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Predicao de Descargas Atmosféricas em Ambiente de Mineracao utilizando
Métodos de Deteccao de Anomalias

RESUMO

Descargas atmosféricas sdo eventos raros, belos e igualmente perigosos. Por isso, prever
a ocorréncia antecipada de descargas permite pessoas e equipamentos tomar acdes de seguranca.
Neste contexto, o objetivo dessa pesquisa foi propor um modelo de predicdo de descargas atmos-
féricas capaz de classificar, 15 minutos antes, a possibilidade de descarga(s) atingir uma regido
alvo, que corresponde a uma drea de mineracdo. Dados de descargas atmosféricas provenientes de
multiplas fontes foram utilizados. Ocorréncias na proximidade da area investigada foram utilizadas
para avaliar os modelos de deteccido de anomalias SVM One Class e Florestas Isoladas. O modelo
gerado com Florestas Isoladas conseguiu prever, com antecedéncia, mais de 61% das descargas,
considerando a métrica F1-score. Os resultados alcancados por esta pesquisa sdo promissores e for-
necem tanto uma metodologia que considera padrdes espaciais, quanto uma modelagem que busca
por padrdes espurios nos dados.

PALAVRAS CHAVE. Detecciao de anomalias, Aprendizado de maquina, Deteccao de outliers,
Raios, Descargas atmosféricas.

IC - Inteligéncia Computacional; POI — PO na Indistria

ABSTRACT

Lightning discharges are rare, mesmerizing and equally dangerous events. Due to this,
early prediction of lightning allows people and companies to take safety actions. In this context,
this paper aims to propose a lightning discharge model capable of classifying, 15 minutes before, the
possibility of lightning striking a target place, which corresponds to a mining area. Lightning data
from multiple sources were used. Occurrences in grids around the area were used to evaluate the
SVM One Class and Isolation Forest outliers detection models. The model generated with Isolation
Forest was able to predict, in advance, more than 61% of the discharges, considering the F1-score
metric. The results achieved in this research are promising and provide both a methodology that
considers spatial patterns and a modelling that looks for spurious patterns in the data.

KEYWORDS. Anomaly detection. Machine learning. QOutliers detection. Lightning. At-
mospheric discharges.
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1. Introducao

Descargas atmosféricas t€ém gerado indmeros incidentes e acidentes ao longo da histéria.
Os riscos sobre pessoas e as operagdes das empresas t€ém forcado governos e empresas a buscarem
solucdes de mitigacdo. Porém, ha desafios tanto na detec¢do do fendmeno em si [Dwyer e Uman,
2014], quanto nos modelos capazes de gerar alertas de adverténcia [Oliveira et al., 2022].

Toda a rede de deteccdo de descargas possui limitacdes na mensuragdo do fendmeno, de
tal modo que apenas um percentual delas, em geral entre 40% e 80%, sdo detectadas [Pinto Jr e
Pinto, 2018]. Consequentemente, muitas solugdes existentes tornam-se ineficientes. Para contornar
o problema sem haver perda de informagdo, redes integradas como a BrasilDA 5;ataset [Pinto Jr
e Pinto, 2018], Re| tegrada Nacional de Deteccdo de Descargas atmosféricte"RINDAT) [RIN-
DAT, 2022] e ERA ospheric reanalysis [Hersbach et al., 2020] tem sido amplamente utilizadas.
Os autores Pinto Jr e Pinto [2018], por exemplo, argumentam que a BrasilDAT Dataset é capaz de
captar mais de 90% das descargas e que em algumas regides ela detecta mais que o dobro de qual-
quer rede individual.

A literatura também reporta, além do efeito cadtico no espago-tempo [Dwyer e Uman,
2014], que os dados de descargas sdo altamente desbalanceados [Mostajabi et al., 2019; Alves et al.,
2022]. No campo da ciéncia de dados, isto quer dizer que na construcao de modelos de aprendizado
de maquina que tendem a classificar se um evento (futuro) é ou ndo a ocorréncia de uma descarga
atmosférica, hd muito mais amostras de uma classe que de outra. Por exemplo, no Sudeste, onde
o periodo de chuvas estd mais concentrado entre os meses de setembro a marco, as amostras de
dados para o periodo de abril a agosto serd majoritariamente negativa (i.e., sem descargas). Mesmo
no periodo chuvoso, se forem consideradas a probabilidade de raios em uma area especifica, por
exemplo em uma drea de mineragao, havera (possivelmente) muito mais amostras sem descargas do
que com descargas.

