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RESUMO

O Brasil é um pais em desenvolvimento que emite altas quantidades de CO: por
ano. Portanto, controlar essas emissbes € essencial para alcancar o
desenvolvimento sustentavel. Nessa tese, testamos seis Redes Neurais Artificiais (4
do tipo retropropagacéo e 2 do tipo cascata) e dessas, uma do tipo retropropagacéo
foi capaz de relacionar quantitativamente as emissdes de CO2, matriz energética e
gueimadas nos biomas brasileiros, como a Floresta Amazobnica. A literatura, ainda
nao possui trabalhos que demonstrem quantitativamente o impacto que as
alteracdes na matriz energética brasileira possuem nas emissées de CO2 no pais.
Além disso, também né&o se encontra estudos que utilizam as queimadas nos biomas
brasileiros como entrada nos modelos preditivos para as emissdes. No0ssos
resultados mostraram que as emissoes brasileiras de CO2 aumentardo nos proximos
anos. No entanto, a substituicdo parcial de recursos energéticos fésseis por
renovaveis associados a reducdo de incéndios nos biomas brasileiros poderia
reduzir significativamente essas emissdes. Em nosso primeiro cenario em que houve
uma substituicdo parcial de 30% dos recursos fésseis pelos renovaveis e uma
reducdo de 70% nas queimadas dos biomas brasileiros, as emissdoes de CO:
diminuiram em 13,58% para o ano de 2030. J4 no segundo cenério analisado,
substituimos os combustiveis fosseis em 90% pelos renovaveis, enquanto as
gueimadas nos biomas brasileiros foram reduzidas em 90%. Nessa situacao,
observamos uma reducdo de 28,45% nas emissdes brasileiras de CO2. Assim, 0
modelo aqui desenvolvido pode ajudar o Brasil a prever e controlar suas emissdes
de CO:2 a partir de mudancas em seus indicadores energéticos e ambientais para
encontrar o equilibrio entre desenvolvimento e sustentabilidade. Nosso modelo
também pode ser usado por outros paises em desenvolvimento. Para isso, é

necessario que os indicadores sejam adaptados a realidade do pais estudado.

Palavras-chave:

Emissbes de CO2, Rede Neural Artificial, Recursos Energéticos Fosseis e

Renovaveis, Queimadas Brasileiras.



ABSTRACT

Brazil is a developing country that emits high amounts of CO2 per year. Therefore,
controlling these emissions is essential to achieve sustainable development. In this
thesis, we tested six Artificial Neural Networks (4 feedback propagation and 2
cascade feedback propagation) and of these, one feedback propagation was able to
quantitatively relating CO2 emissions, energy matrix and burning in Brazilian biomes,
such as the Amazon Forest. The literature still does not have studies that
guantitatively demonstrate the impact that changes in the Brazilian energy matrix
have on CO2 emissions in the country. In addition, there are also no studies that use
fires in Brazilian biomes as input in predictive models for emissions. Our results
showed that Brazilian CO2 emissions will increase in the coming years. However,
partial replacement of fossil energy resources with renewables associated with the
reduction of fires in Brazilian biomes could significantly reduce these emissions. In
our first scenario, in which there was a partial replacement of 30% of fossil resources
by renewable ones and a 70% reduction in the burning of Brazilian biomes, CO2
emissions decreased by 13.58% for the year 2030. In the second scenario analyzed,
we replaced fossil fuels by 90% with renewable ones, while burning in Brazilian
biomes was reduced by 90%. In this situation, we observed a 28.45% reduction in
Brazilian CO2 emissions. Thus, the model developed here can help Brazil to predict
and control its CO2 emissions from changes in its energetic and environmental
indicators to find a balance between development and sustainability. Our model can
also be used by other developing countries. For this, it is necessary that the

indicators are adapted to the reality of the country studied.

Keywords:

CO:2 emissions, Artificial Neural Network, Fossil and Renewable Energy Resources,

Brazilian burning.
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1. INTRODUCAO

Nesta pesquisa, demonstramos quantitativamente como a substituicdo parcial dos
recursos energéticos fésseis por renovaveis e a reducdo das queimadas nos biomas
brasileiros, como a Floresta Amazonica, reduzem as emissdes brasileiras de didxido
de carbono. Portanto, a politica energética brasileira € um elemento critico para
atingir a meta de reducdo fixada no Acordo de Paris (2015) para as emissdes

brasileiras de diéxido de carbono.

A literatura ainda ndo apresenta muitos estudos que relacionam as previsdes das
emissOes brasileiras de CO2 e os fatores que mais as favorecem. Kone e Buke
(2010) fizeram previsdes para as emissdes de dioxido de carbono nos 25 paises
mais emissores do mundo. Os autores utilizaram uma série temporal (emissédo de
CO:2 dependente do ano) entre 1971-2007. A partir dessa base de dados, foram
realizadas analises de regressdo para cada pais para obter uma equacdo para
emissdo de dioxido de carbono entre 2008-2010. Em relacdo ao Brasil, o estudo
encontrou uma tendéncia de aumento das emissfes de CO2, que seriam de
aproximadamente 381,65 (Mt) e 478,61 (Mt) nos anos de 2008 e 2010,
respectivamente (KONE; BUKE, 2010). Com o passar dos anos, essa tendéncia foi
concretizada, entretanto, o estudo as superestimou, pois as emissodes brasileiras de
CO2 em 2008 e 2010 foram respectivamente de 413 (Mt) e 440 (Mt) (Global Carbon
Atlas). Schulz e Ruppenthal (2018) aplicaram a metodologia Box & Jenkins para
estudar as séries temporais das emissoes brasileiras de dioxido de carbono entre
1960 e 2013. ApoOs analisar as emissdes nesse periodo, os autores concluiram que
as séries temporais estudadas ndo sdo estacionarias, apresentando uma tendéncia
de crescimento ao longo dos anos. Apesar das previsdfes baseadas em séries
temporais revelarem uma tendéncia crescente das emissdes brasileiras de COz, elas
nao sdo capazes de mostrar quais fatores brasileiros mais contribuem para essa

tendéncia.

Para reduzir as emissdes brasileiras de CO:2 e relaciona-las com seus indicadores
mais relevantes, alguns autores utilizaram modelos que ndo fossem séries
temporais. Pao e Tsai (2011) fizeram modelos preditivos para emissdes de didoxido

de carbono, consumo de energia e crescimento econémico no Brasil. Os autores



12

utilizaram o Grey Model para analisar o comportamento das variaveis entre 0s anos
de 1980 a 2007. Além disso, eles previram essas variaveis entre os anos de 2008 a
2013. A partir dos resultados, os autores encontraram uma relagdo entre as
emissbes de dioxido de carbono e o consumo de energia no Brasil. Além disso,
verificou-se que ao consumir mais energia no pais, ha uma maior emisséo de COs-.
Assim, 0s autores sugerem que o governo brasileiro invista no setor de energia para

torna-lo mais eficiente, reduzindo assim o desperdicio de energia.

Wu et al. (2020) desenvolveram um modelo preditivo para emissfes de dioxido de
carbono em paises do “BRICS” (Brasil, Russia, india, China e Africa do Sul). Os
dados usados foram do periodo entre 2000 e 2018, e as previsdes foram feitas para
o periodo 2019-2025. Os autores usaram o Grey Model e constataram, para o Brasil,
0 aumento de suas emissdes de dioxido de carbono ano apés ano. Dessa forma, foi
possivel observar o comportamento das emissdes de CO: para 0s paises
investigados. Entretanto, os autores ndo incluiram outras variaveis independentes

além do tempo para investigar as emissoes.

Ahmed, Ahmed e Ismail (2020) usaram a Gray System Theory para prever as
emissfes de didxido de carbono nos paises do “BRICS”. Os indicadores utilizados
foram o desenvolvimento econdmico, o surgimento de novas tecnologias e o
consumo de energia. Para o Brasil, os autores utilizaram o banco de dados para
cada variavel entre o periodo de 1990 a 2014. As emissdes brasileiras de CO2 foram
previstas para 2015 a 2024. Com base nos resultados, houve um aumento
substancial das emissfes de didéxido de carbono no Brasil para 0os proOXimos anos,
tendéncia justificada pela forte dependéncia do pais em relacdo aos combustiveis
fésseis. Sendo assim, os autores indicaram que o0 maior uso de energia renovavel
poderia reduzir as emissdes de didéxido de carbono no Brasil, contribuindo para a

sustentabilidade do planeta.

Acheampong e Boateng (2019) utilizaram uma Rede Neural Artificial para prever a
intensidade das emissdes de didxido de carbono para o Brasil, entre outros paises,
de acordo com o0s parametros: crescimento econémico, consumo de energia,
pesquisa e desenvolvimento, desenvolvimento financeiro, investimento estrangeiro,

industrializagdo, urbanizagdo e abertura comercial. A estrutura neural artificial
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utilizada foi a Feed Forward Back Propagation (FFBP). Os resultados indicaram que
a intensidade brasileira de emissbes de dioxido de carbono tem uma tendéncia
crescente e que a urbanizagdo foi o parametro de maior contribuicdo. Assim, o
estudo contribui significativamente para a andlise do comportamento das emissfes
de dioxido de carbono no Brasil. No entanto, os autores ndo previram as emissfées
ano a ano, nem propuseram nenhuma estratégia quantitativa para que essas

emissOes fossem reduzidas para atender ao Acordo de Paris.

Com base nos trabalhos encontrados na literatura, foi possivel perceber que as
emissoes brasileiras de CO2 tém tendéncia de crescimento para 0s proOXimos anos.
Os estudos preditivos que relacionam as emissdes brasileiras de CO2 com outros
indicadores sugerem que a urbanizacdo e o aumento do consumo de energia
favorecem as emissdes de carbono no pais. Isso se deve a alta dependéncia do
Brasil de combustiveis fosseis para geracdo de energia. Portanto, os autores
sugerem que o governo brasileiro deve investir em sua estrutura energética para
evitar desperdicios e investir em mais fontes de energia renovaveis, visando
menores emissdes de CO2. No entanto, nos artigos encontrados, apesar de
sugerirem uma maior contribuicdo dos recursos renovaveis ha matriz energética
brasileira, ndo demonstram de forma quantitativa 0 quanto essa mudanca realmente
contribui para a reducdo das emissfes brasileiras de CO2. Portanto, a anélise de
cenarios futuros em que a matriz energética brasileira tenha maior quantidade de
recursos renovaveis € necessaria para determinar a viabilidade técnica e econémica

dessa mudanca para reduzir as emissdes de CO:a.

Embora alguns estudos tenham relacionado as emissdes brasileiras de CO2 com o
consumo de energia do pais, é importante ressaltar que a matriz energética
brasileira é bastante diversificada. Portanto, € importante um estudo que utilize as
diversas fontes de energia no Brasil como indicadores. Isso porque, essa subdivisao,
aliada a um método capaz de classifica-los, permitira maior compreensao de quais
recursos energéticos devem ser substituidos prioritariamente por renovaveis. Uma
vez que o objetivo de classificar e modificar os indicadores que mais contribuem
para as emissdes de CO2 no Brasil € motivado pelo desenvolvimento sustentavel, é
necessario considerar as queimadas em biomas brasileiros, como a Floresta

Amazonica. Esse indicador ainda nao foi investigado na literatura em relagcédo ao seu
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impacto nas emissdes brasileiras de didéxido de carbono. Entretanto, a reducédo das
queimadas pode reduzir as emissdes de CO2 a0 mesmo tempo em que contribui

com 0 meio ambiente.

