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Incidéncia de raios aumenta no
Descargas Elétricas Brasil noinicio de 2022

S6 em janeiro, se formaram mais de 16 milhoes de raios. De acordo com o Inpe, em 2021, 66

°
n O B r a S ll milhdes de descargas elétricas atingiram o Brasil, o pais que tem a maior incidéncia de raios do
mundo.

Por Jornal Nacional
04/02/2022 21h58 - Atualizado 04/02/2022

Cerca de 70% dos desligamentos na transmissao
de energia e 40% na distribuicdo sdo provocados por
descargas elétricas.
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INTRODUCAO

PREVISAO E ALERTA DE EVENTOS SEVEROS

e Regido Sul e Sudeste frequentemente registram eventos
@ Cemaden severos.

e Alertas de Desastres Naturais

e A severidade dos eventos severos pode estar
relacionada a densidade de descargas elétricas
observadas por satélite

e O Brasil é o pais mais atingido por raios no mundo, cerca
de 77,8 milndes de descargas elétricas por ano.
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e 2012 foi o ano com maior incidéncia de raios no Brasil,
registrando 94,3 milhoes.
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OBJETIVO

Prever por meio de algoritmos de aprendizado de maquina regides no Brasil
associadas a atividade elétrica na atmosfera (raios).

Possivel apoio & Orgdos do Governo na tomada de decis&o para mitigacédo de efeitos e
aprimoramento dos sistemas de alertas de eventos severos.
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OBJETIVOS ESPECIFICOS

Combinar dados de modelos numéricos de previsdo de tempo com dados
observados de descargas elétricas

a. Base de dados para modelos de AM

2. ldentificar as principais variaveis meteoroldgicas que caracterizam atividade
elétrica;

3. Definir a severidade da atividade elétrica na atmosfera a partir dos dados do
GOES-16

a. Densidade de ocorréncia de descargas elétricas por km?;

4. Investigar o desempenho de técnicas de AM.
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QUESTOES DE PESQUISA

* Quais sao as principais variaveis atmosféricas que podem caracterizar a atividade
elétrica atmosférica, e devem ser utilizadas no treinamento dos modelos de Inteligéncia
Artificial?

- E possivel a partir de técnica de Inteligéncia Artificial ou Aprendizado de Maquina, como
por exemplo Rede Neural Artificial e Floresta Aleatodria, identificar atividade elétrica na
atmosfera sobre diferentes regides do Brasil, a partir de dados oriundos de modelos
numericos de previsao de tempo?
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Noweasting

Definida por Keith Browning em 1981 como
a descricao do estado atual do tempo e a
previsdo de mudangas esperadas em uma
escala de tempo de algumas horas.

Em 2010, a OMM limitou a previsdo de
tempo de nowcasting para um periodo de 6
horas.

Informagdes Meteoroldgicas pretéritas e em

tempo real!
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Dados usuais para noweasting

» ~

/

Imagem Satélite GOES-13 Mdelo Numérico de rewsaoe empo
02.10.2017 - 05:45h GFS 50km 9/38




Métodos de aprendizado de maquina utilizados

1. Floresta Aleatoria

2. Redes Neurais Artificiais
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Revisao Sistematica da Literatura

N° Total de N° de Artigos

Base de Dados N Total de N° de Artigos

Base de Dados

Artigos Selecionados Artigos Selecionados

ACM 243 24 ACM 24 5

Science Direct 80 4 Science Direct 4 1

Scopus 1648 286 Scopus 286 21

Adicionados 3 3 Adicionados 3 3

Duplicados -12 Total 317 30
Total 1962 317

Selegdo dos Estudos Extracdo dos Dados

e A previsdo das descargas elétricas em alta resolugdo espacial e temporal continua sendo um desafio, pois
poucos trabalhos tratam do assunto.

e O método de aprendizado de maquina mais utilizado para previsao de tempo sao as redes neurais (60%);

o As redes neurais, bem como muitos outros métodos, apresentam resultados satisfatérios
apenas para previsao a curto prazo,

m modelos probabilisticos que nao consideram as condigdes fisicas e dindmicas da
atmosfera com o passar do tempo;

o O desempenho é dependente da qualidade das informagdes meteoroldgicas utilizadas em seu
treinamento
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Base de Dados utilizada

Periodo entre 02/01/2019 e 24/01/2019 - América do Sul:

- WRF (CPTEC/INPE) :
€ resolucao espacial horizontal - 1 km;

€ previsao iniciada duas vezes ao dia: 00 e 12
UTGC;

- GML: GOES-16 (CPTEC/INPE):
€ resolucao espacial horizontal - 8x8 km;
4 umaimagem a cada 15 minutos.

Satellite image of record extent of Satellite image of record duration of

lightning flash, Brazil, 31 October 2018 lightning flash, Argentina, 4 March 2019

Imagem do GLM
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Extracao de dados

Combinou-se dados de previsao do modelo WRF com dados observados do GLM,
para os primeiros doze horarios de cada simulacdo do WRF (00Z e 12Z), com os dados
dos respectivos horarios das observagdes e sua densidade de raios estimada (GLM).

