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Resumo

Este estudo buscou aprimorar a projecao da temperatura maxima do ar na concessao da Neoenergia Per-
nambuco, reduzindo incertezas em projecfes climaticas para até 10 anos e otimizando o planejamento
de demanda energética. As métricas de erro (MAPE, MAE e MSE) foram calculadas para os resultados
puramente de modelos do CMIP6 e para os seis métodos propostos. Os modelos selecionados puramente
do CMIP6 apresentaram MAPE em torno de 9,1%, MAE de até 2,8°C e MSE acima de 9°C2. Por outro
lado, 0 método V, que combina aprendizado de maquina com dados observacionais do SAMet e MERGE,
historico e projecdo do CMIP6 e previsdes do CFSv2, destacou-se por apresentar 0s menores erros, indi-
cando valores de MAPE, MAE e MSE de aproximadamente 1,6%; 0,5°C e 0,4°C?, respectivamente. Esses
resultados evidenciam o potencial do aprendizado de maquina para aumentar a precisao das projecdes
climéticas e energéticas, consolidando sua relevancia como ferramenta para o planejamento eficiente e
estratégico do setor elétrico

1. Introducao

Ao longo do ultimo século, a expansédo econémica do Brasil devido a industrializagédo, a evolugéo tec-
noldgica, ao aumento na densidade demogréafica de grandes centros, além de evidéncias sobre mudancas
climaticas oriundas da acdo antropogénica, desencadeou um aumento consideravel no consumo de ener-
gia priméria. No ultimo relatério do Painel Intergovernamental de Mudangas Climéticas (IPCC, 2021) foram
apresentadas evidéncias quanto ao aumento na frequéncia de eventos climéticos intensos em diversas
partes do globo, incluindo a América do Sul, com ocorréncia de extremos de precipitacdo e temperatura.
A temperatura do ar, em particular, € uma das principais variaveis preditoras na estimativa da demanda
de carga energética devido a sua influéncia direta no consumo e na distribuicdo de energia. Por exem-
plo, em janeiro de 2015, a demanda de energia elétrica ficou bem acima do programado e isso culmi-
nou na interrupcéo na distribuicdo de energia em dez estados e no Distrito Federal (ONS, 2015). Um dos
fatores responsaveis pela grande demanda de carga naquela época foi atribuido ao uso exagerado do
ar-condicionado (ALMEIDA, 2019). Ademais, estudos mostram que pessoas que se expdem em demasia
ao ar-condicionado tendem a desenvolver menor toleréncia as temperaturas mais altas (DE VECCHlI et al.,
2012).



No que concerne as concessionarias de energia elétrica do Brasil, a Neoenergia distribui energia elétrica
para mais de 37 milhdes de pessoas nos estados da Bahia, Pernambuco, Rio Grande do Norte, Sdo Paulo,
Mato Grosso do Sul e Distrito Federal. Alinhadas com o compromisso de gerar valor para os clientes, as
distribuidoras da Neoenergia tém investido no aperfeicoamento das areas de atendimento e introduzido
novas ferramentas que oferecam maior comodidade e eficiéncia na prestacdo de servigos. Para isso, tem
investido também em estudos para o aperfeicoamento do planejamento energético para que seja garantido
o fornecimento de energia elétrica aos consumidores a qualquer condi¢cdo de demanda.
No que diz respeito a previsdo de variaveis climéticas, os modelos numéricos de tempo e clima séo as
principais ferramentas para simular varidveis meteorolégicas, como a temperatura do ar, variavel climatica
indispensavel nos modelos de projecdo de carga. No entanto, os modelos numéricos podem apresentar
alguns desvios em seus resultados dadas as aproximacfes matematicas, parametrizacdes de processos
fisicos e incertezas nas condic¢es iniciais e de contorno, o que pode resultar em erros sistematicos.
Nesse cenério, a combinagdo de modelos numéricos com técnicas de aprendizado de maquina (machine
learning) tem emergido como uma abordagem promissora para lidar com essas limitacdes. Enquanto os
modelos numéricos fornecem informacgBes baseadas em processos fisicos bem estabelecidos, os algo-
ritmos de machine learning tém a capacidade de aprender padrbes complexos e ndo lineares a partir de
dados histéricos, observacionais ou de modelos numéricos. Essa integragcéo permite ndo apenas a redugao
das incertezas nas projecfes de temperatura do ar, mas também uma melhoria significativa na previsao
de variaveis criticas para o planejamento energético. Assim, a abordagem combinada oferece uma solucao
robusta para aprimorar a acuracia das previsées climaticas e, consequentemente, contribuir para um plane-
jamento energético mais eficiente.
Sendo assim, a fim de aprimorar a projecao da temperatura maxima do ar na area de concesséao da Neoen-
ergia Pernambuco, que atende os 184 municipios de Pernambuco, o Arquipélago de Fernando de Noronha
e a cidade de Pedras de Fogo, na Paraiba, o presente estudo tem como objetivo reduzir as incertezas no
horizonte de previsao de até 10 anos e, desta maneira, contribuir para um planejamento mais eficiente da
demanda de carga energética nessa concessao. Vale ressaltar que esses sao resultados relacionados ao
projeto de pesquisa e desenvolvimento (P&D) da Neoenergia, regulado pela Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL), em parceria com a Tempo OK Tecnologia em Meteorologia Ltda e Universidade Federal
de Alagoas (UFAL).