Devido a complexidade da matriz energética brasileira e a relacdo nao linear entre
as emissbes de CO2 e os indicadores de um pais (DOZIC; UROSEVIC, 2019), as
Redes Neurais Artificiais (RNAs) possuem grande potencial na solugcdo deste
problema. As RNAs sdo modelos computacionais que se baseiam na estrutura e
interconexdo presentes nos neurénios biologicos (KUBAT, 1999). Eles sdo formados
por unidades de processamento interconectadas que armazenam conhecimento,
adaptando e aprendendo com o treinamento para identificar padrées (GURNEY,
2018). As RNAs podem resolver, com qualidade, inidmeros problemas envolvendo
sistemas néo lineares, analise de dados, modelagem, simulacdo, reconhecimento de
padrdes, entre outros, e fornecer os melhores resultados em relacdo aos sistemas
tradicionais (DOZIC; UROSEVIC, 2019; FAYED et al., 2019; POZNYAK; CHAIREZ;
POZNYAK,

2019). Portanto, escolhemos as Redes Neurais Artificiais como modelo preditivo

para as emissdes brasileiras de COa.

Com o objetivo de contribuir com a literatura existente sobre as emissdes brasileiras
de COz, esse trabalho se propde a prever as emissdes brasileiras de CO2 entre 2019
e 2030, a fim de relacionar essas emissdes com indicadores potencialmente
capazes de influencia-las. A partir dai, sera possivel propor e analisar cenarios
futuros com base na modificacdo de indicadores para determinar quantitativamente
seu impacto nas emissodes brasileiras de CO2. O estudo desses cenarios pode ajudar
0 governo brasileiro a propor medidas concretas em busca da redugcao dessas
emissfes. Além disso, nosso modelo pode ser facilmente modificado para atualizar
os dados de entrada e incluir novos indicadores de acordo com o desenvolvimento
das politicas energéticas brasileiras. Portanto, o modelo de RNA desenvolvido nessa
pesquisa contribui significativamente para o estado da arte, uma vez que oferece a
possibilidade de analisar de forma quantitativa a influéncia de diferentes cenarios

econdmicos e ambientais nas emissoes brasileiras de didxido de carbono.
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1.1. OBJETIVO

Determinar o impacto quantitativo que a substituicdo parcial dos combustiveis
foésseis pelos renovaveis e a reducdo das queimadas nos biomas brasileiros

possuem nas emissdes de CO:2 do Brasil.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. CRESCIMENTO DO CONSUMO ENERGETICO

E notavel o aumento da demanda energética mundial impulsionada pelo crescimento
populacional, econémico e industrial do planeta (ABE; AJENIFUJA; POPOOLA,
2019; MASON; DUGGAN; HOWLEY, 2018). Nos ultimos 30 anos, o consumo de
energia primaria aumentou em cerca de 85%, devido ao aumento da demanda
energética de 512,49% e 491,83% em paises como a China e a Iindia,
respectivamente (LEO et al., 2020). Estima-se que 87% da matriz energética global
€ abastecida por combustiveis fésseis ndo renovaveis, como o0 petréleo, o gas
natural e o carvdo mineral (ABOKYI et al., 2019). O consumo desses combustiveis
se intensificou nos ultimos 100 anos, pois eles possuem alta densidade energética,
facilidade de transporte e armazenamento. No entanto, uma matriz energética global
dependente de fontes ndo renovaveis possui 4 problemas que devem ser
solucionados, sendo eles (MASON; DUGGAN; HOWLEY, 2018):

1) Esgotamento das fontes ndo renovaveis;

2) Producéo de gases potencializadores do Efeito Estufa;

3) Producédo de poluentes atmosféricos que causam danos a saude dos seres
Vivos;

4) Incorporacao de fontes de energia renovaveis e de alta eficiéncia.

O crescimento do consumo energético global, juntamente com os problemas do
fornecimento de energia baseado, majoritariamente, em uma matriz energética
féssil, vem encorajando estudos e debates no meio académico e politico, a fim de se
criar estratégias que garantam o crescimento econdmico a partir de uma matriz
energética mais limpa, eficiente e renovavel (GASPAR; MARQUES; FUINHAS,
2017; BRETSCHGER, 2017; SONG et al., 2018; MERINO-SAUM et al., 2018;
ANDREONI, 2020). Essas novas estratégias, intensificadas nos ultimos anos,
aliadas ao consumo responsavel de energia tem contribuido para o melhor
aproveitamento dos recursos energéticos de paises mais desenvolvidos, como 0s
EUA, alguns do Reino Unido e a Irlanda (ANDREONI, 2020). Do contrario, 0s paises
em desenvolvimento, como a China, a India e os mais afetados pelas crises

econbmicas globais (Grécia, Espanha e Roménia) tém apresentado um menor
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ganho em eficiéncia energética, além de pouca utilizacdo de fontes menos poluentes
(LEO et al., 2020; ANDREONI, 2020).

Os possiveis impactos que podem ser causados pelo crescimento socioecondmico e
do consumo energético global estdo gerando cada vez mais discussées no ambito
cientifico (MOREAU; VUILLE, 2018; MAHMOOD; AHMAD, 2018; HALKOS;
POLEMIS, 2018; PAO; CHEN, 2019). Apesar de ndo haver um consenso a respeito
de todas as interacdes e consequéncias entre a economia global e a demanda
energética, ndo ha davidas de que é imprescindivel que a matriz energética mundial

se torne mais limpa e renovavel, aliada as tecnologias energéticas mais eficientes.

2.2. Emissdes de poluentes atmosféricos provenientes da queima dos combustiveis
fosseis

A atmosfera terrestre é constituida, em baixa concentracdo, dentre outras
substancias, por aerosoéis carbonaceos, como o carbono elementar e o refratario
(CONTINI; VECCHI; VIANA, 2018). Ja se sabe que esses componentes, em alta
concentracdo, afetam a qualidade do ar, a sua visibilidade, o clima e a saude
humana, sendo que esses efeitos nocivos podem alcancar escalas globais (YAN et
al.,, 2019; SALMA et al., 2017). Na ultima década, as emissdes de poluentes
atmosféricos e de CO2 aumentaram significativamente, e o maior contribuinte nessas
emissoes € o setor de transporte, que corresponde ao segundo maior consumidor de
energia global (ALIMUJIANG; JIANG, 2020). Para abastecer essa e as outras
atividades industriais e socioeconémicas do mundo, utiliza-se na maior parte, a
gueima dos combustiveis fosseis, como os derivados de petrdleo, o carvao mineral e
0 gas natural, juntamente com a biomassa. Entretanto, a queima dos combustiveis
fésseis representa a maior fonte de emissfes de poluentes atmosféricos (YAN et al.,
2019). Dessa forma, essas substancias (aerosoéis carbonaceos, monoxido de
carbono, diéxido de carbono, 6xidos de nitrogénio e hidrocarbonetos aromaticos
policiclicos) podem causar grandes maleficios a qualidade do ar e a saude humana,
além de impactos no clima global (YAN et al., 2019; ANDREAE, 2019).

Os oxidos de nitrogénio (NOx) possuem diversas formas e s&o 0s principais
poluentes do ar gerados pela queima de combustiveis. Entretanto, os mais emitidos
sao, geralmente, o NO (5%) e o NO2 (95%) (GHOLAMI et al.,, 2020). Diversos
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problemas de saude podem ser causados pelas emissdes de NOx, como irritagcdes
no sistema respiratoério, nos olhos, aperto no térax, nauseas e dores de cabeca.
Além dos impactos na saude humana, a poluicdo por NOx também agride o meio
ambiente, causando chuvas &cidas, neblinas, a deplecdo da camada de 0zbnio e a
poluicdo fotoquimica (RESITOGLU, 2018; WEI et al., 2019; GHOLAMI et al., 2020).
Devido a todos esses impactos, as emissdes de NOx sdo restringidas em diversos
paises e seguem algumas normas como a Euro V e a Euro VI (GHOLAMI et al.,
2020). Todavia, estudos demonstraram que a concentracao dos 6xidos de nitrogénio
em grandes cidades vem aumentando significativamente e ultrapassando os limites
estabelecidos pelas normas em alguns casos (SIMMONS; SEAKINS, 2012; DELL;
MOSELEY; RAND, 2014; VERHELST et al., 2019; SHCHEKLEIN; DUBININ, 2020).
Alguns autores relacionaram ainda, os Oxidos de nitrogénio, de enxofre e o
monoxido de carbono com o infarto do miocardio (CESARONI et al., 2014,
AKABARZZADEH et al., 2018), demonstrando mais uma vez 0s riscos a saude
trazidos por esses poluentes. Sendo assim, faz-se necessaria uma busca mais
efetiva pela reducao, controle e se possivel, a eliminacdo dessas emissées, a fim de

se preservar a saude humana e o meio ambiente.

2.3. EMISSOES DE CO:2 E O AQUECIMENTO GLOBAL

Além das emissbes de poluentes, a queima dos combustiveis fosseis libera na
atmosfera grande quantidade de CO:2 e de outros gases potencializadores do efeito
estufa (ABOKI et al., 2019; VITA et al., 2019; REN et al., 2020b). Estima-se que nos
altimos 50 anos a concentracdo de dioxido de carbono na atmosfera tenha
aumentado em 30%, além de outros gases do efeito estufa, contribuindo para o
aguecimento global e para a diminuicdo da qualidade do ar (HERBERT; KRISHNAN,
2016). Mesmo com os diversos alertas globais para as altas emissdes de gas
carbdnico, a Agéncia Internacional de Energia (IEA) informou que entre os anos de
2000 e 2017 mais de 9 bilhdes de toneladas foram emitidas (IEA, 2018),
demonstrando assim uma tendéncia crescente para essas emissdes. Ao final de
2017, mensurou-se que a concentracdo dos gases potencializadores do efeito estufa
na atmosfera era de 407 ppm, representando o maior valor dos ultimos 800 mil anos,
além da temperatura global ter aumentado em 1,1 °C em compara¢do ao periodo

pré-industrial, momento em que houve um grande aumento no consumo de
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combustiveis (ZHOU et al., 2018). O aumento excessivo e acelerado da temperatura
do planeta afeta diretamente o clima de indmeras regibes, intensificando a
frequéncia e a poténcia dos desastres ambientais que podem prejudicar os sistemas
naturais e humanos, além de causar mortes e impactos econémicos (PARRY et al.,
2004; FISCHER et al., 2005; SMITH et
al., 2014; ZHOU et al., 2018).

2.4. CONSEQUENCIAS DO AQUECIMENTO GLOBAL

Grande parte da comunidade cientifica concorda que o aquecimento global se
intensificou nos dltimos anos e aumentara devido a queima dos combustiveis fosseis
que liberam, dentre outros gases, o dioxido de carbono (STOCKER et al., 2013;
ZHANG; ZHOU, 2020). Esse aumento na temperatura do planeta ja impactou
negativamente ecossistemas, a economia global e a sociedade humana de diversas
maneiras, principalmente por ter causado mudangas extremas no clima de diversas
regides (ZHANG; ZHOU, 2020; LIU et al., 2020). A China, por exemplo, é uma regido
bastante vulneravel ao aquecimento global devido a sua alta populacdo e a sua
complexa topografia (ZHANG; ZHOU, 2020; HUANG et al.,, 2013; ZHOU et al.,
2012). Para a China, estima-se que desde 1990, os desastres ambientais causam
prejuizos econdmicos maiores que 200 bilhdes de yuans por ano, além de atingirem
outras regides (ZHANG; ZHOU, 2020).