Mascara com 2 pixels ao redor da coordenada
com incidéncia de raio (grade GLM):

13/38



Agrupamento (clustering)

e Meétodo K-Means (framework scikit-learn)
e Agrupar dados em 3 diferentes classes de severidade de atividades elétricas
o a partir da densidade de raios/m? do GLM

e 1 - baixa atividade

e 2 -média atividade
e 3 - alta atividade

14/38



Correlacao para definicao das variaveis do WRF

e Correlacdo entre todas as variaveis de saida do WRF com a densidade de
raios/km? do GLM.
e Foram definidos quatro conjuntos:
e Conjunto 1 - As primeiras 5 variaveis com o maior valor de correlacao;
e Conjunto 2 - As primeiras 10 variaveis com o maior valor de correlagao;
e Conjunto 3 - As primeiras 15 variaveis com o maior valor de correlagao;
e Conjunto 4 - Um conjunto de 12 variaveis escolhidos a partir de
conhecimentos empiricos da area da meteorologia
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Aplicacao dos métodos de ML

Framework sckit-learn;
Divisdo de conjunto de treino e teste com “train_test_split”
o 75% para treinamento e 25% para teste, sem embaralhamento dos dados;
RNAs (binaria e multiclasse) implementadas com “MLPClassifier’, com 3 camadas de 15
neurdnios;
Florestas Aleatdrias com “RandomForestClassifier”, com profundidade maxima de 15;

Avaliado o desempenho com os quatro diferentes conjuntos de variaveis do WRF
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Métricas de avaliacao

FAR: representa a taxa de erro proveniente de falsos-positivos do classificador;

Precisdo: mostra daqueles que foram classificados como corretos, quantos efetivamente eram;
POD: define a fragao de eventos corretamente previstos;

Bias: representa o erro de aproximacao de um modelo.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

1. Obteve-se 15.372 pontos de atividade com seus respectivos pontos de inatividade para analise
(base balanceada), totalizando 30.743 amostras;

2. Dois tipos de classificagéo: Binaria e Multi-classes;

3. Limiares das classes de severidade de atividade elétrica na atmosfera a partir do K-means:

Categoria Raios/km?

0 - sem atividade 0

| - pouca atividade | 0 >flash <= 17
2 - média atividade | 18 >flash <= 66
3 - alta atividade 67 >flash
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RESULTADOS E DISCUSSAO

4. Dentre as quinze melhores variaveis (campos meteorologicos) correlacionadas observa-se que
muitas sao variagcdes do campo de vento, temperatura e umidade
a. De acordo com a RSL, as quatro variaveis mais utilizadas s&o: precipitagdo, vento,
temperatura e umidade - 60% dos estudos
b. Conjunto 2 (10 campos meteorolégicos mais bem correlacionados) apresentou o melhor
desempenho.
i. Hipdtese: se mostra como um perfil da umidade até niveis médios na atmosfera, um
ingrediente essencial para formacdo de nuvens em situagbes pré-convectivas
(COTTON; BRYAN; C., 2010);
ii. conjunto 3 tem perfil similar - mais variaveis pode ter introduzido mais erros
iii. conjunto 1 limitou-se a regides mais préximas da superficie, 0 que n&o deu
representatividade as camadas onde a separagdo de cargas elétricas fica mais
evidente;
iv. conjunto 4 apresentou o pior resultado
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5. Resultados para os dias 09 a 11/09/2022

Tabela 1. ML Models Results for the 4 sets.

ML Model Set FAR Precision POD Bias
Binary ANN | 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Binary ANN 2 0,0000 1.0000 1,0000 1,0000
Binary ANN 3 0,0010 0.,9990 1,0000 1,0010
Binary ANN 4 0,7827 0.2173 0,6850 0,3153
MC ANN | 0,0003 0,9997 1,0000 1,0003
MC ANN 2 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000
MC ANN 3 0,0003 0,9997 0,9997 1,0000
MC ANN 4 0,0000 1,0000 0,5296 0,5296
RF | 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000
RF 2 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000
RF 3 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000
RF 4 0,0000 1.0000 1,0000 1,0000 %




RESULTADOS E DISCUSSAO

6. O modelo de ML de melhor desempenho foi a Floresta Aleatéria
a. diferencas sutis

09/01/2019

Floresta Aleatéria - Conjunto 2
1 2
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RESULTADOS E DISCUSSAO

7. Teste com exclusdo de dados fora do intervalo de confianga (75%) nao teve sucesso
a. Exclui dados pouco frequentes de eventos mais severos foram excluidos
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CONSIDERACOES FINAIS

e A RNA Binaria treinada com os conjuntos 1 e 2 atingiu o objetivo de identificar as classes 0 e 1
com total éxito, acertando quase 100% dos casos do conjunto de teste;

e Dados podem estar relacionado com as condicbes atmosféricas pontuais e fortemente
correlacionadas com a ocorréncia de atividade elétrica,
o Possivel limitagcdo da metodologia empregada;

e Modelos de AM apresentam resultados satisfatérios para previsao a curto prazo
o Modelos probabilisticos

e A utilizagao de variaveis mais bem correlacionadas para construcao de conjuntos de dados, se
mostrou efetiva

o nao demandou conhecimentos especificos na area
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