 0.25
0.40 0.60

Sem descarga

Real Com descarga

Como apresentado nas Tabelas 4 e 5 em relagao ao ponto
P5, o modelo treinado obteve resultados nao tao balan-
ceados quanto o melhor modelo do ponto P;. O método
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Figura 2. Agrupamento de tempestades préximas a P, durante 40 minutos.

Tabela 5. Desempenho do modelo SVM com
normalizagao z-score para o ponto P

Classe  Acuricia  Precisao Recall Fl-score  Suporte
0 0.737795  0.946457 0.752753  0.838565 5448
1 0.737795  0.202487  0.595819  0.302254 574

SVM com a normalizagao z-score classifica corretamente
75% das vezes para a classe 0 e 60% quando a classe é 1.

Para o ponto P3 o melhor modelo foi gerado com base no
método SVM com normalizagao min—mazx, ou StandardS-
caler. A matriz de confusao para este ponto é apresentada
na Tabela 6 e as métricas na Tabela 7.

Tabela 6. Matriz de confusao para o ponto Pj

Preditos pelo ML
Sem descarga  Com descarga
0.74 0.26
0.40 0.60

Sem descarga

Real Com descarga

Tabela 7. Desempenho do modelo SVM com
normalizacao min — max para o ponto Ps

Por fim, Como mostrado nas Tabelas 6 e 7 em relagao ao
ponto Ps, os resultados se aproximam significativamente
com os obtidos no P,. Outra coincidéncia é que em ambas
as regides monitoradas o melhor modelo foi o SVM, tendo
como diferenga apenas o método de normalizagao.

Como o conjunto de testes, que reflete os dados reais,
sdo altamente desbalanceados (vide o valor do suporte
nas Tabelas 3, 5 e 7) e o foco estd em reduzir tanto
falhas quanto falsos alertas, as métricas mais importantes
a serem independentemente observadas sao revocacao e
precisao, respectivamente, ou F1-score no caso de analisar
harmonicamente as duas anteriores. A revocacao é dada
por VP/(VP + FN) e a precisao por VP/(VP + FP),
sendo V' P os verdadeiros positivos, F'N os falsos negativos
e F'P os falsos positivos. A saber, F1-score é calculado por
2 % ((Pr = Re)/(Pe + Rr)), sendo Pr a previsao e Re a
revocagao.

O foco principal da metodologia, neste caso, foi o de gerar
alertas que antecipem a ocorréncia de descargas a fim
de minimizar potenciais riscos sobre pessoas. Em uma
aplicacao pratica, os dados sao recebidos em tempo real
e consumidos de 5 em 5 minutos, e a predigao é realizada

Classe  Acuricia  Precisao Recall Fl-score  Suporte para aquela janela de dados, no intervalo de tempo Z...t5.
0 0.727992  0.961130 0.737504  0.834597 3583 Caso o resultado do modelo de ML seja positivo, um alerta

1 0.727992  0.145944  0.600624  0.234828 641 ¢ emitido indicando que de 15 a 30 minutos a frente,
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tog...t35, hd a probabilidade de uma descarga atingir a area
em um raio de 2km do ponto de interesse. Em tempestades
intensas, mais descargas estarao acontecendo e o modelo
deverd gerar alertas em intervalos seguidos de tempo. Na
pratica, hé pelo menos duas formas de gerenciar os alertas:
(i) renovagao: mantém o mesmo alerta e apenas atualiza
o horéario do final do alerta; (ii) dispara um novo alerta a
cada predicao. Uma decisao de negdcio deve ser tomada e
a solugao mais aceitavel é implementada.

Como novas perspectivas, acredita-se que a aplicagao desta
abordagem de ML com dados meteorolégicos como aqueles
utilizados por Mostajabi et al. (2019) e/ou informagoes de
campo elétrico, vide Igarashi et al. (2011); Ferro et al.
(2011); Srivastava et al. (2015), quando disponiveis, sao
fortes candidatas a gerar bons resultados para uma aplica-
¢ao. Além disso, também podem ser exploradas a aplicagao
para eventos extremos que, a cada dia, tém acontecido
com mais frequéncia (Medeiros et al., 2019). A inclusao de
dados meteoroldgicos também é vidvel, vide os bons resul-
tados reportados por Mostajabi et al. (2019) e permitiria
novas abordagens, como séries temporais (Oliveira e Lucas
et al., 2020; Silva et al., 2019).

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo propos o desenvolvimento de uma aplicacao
para agrupar os dados de descargas atmosféricas e mo-
nitorar as tempestades em tempo real, com base em uma
fonte de dados altamente confidavel do grupo ELAT /INPE.
Informacoes como a quantidade de tempestades, nimero
de raios e distancia das tempestades foram utilizadas em
um modelo de ML capaz de gerar alertas antecipados de
descargas. Com este tipo informacao, setores como mine-
radoras, concessiondrias de energia, empresas de aviagao e
outras podem desenvolver agoes de prevengao e mitigagao
de riscos.

Em uma aplicagao pratica, a visualizacao em tempo real
da formagao das tempestades e o movimento das mesmas
servem de apoio as equipes de seguranca do trabalho,
engenharia elétrica e operacional em relagao ao enten-
dimento dos alertas gerados, e vice-versa. Tempestades
muito intensas, em numero de descargas, mesmo que for-
mem poucos clusters/grupos, indica uma desordem na
atividade eletromagnética no local e devem ser vistas com
atengdo. Ao mesmo tempo, tempestades menos intensas e
distantes geograficamente dos pontos monitorados devem
ser observadas, especialmente em relagao a direcao. Dados
de outras fontes, quando disponiveis, podem ser utilizados
em conjunto com esta abordagem, por exemplo, sensores
de campo elétrico. Uma vez que eles sao instalados lo-
calmente e no ponto-alvo, alteracoes no campo elétrico
podem indicar e confirmar a necessidade de emissdo de
alertas. Acredita-se que esta agregacao possa minimizar
as paradas indevidas e possibilite a emissao de alertas com
mais eficdcia.

As solugdes existentes variam da abordagem & fonte e tipo
de dado utilizado. O que se percebe na literatura é que
miultiplas fontes de dados, uso de informagao climatica
e de sensores poderiam melhorar ainda mais a precisao
dos resultados, porém nem sempre elas estao disponiveis
e/ou sdao de dominio publico. Além disso, cada regido
possui dindmicas diferentes e isso requer o desenvolvimento
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de solugoes especialistas. Embora o periodo chuvoso seja
bem definido em algumas regioes do Brasil, por exemplo,
ele ainda possui outras especificidades que podem ser
exploradas na modelagem de predigao como horarios mais
comuns de tempestade, sentido do vento, campo elétrico e
entre outros.
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