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Resumo

O EI Nifio-Oscilagdo Sul (ENSO) é um fenémeno climatico que provoca variacoes significativas nos padrées
de precipitacdo e temperatura, afetando diretamente a infraestrutura elétrica. Este artigo examina a corre-
lacéo entre o ENSO e a Duracédo Equivalente de Interrupcdo por Unidade Consumidora (DEC) no Brasil,
utilizando dados do Climate Prediction Center (CPC) da NOAA. Sao discutidos modelos preditivos e es-
tratégias de mitigacdo, concluindo que a integracdo de previsdes climaticas na gestao da rede elétrica é
essencial para reduzir interrupgdes e aumentar a resiliéncia operacional.

1. Introducao

A continuidade do fornecimento de energia elétrica é fundamental para distribuidoras, sendo o DEC uma
métrica chave. O ENSO, caracterizado por anomalias de temperatura no Oceano Pacifico, apresenta duas
fases principais: El Nifio e La Nifia. Essas fases alteram os padrdes climaticos globais, incluindo o Brasil,
onde podem causar secas ou chuvas intensas, impactando a rede elétrica. Compreender e antecipar 0os
efeitos do ENSO ¢ crucial para garantir a eficiéncia e qualidade do servigo.
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2. Desenvolvimento

Desenvolvimento

1. ENSO e o indice Oceanico de El Nifio (ONI)



O ENSO é monitorado pelo ONI, que avalia as anomalias de temperatura da superficie do mar na regido
Nifio-3.4 (5°N-5°S, 120°W-170°W). Valores do ONI acima de +0,5°C indicam El Nifio, enquanto valores
abaixo de -0,5°C indicam La Nifia. No Brasil, o El Nifio tende a causar chuvas intensas no Sul e Sudeste
e secas no Norte e Nordeste, enquanto a La Nifia apresenta efeitos opostos. Essas variagdes afetam a
rede elétrica, exigindo estratégias adaptativas.

Os dados do ONI séo disponibilizados pelo CPC em médias méveis de trés meses; por exemplo, o indice
de novembro corresponde a média de setembro, outubro e novembro (SON). Para manter a consistén-
cia, adotou-se a média de trés periodos para os demais indices utilizados como entradas nos modelos
preditivos. Essa abordagem permitiu identificar uma correlagdo significativa entre as variacées do ONI e
o DEC Bruto (DEC_B), que representa o DEC sem expurgos.

Observou-se que a variacdo absoluta do ONI, calculada como a diferenga entre o valor do indice no
periodo M e o valor de sete periodos anteriores, quando superior a 0,5, frequentemente coincide com
picos no DEC_B. Essa relacéo ¢ ilustrada na figura, onde "delta_indice" representa a varia¢do absoluta
de sete periodos do indice, e "flag" indica quando delta_indice excede 0,5. O grafico demonstra que o
DEC_B esta mais relacionado a variagdo do indice do que a fase especifica do ENSO (El Nifio ou La
Nifia). Isso sugere que ndo € possivel afirmar categoricamente que periodos de El Nifio, caracterizados
por temperaturas mais altas e maior precipitacéo, resultam em aumento do DEC_B, ou que periodos de
La Nifia, com condi¢des mais secas, levam a uma reducao nas interrupcdes. O fator determinante parece
ser a magnitude da variacdo do ONI, com mudancas significativas associadas a um maior nimero de
desligamentos. Uma possivel explicacdo € que tempestades mais severas ocorrem quando a variacao
do ONI (delta_indice) supera 0,5.

. Impactos do ENSO no DEC
Eventos climaticos extremos associados ao ENSO podem aumentar o DEC de maneira significativa. Por
exemplo, durante o El Nifio de 2015-2016, tempestades severas no Sul do Brasil resultaram em danos
significativos a infraestrutura elétrica, elevando os indices de interrupcao. Estudos também evidenciam
correlacdes diretas entre os valores do ONI e picos de DEC em varias regides do Brasil, especialmente
nas areas onde a infraestrutura é mais vulneravel a variagfes climaticas intensas.

3. Modelagem Preditiva do DEC

Modelos de séries temporais foram fundamentais para analisar e prever o comportamento do DEC diante
de variacdes climaticas associadas ao ENSO:

* Prophet: Um modelo eficaz para capturar tendéncias e sazonalidades anuais e mensais.
* SARIMAX: Capaz de incluir variaveis exégenas, como o ONI, para criar previsées mais robustas.

e LSTM: Ideal para modelar padrées néo lineares e complexos que envolvem mdltiplas variaveis.