Outra grande preocupacdo em relacdo ao aquecimento global diz respeito ao
derretimento das geleiras, o0 aumento do nivel do mar e de sua temperatura (WOO et
al., 2019; KHATUA; JANA; KAR, 2020; TURKI et al.,, 2020). Em particular, a
Peninsula da Antartica vem sendo afetada pelo aquecimento global que causa
grande derretimento em suas geleiras, além de alterar a harmonia do ecossistema
local (WOO et al., 201). O aumento da temperatura do mar causa mudancas fisicas
e quimicas na agua, alterando o fluxo de carbono e de alimentos, podendo colapsar
0 ecossistema maritimo local (GARCIA et al., 2019). Apesar do aumento do nivel do
mar ndo ser uniforme em todo o mundo e dependente de inUmeros fatores, a sua
maior causa € o aumento da temperatura do planeta que causa degradacdo das
geleiras e calotas polares (CARVALHO; WANG, 2019). Nesse contexto, observou-se

que o Oceano indico vem aumentando o seu nivel de forma bastante acelerada,
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tendo causado, nos ultimos anos, inundacfes e tempestades devastadoras em
regioes costeiras (THOMPSON et al., 2016; WANG, 2019).

Além dos impactos causados nos mares e nas regides costeiras, o aguecimento
global afeta, significativamente, o0s ecossistemas terrestres. Sabe-se que as
alteracdes climaticas afetam os processos fisioldgicos das arvores, afetando o
crescimento, a reproducdo e a distribuicdo delas (YASMEEN et al., 2019). O
crescimento radial das arvores é de facil observagdo e fornece inumeras
informacdes a respeito do seu desenvolvimento, idade, comportamento de espécies,
ciclo de vida, dentre outras, além de ser extremamente sensivel as mudancas
climéticas (YASMEEN et al., 2019; TRUETTNER et al.,2018; CAO et al.,2018). Por
esse motivo, o numero de estudos sobre o crescimento radial das arvores, que
relacionam o aquecimento global com as florestas vem aumentando. Esses estudos
visam compreender melhor como cada espécie é afetada e aumentar o
conhecimento sobre esse ecossistema, além de predizer os principais impactos que
eles podem sofrer (YASMEEN et al., 2019).

Uma vez que se entenda a sensibilidade das florestas com o aquecimento global,
fica claro o perigo que existe em relacdo & agricultura e a producdo mundial de
alimentos. O projeto HAPPI (Half a degree Additional warming, Projection, Prognosis
and Impacts) desenvolveu uma ferramenta para analisar os impactos que o Acordo
de Paris tera, se cumprido, sobre diversas areas do planeta (MITCHELL et al., 2017;
RUANE; PHIL-
LIPS; ROSENZWEIG, 2018). Atualmente, o projeto vem sendo utilizado para
analisar, principalmente, os impactos que o aquecimento global possui na agricultura
mundial para o abastecimento de alimentos (CHEN; ZHANG; TAO, 2018; FAYE et
al., 2018; GAUPP et al., 2019; SCHLEUSSNER et al., 2018). Acredita-se que a
agricultura sera o setor mais afetado, negativamente, pelo aquecimento global, ja
tendo sido bastante afetada pelas variacdes climéaticas em diversas regides (GAUPP
et al., 2019). Em 2018 a FAO (Food and Agriculture Organization of United Nation)
estimou que mais de 10% da populagcdo mundial vive em condi¢cdes de subnutricéo
(FAO, 2018) além disso, espera-se que em 2050 a demanda mundial de alimentos

aumentara em 40% devido ao crescimento populacional (GAUPP et al., 2019;
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VERSCHUUREN, 2016), significando que mais pessoas deverdo ser afetadas pela

fome e desnutricao.

Sabe-se que o arroz € um dos alimentos mais basicos para a maioria da populagéo
(LIU et al., 2020; MUTHAYYA et al., 2014) e que a China detém cerca de 1/3 da
producdo mundial (LIU et al., 2020). Entretanto, o pais € um dos mais sensiveis e
afetados pelo aquecimento global (ZHANG; ZHOU, 2020), o que tem prejudicado a
estabilidade e a seguranca do abastecimento de arroz (LIU et al., 202). Além disso,
nao é sO a producdo de arroz que tem sua seguranca e estabilidade em risco. Isso
porque a agricultura e o sistema de abastecimento de alimentos a nivel global estédo
cada vez mais interligados, proporcionando que o aquecimento global ocorrendo
simultaneamente, em diversas areas do planeta, potencialize os impactos na
agricultura, colocando em risco toda a seguranca alimentar do mundo (GAUPP et al.,
2019). Esses impactos sofridos pela agricultura, além de aumentarem a fome e a
desnutricdo no planeta podem causar conflitos entre paises vizinhos. A regido arida
central da Asia, devido a sua falta de umidade, exige altas quantidades de agua para
0 seu sistema de irrigacdo, tornando esse recurso essencial no desenvolvimento
socioeconémico da regido (LI et al., 2020). Desde o século XX, essa regido vem
sofrendo os danos causados pelo aquecimento global, que tem aumentado a
demanda por 4gua na regido e afetado a sua distribuicdo natural, causando a
desertificacdo de algumas areas e a salinizacdo do solo, além de gerar conflitos
entre paises vizinhos (LI et al.,, 2020; ISSANOVA et al., 2017). Com o intenso
crescimento populacional da regido e a maior demanda de agua causada pelo
aguecimento global, esse recurso sera disputado por diversos setores, como 0
consumo primario, projetos de energia, dentre outros, além da propria agricultura
gue serd reduzida significativamente (LI et al., 2020; CHEN et al., 2018). Sendo
assim, fica claro que o constante aumento na temperatura do planeta intensifica
cada vez mais 0s seus efeitos nocivos aos ecossistemas do mundo e a sociedade
humana. Sendo assim, faz-se necessaria a busca por solugbes que reduzam o
aquecimento global. Dessa forma, o equilibrio e a seguranca da vida no planeta

poderdo ser mantidos.

2.5. ESTRATEGIAS E TECNOLOGIAS PARA A REDUCAO DO CO:2
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Sabendo-se que o didéxido de carbono e outros gases liberados na queima dos
combustiveis fdsseis intensificam o0 aquecimento global, é de fundamental
importancia o desenvolvimento de solu¢des para reduzir essas emissdes. Tanto o
desenvolvimento tecnoldgico, quanto o aumento da consciéncia ambiental nas
tltimas décadas, tém motivado o surgimento de novos combustiveis e projetos
energéticos mais eficientes e menos poluentes (ABE; AJENIFUJA; POPOOLA, 2019;
VITA et al., 2019).

2.6. ENERGIA SOLAR

Dentre as fontes de energia, a solar € a de maior potencial de desenvolvimento,
sendo abundante e bem distribuida no planeta (REN et al.,, 2020a). A industria
fotovoltdica em 2018 ja representava mais de 20% da energia renovavel do mundo,
podendo aumentar em mais de 40 vezes a sua geracao de energia até 2050 (REN et
al., 2020a). Nos Estados Unidos, havia quase 1,6 milhdes de instalagdes solares em
2018, além de grande apoio publico a respeito dessa tecnologia, possibilitando que
até 2050 ela seja a maior geradora de eletricidade no mundo (HENG et al., 2020).
Atualmente, as tecnologias de geracdo de energia solar sdo focadas na producéo
fotovoltaica, tanto para residéncias quanto para outros consumidores (BRIESE et al.,
2019; CHO; SHAYGAN; DAIM, 2019; TORABI et al., 201). Essa tecnologia
fotovoltdica para a geracdo de energia, consiste na utilizacdo de materiais
semicondutores e efeitos fotovoltaicos que apdés absorverem a radiacdo solar
convertem-na em energia elétrica para ser utilizada em diversas situacoes (REN et
al., 2020a). Na ultima década, houve um aumento nos trabalhos relacionados ao
aumento de eficiéncia da tecnologia fotovoltaica. Isso deu, em grande parte, pela
necessidade de se reduzir as emissdes de didxido de carbono (HENG et al., 2020;
CSEREKLYEI; QU; ANCEV, 2019; SOW et al., 2019; BEST; TRUCK, 2020).

2.7. ENERGIA EOLICA

A energia eolica vem se desenvolvendo e desempenhando um grande papel na
geracao de energia elétrica da Europa, desde o inicio do século XXI, proporcionando
0 aumento de suas instalagbes em mais de dez vezes, devido ao apoio do Reino
Unido, Alemanha e Espanha (GARRIDO-PEREZ et al., 2020). Espera-se que 0s
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investimentos no desenvolvimento e implantacdo dessa tecnologia na Europa e em
outras regides contribua de forma significativa no desenvolvimento sustentavel do
planeta, gerando energia limpa, renovavel e de baixo impacto ambiental (GARRIDO-
PEREZ et al., 2020; SADEGHIANPOURHAMAMI et al., 2016; ZHANG et al., 2016).
Apesar dessa tecnologia ser bastante dependente de fatores climaticos,
especialmente da velocidade do vento (GARRIDO-PEREZ et al.,, 2020), varias
regides apresentam boas condi¢cdes para explorar essa fonte de energia, como 0
Brasil, a China, a Europa, dentre outras (GARRIDO-PEREZ et al., 2020). Portanto, é
de fundamental importancia que os paises que apresentam boas condicfes para
explorar a energia edlica invistam em pesquisas e tecnologias para tornar esse
método de geracdo de energia mais barato e eficiente, a fim de contribuir com um

futuro sustentavel.

2.8. COMBUSTIVEIS RENOVAVEIS

Sabendo-se que o setor de transporte € o segundo maior consumidor de energia e,
majoritariamente, dependente dos combustiveis fosseis, ha grande esforco pela
comunidade cientifica para torna-lo livre de emissdes de poluentes (ALIMUJIANG,;
JIANG, 2020; MICHALSKI; POLTRUM; BUNGER, 2019). Uma forma de reduzir as
emissdes de didxido de carbono é a substituicdo dos combustiveis tradicionais pelos
renovaveis em que ao se renovar a safra da matéria-prima, parte do dioxido de
carbono é absorvido, havendo menor contribuicdo no aumento da concentracao
desse gas na atmosfera (VITA et al., 2019; AFOLABI; LI; KECHAGIOPOULOS,
2019; HAN et al.,, 2019). Os Estados Unidos e o Brasil sdo os dois maiores
produtores de etanol do mundo, sendo que esse biocombustivel liquido é
comercializado em alta escala (ZHAO; ZHANG; LI, 2019). Entretanto, o etanol é
produzido, em sua maioria, por fontes alimenticias, como o milho, a cana-de-acucar,
o arroz, dentre outras (ZHAO; ZHANG; LI, 2019). Isso impulsionou diversas
pesquisas para produzir esse combustivel por fontes alternativas, garantindo a
seguranca e estabilidade da producdo de alimentos (SUN et al., 2015). Essas
alternativas consistem de biomassa lignocelulosica que podem ser convertidas a
etanol a partir da acdo de alguns microrganismos. Desse modo, pode-se reduzir 0
desvio da matéria-prima alimenticia para a producdo de combustivel (ZHAO;
ZHANG,; LI, 2019; MUNJAL et al., 2015; SAHA et al., 2015; SAINI et al., 2017).
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O biodiesel também vem se destacando como combustivel alternativo para reduzir
as mudancas climaticas, podendo ser produzido a partir de 6leos vegetais (PIRJOLA
et al.,, 2019). Por apresentar propriedades semelhantes ao diesel derivado do
petréleo, o biodiesel possui grande potencial no abastecimento do setor de
transporte (SINGH et al., 2019). Além disso, possui vantagens em relacdo ao diesel
comum ja que causa menor impacto ao meio ambiente, é renovavel, biodegradavel,
nao téxico e de alto ponto de igni¢do (SINGH et al., 2019; CHIDAMBARANATHAN et
al., 2020). Sendo assim, € possivel reduzir as emissdes de CO:2 e de poluentes
atmosféricos a partir da maior utilizagdo de combustiveis renovaveis, como o
biodiesel (SINGH et al., 2019; TANG; GU; CHEN, 2013).