Dentre as técnicas existéncias no campo da inteligéncia computacional para lidar com
este tipo de problema, os métodos de deteccdo de anomalias t&€m ganhado destaque, vide Agrawal e
Agrawal [2015]. Inclui-se, ainda, recentes aplicacdes desta abordagem na prevenc¢do de problemas
causados por descargas atmosféricas em turbinas edlicas, como reportado por Matsui et al. [2020,
2022a,b].

No contexto de aprendizado de mdquina, especialmente em minerac¢do de dados, uma ano-
malia, ou outlier, refere-se a uma amostra que é consideravelmente diferente do restante dos dados.
Deteccao de anomalias é definida, em termos bésicos, como a tarefa de identificar ocorréncias raras
em um conjunto de dados, seja por uma ou mais alteragdes dentro de um padrao de dados, um valor
atipico ou um evento que esteja fora de uma tendéncia padrao.

Na literatura ja existem pesquisas que empregaram métodos de deteccdo de anomalias
para prever a ocorréncia de descargas atmosféricas. Matsui et al. [2020, 2022a,b] utilizaram tais
abordagens para detectar danos causados por raios em pdas de turbinas edlicas. Todavia, estes tra-
balhos se diferem da presente pesquisa tanto em relacdo a base de dados utilizada, na localizacgdo
onde a solucdo deve ser utilizada, e também no objetivo proposto.

O objetivo deste artigo € prever a ocorréncia antecipada de descargas atmosféricas sobre
uma 4rea de mineragdo com raio de 10km no Sudeste do Brasil. Dados histéricos da BrasilDAT
Dataset foram utilizados. Verifica-se, entdo, a partir da ocorréncia de descargas em sub-regides
proximas da drea de protecdo e se houve descarga (sim/nfo) na regido a ser protegida 15 minutos
a frente. Dois métodos de aprendizado de maquina de detec¢ao de anomalias foram utilizados e os
resultados se mostraram promissores.

O restante do artigo € dividido da seguinte forma: A Secdo 2 apresenta os principais con-
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ceitos e trabalhos relacionados a deteccdo de descargas atmosféricas utilizando aprendizado de ma-
quina. A Secdo 3 detalha a fonte de dados e os procedimentos metodolégicos. A Secdo 4 descreve
os resultados encontrados e o desempenho dos modelos, incluindo, ainda, uma discussdo sobre o
tema de descargas atmosféricas e trabalhos futuros. Por fim, a Secdo 5 apresenta a conclusao dos
resultados.

2. Estado da Arte

A descarga atmosférica € um fendmeno da natureza muito atrativo para os seres humanos
devido o brilho e beleza que ela proporciona no céu. Contudo, se trata de um evento altamente
perigoso, causando mortes e danos em equipamentos industriais em todo o mundo Santos et al.
[2018]; Holle [2014]. O nimero de acidentes fatais com raios ainda € elevado em muitos paises
[Holle, 2014], o que indica a necessidade de mais entendimento do fendmeno e mais medidas
mitigadoras de riscos [Dwyer e Uman, 2014]. H4 de 30-100 descargas do tipo nuvem-nuvem e
nuvem-solo por segundo no mundo, ou 9 milhdes por dia [Dwyer e Uman, 2014], sendo o Brasil o
pais com o maior nimero de incidéncias [Pinto Jr e Pinto, 2021].

Além disso, empresas que possuem equipamentos € pessoas em campo precisam seguir
protocolos de protecdo contra descargas, como aqueles descritos na Norma NBR 5419 — Protecdo
de estruturas contra descargas atmosféricas [ABNT, 2001].