2. Desenvolvimento

2.1) Dados e Métodos

Os dados diarios de temperatura maxima do South American Mapping of Temperature (SAMeT) (ROZANTE
et al., 2022) e de precipitacdo do MERGE (ROZANTE et al., 2010) foram considerados como dados obser-
vacionais no periodo de 2000-2023. O SAMeT possui dados a cada 0,5° de latitude e longitude e 0 MERGE
apresenta resolucao de 0,1° de latitude por longitude, ambos sobre a Ameérica do Sul. Eles foram utilizados
para o treinamento do algoritmo de machine learning, tal como para comparar os resultados das projecoes.
Para contribuir na projecao de temperatura no horizonte de até 10 anos, foi utilizada a temperatura maxima
do ar, historica de 2000 a 2014 e projecéo apoés 2015, de modelos selecionados da fase 6 e mais recente
do Coupled Model Intercomparison Project (CMIP6). O CMIP6 é um esforco global que padroniza experi-
mentos com modelos climaticos para simular cenarios passados, presentes e futuros (EYRING et al., 2016;
FIRPO et al., 2022). Sua importancia para projecdes de temperatura de até 10 anos esta na capacidade de
fornecer dados consistentes e detalhados, essenciais para analises climaticas de médio prazo, permitindo



maior precisdo no planejamento energético e em estudos de impactos climaticos. Aqui foram analisados
dois cenarios diferentes de projecdo: SSP2-4.5 e SSP5-8.5, considerados cenario intermediario e pes-
simista, respectivamente.

Para previsdo de temperatura maxima, precipitacdo e umidade especifica foi utilizado o Climate Forecast
System version 2 (CFSv2) - modelo norte-americano operacional acoplado oceano-continente-atmosfera,
integrado a um sistema de assimilacdo de dados (SAHA et al. 2014), apresenta simulacdes periddicas
podendo alcancar um horizonte de previsdo de até 9 meses. O periodo utilizado foi de 2012-2022, de
acordo com a disponibilidade dos dados.

Por fim, o algoritmo de machine learning abordado foi o Gradient Boosting Regressor (GBR), o qual consid-
era uma previsao por conjunto a partir de uma Unica arvore de decisao e as demais sédo geradas reduzindo
os erros da arvore anterior (MALAKOUTI, 2023). Inclusive, a Tabela 1 mostra o resumo dos modelos e
dados utilizados:

Tabela 1 - Resumo dos dados observados, previsdo e projecao de temperatura maxima utilizadas

nos métodos de projecdo para a Neoenergia Pernambuco.
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Foi calculada a média aritmética de cada variavel climética na area que corresponde & Neoenergia Pernam-
buco e construida uma série temporal de cada conjunto de dados no periodo de 2000-2022. Além disso,
para combinar os resultados dos modelos numéricos do CMIP6 e CFSv2 com o GBR, foram desenvolvidos
e testados 6 métodos diferentes, mostrados a seguir:

Método | - Neste método sao configurados trés processos com machine learning, os quais serdo identifi-
cados por IAL, IA2 e IA3.

| Dados diarios de temperatura (média e maxima) a partir do conjunto de dados observacionais escolhi-
do, na regido de concessao da Neoenergia Pernambuco no periodo de 2012-2019 (8 anos), considerados
dados de referéncia para o treinamento da média diaria de 5 previsdes consecutivas e ndo-sobrepostas
das respectivas temperaturas no horizonte de nove meses do CFSv2. Este processo resulta na 1A1;

| Dados diarios de temperatura, histérico e proje¢éo (cenario SSP2-4.5 e SSP5-8.5) dos modelos sele-
cionados do CMIP6 sao treinados com base na temperatura média ou maxima do dado observacional no
periodo de 2000-2019 (20 anos), definindo assim a 1A2;

I Os dados do CMIP6 ajustados (SSP2-4.5 e SSP5-8.5 separadamente) pela IA2 sdo combinados pelo
IA1 (CFSv2 ajustado) de 2012-2019 (8 anos), concluindo a IA3 para o periodo de 2000-2019;

I Por fim, para testar o ajuste e a projecéo, a IA3 ajusta a projecdo do CMIP6 dos cenarios mencionados
de 2020-2022 (3 anos), periodo de teste da projecao.



Método Il - Neste método apresenta somente um processo com machine learning.

I Dados diarios de temperatura maxima observada na regido de concess&o da Neoenergia Pernambuco
no periodo de 2012-2019 (8 anos), considerados dados de referéncia para o treinamento da média diaria
de 5 previsdes consecutivas e ndo-sobrepostas das respectivas temperaturas no horizonte de nove meses
do CFSv2 concomitantemente aos dados diarios de temperatura, historico e projecao (cenario SSP2-4.5 e
SSP5-8.5), dos modelos selecionados do CMIP6 a partir do GBR;

I Por fim, para testar o ajuste e a projecédo, o modelo de machine learning treinado no item anterior ajusta
a projecdo do CMIP6 dos cenarios mencionados de 2020-2022 (2 anos), periodo de teste da projecao.
Método Il - Neste método apresenta dois processos com machine learning similar ao Método 2, mas da
seguinte maneira:

I Temperatura maxima diaria do conjunto de dados observacionais na regido de concesséo da Neoener-
gia Pernambuco no periodo de 2012-2019 (8 anos), considerados dados de referéncia para o treinamento
de:

I média diaria de 5 previses consecutivas e ndo-sobrepostas, a partir da quinta previsdo individual, das
respectivas temperaturas no horizonte de nove meses do CFSv2 concomitantemente aos dados diarios de
temperatura, histérico e projecéo (cenario SSP2-4.5 e SSP5-8.5), dos modelos selecionados do CMIP6 a
partir do machine learning (IA1);

| Posteriormente, a média diaria das 5 primeiras previsdes no horizonte de nove meses do CFSv2 da
temperatura foi utilizada para aprimorar o IA1, resultando no 1A2.

I Por fim, para testar o ajuste e a projecdo, o modelo de machine learning treinado no item anterior ajus-
tard a projecdo do CMIP6 dos cenarios mencionados de 2020-2022 (2 anos), periodo de teste da projec¢éao.
Método IV - Neste método apresenta trés processos com machine learning, sendo uma variacdo entre 0s
métodos 2 e 3:

| Dados diarios de temperatura maxima observada na regido de concessao da Neoenergia Pernambuco
no periodo de 2012-2019 (8 anos), considerados dados de referéncia para o treinamento da média diaria
de 5 previsdes consecutivas e ndo-sobrepostas das respectivas temperaturas no horizonte de nove meses
do CFSv2 concomitantemente aos dados diarios de temperatura, historico e projecéo (cenario SSP2-4.5 e
SSP5-8.5), dos modelos selecionados do CMIP6 a partir do GBR (IA1);

| Posteriormente, as 5 primeiras médias das 5 primeiras previsées no horizonte de nove meses do CFSv2
da precipitacao, ajustada pelos dados do MERGE a partir do machine learning (IA2), foram utilizadas para
aprimorar o IA1, resultando no 1A3.