2.9. O GAS HIDROGENIO COMO COMBUSTIVEL

O hidrogénio € o elemento quimico mais leve e abundante do universo, compondo
cerca de 90% da matéria existente. Sua molécula gasosa é uma substancia nao
toxica e de queima limpa, liberando apenas agua. Portanto, é uma fonte de energia
limpa e possui cerca de 120 MJ por kg (ABE; AJENIFUJA; POPOOLA, 2019; MAH et
al., 2019). Dessa forma, o gas hidrogénio apresenta-se como uma das alternativas
mais promissoras aos combustiveis fésseis (AYODELE; MUNDA, 2019). A utilizacdo
de hidrogénio como fonte primaria de energia tem se tornado atrativa para os
pesquisadores, porqgue o hidrogénio pode ser obtido a partir de fontes renovaveis,
como o etanol e biomassas (ABE; AJENIFUJA; POPOOLA, 2019; VITA et al., 2019).

A ideia de tornar o gas hidrogénio como o principal combustivel mundial € chamada
de "Economia do Hidrogénio". Esse termo surgiu por volta de 1970, envolvendo
pesquisas a respeito da utilizacdo, producéo, transporte e armazenamento do gas
hidrogénio (AYODELE; MUNDA, 2019; LIU et al., 2019; SINIGAGLIA et al., 2019).
Com o0 avangco das pesquisas nos ultimos anos, as vantagens econdmicas e
ambientais do gas hidrogénio vém se confirmando e se popularizando, devido a
maior consciéncia ambiental e o marketing dos carros elétricos a base de células de
hidrogénio (MICHALSKI; POLTRUM; BUNGER, 2019; VITA et al., 2019; MURITALA
et al., 2019). Vale ressaltar que o gas hidrogénio ja vem sendo utilizado na producéo
de fertilizantes, metanol e na purificacdo de combustiveis a base de petréleo, como a
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gasolina e o diesel(FAHIM; AL-SAHHAF; ELKILANI, 2012). Em 2011, a producéo
mundial de gas hidrogénio chegava a 50 milhdes de toneladas por ano (ARMAROLLI;
BALZANI, 2011), sendo estimado que de 2017 a 2023 o crescimento na produc¢ao de
hidrogénio passara de 129,25 a 183,34 bilhdes de dodlares (MAH et al.,, 2019),

evidenciando o potencial econdmico que esse recurso possuli.

Devido as consequéncias do aquecimento global acelerado j& sentidas em todo o
mundo, faz-se necessaria uma mudanc¢a, sem mais atrasos, na matriz energética
global, a fim de torna-la menos dependente dos combustiveis fésseis. Para isso, ha
inUmeras alternativas de combustiveis e tecnologias que produzem energia limpa e
renovavel. A escolha de qual serd a melhor opcdo dependera das estratégicas
politicas e energéticas de cada pais, sendo necessaria a avaliacdo de suas

particularidades e da disponibilidade de seus recursos naturais.

2.10. METAS DA CONFERENCIA DAS PARTES DA CONVENGCAO QUADRO DAS
NACOES UNIDAS SOBRE MUDANCA NO CLIMA

A Conferéncia das Partes (COP - Conference of the Parties) € a entidade da
Convencao Quadro das Nag¢des Unidas sobre Mudanca no Clima (UFCCC - United
Nations Framework Convention on Climate Change) encarregada de apoiar 0s
paises na resposta as ameacas da mudanca climatica. O secretariado surgiu em
1992, em Geneva, e a partir de 1995 passou a ser realizado em Berlim. Atualmente,
a COP possui 197 paises e os reune, anualmente, tomando decisfes que sO sao
aceitas se forem unanimes, e que se tornam soberanas para todos os membros. O
seu objetivo é estabilizar a concentracdo de gases de efeito estufa na atmosfera, em
niveis seguros, para que o sistema climatico e os ecossistemas consigam adaptar-
se, possibilitando o desenvolvimento sustentavel. Para isso, 0 secretariado prové
competéncia técnica, analises e revisbes das informacdes sobre mudancas
climaticas (COP, 2020).

2.11. PROTOCOLO DE KYOTO: 1997
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O acelerado aquecimento global e seus impactos nos sistemas climaticos e nos
ecossistemas ganharam destaque no debate cientifico e internacional (MAAMOUN,
2019). Pois, além dos efeitos negativos para 0s ecossistemas naturais e para as
atividades socioeconémicas, ha complexidade em suas causas e muitas incertezas
sobre as suas consequéncias futuras, devido ao crescimento da poluicdo do ar, que
ja possui 70% a mais de gases de efeito estufa em relacdo ha 40 anos (MAAMOUN,
2019; BLANCO et al., 2014). Tratando-se de um problema global, desde 1970,
houve aumento nos acordos e politicas internacionais para tentar frear o crescimento
exponencial da poluicdo atmosférica, com destaque para o Protocolo de Kyoto
(MAAMOUN, 2019; LIVERMORE; REVESZ, 2014).

O Protocolo de Kyoto foi realizado em 1997 e estabeleceu uma meta, juridica, aos
paises membros da COP de reducao de 5% das emissdes de gases de efeito estufa
em relacdo ao periodo de 1990 (MAAMOUN, 2019; MIYAMOTO; TAKEUCHI, 2019).
A fim de facilitar esse objetivo, o protocolo ofereceu ferramentas, como o Comércio
Internacional de EmissGes, a Implementacdo Conjunta e auxilios ao
Desenvolvimento Limpo (MAAMOUN, 2019; MIYAMOTO; TAKEUCHI, 2019).
Entretanto, as diretrizes estabelecidas no Protocolo de Kyoto ndo foram
completamente cumpridas, o que levou alguns anos mais tarde ao surgimento de
estudos sobre os impactos do acordo, a fim de se identificar pontos a serem
melhorados em acordos futuros (MAAMOUN, 2019; MIYAMOTO; TAKEUCHI, 2019;
ALMER; WINKLER, 2017; GRUNEWALD; MARTINEZ-ZARZOSO, 2016). Foi
concluido, nesses estudos, que apesar dos compromissos acordados
internacionalmente ndo terem sido cumpridos em sua totalidade, a partir do
Protocolo de Kyoto, as emissdes de poluentes foram reduzidas em 7% em relacdo a
um cenario da "Auséncia de Kyoto" (MAAMOUN, 2019). Inclusive, ap6s o
firmamento desse acordo, houve crescimento nos pedidos de patentes em relagéo
as tecnologias sustentaveis para a geracédo de energia (solar e eélica) (MIYAMOTO,;
TAKEUCHI, 2019; JOHNSTONE; HASCIC; POPP, 2010). Essa conclusdo mostra
que as politicas internacionais coletivas possuem efeito na reducdo da emissao dos
gases de efeito estufa. Porém, para se alcancar o potencial maximo previsto pelas
diretrizes acordadas, faz-se necessario um total compromisso pelos paises membros

da COP, além de mecanismos e metas mais rigidas.
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2.12. O ACORDO DE PARIS: 2015

A Conferéncia das Partes continua sendo o palco principal para o desenvolvimento
de respostas e mecanismos frente ao continuo crescimento das emissfes de
poluentes atmosféricos e do aquecimento global (BACKSTRAND; LOVBRAND,
2019). A COP de 2015, em Paris, foi considerada a mais bem-sucedida conferéncia
sobre mudancas climaticas de todos os tempos (KINLEY, 2017), diferentemente da
frustrante e desambiciosa COP de 2009, em Copenhague (TOBIN et al., 2018).
Antes mesmo da realizacdo da COP de 2015, foi requisitado aos paises que
enviassem metas para o clima, que ficaram conhecidas como "Pretensdo de
Contribuicdes a Nivel Nacional® ou INDCs (Intended Nationally Determined
Contribuitions), que foram firmadas no chamado Acordo de Paris (TOBIN et al.,
2018; RAJAMANI, 2016). A introducgéo das INDCs foi de fundamental importancia no
sucesso da conferéncia, principalmente por enfatizar a necessidade da colaboracéo
individual de cada pais, de acordo com suas capacidades, para se alcancar
resultados a nivel global (TOBIN et al., 2018).

Diante do crescente acumulo dos gases de efeito estufa na atmosfera, emitidos por
acdes humanas, e do aumento da temperatura global, o Acordo de Paris firmou a
meta de limitar o aquecimento entre 1,5 °C e 2 °C em relacdo ao periodo pré-
industrial (LYON, 2018; NATIONS, 2016). Entretanto, as projecdes indicam que a
temperatura média mundial aumentara entre 2,7 °C - 5,2 °C até 2100, podendo
ultrapassar a meta de 1,5 °C ainda em 2026 (LYON, 2018; NATIONS, 2016). Apesar
dessas predi¢gOes preocupantes, pouca agao foi tomada para intensificar os esfor¢os
na diminuicdo das emissdes dos gases de efeito estufa (LYON, 2018). Em 2018, a
Organizacdo Meteoroldgica Mundial das Nacdes Unidas mostrou que as duas
ultimas décadas incluem 18 dos 20 anos mais quentes desde os valores aferidos em
1850 (TOLLIVER; KEELEY; MANAGI, 2020). Além disso, 2019 registrou o recorde
de derretimento no manto de gelo da Groelandia, havendo a possibilidade do nivel
do mar ser elevado em mais de 2 metros durante o século XXI (TOLLIVER;
KEELEY;

MANAGI, 2020; BAMBER et al., 2019). Sendo assim, é imprescindivel que os paises
membros da COP honrem as suas INDCs, todas as diretrizes aprovadas no Acordo
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de Paris e que a populacéo opte por um estilo de vida mais sustentavel, consumindo
produtos e servicos mais "verdes" (BAUER; MENRAD, 2019)). Somente com o
esforco coletivo sera possivel reduzir as taxas das emissdes de dioxido de carbono,
garantindo aos ecossistemas uma adaptacdo natural as mudancas climaticas. Caso
novos combustiveis e tecnologias para a geracdo de energia sustentavel, menos
poluentes e mais eficientes, ndo recebam o devido investimento, o acelerado

aquecimento global trard muitas perdas aos ecossistemas naturais e a sociedade.