Os sistemas de detecc@o de descargas variam em relagdo a capacidade de identificacdo do
fendmeno no espaco e tempo [Oliveira et al., 2022]. As descargas podem ser do tipo intra-nuvem,
nuvem-nuvem, solo-ar e nuvem-solo, sendo esta Ultima aquela que mais danos traz a sociedade
[Santos et al., 2018, 2016; Oliveira et al., 2022]. Elas podem ter cargas positivas ou negativas
(maioria) [Pinto Jr e Pinto, 2021].

Ja os modelos para predicdo de descargas sdo variados. Oliveira et al. [2022] investigaram
os sensores de campo elétrico como ferramentas de geracdo de alertas antecipados de descargas.
Embora tais equipamentos sejam utilizados por muitas empresas, os autores reportaram diferentes
casos onde eles ndo captaram variacdo do campo elétrico quando ocorriam descargas — i.e., falhas
na predicdo. O contrdrio também se aplicava, pois houveram casos em que havia variagdo no campo
elétrico e ndo havia descargas — i.e., falsa predigdo.

Mostajabi et al. [2019] propuseram uma abordagem baseada em aprendizado de méaquina
que utilizava dados climdticos (pressdo do ar local, temperatura do ar, umidade relativa e velocidade
do vento) para prever os riscos de raios em 12 estacdes meteorolégicas na Suica com antecedéncia
de 0-10, 10-20 e 20-30 minutos. Bons resultados foram reportados e foram superiores tanto ao
modelo de Persisténcia, quanto o método baseado no campo eletrostitico. Alves et al. [2017],
utilizando dados de sondagem atmosférica por satélite, geraram modelos baseados em redes neurais
artificiais para previsdo de raios em diferentes janelas de previsdes (1-5 horas).

Além disso, métodos de detec¢do de anomalias tém sido utilizados com sucesso na tarefa
de predicdo de descargas atmosféricas. Apenas por definicdo, embora haja discussdes entre os
significados de outliers e anomalias, neste artigo eles serdo considerados como sindénimos. Embasa-
se também na definicdo de Aggarwal [2017] que refere-se a outlier como como anormalidades,
discordantes, desvios ou anomalias na literatura da mineragao de dados e estatistica.

Modelos de aprendizado de miquina para detec¢do de anomalias possem aplicagdo em
problemas onde os dados sdo fortemente desbalanceados. A abordagem ¢ utilizada na construcio
de um modelo focado no reconhecimento da classe majoritéria, considerando como anomalia tudo
que foge dos padrdes identificados. Aplicacdes sdlidas podem ser encontradas, por exemplo, em
deteccdo de intrusos, fraudes, diagndstico médico, aplicagdes da lei e ciéncias da terra, vide revisdo
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proposta por Aggarwal [2017]. Mais recentemente, Matsui et al. [2020, 2022a,b] desenvolveram
diferentes propostas de controle supervisério para pds de turbinas edlicas via modelos de detec-
cdo de anomalias. Danos causados nos equipamentos e propostas de verificagdo/inspe¢do foram
reportadas.

Neste trabalho, buscou-se avaliar a aplicagdo de métodos de deteccdo de anomalias na
predicdo de descargas atmosféricas em uma regido de mineracdo situada em Minas Gerais. Como
os dados de descargas sdo altamente desbalanceados, acredita-se que esta abordagem pode ser ttil
na identificacio antecipada de tais fendmenos. Para isto, utilizando uma base de dados proveniente
de multiplas fontes, modelos de aprendizado de maquina foram treinados e os resultados foram po-
sitivos.

3. Procedimentos Metodologicos
3.1. Base de Dados

A base de dados utilizada é composta por ocorréncias de descargas nuvem-solo € nuvem-
nuvem com o hordrio e localizacdo, no formato: yyyy-MM-dd HH:mm:ss. Foram utilizados dois
anos de dados, de 2019/4 a 2021/3. A area de cobertura € de 50km ao redor do ponto a ser investi-
gado.