Com base nos dados histéricos de DEC_B da concessionéaria desde 2014 e informacfes do ONI, de-
senvolveu-se um modelo preditivo para o DEC_B. Posteriormente, os valores previstos de DEC_B foram
utilizados como variaveis exégenas para obter um modelo de previsdo do DEC liquido (com expurgos).
Uma analise de backtest validou os resultados, demonstrando coeréncia e confiabilidade.

A média de trés periodos do indicador DEC foi convertida para valores mensais, acumulados anualmente
para estimar o DEC do ano corrente e dos anos subsequentes. Os intervalos de confiangca do modelo
Prophet foram incorporados como uma "banda" de incerteza, oferecendo maior seguranca nas estima-
tivas. O modelo foi considerado promissor, servindo como suporte para o planejamento de acdes de
manutencao e investimento.

4. Implicagdes para a Gestao da Rede Elétrica



A modelagem preditiva trouxe insights significativos para a gestéo da rede elétrica:

Estratégias de Manutencao: A previsdo de eventos climaticos adversos permitiu planejar acées pre-
ventivas, como poda de arvores e manutencdo em areas de maior risco.

Investimentos em Infraestrutura: Regides mais impactadas por eventos climaticos extremos podem
ter sua infraestrutura reforgada, reduzindo os impactos no DEC.

Gestao de Recursos: Com os modelos preditivos, é possivel alocar recursos de forma mais eficiente
e desenvolver estratégias mais eficazes para mitigar os riscos climaticos.

Além disso, o modelo permitiu medir a eficacia das a¢des da distribuidora. Por exemplo, se 0 DEC obser-
vado foi menor do que o estimado pelo modelo, isso pode indicar uma gestéo eficiente. Por outro lado, val-
ores maiores que o previsto podem sinalizar insuficiéncia nas a¢des implementadas, como manutencao
ou investimentos.
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Modelos Preditivos Utilizados na Analise do DEC

A analise e previsao de séries temporais, como o DEC (Duracéo Equivalente de Interrupcao por Unidade
Consumidora), requerem a aplicacdo de modelos preditivos que sejam capazes de lidar com padrdes
sazonais, variaveis exégenas e tendéncias complexas. Na presente analise, foram utilizados trés princi-
pais modelos preditivos: Prophet, SARIMAX e LSTM. Cada modelo possui caracteristicas distintas que
permitem a construcao de previsées robustas e adaptadas as necessidades da distribuidora.

1. Prophet



Desenvolvido pelo Facebook, o Prophet € um modelo de séries temporais que se destaca pela sua sim-
plicidade de uso e capacidade de lidar com sazonalidades e tendéncias de longo prazo. Ele foi projetado
para ser intuitivo, permitindo que usuarios sem conhecimento aprofundado de estatistica ou machine
learning possam aplica-lo de forma eficaz.

Caracteristicas principais:

Sazonalidade ajustavel: Possui componentes especificos para capturar sazonalidades anuais, men-
sais e semanais.

Tendéncias nao lineares: Permite modelar tendéncias de crescimento ou declinio que mudam ao
longo do tempo.

Manejo de feriados e eventos especiais: Integra automaticamente efeitos de datas especificas, como
eventos climaticos extremos ou feriados, que podem impactar o DEC.

Aplicagdo no DEC:

Na andlise do DEC, o Prophet foi utilizado para modelar a série historica considerando variaveis climati-
cas, como o indice Ocedanico de El Nifio (ONI). O modelo foi capaz de identificar picos sazonais relaciona-
dos a eventos extremos e fornecer previsdes ajustadas para os préximos 18 meses. A simplicidade de
ajuste do Prophet foi uma vantagem significativa para incorporar rapidamente novas variaveis exégenas.
Limitacdes:

Embora eficaz para tendéncias e sazonalidades simples, o Prophet pode apresentar limitacdes em situ-
acles com alta complexidade nao linear, como interacfes entre multiplas variaveis exdgenas.

2. SARIMAX (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous variables)

O SARIMAX é uma extensao dos modelos ARIMA tradicionais, permitindo a inclusdo de variaveis exdge-
nas e a modelagem de sazonalidade. Ele é amplamente utilizado em previsao de séries temporais devido
a sua capacidade de capturar relacdes dindmicas entre a variavel-alvo e fatores externos.
Caracteristicas principais:

Integracdo de variaveis exdégenas: Permite incluir fatores como ONI, precipitacao e temperatura, que
impactam diretamente o DEC.

Sazonalidade explicita: Captura padrdes sazonais repetitivos, como aumento no DEC em periodos
de chuvas intensas.