2.13. POLITICAS ENERGETICAS E O ACORDO DE PARIS

Por questdes técnicas, ambientais e politicas, a energia sustentavel € a esséncia do
crescimento econbmico e das mudancas climaticas. Isso vem provocando um
encorajamento por parte dos governos a desenvolverem matrizes energéticas mais
limpas e sustentaveis (BAIARDI, 2020). Politicas Energéticas (PE) sdo caminhos e
diretrizes feitos por uma entidade politica, como o0s governos, para o
desenvolvimento do setor energético, envolvendo a sua producéo, distribuicdo e
consumo (DOZIC; UROSEVIC, 2019). Sem todo esse planejamento por parte dos
governos nao é possivel garantir a demanda energética de um pais, muito menos de
forma limpa e sustentavel. Na Unido Europeia, estima-se que 7,8% das familias ndo
possuem energia para manterem suas casas aquecidas, enquanto 7% esta em
atraso com suas contas. Dessa forma, um dos principais objetivos das Politicas
Energéticas € reduzir a pobreza energética com seguranca econémica e ambiental
(PRIMC; SLABE-ERKER, 2020). Ja4 é conhecido que as PE possuem grande
importancia na transicdo entre uma matriz energeética fossil para uma renovavel
(PRIMC; SLABE-ERKER, 2020;
BANERJEE et al., 2017). De fato, sao elas que podem impulsionar de forma efetiva
0 surgimento de novos combustiveis e tecnologias, ja que isso demanda altos
investimentos. A Italia € o 8° maior emissor de gases de efeito estufa e o seu setor
energético era responsavel por 82,4% dessas emissfes em 2012 (BAIARDI, 2020).
Mas a partir da intensificacdo em PE para a redugéo de gases poluentes, houve um
crescimento extraordinario no setor energético sustentavel, e espera-se que em
2050 a ltalia torne-se o pais lider em geracdo energética sustentavel da Unido
Europeia (BAIARDI, 2020; ALBERINI et al., 2018).
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O Acordo de Paris, com suas metas e diretrizes, é soberano aos paises membros da
COP, além de que todos entregaram suas estratégias individuais para o combate
das mudancas climéticas aceleradas. Dessa forma, é imprescindivel que os paises
elaborem PE que garantam o abastecimento de suas demandas energéticas de
forma a reduzirem suas emissdes de poluentes. De outra forma, ndo sera possivel
atingir essa reducdo em um nivel significativo para que os ecossistemas se adaptem
de forma natural as mudancas climaticas, trazendo um futuro incerto para o

desenvolvimento e qualidade de vida no planeta.

2.14. O BRASIL E O SEU PLANO NACIONAL DE ENERGIA PARA 2050

Com o intuito de atender a crescente demanda energética no pais, aproveitando da
melhor forma possivel seus recursos energéticos, o Ministério de Minas e Energia do
Brasil, em conjunto com a Empresa de Pesquisas Energéticas (EPE), publicou em
2013 o Termo de Referéncia para o Plano Nacional de Energia 2050. A partir dessa
norma técnica, sera desenvolvida a base para a formulacdo de politicas publicas.
Essas politicas tém o objetivo de expandir a oferta energética no Brasil, observando
as premissas basicas de seguranca energética para a ampliacdo do acesso a
energia pela populacdo, geracdo de emprego e renda, reducéo das desigualdades
regionais, desenvolvimento tecnolégico nacional, diversificacdo da matriz energética,
priorizando 0s recursos renovaveis para garantir a sustentabilidade ambiental, além

de moderar os precos e tarifas dos recursos energéticos (MME, 2018a).

O desenvolvimento do PNE 2050 parte da construcdo e avaliacdo dos cenarios
econdmicos futuros. Esse estudo € imprescindivel, pois esses cenarios influenciarao
nos modelos preditivos de demanda e oferta energética, além de trazer
consisténcias a qualquer outra projecdo do PNE 2050. Para tais cenarios, ndo se
pode deixar de fora as projecdes da populacdo, domicilios, PIB, PIB per capta e de

cada setor, como transporte, industrial, agronegécio, dentre outros (MME, 2013).

2.15. APRODUTIVIDADE BRASILEIRA E OS SEUS INDICADORES

O aumento da produtividade do pais impacta diretamente o0 seu crescimento

econdmico. Entre os anos de 2000 a 2013, houve um crescimento do PIB, cerca
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3,6% a.a. Entretanto, esse crescimento econdmico impulsionado pelas altas
exportacdes de commodities e pelo consumo interno superaquecido vem diminuindo.
Para essa avaliagdo de crescimento econdémico, a Produtividade Total dos Fatores
(PTF) é um importante indicador, e na ultima década foi mensurado em -0,71% a.a.,
que é bastante inferior ao de outros paises desenvolvidos e em desenvolvimento.
Sendo assim, o PNE 2050 busca, dentre outros objetivos, destravar o crescimento
da produtividade. Para isso, é preciso identificar os principais desafios, a partir das
projecbes de cendrios de produtividade, com premissas nas politicas econémicas
utilizadas pelo PNE 2050, que impactardo de forma expressiva na oferta de energia
brasileira (MME, 2018b).

A elaboracao correta de projecdes para a PTF exige o conhecimento sobre a sua
evolucao histérica, bem como os principais indicadores que afetam a PTF. Esses

indicadores podem ser resumidos em 5 itens:

2.15.1 Inovacgéo:

A ligacdo entre a produtividade de um pais e 0s investimentos em inovacdo € bem
clara. Entretanto, € necessario analisar de forma correta quais sdo 0s principais
esforcos e inovagcbes que devem ser realizados para garantirem, de fato, um
aumento significativo na produtividade. Pode-se classificar a inovagcdo como a
criacdo de novos produtos e servigos, assim como o aperfeicoamento dos ja
existentes. Um importante incentivo & inovacdo € o investimento em Pesquisa e
Desenvolvimento (P&D), seja pelo governo ou pelas empresas. Sabe-se que um
parque tecnoldgico e de pesquisa cientifica pode gerar o conhecimento que é
essencial no crescimento econdmico. Nos ultimos anos, o Brasil tem aumentado o
seu numero de pos-graduados e a participacdo destes em pesquisas indexadas
(MME, 2018c). Entretanto, se comparado a outros paises, o investimento em P&D
do Brasil, ainda € pequeno, conforme a Figura 1.
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Figura 1. % do PIB investido em P&D pelos paises no ano de 2016. Fonte: Ministério de Minas e
Energia (2019).

A partir da Figura 1, percebe-se que o Brasil fica atras de outros 10 paises em
termos de investimento em P&D a partir do percentual do PIB. Apesar da dificuldade
em quantificar os resultados dos investimentos em P&D, caso o Brasil deixe de
aumentar de forma adequada 0s seus investimentos nessa area, 0 pais continuara
dependendo da importacao de tecnologia, perdendo oportunidades para exporta-la e

oferecé-la internamente, aquecendo a sua economia.

2.15.2 Educacéao

hY

O amplo acesso a educagédo e a informacdo aumenta a qualificagdo do capital

humano. Esse recurso, por sua vez, participa intimamente do crescimento



32

econdmico de um pais. Nesse contexto, a baixa qualidade da educacédo gera mao de
obra pouco qualificada, inibindo o desenvolvimento da nacdo (LINS; ARBIX, 2011).
Para que o profissional brasileiro se torne mais qualificado, ndo ha duvidas de que é
necessario a universalizacdo do ensino. No entanto, a qualidade dessa educacgéo
ndo pode ser deixada de lado, caso contrario, o numero de profissionais
desqualificados aumentard sem haver um aumento significativo no crescimento
econdmico. Apesar da escolaridade média do Brasil ter aumentado entre 1997 e
2014, e dos gastos publicos em educacao, isso nao impactou de forma significativa a
produtividade do pais (VELOSO; BONELLI; CASTELAR, 2017). Sendo assim, o
tempo de estudo do profissional deve estar aliado a qualidade de ensino e da
capacidade do setor produtivo em absorver esses profissionais para que seja obtida
alguma melhoria na produtividade do pais.

2.15.3 Sistema Tributario:

A arrecadacao de impostos pode prover os servigos publicos, gerando o bem-estar
social. Todavia, caso seja mal formulada, representara uma dificuldade ao
desenvolvimento da economia, como acontece no Brasil (BANK, 2019). Isso ocorre
devido ao sistema tributario brasileiro ser complexo e mal "desenhado”, o que
prejudica o setor produtivo do pais. A literatura indica op¢des em que o Brasil pode
aumentar a sua eficiéncia produtiva a partir de simples corre¢cdes nos incentivos
agressivos de impostos sobre consumo e producéo, principalmente o Imposto Sobre
Circulacdo de Mercadorias e Servigos (ICMS). Os caminhos para uma melhor
estrutura do sistema tributario brasileiro jA sdo conhecidos. Porém, segui-los é
altamente desafiador, j& que isso afetaria inUmeras questdes importantes para 0s

politicos, como as relagBes entre 0s governos estaduais e municipais.

2.15.4 Ambiente de Negdcios:

O ambiente de negolcios dos setores produtivos, bem como os tributos e a
burocracia do pais, impacta diretamente o seu desenvolvimento. Dessa forma, o
aumento na qualidade desses ambientes refere-se a qualquer acdo que simplifique o
ciclo de vida do setor produtivo (NEGRI, 2015). A relacdo entre a produtividade e o

ambiente de trabalho ndo é linear. Todavia, com base no relatério do Banco Mundial
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(Doing Business) é possivel tirar algumas conclusées. Nele, diversos paises sao
avaliados com base em diversos indicadores envolvidos com o ciclo de vida
empresarial, como o pagamento de impostos, acesso a eletricidade, facilidade na
abertura do negdcio, obtencdo de créditos, dentre outros. Dentre 190 paises
avaliados pelo Doing Business de 2019, o Brasil ocupou a 1092 posicao,
apresentando dificuldades burocréticas, baixo indice global de competitividade,
ficando atras inclusive de paises latino-americanos. Sendo assim, € necessaria uma
mudanca nas regulacdes as quais as empresas estao sujeitas para que a qualidade
do seu ambiente de negdcios aumente, contribuindo para o crescimento econémico

e produtivo do Brasil nos proximos anos.

2.15.5 Investimentos em Infraestrutura:

A capacidade produtiva de um pais é dependente dos seus investimentos em
infraestrutura, que também podem contribuir com a eficiéncia de producdo. Em
2018, o Brasil ocupou a 812 posicao em um ranking de 140 paises, em relacédo a
infraestrutura produtiva (SCHWAB, 2018). Essa area engloba principalmente o setor
de transportes e de saneamento basico, com acesso a rede de esgotos e
distribuicdo de agua. Desse modo, um sistema produtivo bem estruturado e estavel
aumenta o desejo e a confian¢a nos investimentos, modernizando a infraestrutura ja

existente e aumentando a producao do pais.

De modo geral, para as proje¢des dos cendrios econémicos brasileiros até 2050 €
indispensavel a avaliacdo prévia do seu potencial produtivo. Esse, por sua vez,
depende, majoritariamente dos 5 indicadores brevemente discutidos. No PNE 2050
estdo sendo considerados 2 cenarios econémicos. O primeiro é o caso do melhor
desenvolvimento desses 5 indicadores e da produtividade brasileira, enquanto que o
segundo representa uma situacdo menos favoravel, com a piora das contas

publicas, baixos investimentos e queda na qualidade do sistema produtivo do pais.

2.16. DEMANDA ENERGETICA BRASILEIRA ATE 2050

Conhecendo-se o0s principais indicadores que afetam a produtividade do pais é

possivel projetar seus cenarios de crescimento econémico. Esses, por sua vez,
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influenciam o consumo energético, sendo necessario identificar e antecipar eventos
que possam distribuir de forma mais eficiente os recursos energéticos. Dessa forma,
as andlises de demanda energética sdo a base para a criagdo de politicas e
estratégias, que a partir das reservas dos recursos energéticos, promoverao

melhorias no relacionamento da sociedade brasileira com a energia (MME, 2018c)

As andlises do PNE 2050 tém como base o ano de 2015 e séo realizadas até o ano
de 2050. Com base nos estudos da PTF e de seus principais indicadores, chegou-se
as projecbes de 2 cenarios econdmicos. O cenario inferior conta com um
crescimento médio de 1,4% a.a., enquanto o cenario econdmico superior apresenta

uma taxa média de 2,2% a.a, conforme mostra a Figura 2.