Os dados foram fornecidos pelo Grupo de Eletricidade Atmosférica do Instituto Naci-
onal de Pesquisas Espaciais (ELAT/INPE). Eles sdo provenientes de miiltiplas fontes: trés redes
de superficie formadas, no total, por cerca de 110 sensores espalhados pelo Brasil que detectam
radiacdo nas faixas de frequéncia de VLF e LF e, também, pelo sensor Geostationary Lightning
Mapper (GLM) a bordo do satélite geoestaciondrio GOES-16, que detecta radiagdo na faixa do vi-
sivel. Como antes mencionado, fontes integradas permitem uma maior eficiéncia de detec¢do das
descargas, visto que nenhum sistema individual detecta todas as descargas que ocorrem [Pinto Jr e
Pinto, 2021, 2018].

3.2. Preparacao dos Dados

A quantidade de amostras analisadas foi 10727 amostras em 2019 (31%), 18063 em 2020
(52%) e 5784 em 2021 (17%). Dados de 2019 e 2020 foram utilizados para treino e 2021 para teste.
Utilizou-se esta estratégia porque acredita-se que os padrdes ocorridos em 2019 e 2020 podem ser
Uteis para o aprendizado do método e posterior predi¢do para 2021.

Para simular uma aplicagdo capaz de fazer predicdo de descargas na drea-alvo em tempo
real, estes dados foram discretizados em intervalos de 5 minutos. Inspirado no trabalho de Santos
et al. [2016], cuja proposta de agrupar regides homogéneas no estado de Sdo Paulo, a drea moni-
torada nesta presente pesquisa de 100km de didmetro foi dividida em partes menores, grades de
Skm x Skm. Para cada intervalo de tempo, contabilizava-se a quantidade de descargas que atingia
cada grade. A resposta, saida para o método de aprendizado de maquina, era se durante 15 minutos,
15 minutos a frente, alguma descarga atingiu a drea alvo. Se sim, a resposta era (classe) 1. Caso
contrario, (classe) 0. Cada amostra era, portanto, um vetor de 101 posicdes, sendo (as grades de)
x1...2100 a entrada e a posi¢do 101 a saida desejada. Posteriormente, varreu-se os vetores de ca-
racteristicas e os valores maiores ou iguais a 1 (descarga) era substituido por 1 — ou seja, o vetor de
caracteristicas era também um vetor de valores bindrios. Para ilustrar, a Figura 1 representa estes
passos.

Ap6s este processamento a quantidade de dados de treino e teste, por casse, obtida é
representada na Tabela 1. E possivel observar que a classe 0 representa o rétulo de uma amostra
que ndo teve uma ou mais descargas atmosféricas dentro dos 10km da regido monitorada nos 15
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Figura 1: Esquema ilustrativo dos procedimentos utilizados para gera¢ao dos dados de entrada dos métodos
de deteccao de anomalias. Em cada intervalo de 57, verificava-se a quantidade de descargas em cada grade.

A resposta era se durante 157, 15” a frente, alguma descarga atingiu a regido a ser protegida.

minutos a frente. J4 a classe 1 representa o rétulo de uma amostra que teve uma ou mais descargas
atmosféricas dentro dos 10km da regido monitorada 15 minutos a frente.

Tabela 1: Quantidade de descargas atmosféricas por ano do dataset.

Conjunto | Classe | Quantidade
Treino 0 26733

1 0

0 4184
Teste ] 2410

Ainda na Tabela 1, pode-se observar que nao existe nenhuma amostra com o rétulo 1 no
conjunto de treinamento. A justificativa para isso € pelo fato de a classe 1 ser considerada como
anomalia, uma vez que existe poucas observacoes de ocorréncias de descargas atmosféricas nas re-
gido alvo.

3.3. Métodos de Detecciao de Anomalias

Dado esse problema claro de desbalanceamento entre as classes, entende-se que faz sen-
tido explorar métodos de deteccdo de anomalias. Por isso, duas técnicas foram abordadas nessa
pesquisa investigativa para a modelagem de um sistema para predicdo de descargas atmosféricas.
Sdo eles: SVM One Class e Florestas Isoladas [Liu et al., 2012], ambos implementados no pacote
Scikit-learn [Pedregosa et al., 2011].