I Por fim, para testar o ajuste e a projecdo, o modelo de machine learning treinado no item anterior ajus-
tard a projecdo do CMIP6 dos cenarios mencionados de 2020-2022 (2 anos), periodo de teste da projec¢éao.
Método V - Neste método apresenta trés processos com machine learning similar ao Método 4, mas para
0s seguintes dados:

| Dados diarios de temperatura maxima do conjunto observacional na regido de concess&o da Neoen-
ergia Pernambuco no periodo de 2012-2019 (8 anos), considerados os dados de referéncia para o treina-
mento da média diaria de 5 previsGes consecutivas e nao-sobrepostas das respectivas temperaturas no
horizonte de nove meses do CFSv2 concomitantemente aos dados diarios de temperatura, histérico e
projecao (cenario SSP2-4.5 e SSP5-8.5), dos modelos selecionados do CMIP6 a partir do GBR (IAl);

I 4primeiras médias diarias das 5 primeiras previsdes no horizonte de nove meses do CFSv2 da pre-
cipitacdo ajustada pelos dados do MERGE a partir do GBR (1A2);

I Posteriormente, as 4 primeiras médias diarias das 5 primeiras previsées no horizonte de nove meses
do CFS da umidade especifica foram utilizadas para aprimorar o IA1 e IA2 concomitantemente, resultando
no 1A3.



I Porfim, para testar o ajuste e a projecéo, 0 modelo de machine learning treinado no item anterior ajus-
tara a projecédo do CMIP6 dos cenarios mencionados de 2020-2022 (2 anos), periodo de teste da projecao.
Método VI - Neste método apresenta trés processos com machine learning similar aos método 4 e 5, mas
para os seguintes dados:

I Dados diarios de temperatura maxima do conjunto de dado observacional escolhido na secéo 8.2 na
regido de concessao da Neoenergia Pernambuco no periodo de 2012-2019 (8 anos), considerados 0s
dados de referéncia para o treinamento da média diaria de 5 previs6es consecutivas e ndo-sobrepostas
das respectivas temperaturas no horizonte de nove meses do CFSv2 concomitantemente aos dados diarios
de temperatura, historico e projecao (cenario SSP2-4.5 e SSP5-8.5), dos modelos selecionados do CMIP6
a partir do GBR (IAL);

I Sprimeiras previsdes individuais no horizonte de nove meses do CFS da precipitacdo ajustada pelos
dados do MERGE a partir do GBR (IA2);

I Posteriormente, as 4 primeiras médias diarias das 5 primeiras previsdes no horizonte de nove meses do
CFSv2 da umidade especifica foram utilizadas para aprimorar o IA1 e IA2 concomitantemente, resultando
no 1A3.

I Por fim, para testar o ajuste e a projecdo, o0 modelo de machine learning treinado no item anterior
ajustard a projecao do CMIP6 dos cenérios mencionados de 2020-2022 (2 anos).

A partir dos resultados de cada método foi mensurado erro percentual absoluto médio (MAPE, em %), erro
médio absoluto (MAE, em °C) e erro quadratico médio (MSE, °C?)(LE e ZIDEK, 2006; WILKS, 2019) no
periodo de teste (2020-2022) para a Neoenergia Pernambuco. Inclusive, a Equagéo 1, 2 e 3 denotam o
MAPE, MAE e MSE, respectivamente:

1 Yi—o0f
MAPE = —¥I., g (1)
MAE = % -1 |y — ol (2)
1
MSE = 75 i (J’E = OE)Z (3)

sendo y o resultado da projecdo de temperatura maxima de cada método, o a temperatura maxima obser-
vada, i cada dado individual, e n o nimero total de dados no periodo de 2020-2022.

A escolha dos melhores métodos estara atrelada aqueles que apresentarem os menores valores de MAPE,
MAE e MSE no periodo de teste (2020-2022).