600 -

1,6% a.a.

500 -

2,2% a.a.

400 - 0,9% a.a.

ELEIN 1 6% a.a.

300 A

200 A

Consumo final [M tep]

100 A

2015 2030 2040 2050
Ano

H Cenario Superior M Cenario Inferior

Figura 2. Evolucdo do consumo energético por cenario econbmico. Fonte: Ministério de Minas e
Energia: Cenérios de Demanda para o PNE 2050 (2018).

A Figura 2 revela que os primeiros 15 anos possuem aumento mais expressivo na
demanda por energia. Inclusive, o consumo no cenario superior (562 Mtep) sera
maior que o dobro em relagdo ao ano base (261 Mtep). Percebe-se ainda que nos
15 primeiros anos o consumo energético crescera de forma mais acelerada. 1sso

pode ser explicado com base na maior expansdo da atividade industrial e da
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producado de petroleo e gas natural que ocorrera nesse mesmo periodo. ApGs esses
15 anos, espera-se que as politicas e os investimentos na area de energia gerem
resultados, aumentando a eficiéncia da utilizagdo de energia. Sendo assim, a maior
eficiéncia energética desacelerard o consumo. A fim de atender essa demanda, o
Brasil possui diversos recursos energéticos em que 0s principais sdo o petréleo e
seus derivados, a eletricidade e os produtos da cana-de-agUcar (bagaco e etanol).
Ainda que haja grande apelo internacional para a criagdo de matrizes energéticas
"descarbonizadas", a matriz brasileira continuara dependente do petréleo e de seus

derivados, conforme mostra a Figura 3.
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Figura 3. ProjecBes da participacdo das fontes energéticas no consumo final de energia entre 2015 e
2050 para os cenarios inferior e superior do crescimento econémico. Fonte: Ministério de Minas e
Energia: Cenarios de Demanda para o PNE 2050 (2018).

Apesar da matriz energética brasileira contar com grande participacao dos derivados
de petréleo até 2050, tanto para o cenario inferior quanto o superior, percebe-se pela
Figura 3, uma reducdo na sua contribuicAo e um aumento na participacdo da
eletricidade, que apesar de ser utilizada em todos os setores produtivos, sera mais

impactada pelo residencial.
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A Figura 4 apresenta o consumo final de energia por cada setor produtivo do Brasil
de 2015 a 2050.
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Figura 4. Evolu¢éo do consumo energético por setor produtivo. Fonte: Ministério de Minas e Energia:
Cenérios de Demanda para o PNE 2050 (2018).

A partir da Figura 4 fica claro que o setor industrial e de transportes sédo 0os maiores
consumidores de energia no Brasil, consumindo juntos, mais de 50% do total anual.
A Figura 5 especifica a participacdo de cada fonte energética no consumo de

energia do setor industrial brasileiro, que é o maior consumidor do pais.
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Figura 5. Participacdo das fontes energéticas no consumo final do setor industrial. Fonte: Ministério
de Minas e Energia: Cenérios de Demanda para o PNE 2050 (2018).

Analisando a Figura 5, percebe-se um leve crescimento na participagdo da
eletricidade e do gas natural, havendo redu¢do no consumo de carvao e derivados.
Além disso, os produtos derivados da cana-de-agUcar possuem aumento no cenario
inferior e reducdo no cenério superior. As informacdes das Figuras 4 e 5 dao ao
Estado uma ideia sobre os principais setores consumidores de energia e quais sédo
as fontes energéticas mais requisitadas. Dessa forma, fica mais facil identificar os
setores e recursos que precisam de mais atencdo, politicas e investimentos em
tecnologias e combustiveis sustentaveis. Isso € de fundamental importancia para
atender a demanda energética do pais ao mesmo tempo em que se busca uma

mudanca significativa na matriz energética brasileira em longo prazo.

No Acordo de Paris em 2015, o Brasil se comprometeu a reduzir suas emissdes de
gas carbbnico em 37% até 2025 e 43% até 2030, com base nas emissdes de 2005.
Isso requer todo um planejamento energético para produzir a energia necessaria ao
pais, visando uma menor emissdo de gas carbonico. E notdrio que um prazo t&o
longo quanto o do PNE 2050 apresenta inUmeras incertezas e desafios na projecao
da demanda energética. Essas instabilidades incluem a competitividade dos

recursos energeticos, as politicas e relagdes internacionais, crises ambientais e
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econdmicas, dentre tantas outras. Todavia, os estudos e analises do PNE 2050 séo
necessarios ndo somente para garantir o abastecimento de energia do pais, mas
também para identificar os setores mais consumistas e 0s recursos energeticos mais
nobres e disponiveis nas reservas brasileiras. Portanto, estudos técnicos bem-feitos
e aliados a boa vontade do Estado brasileiro sdo imprescindiveis para o aumento da
eficiéncia energética e da utilizacdo de recursos sustentaveis de menor impacto

ambiental.

Sabe-se que as emissdes de dioxido de carbono sdo favorecidas, principalmente,
pelo aumento da queima dos combustiveis fosseis. A partir da Figura 3, percebemos
que esses combustiveis (petrdleo e derivados, carvdo mineral e gas natural)
possuirdo grande participacdo no abastecimento de energia do Brasil até 2050.
Sendo assim, o crescimento econbmico brasileiro previsto entre 2015 e 2050
impulsionard a queima dos combustiveis fosseis para atender o aumento da
demanda energética nesse mesmo periodo. Se o Brasil ndo investir de forma efetiva
em uma maior diversidade na sua matriz energética, diminuindo a contribuicdo dos
combustiveis fosseis, a tendéncia sera de aumentar as emissdes de dioxido de
carbono, ndo atendendo as metas de reducdo prometidas no Acordo de Paris.
Entretanto, a substituicdo dos combustiveis fosseis por outras fontes ou tecnologias
ndo € tdo simples, jA que envolve ndo s6 o0s custos dessas, mas também a
eficiéncia, disponibilidade natural e reestruturacdo do setor energético brasileiro.
Além disso, é dificil identificar quais dessas fontes e tecnologias nédo fésseis
possuem maior impacto na redugcdo das emissdes de dioxido de carbono, além do
fato de que ha outras variaveis envolvidas no crescimento econémico do pais, no
consumo energético, e por fim, nas emissbes de didéxido de carbono. Alguns
exemplos sdo o crescimento populacional, a variagdo da temperatura média e do
indice pluviométrico (exigindo maior uso de aquecedores ou ar-condicionados, além
de maior ou menor irrigacdo para o agronegocio), além da participagdo no consumo
final de energia de cada fonte energética. Portanto, ndo ha uma clara relagcéo entre
as emissdes de didxido de carbono e as iniUmeras variaveis Unicas de cada pais,
exigindo assim, modelos matematicos mais complexos que sejam eficientes na

resolucao dessas questodes.
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Como ficou claro no Acordo de Paris, a Unica forma das reducdes de dioxido de
carbono terem um efeito significativo no controle da temperatura global é se cada
pais se esforcar a reduzir suas proprias emissdes. Para se alcancar esse objetivo é
imprescindivel um modelo matematico, com precisdo aceitavel, que avalie a emissdo
de géas carbbnico em cada nacdo em relacdo a outras variaveis particulares de cada
pais. Identificando a importancia que cada variavel estudada possui nas emissdes
de dioxido de carbono é possivel propor novas politicas e investimentos, com base
Nos recursos naturais de cada pais, a fim de favorecer ou inibir esses indicadores,
reduzindo as emissdes de gas carbbnico. Dentre as inimeras metodologias para a
resolucdo de sistemas ndo lineares ha a utilizacdo das Redes Neurais Atrtificiais
(BUDUMA; LOCASCIO, 2017).

2.17. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
2.17.1. As maquinas inteligentes e suas limitacdes

Ha inumeros sistemas de computadores capazes de realizar as mais diversas
tarefas, e a partir da historia percebe-se que a forca motriz do seu desenvolvimento
foram problemas especificos e bem definidos (ANDERSON, 1995). Todavia, com o
rapido desenvolvimento dos hardwares e a necessidade de solucionar problemas
cada vez mais complexos e generalistas, houve a necessidade do desenvolvimento
de sistemas mais inteligentes (ANDERSON, 1995). O cérebro humano € o sistema
mais inteligente conhecido até entdo, recebendo e processando inumeras
informagOes captadas pelos sentidos em tempo real (MLODINOW, 2013). Isso
permite ao ser humano experimentar diversos sentimentos, sonhar, armazenar
memorias, dentre outras atividades, permitindo a resolucdo de problemas que séo
impossiveis aos computadores mais modernos (BUDUMA; LOCASCIO, 2017). Apos
alguns meses do seu nhascimento, um bebé jA € capaz de distinguir vozes,
reconhecer os pais, diferenciar objetos, enquanto que na infancia o cérebro,
pesando apenas 1 kg, ja € capaz de rastrear objetos, associar diversos sons e

desenvolver uma sofisticada compreensao da gramatica (DAMON et al., 2006).

Com base nas incriveis fungcbes desempenhadas pelo cérebro humano, ha um
enorme desejo de se construir maguinas que possam realizar tarefas basicas da

sociedade, como dirigir, faxinar, dentre outras. Entretanto, a construgcdo dessas
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maquinas altamente inteligentes ndo € uma tarefa facil e exige a resolucdo de
problemas computacionais complexos que pode ser feita em microssegundos pelo
cérebro humano. Sendo assim, para vencer os desafios computacionais é
necessaria uma mudanca radical na forma de programacgdo atual (BUDUMA,;
LOCASCIO, 2017). Apesar da alta capacidade dos computadores modernos, a
esséncia de seus programas foi desenvolvida para fazer 2 tarefas com alto
desempenho, sendo elas as operagfes aritméticas e a execucdo de uma lista de
funcdes (BUDUMA; LOCASCIO, 2017). Caso o problema estudado seja ligeiramente
diferente, como o reconhecimento de padrdes, de objetos, categorizacdo de dados,
dentre outros, as maquinas atuais terdo maiores dificuldades, o que leva a
necessidade de uma abordagem computacional diferente dos sistemas tradicionais
(BUDUMA; LOCASCIO, 2017).

2.17.2. Redes Neurais Artificiais e o modelo de neurdnio artificial

As Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sdo modelos computacionais que se baseiam na
estrutura e interconexdo presentes nos neurdnios biolégicos (HAYKIN, 1999). Elas
sdo formadas por unidades de processamento interconectadas que armazenam O
conhecimento, adaptando-se e aprendendo a partir de treinamentos para identificar
padrées (GURNEY, 1997). As RNAs tem a capacidade de resolver, com qualidade,
inameros problemas que envolvem sistemas ndo lineares, andlise de dados,
modelagem, simulacdo, reconhecimento de padrbes, dentre outros, e fornecem os
melhores resultados em relacdo aos sistemas tradicionais (DOZIC; UROSEVIC,
2019; FAYED et al., 2019; POZNYAK; CHAIREZ; POZNYAK, 2019). O cérebro
humano possui como base o neurdnio biolégico, que € otimizado para receber e
processar informacgdes, passando adiante os seus resultados a um outro neurdnio.
Ao receber as informacgfes, o neurbnio biologico fortalece ou enfraquece suas
conexdes com as informacdes recebidas, de acordo com a frequéncia em que elas
sao utilizadas, tornando-se capaz de "aprender” e de determinar a importancia que
cada informacdo possuira no seu resultado que sera transmitido a proxima célula
(BUDUMA; LOCASCIO, 2017; RESTAK, 2001). Essa forma de aprendizagem do
neurénio biolégico foi transformada em uma linguagem logica de programagédo em

1943 por Warren S. McCulloch e Walter H. Pitts, representada na Figura 6.
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Figura 6. Esquema de um neurdnio artificial.
Fonte: Buduma (2017).