Sabe-se que um algoritmo de aprendizado de maquina tem varios pardmetros que nao sao
ajustados pelo conjunto de treinamento. Esses pardmetros controlam a precisdao do modelo. Por isto,
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os hiperpardmetros sdo particularmente importantes na constru¢do de um modelo de aprendizado.
Eles sao configurados antecipadamente e utilizados pelo método de aprendizado antes que o modelo
seja treinado.

Dessa forma, existem algumas abordagens de otimiza¢@o de hiperparametros, sendo que
uma delas é a pesquisa em grade, que é uma técnica de ajuste que tenta calcular os valores 6timos
dos hiperpardmetros. A técnica usa a busca exaustiva que € realizada nos valores dos parametros
especificos de um modelo de aprendizado. O resultado do uso dessa abordagem é o melhor conjunto
de hiperparametros possiveis para o modelo.

A Tabela 2 apresenta os valores de hiperpardmetros testados na constru¢do do modelo
SVM One Class, usando a técnica de pesquisa em grade.

Tabela 2: Hiperparametros avaliados na pesquisa em grade para o método SVM One Class.

Abreviacao | Hiperparametro Valores testados
) kernel linear, poly, rbf, sigmoid
) gamma scale, auto
3) nu 0.01, 0.1, 0.5, 0.8, 0.99

A Tabela 3 apresenta os valores de hiperparametros testados na constru¢do do modelo
Florestas Isoladas, usando a técnica de pesquisa em grade.

Tabela 3: Hiperparametros avaliados na pesquisa em grade para o método de Florestas Isoladas.

Abreviacido | Hiperparametro Valores testados
(D) n_estimators 100 a 800, com salto de 25
2) max_samples 100 a 500, com salto de 25
3) contamination 0.001, 0.01, 0.1, 0.2,0.3, 0.4, 0.5
“4) max_features 1,3,7,10, 12
®)) bootstrap True, False

Pré-processados os dados e definidos os métodos de aprendizado bem como a abordagem
de otimizacao de hiperparametros, deu-se inicio a etapa de treinamento. Apds cada geracdo de um
novo modelo com uma combinacéo de hiperparametros, foi feita a avaliagdo deles com as amostras
do conjunto de teste.

No problema atual que se trata de uma classificacio estatistica, emprega-se uma matriz
de confusdo para a avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina. Ela € uma tabela que permite
a visualizacio do desempenho de um modelo. Cada linha dessa tabela representa as instancias de
uma classe prevista, enquanto cada coluna ilustra as instAncias de uma classe real.

Uma matriz de confusdo é composta por quatro valores: verdadeiro positivo, falso ne-
gativo, falso positivo e verdadeiro negativo. Essa matriz ¢ muito util para a avaliacio do modelo,
uma vez que seus dados descrevem o resultado da classificacdo de cada registro, além de que é
através dela que se torna possivel encontrar as demais métricas, como acurécia, precisdo, revocagao
e Fl-score. Essas métricas foram as utilizadas na avaliagdo dos modelos e cada uma delas é obtida
sendo:
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* Acuracia: ¢ a divisao entre todos os acertos pelo total de exemplos.

* Precisao: também conhecida como especificidade, indica a relagdo entre os valores previstos
positivos realizados corretamente e todas as previsdes positivas, sendo as verdadeiras e as
falsas.

* Revocacio: também conhecida como sensibilidade, € utilizada para indicar a relagdo entre as
previsdes positivas realizadas corretamente e todas as previsdes que realmente s@o positivas
(verdadeiro positivo e falso negativo).

e Fl-score: ¢ uma maneira de se visualizar as métricas de precisdo e de revocacdo juntas. O
célculo dessa métrica se d4 através da média harmdnica, uma vez que os valores calcula-
dos sd@o iguais, em que se obtém resultados muito préximos da média aritmética simples.
No entanto, sempre que os valores sdo diferentes, essa média se aproxima mais dos valores
menores.