Residuos estacionarios: Reduz tendéncias e sazonalidades para focar em padrdes residuais.

Aplicacéo no DEC:

O SARIMAX foi utilizado para incorporar diretamente as variagdes do ONI como variavel exdgena, per-
mitindo prever o DEC bruto e liquido. Esse modelo foi particularmente Gtil para identificar a correlacéo
entre mudancas abruptas no ONI (delta_indice) e picos no DEC bruto. Além disso, 0 SARIMAX demon-
strou robustez na previsao de curto prazo, sendo utilizado para planejar ag6es imediatas de manutencéo
e investimento.

Limitac@es:

O SARIMAX requer um processo rigoroso de validacdo para assegurar a estacionaridade dos dados e
pode ser sensivel a parametros mal ajustados, como ordens do modelo (p, d, q).

3.LSTM (Long Short-Term Memory)

As redes neurais recorrentes do tipo LSTM sao projetadas para lidar com padrdes néo lineares e de-
pendéncias de longo prazo em séries temporais. Diferentemente dos modelos estatisticos, o LSTM utiliza
aprendizado profundo para extrair caracteristicas ocultas e padr6es complexos dos dados.
Caracteristicas principais:



* Memdéria de longo prazo: Retém informacdes ao longo de varios passos de tempo, permitindo iden-
tificar padrdes duradouros.

» Flexibilidade nédo linear: Modela interac6es complexas entre variaveis, como ONI, DEC bruto e
condicbes climaticas.

» Automatizagcao: N&o exige pré-processamento extensivo, pois 0 modelo aprende as caracteristicas
diretamente dos dados.

Aplicagdo no DEC:

O LSTM foi empregado para prever tanto o DEC bruto quanto o DEC liquido, capturando padrées com-
plexos de interagcdo entre variaveis exdégenas e a série temporal historica. O modelo se mostrou eficaz
para prever desvios extremos, como aqueles associados a mudancas abruptas no ONI, proporcionando
maior precisédo na identificacdo de eventos criticos.

Limitac@es:

O treinamento do LSTM exige maior volume de dados e tempo computacional em comparacdo com mod-
elos como Prophet e SARIMAX. Além disso, h&d maior dificuldade em interpretar os resultados devido a
sua natureza de "caixa preta".

Comparacao dos Modelos

ModeloSazonalidadeComplexidade Nao Linearintegracdo de Variaveis Ex6genasinterpretacdoProphet-
AltaBaixaMédiaAltaSARIMAXAltaMédiaAltaMédiaL STMMédiaAltaAltaBaixa

Os trés modelos desempenharam papéis complementares na previsdo do DEC, permitindo uma abor-
dagem hibrida que combina simplicidade, robustez e capacidade de capturar padrées complexos. O uso
do Prophet e SARIMAX facilitou a anélise sazonal e de curto prazo, enquanto o LSTM forneceu insights
adicionais sobre padrdes néo lineares e eventos extremos. A integracdo desses modelos, aliada a da-
dos histéricos de ONI e DEC, resultou em previsdes mais confiaveis, essenciais para o planejamento
estratégico das distribuidoras.Utilidade dos Modelos Preditivos para a Gestao da Distribuidora

Os modelos preditivos desenvolvidos na analise do DEC (Duragéo Equivalente de Interrupgdo por
Unidade Consumidora) oferecem beneficios estratégicos e operacionais significativos para a gestéo de
uma distribuidora de energia elétrica. Ao integrar dados climéaticos (como o indice Oceanico de EIl Nifio
- ONI), dados histéricos do DEC e modelos de séries temporais como Prophet, SARIMAX e LSTM, as
distribuidoras podem transformar dados complexos em insights acionaveis, permitindo uma gestao mais
eficiente e proativa.

1. Planejamento Operacional

Os modelos preditivos fornecem estimativas confidveis do DEC para periodos futuros, ajudando a dis-
tribuidora a antecipar periodos criticos e planejar acdes preventivas. Por exemplo:

* Manutencdo preventivae preditiva: As previsdes de DEC permitem identificar periodos de maior risco
de interrupcdes, priorizando manutencfes em areas criticas e intensificando o controle de vegetacao.

e Gestao de recursos: Com base nos picos previstos de DEC, a distribuidora pode alocar equipes,
equipamentos e materiais de forma mais eficiente, otimizando custos operacionais.

2. Apoio ao Investimento em Infraestrutura
Os modelos também permitem identificar regides vulneraveis a eventos climéaticos extremos e prever o
impacto desses eventos no DEC, facilitando decisGes de investimento em infraestrutura:

* Automacéo de chaves: As previsdes ajudam a priorizar investimentos em sistemas de automacgéo em
areas com maior incidéncia de interrupg@es, reduzindo o tempo médio de recuperacao.