Pela Figura 6, interpreta-se que as variaveis de entrada estudadas sé&o
representadas por Xi, Xz ... Xn € multiplicadas por pesos especificos (W1, W2 ... W),
criando, dessa forma, a légica do neurdnio artificial (z), conforme a Equacao 1

(BUDUMA; LOCASCIO,
2017).

n
=0

(1)

A légica do neurdnio passa por uma funcéo f para que a saida do neurénio, y, seja
calculada, conforme Equacéo 2,

Y= f(z+b)

(2)
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podendo ou ndo haver o termo \textit{b}, que é uma constante chamada bias,
utilizada para melhorar o ajuste do modelo (ANDERSON, 1995; BUDUMA,;
LOCASCIO, 2017;
HAYKIN, 1999; GURNEY, 1997). Em se tratando de linguagem de programacgéo,
tanto as variaveis de entradas quanto 0s seus respectivos pesos podem ser
interpretados como vetores. Dessa forma, a saida do neurénio € dada a partir do
somatorio da multiplicagdo entre esses dois vetores, com ou sem a inclusdo do
termo bias, que passara por uma funcao de transformacdao \textit{f}. Sendo assim, os
neurénios artificiais sdo, na verdade, uma série de manipulacdes vetoriais que
podem ser implementados em softwares de programacdo (ANDERSON, 1995;
BUDUMA; LOCASCIO, 2017; HAYKIN, 1999).

2.17.3 Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais

Ainda que um neurénio biolégico seja mais poderoso do que um neur6bnio artificial, é
impossivel que ele resolva sozinho problemas muito complexos (BUDUMA,;
LOCASCIO, 2017). Sendo assim, o cérebro humano utiliza diversos neur6nios
dispostos em camadas, sendo que o cortex humano (responsavel por grande parte
da inteligéncia) é organizado em 6 camadas (MOUNTCASTLE, 1957; VELEZ-FORT
et al.,, 2018). Com uma estrutura dessas, as entradas (sensoriais) passam de uma
camada a outra, através dos neurdnios até que seja formada uma compreensao
conceitual (BUDUMA; LOCASCIO, 2017). Dessa forma, o cérebro humano pode
identificar se esta olhando para um gato, um elefante, distinguir diversos cheiros,
dentre outras fungbes. Compreendendo esses conceitos, a Figura 7 mostra uma

Rede Neural Artificial simplificada.
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0, o 0,

Figura 7. Representacao simplificada de uma Rede Neural Artificial de 3 camadas. Fonte: Buduma
(2017).

A partir da Figura 7, pode-se identificar que a camada inferior recebe trés variaveis
de entrada e a camada do topo computa a resposta final do problema estudado. A
camada intermediaria € chamada de “camada oculta”, que & o termo utilizado para
as camadas que n&do sejam a de entrada e a de saida. E nas camadas ocultas que a
RNA se concentra na resolucdo dos problemas, automatizando a identificacdo de
padrées e quaisquer outros recursos Uteis a partir das entradas fornecidas na
primeira camada. O termo W®;; é o peso da conexdo entre o i° neurdnio na k?

camada e o |° neurdnio na k+1 camada. Sendo assim, a resolucdo de problemas a
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partir das RNAs depende da obtencdo adequada dos valores desses pesos
(BUDUMA; LOCASCIO, 2017; MENET et al.,, 2020). Percebe-se, também, pela
Figura 7, que os neurdnios de uma mesma camada ndo se comunicam entre si, e
que as informacgfes avancam de uma camada inferior para uma camada superior,
ndo havendo fluxo de informacdo no sentido contrario. Essa estrutura de
funcionamento € chamada de rede Feed Foward, em que a alimentacdo da rede
avanca através dos neurdnios artificiais em apenas um sentido (BUDUMA,
LOCASCIO, 2017; STOFFEL et al., 2020). Apesar da RNA apresentada na Figura 7
possuir 3 camadas e 3 neurbnios em cada uma, isso é pouco visto em RNAs
praticas. Geralmente, as camadas ocultas possuem menos neurbnios que as demais
e isso é feito para forcar a aprendizagem da rede com compacta¢cBes dos dados
iniciais. Um neurdnio artificial ndo precisa estar conectado com todos os outros da
préxima camada. Saber quais neurdnios estardo conectados dependera de cada
problema e sera aprendido com a pratica. Em relacdo as entradas e saidas, é
preciso compreendé-las como representacdes vetorizadas. Em analogia as imagens,
€ como se as entradas fossem pixels (representacdes vetorizadas) e, a saida, a
imagem propriamente dita (um vetor). Sendo assim, uma RNA com 2 neurdnios em
sua camada de saida daria uma resposta do tipo [1,0] se a imagem for um cachorro,
[0,1] se for um gato, [1,1] se possuir os dois animais e [0,0] se ndo for nenhum dos
dois (BUDUMA; LOCASCIO,
2017).

Conhecendo os principios basicos de um neurdbnio e de uma RNA, pode-se
representa-la como uma série de vetores e opera¢des matriciais. Basta representar
as entradas como um vetor X = [X;, Xz, ..., Xn] € a resposta ao problema estudado
como um vetor Y = [Y1, Y2, ..., Ym], encontrada a partir da propagacdo de
informacdes através dos neurdnios artificias. Sendo assim, a resposta pode ser
encontrada por uma multiplicacdo matricial, em que o peso das entradas € uma
matriz Wnxm € a constante bias um vetor de tamanho \textit{m}. Dessa forma, a
resposta é dada a partir da aplicacdo da funcdo de transformacdo elemento a
elemento do vetor, conforme a Equacao 3 (BUDUMA,; LOCASCIO, 2017).

Y = f(W'X + b) 3)
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Ainda que as RNAs apresentem diversas vantagens na resolucdo de problemas
complexos, os neurdnios artificiais possuem uma funcéo de transformacéo f que se
ndo for bem escolhida trard indmeras limitacbes a resolucdo dos complexos

problemas né&o lineares.

2.17.4. Limitacdes dos neurdnios artificiais lineares e a introducdo da nao linearidade

nas funcdes de transformacéo

Para compreender as limitagbes de um neurdnio artificial linear € necessério
considerar uma RNA, cujos neurdnios usem a funcdo linear apresentada na

Equacéo 4
f(z) =az+c (4)

Nesse caso, se 0 neurdnio artificial desejar estimar o prego final de um lanche em
uma hamburgueria, basta considerar a = 1 e ¢ = 0. Dessa forma, a ldgica do
neurdnio sera o préprio termo z em que serao consideradas trés variaveis de entrada
(hambdrguer, refrigerante e batata frita) de forma que o preco final do lanche sera

definido pelo somatério da multiplicacdo de cada entrada com seu respectivo preco

(peso), conforme a Figura 8.

}!

() _ (i) () (i)

Figura 8. Representacdo de um neurénio artificial linear calculando o preco final de um lanche em

uma hamburgueria. Fonte: Adaptado de Buduma (2017).
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No problema ilustrado pela Figura 8, a relacdo entre o preco final do lanche e os
seus produtos individuais (hambuarguer, batata e refrigerante), bem como seus
respectivos precos (pesos) € muito clara e linear. Sendo assim, o neurdnio artificial
linear na arquitetura Feed Foward (sem a presenca de camadas ocultas), em que s0
ha fluxo de informacdo em uma Unica direcdo, funciona muito bem (BUDUMA;
LOCASCIO, 2017). Entretanto, em uma situagdo mais complexa e néo linear, por
exemplo, a relacdo entre as emissdes de dioxido de carbono e indicadores como a
populacdo do pais, a temperatura média anual, queimadas em florestas e a
participacdo dos recursos energéticos no consumo final de energia, ndo se conhece
a influéncia de cada uma dessas variaveis na emissao final de didoxido de carbono.
Além disso, ainda que conhecéssemos o efeito que o aumento ou a diminuicdo de
uma determinada varidvel tera sobre a emissdo de dioxido de carbono, néo
saberiamos de forma precisa 0 peso dessa variavel, isso é, a magnitude de sua
influéncia nas emissées. Em uma situacdo complexa como essa, fica nitido como um
neurdnio linear e uma arquitetura do tipo Feed Foward ndo conseguem resolver de
forma satisfatdria problemas complexos. Inclusive, foi discutido na sesséo 1.7.3, que
€ nas camadas ocultas da RNA (ndo apresentadas na Figura 8) que ocorre o
processo de aprendizagem e automatizacdo do processo de reconhecimento de
padrbes de uma RNA. Além disso, a estrutura Feed Foward, por possuir apenas
uma direcdo ao fluxo de informacbes, ndo consegue "refletir" sobre o erro
encontrado em sua resposta, e com isso, ajustar os pesos de cada variavel de
entrada (que em problemas complexos e nao lineares sdo, geralmente,
desconhecidos). Portanto, hda uma necessidade em se inserir algum tipo de nao
linearidade a fungédo f(z) do neurdnio artificial para que ele encontre respostas
satisfatdrias aos problemas nao lineares (BUDUMA; LOCASCIO, 2017; PANEIRO;
RAFAEL, 2020).

Ha trés exemplos principais em relagdo aos neurbnios que utilizam em suas

resolugdes a néo linearidade, sendo eles:

1) o neurdnio sigmoidal;
2) 0 neurodnio tahn;

3) o neurdnio ReLU (Restricted Linear Unit)
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O neur6bnio sigmoidal utiliza a Equacao 5 como funcéo de ativacao:

B 1
fB == )

Essa equacdo pode ser mais bem compreendida a partir da analise grafica,

conforme a Figura 9.
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Figura 9. Representacéo gréafica da saida de um neurdnio artificial sigmoidal.
Fonte: Buduma (2017).

A partir da Figura 9 percebe-se que quando a légica do neurbnio z € muito pequena,
a sua saida aproxima-se de 0. Do contrario, a saida do neurdnio alcanca o valor de 1
para loégicas maiores. O neurdnio tahn utiliza a funcdo hiperbdlica tangencial na

|6gica do neurbnio, de acordo com a Equacao 6.



f(z) = tahn(z)
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(6)

A Figura 10 representa, graficamente, a saida do neurdnio tahn em funcéo da légica

do neurdnio.
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Figura 10. Representacéo grafica da saida de um neurdnio artificial tahn. Fonte: Buduma (2017).

Observando a Figura 10, percebe-se que apesar de possuir o mesmo formato em

"S" apresentado pela fungéo sigmoidal, a saida da funcéo tahn esté limitada entre -1

e +1, sendo centrada no valor 0. Essa maior amplitude de saida a torna uma das

mais utilizadas nos neurénios artificiais nao lineares (BUDUMA; LOCASCIO, 2017,

MUNA

SINGHE et al., 2019). Uma terceira forma de se adicionar a ndo linearidade a um

neurdnio artificial &€ a partir da ReLU (Restricted Linear Unit). Ela utiliza uma funcéo

de ativagao conforme a Equagéao 7.

f(z) = max(0,z)

(7)



A Equacéo 7 é conhecida como um “taco de héquei” (hockey-stick-shaped), devido

ao seu formato, conforme a Figura 11.
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Figura 11. Representagéo grafica da saida de um neurdnio artificial ReLU. Fonte: Adaptado de
Buduma (2017).