2.2) Avaliacdo dos métodos de projecédo

Com base nos resultados dos métodos supracitados e para os cenarios intermediario e pessimista, foi men-
surado erro percentual absoluto médio (MAPE, em %), erro médio absoluto (MAE, em °C) e erro quadratico
médio (MSE, °C?) no periodo de 2020-2022 para Neoenergia Pernambuco, como pode ser visto na Figura
1
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Figura 1 - Métricas estatisticas de erro (MAPE, MAE e MSE) da temperatura maxima para
Pernambuco, a partir dos métodos propostos e nos cendrios intermedidrio (SSP2-4.5) e

pessimista (SSP5-8.5) do CMIP6.

Os resultados ajustados sao significativamente superiores quando é aplicado o método V, onde as métricas
estatistica de erro MAPE, MAE e MSE (1,6%, 0,5 °C e 0,4 °C?, respectivamente) séo inferiores a 50% quan-
do da aplicacao dos outros cinco métodos que ficaram em torno de 3,2%, 1 °C e 1,3 °C?, respectivamente.
Quando esses resultados sdo comparados com as projecdes puras do CMIP, essas reducdes séo ainda
mais significativas, com valores inferiores a 30% dos erros atribuidos ao CMIP6, em ambos os cenarios.
A partir das métricas de erro, foram selecionados os dois melhores resultados para analisar a série temporal
e comparar com a observacao no periodo de teste (Figura 2).
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Figura 2 - Temperatura méaxima para Neoenergia Pernambuco a partir dos métodos propostos e nos
cenarios intermediario (SSP2-4.5, a esquerda) e pessimista (SSP5-8.5, a direita) do CMIP6 e série temporal
na escala mensal da temperatura maxima de 2020-2022. O asterisco (*) indica 0 método que apresentou
0S menores erros. A barra corresponde a temperatura maxima do SAMeT (dado observado), a linha azul

da projecéo pura do CMIP6 e a linha vermelha a média dos 2013-2022 (tltimos 10 anos)

Os dois métodos que apresentaram os melhores resultados para o cenario intermediario foram os métodos
V e VI e, para o cenério pessimista, os métodos V e |, respectivamente. Claramente, o ajuste das projecdes
utilizando aprendizado de maquina reduziu o viés do CMIP6. De modo geral, o0 método V foi aquele que,
além de proporcionar 0s menores erros, representou melhor as variagbes da temperatura maxima para
Neoenergia Pernambuco em toda a série temporal em ambos os cenarios do CMIP6, superior também
a média de 10 anos (método comumente utilizado pela Neoenergia para projecdo a temperatura sem a
utilizagdo de modelos numéricos). Seu desempenho deve estar atrelado ao uso de temperatura, precipi-
tacdo e umidade especifica para treinar o modelo de machine learning para ajustar as projecées do CMIP6
combinadas as previsdes do CFSv2.

3. Conclusao

Este estudo teve como principal objetivo aprimorar a projecao da temperatura maxima do ar para a con-
cessdo da Neoenergia Pernambuco para diminuir as incertezas dessa variavel climatica no horizonte de
previsdo de até 10 anos e reduzir os desvios no planejamento de mercado potencialmente causados na
projecdo de carga pela Metodologia Padrao - projecao do clima baseada na média de temperatura maxima
observada nos ultimos 10 anos. A combinacdo do estado da arte de modelos climéaticos e 0 uso de ma-
chine learning alcancou uma reducéao de incertezas na projecao de temperatura, quando comparado aos
resultados puros do CMIP6, com uma diminuicdo do MAPE de 9,21% para 1,56% a 3,19%, representando
consequentemente uma reducédo do MAE de 2,8°C para 0,5°C, e do MSE de 9,5°C2para 0,4°C2 na projecao
da temperatura maxima considerando o método V.

As metodologias propostas e seus respectivos cenarios foram capazes de alcancar resultados satisfatorios,
reduzindo aincerteza nas projecdes e até superando as projecdes puramente oriundas de modelos numéri-
cos de clima. Esses resultados também foram comparados a Metodologia Padrdo e os resultados da com-
binacao do estado da arte de modelos climaticos e técnicas de machine learning também foram superiores,
confirmando que as projecBes desenvolvidas neste projeto captaram de forma mais consistente 0s picos
e quedas na série de temperatura estudada.
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