Através dessas métricas foi possivel avaliar e comparar cada um dos modelos que foram
construidos por meio de uma combinagdo diferente de hiperpardmetros. Assim sendo, foi possivel
concluir as diferengas de desempenho entre 0 SVM One Class e Florestas Isoladas, especificamente
para o problema de predi¢do de descargas atmosféricas para os 15 minutos a frente.

3.4. Ambiente de Desenvolvimento

Para o desenvolvimento do estudo foi utilizada a linguagem de programacio Python 3.6,
no ambiente de desenvolvimento Google Colaboratory [Bisong, 2019].

O ambiente de desenvolvimento foi preparado para uso da Scikit-learn, que é uma bi-
blioteca de aprendizado de maquina de cédigo livre para a linguagem de programacao Python. O
pacote possibilita o uso de algoritmos de classificacdo, regressdo e agrupamento, incluindo o SVM
One Class e as Florestas Isoladas, empregados nessa pesquisa. Além disso, a biblioteca foi pro-
jetada para interoperar com outros pacotes numéricos e cientificos da linguagem de programacio
Python, tais como o NumPy e o SciPy [Pedregosa et al., 2011].

4. Resultados

Os resultados descritos nesta se¢ao referem-se a predi¢do antecipada de descargas atmos-
féricas em uma regido de minera¢do em Minas Gerais. A proposta faz parte de uma aplicacao, onde
busca-se proteger pessoas e equipamentos contra os riscos trazidos por raios.

A Tabela 4 apresenta os resultados dos cinco melhores melhores utilizando o método SVM
One Class. A métrica escolhida para ordenar os resultados foi a F1-score, uma vez que ela é uma
maneira de visualizar as métricas de precisao e de revocagao juntas. Por mais que a acuracia tenha
sido obtida, tem que se levar em conta que o conjunto de teste estd desbalanceado e, por isso, seus
resultados devem ser analisados com cautela.

A Tabela 5 apresenta os cinco melhores resultados avaliados no conjunto de teste, consi-
derando o método Florestas Isoladas.

Considerando os resultados obtidos por cada um dos métodos, percebe-se que o modelo
gerado utilizando o algoritmo de Florestas Isoladas conseguiu um desempenho melhor em termos
de F1-score.

A Tabela 6 apresenta a matriz de confusao calculada com as amostras do conjunto de teste,
gerada com o melhor modelo de Florestas Isoladas. Percebe-se que das 4184 amostras da classe 0
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Tabela 4: Resultados dos cinco melhores modelos gerados com o método SVM One Class ordenados por

F1-score.

Hiperparametros Métricas

@O @ (3) | Acuracia | Precisao | Revocacao | Fl-score
rbf | scale | 0.5 0.53 0.42 0.80 0.56
rbf | auto | 0.5 0.53 0.42 0.80 0.55
rbf | scale | 0.8 0.45 0.39 0.95 0.55
rbf | auto | 0.8 0.45 0.39 0.95 0.55
rbf | auto | 0.99 0.36 0.36 0.99 0.53

Tabela 5: Resultados dos cinco melhores modelos gerados com o método de Florestas isoladas ordenado por

F1-score.
Hiperparametros Métricas
M| 2 | B | @] (5 | Acuracia | Precisao | Revocacdo | Fl-score
250 | 250 | 0.3 | 1 0 0.67 0.53 0.70 0.61
300 | 175 103 | 1 0 0.66 0.53 0.70 0.60
350 | 300 | 0.3 ] 1 0 0.66 0.52 0.70 0.60
125 | 100 | 0.3 | 3 1 0.66 0.53 0.69 0.60
200 | 100 [ 0.3 | 3 0 0.65 0.52 0.71 0.60

contidas no conjunto de teste, o modelo conseguiu classificar corretamente 2610 (62%), enquanto
1574 (38%) foram rotuladas como sendo da classe 1, ou anomalia. Em relacdo as 2410 amostras
da classe 1 (anomalias), 740 (31%) delas foram incorretamente rotuladas como classe 0, enquanto
1670 (69%) foram classificadas corretamente como 1.

Tabela 6: Matriz de confusdo considerando o melhor conjunto de hiperparametros para o método Florestas
Isoladas.