Fortalecimento da rede: Baseando-se nos resultados do modelo, a distribuidora pode reforcar a in-
fraestrutura em areas mais suscetiveis a variacdes climaticas, aumentando a resiliéncia da rede elétri-
ca.

3. Monitoramento da Eficiéncia das Acdes
Os modelos preditivos podem servir como referéncia para avaliar a eficiéncia das acdes implementadas
pela distribuidora. Por exemplo:

Comparacao com previs@es: Se o DEC real observado ¢é inferior ao previsto pelo modelo, isso indica
gue as acdes de manutencao ou investimento foram eficazes. Por outro lado, se 0 DEC excede o val-
or previsto, é possivel concluir que as ac¢des foram insuficientes, permitindo ajustes no planejamento
futuro.

Identificacdo de desvios climaticos: A relacdo entre as varia¢cdes do ONI e o DEC bruto (DEC_B)
permite desvincular impactos causados por condi¢gfes climéticas de resultados diretamente atribuiveis
a gestédo da distribuidora.

4. Tomada de Decisdo Baseada em Dados
A integracdo de modelos preditivos no processo decisorio fortalece a abordagem baseada em dados,
permitindo:

Previsao de riscos climéaticos: Com os dados do ONI e suas variagfes (delta_indice), a distribuidora
pode prever periodos de maior risco de tempestades severas e planejar acbes de mitigacao.

Definicdo de metas realistas: As previsfes permitem estabelecer metas para o DEC que considerem
tanto o impacto das condi¢cBes climaticas quanto os efeitos das a¢des operacionais.

5. Gestdo de Riscos e Conformidade Regulatéria
As distribuidoras de energia operam sob rigorosos critérios regulatérios que incluem metas de con-
tinuidade do fornecimento (como DEC e FEC). Os modelos preditivos ajudam a:

Mitigar penalidades: Antecipar picos de DEC permite planejar acdes corretivas para evitar ultrapas-
sagens nas metas regulatdrias, reduzindo o risco de multas.

Subsidiar negociagdes regulatdrias: A andlise preditiva pode ser usada para demonstrar a influéncia
de fatores externos, como eventos climaticos extremos, sobre o desempenho da distribuidora, con-
tribuindo para ajustes de metas regulatorias.

6. Suporte ao Planejamento Estratégico
Os modelos também tém implicagbes estratégicas de longo prazo:

Gestao de crises climaticas: Com a intensificacdo dos impactos das mudancas climaticas, os mod-
elos ajudam a distribuidora a desenvolver planos de resiliéncia para eventos futuros.

Otimizacao de investimentos: A proje¢do de longo prazo do DEC bruto e liquido orienta o direciona-
mento de investimentos para projetos que maximizem a continuidade do fornecimento e minimizem
custos regulatorios.

7. Melhoria Continua e Inovacéo
Os modelos preditivos ndo apenas auxiliam na gestdo operacional, mas também estimulam a inovagéo
e a melhoria continua:

Aprimoramento do modelo: A medida que novos dados climaticos e operacionais s&o incorporados,
0s modelos tornam-se mais precisos e uteis.



Indicadores de desempenho operacional (KPIs): A modelagem preditiva pode ser usada para criar
novos indicadores de desempenho, permitindo a distribuidora monitorar sua eficiéncia com maior pre-
cisao.

3. Conclusao

Os resultados deste estudo mostram que o0 ENSO, monitorado pelo ONI, esta diretamente relacionado ao
DEC, mas ndo de forma linear. A andlise destacou que a variagao do indice ONI é o principal determinante
para os picos de DEC_B, mais relevante do que as fases especificas de El Nifio ou La Nifia. Essa descoberta
reforca a importancia de monitorar e prever variagdes significativas no ONI para mitigar interrupcoes de
energia.

A integracdo de modelos preditivos e dados climéaticos no planejamento operacional das distribuidoras de
energia pode otimizar agcbes de manutencéo, priorizar investimentos e aumentar a eficiéncia operacional.
Além disso, os modelos preditivos oferecem uma ferramenta robusta para medir a eficacia das acoes,
contribuindo para uma gestdo mais transparente e eficaz dos recursos.

Esse estudo também evidencia que o planejamento integrado e o uso de dados histéricos sdo cruciais
para enfrentar os desafios impostos pelas mudancas climéticas, garantindo a resiliéncia da rede elétrica e
a satisfacdo dos consumidores.
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