Previsto pelo modelo
Sem descarga (0) | Com descarga (1)
Sem descarga (0) 2610 1574
Com descarga (1) 740 1670

Real

Quando o modelo classifica uma amostra como 0 (normal), significa que nos préximos 15
minutos ndo ird ocorrer uma ou mais descargas atmosféricas no alvo (10km em torno do ponto do
interesse). Em contrapartida, quando o modelo rotula como 1 (anomalia) uma determinada amos-
tra, quer dizer que o modelo de aprendizado est4 considerando que nos préximo 15 minutos uma ou
mais descargas atmosféricas podem, possivelmente, atingir a regido onde os trabalhadores desem-
penham atividades em campo aberto.
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4.1. Discussao

Os resultados encontrados foram promissores e confirmam que os métodos de deteccao de
anomalias pode ser utilizados como modelos de identificacio antecipada de descargas atmosféricas.
O modelo, quando implementado, deve ser entendido como uma ferramenta de auxilio a equipe
de seguranca do trabalho e utilizado juntamente com outras ferramentas para geracao de alertas ao
pessoal que trabalha em campo aberto e precisam buscar por locais seguros dadas as instabilidades
climaticas.

Todavia, algumas discussdes ainda sdo pertinentes quanto aos sistemas de identificacio
de descargas e/ou geracdo de alertas e devem ser levados em consideracdo na implementacio de
tais modelos:

* Sistemas para deteccdo de descargas devem ser aperfeicoados. Toda rede de deteccdo de des-
cargas atmosféricas possui limitagdes, de tal modo que apenas um percentual das descargas,
em geral entre 40% e 80%, sdo detectadas. De modo a detectar-se mais descargas, a integra-
¢ao de diversas redes individuais tem sido propostas, como a BrasilDAT Dataset [Pinto Jr e
Pinto, 2018];

* Redes integradas sdo capazes de identificar descargas com mais precisdo [Pinto Jr e Pinto,
2018]. O modelo de identificacdo de descargas fica, com isso, totalmente dependente da
acurécia das redes de detec¢@o, sendo que o oposto ndo se aplica. Este argumento justifica
novos estudos na drea;

* Embora neste estudo foram utilizados dados espaciais (e implicitamente temporais) de des-
cargas, diversos outros estudos foram propostos na literatura utilizando outros parametros,
por exemplo meteoroldgicos [Mostajabi et al., 2019], campo elétrico [Oliveira et al., 2022;
Srivastava et al., 2015] e imagens de satélite [Sakaino, 2012];

* Em caso de implementa¢do de um sistema de alertas a partir da identificacio das descargas,
é necessdrio implementar 16gicas de envio de alertas e de renovacao.

* Sobre o tltimo tdpico, os sistemas de comunicacdo dos alertas aos trabalhadores deve ser
eficaz e também tratado com importancia pelas empresas. Podem ser utilizados, por exemplo,
mensagens de texto como SMS, Telegram, WhatsApp e avisos sonoros, como bipes, sirenes
e auto-falantes;

* A ocorréncia de uma descarga tem que ser entendida como um real perigo a vida. Holle
[2014] apontou que educagdo e conscientizagdo sdo necessdrios para haver diminui¢cdo no
nimero de vitimas. Este aviso é valido para todos, inclusive serve como argumento para
que a equipe de seguranca no trabalho possa oferecer treinamento aos trabalhadores com
atividades em campo aberto.

A literatura ainda fornece recomendagdes de protecdo contra descargas, como aquelas
descritas na Norma NBR 5419 — Protecdo de estruturas contra descargas atmosféricas (técnicas) e
outras gerais como aquelas na cartilha elaborada pelo ELAT/INPE [ELAT/INPE, 2022]. Na lista
abaixo ¢ feita uma compilacio delas que podem ser Uteis para empresas, pessoas e trabalhadores
em campo.

* Buscar abrigo dentro de edificagdes;
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¢ Permanecer distante de arvores;
* Veiculo fechado, com os vidros fechados, também € uma boa opcao para se proteger;
* Evitar utilizar veiculos sem capota, motos e bicicletas

* Permanecer distante de postes e fiacdo elétrica, cercas de arame, varais metdlicos e linhas
férreas;

* Evitar se abrigar em tendas;
* Evitar ficar em alto de morros, topos de prédios e telhados;
 Evitar permanecer em estruturas altas como torres de linhas telefonicas e de energia elétrica;

* Nido permanecer em dreas abertas, como praias, campos de futebol, quadras esportivas e
estacionamentos;

* Na auséncia de abrigo, optar por locais mais baixos do terreno. Permanecer agachado, com
os pés juntos, cabeca abaixada e as maos sob o joelho. Nao deitar.

4.2. Aplicacio em ambiente de mineracao

No caso de ambiente de mineracéo, entende-se que abrigo seguro é qualquer edificacio
de alvenaria ou edificagdo que possua SPDA (Sistema de Prote¢do de Descargas Atmosférica) com
aterramento adequado conforme preconiza a NBR 5419. Qualquer veiculo, caminhdo ou equipa-
mento fora de estrada, empilhadeira, perfuratriz, miquina de pétio, por exemplo, pode ser consi-
derado um abrigo. Todo ambiente fechado metalico funciona como uma “Gaiola de Faraday” e é
considerado um ambiente de risco reduzido frente uma descarga atmosférica.

Neste ambiente sdo feitos projetos e estudo eletrogeométrico onde se utiliza o principio
da esfera rolante para verificacdo do raio de protecdo ou cobertura de um SPDA/para-raios tipo
Franklin. Estes estudos sdo tteis e necessdrios para representar ambientes de risco reduzido frente
a uma descarga atmosférica — em caso de alerta vermelho.

Nas trocas de turno, hd locais préprios e dotados de um sistema de SPDA e aterramento
onde os caminhdes do tipo fora de estrada estacionam e os empregados descem do veiculo e entram
nas caminhonetes ou veiculos de pequeno porte. Estes ambientes sdo concebidos e fundamentados
em normas técnicas nacionais, internacionais e melhores praticas de engenharia.

S. Conclusido

Este artigo apresentou uma metodologia para detec¢do automadtica e antecipada de des-
cargas atmosféricas em uma 4rea especifica. A regido investigada possui um raio de 10km e corres-
ponde a uma area de mineracdo, onde diversos trabalhadores desempenham atividades a céu aberto.
Os métodos SVM One Class e Florestas Isoladas foram testados considerando a presenca de des-
cargas em regides proximas e pode ser utilizado em uma aplicagdo que funciona em tempo real,
sendo carregado para fazer predicdes a cada 5 minutos. O modelo gerado com o método Florestas
Isoladas teve um melhor desempenho, acima de 60% em falhas e falsas identificagdes.

A abordagem proposta é facilmente replicdvel para outras localidades, rurais ou urbanas,
como agricultura e centros urbanos. Contudo, precisa-se analisar cuidadosamente o desbalance-
amento dos dados, uma vez que haverd menos amostras positivas. Precisa validar também se os
resultados vao atender o time envolvido no projeto (cliente). Além disso, vale o argumento de que
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um bom modelo de predi¢do de descargas sempre vai depender de uma boa base de dados, capaz de
identificar corretamente as descargas no espago e tempo.

Como discutido amplamente na literatura, a metodologia proposta e os resultados apre-
sentados podem servir como modelo de apoio a equipe de seguranga do trabalho. E vilido, ainda,
mencionar que se faz necessdria a validacdo da proposta com o time gerencial para buscar uma
melhor adequac@o as atividades desenvolvidas em campo aberto.

E necessério entender, portanto, que a solugdo de prevengdo contra descargas é, na ver-
dade, um conjunto de solucdes. Elas vao desde a conscientizagdo de que raios realmente sio peri-
gosos, defini¢do pratica e treinamento continuo de acdes a serem tomadas apds um alerta iminente
de descarga, sistemas efetivos de notificacio de alertas e possiveis retreinos nos modelos de apren-
dizado de méquina.
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