A funcdo RelLU, apresentada na Figura 11, assim como a sigmoidal e a tahn, é
bastante utilizada para adicionar a néo linearidade aos neurbnios artificiais
(BUDUMA; LOCASCIO, 2017; NAIR; HINTON, 2010; PIRMORADI et al., 2020).

Com a inclusdo das funcbes nao lineares, os neurdnios artificiais adquirem a
capacidade de resolver problemas mais complexos. Além disso, ha situacbes em
que a resposta desejada € na verdade uma distribuicdo de probabilidades e ndo um
vetor mutuamente exclusivo (BUDUMA; LOCASCIO, 2017; LECUN et al., 1998).
Sendo assim, para a distincdo entre nimeros escritos a mao, como os da Figura 12,

a resposta da RNA escolhe um digito excluindo todos os outros.
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Figura 12. Digitos manuscritos para serem reconhecidos por uma RNA. Fonte: Lecun et al. (1998).

Todavia, numeros como (0,6) ou (3,8), a depender da escrita podem ser facilmente
confundidos, impossibilitando o seu reconhecimento de forma precisa. Sendo assim,
utilizar uma densidade probabilistica transmite uma nocdo melhor sobre o resultado.
Para tal, a saida da RNA deve ser um vetor com o formato [Po P1 P2 ... P9], de modo
que o somatério (normalizado) de [Po +...+Pg] seja igual a 1. Essa estrutura
necessita do somatério da saida de cada neurdnio artificial na camada final e é
conhecida como softmax layer (BUDUMA; LOCASCIO, 2017). Nessa estrutura, uma
boa predicdo seria aguela em que o termo P2, por exemplo, fosse proximo de 1,
enguanto os outros fossem préximos de 0, indicando que o digito analisado se trata
do namero 2. Uma predicao fraca seria aquela em que os termos do vetor de saida

[Po +...+Pg] tenham valores préximos entre si.

2.17.5. O treinamento das Redes Neurais Artificiais e o0 algoritmo de

Retropropagacéao (Back Propagation)
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A utilizacdo das Redes Neurais Atrtificiais para a resolucéo de problemas complexos
resume-se a encontrar 0s pesos mais adequados a cada uma das variaveis de
entrada (BUDUMA; LOCASCIO, 2017; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Esse objetivo pode ser alcancado a partir de um treinamento supervisionado
ou de um treinamento nao-supervisionado (RAUBER, 2005). Na aprendizagem
supervisionada apresenta-se a rede alguns exemplos (de entradas com a resposta
correspondente) para que interativamente os pesos das variaveis de entrada sejam
modificados de forma a minimizar os erros em relacdo ao banco de dados utilizado
no treinamento (BUDUMA; LOCASCIO, 2017; ROJAS-DELGADO; TRUJILLO-
RASUA; BELLO, 2019). A regressdo linear é um exemplo de treinamento
supervisionado. Isso porque a partir de um conjunto de dados (entradas e saidas
correspondentes) busca-se uma equacdo cujos coeficientes lineares e angular
minimizem a diferenca média entre os valores reais e os preditos pelo modelo
encontrado (RAUBER, 2005). O treinamento n&o-supervisionado refere-se a
situacdo em que apenas as variaveis de entrada sdo conhecidas. Dessa forma, a
rede ndo possui nenhuma informacgao de saida para realizar comparacoes iterativas,
de modo a obter um modelo que minimize os erros entre as saidas reais e as
preditas (RAUBER, 2005). Esse treinamento € normalmente utilizado para a
determinacao de categorias e comportamentos estatisticos relevantes que ainda nao
sdo conhecidos, fazendo com que a rede elabore suas proprias representacdes para
as entradas disponiveis (RAUBER, 2005). O treinamento ndo-supervisionado das
RNAs tem contribuido de forma significativa para o reconhecimento de padrdes e
para a categorizagdao de dados visuais, ou seja, entradas com formato de imagens
(REMPEL; SILVA, 2001).

Apds uma quantidade suficiente de dados, espera-se que a rede consiga computar a
solucdo do problema a partir de novas entradas com um erro aceitavel. Essa
metodologia parece simples, ao passo em que se poderia utilizar um sistema de
equacdes para encontrar os pesos das variaveis de forma que o erro da resposta em
relacdo a resposta real seja proximo de 0. Essa situacdo € valida para neurdnios
lineares, que ndo seriam adequados a problemas complexos e nao lineares como o
da relacdo entre as emissbes do dioxido de carbono e alguns indicadores

(participacdo de fontes energéticas na matriz de consumo final, temperatura média
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anual, etc). Uma vez que se utilize fungbes de transformacdo ndo lineares aos
neurdnios, ndo € mais possivel montar um sistema de equacdes para a obtencéo
dos pesos, sendo necessario uma nova estratégia de treinamento (BUDUMA,
LOCASCIO, 2017).

O algoritmo de Retro Propagacdo (Back Propagation) foi desenvolvido por
Rumelhart, Geoffrey e Ronald em 1986 (BUDUMA; LOCASCIO, 2017;
RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1988). Esse algoritmo € uma das inUmeras
estratégias de treinamento utilizadas para que a RNA aprenda os padrdes e as
relacbes envolvidas no problema estudado de modo a computar respostas
adequadas (BUDUMA; LOCASCIO, 2017; AMIN, 2020). Com essa estratégia, ndo
nos focamos na agdo de cada neurdnio. O que observamos € a velocidade das
alteracdes que ocorrem na saida da rede a partir das mudancas realizadas nas
camadas ocultas (BUDUMA; LOCASCIO, 2017). Sendo assim, é possivel observar
as alteracdes no préprio erro da resposta computada pela RNA e aplicar diversos
efeitos individuais nas unidades ocultas para obtermos o0s erros aceitaveis
(BUDUMA; LOCASCIO, 2017). De maneira simplista, o algoritmo de Propagacao
Retrograda analisa o problema estudado em duas situacées (BUDUMA; LOCASCIO,
2017; BAO et al., 2019; WANG et al., 2020). A primeira é o sentido tradicional do
fluxo de informacfes que vai da camada de entrada até a camada final da RNA.
Nesse caso, 0s pesos de cada variavel sdo fixados e a RNA computa uma resposta
gue ao ser comparada a resposta verdadeira gera um erro. Na segunda situacéo, a
RNA propaga o sinal desse erro da camada de resposta em direcdo as camadas
inferiores de modo que cada neurdnio receba apenas uma parte desse sinal que é
proporcional a sua contribuicdo no erro total. Esse procedimento permite que 0s
pesos em cada neurdbnio sejam ajustados para gque uma nova resposta, e
consequentemente, um novo erro sejam computados. Essa metodologia iterativa
permite que 0s pesos sejam ajustados até que o erro da reposta computada seja tao
pequeno quanto se queira (MATSUNAGA, 2012). A Figura 13 apresenta uma RNA

utilizando o algoritmo de Retro Propagacéo.
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Figura 13. Rede Neural Artificial utilizando o algoritmo de Retro Propagacéo que permite o fluxo de

informacgdes em 2 sentidos através da arquitetura da rede. Fonte: Matsunaga (2012).

Pela Figura 13, fica claro que a informacao pode fluir da camada de entrada para a
camada de saida e vice-versa. O termo \textit{a} representa a saida computada pela
RNA, que é constantemente comparada ao termo ag, que representa a resposta real
ao problema para os dados de entrada utilizados no treinamento. Desse modo, 0
procedimento de treinamento da RNA a partir do algoritmo de Retro Propagacéo é
focado em se ajustar o peso de cada unidade da rede para se obter respostas

adequadas.

Conhecendo-se o conceito das Redes Neurais Atrtificiais, 0 seu elemento principal (o
neurénio artificial), e aplicando a ele a néo linearidade, é possivel resolver problemas
complexos e néo lineares como a relagéo entre as emissdes de dioxido de carbono
de um pais e seus indicadores unicos (recursos energéticos, PIB, populacao,
temperatura média anual, dentre outros). Devido as vantagens oferecidas pelas
RNAs, estudos vem utilizando essa ferramenta para estudar problemas complexos e

nao lineares no setor energético de diversos paises a fim de apresentar sugestbes
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politicas e estratégicas que permitam o desenvolvimento econdmico aliado a
responsabilidade socioambiental (DOZIC; UROSEVIC,2019; MASON; DUGGAN;
HOWLEY, 2018; XU; SCHWARZ; YANG, 2019; SANGEETHA; AMUDHA, 2018; YU
et al.,, 2019; KHASHMAN; KHASHMAN; MAMMADLI, 2016; TAGHAVIFAR et al.,
2016; HEYDARI et al., 2019; CAPIZZI et al., 2015; PINO-MEJIAS et al., 2017).

2.17.6 A utilizacdo das Redes Neurais Atrtificiais em problemas do setor energético

As altas emissdes de didéxido de carbono e de outros poluentes atmosféricos
representam um risco a saude humana e ao equilibrio do planeta. Desse modo, é
necessario o desenvolvimento de modelos que possam predizer essas emissoes e
correlaciona-las aos indicadores energéticos, sdcio-econémicos e ambientais de um
determinado pais. Entretanto, encontrar essas correlacdes para se propor meios que
reduzam essas emissfes ndo € uma tarefa facil. Isso porque, essas correlagdes nao
sao lineares, mas complexas, dificultando uma predicdo de qualidade a partir de
modelos matematicos tradicionais. Sendo assim, as Redes Neurais Artificiais ao
utilizarem func¢des nao lineares, vem se destacando na resolucédo de problemas do
setor energético. Nessa area, as Redes Neurais Artificiais encontram de modo
satisfatorio as complexas relacdes entre as emissées de poluentes e diversos
indicadores energéticos. A partir disso, é possivel propor mudancas eficazes que
diminuam as emissfes de didéxido de carbono e de outros gases poluentes, a fim de
se contribuir com a preservacdo ambiental. Nos proximos paragrafos, seréo
apresentados alguns estudos que utilizaram as Redes Neurais Artificiais para
predizer as emissbes de poluentes atmosféricos e identificar os indicadores que

podem ser alterados para diminuir essas emissoes.

Dozic e Urosevic (2019) analisaram e apresentaram um modelo para o sistema de
energia da Unido Europeia. Os autores fizeram predigcOes para as emissdes de
diéxido de carbono até 2050, levando em consideracdo o Planejamento Energético
da Unido Europeia e 10 indicadores (PIB, populacdo, temperatura média anual,
consumo de energia elétrica, fornecimento total de energia, % de fontes renovaveis,
de energia nuclear, de petréleo, de gas natural e de combustiveis fésseis no

fornecimento total de energia). Os autores utilizaram uma RNA de multiplas
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camadas e com o algoritmo de Retropropagacédo, além da funcdo nao linear tahn
nos neurdnios artificiais. Foram utilizados os dados de 1990-2015 para o treinamento
da RNA que aprendeu o comportamento do sistema estudado com acuracia
aceitavel. Em seguida, os 10 indicadores utilizados foram extrapolados com base em
uma regressao linear e esses valores alimentaram a RNA para que ela fornecesse a
emissao de didéxido de carbono. A partir dos dados historicos da Unido Europeia e
das suas politicas para o setor energético, os autores do trabalho concluiram que as
emissdes de dioxido de carbono serdo reduzidas em cerca de 67,72% no ano de
2050 em relacdo a 1990. Nesse estudo, o0 modelo encontrado obteve erro menor de
2%, 0 que demonstra a qualidade do modelo frente a um problema complexo e néao
linear. Aqui, percebemos a relevancia das Redes Neurais Artificiais em problemas
complexos que envolvem emissdes de didxido de carbono, indicadores energéticos
e socioecondmicos de um pais. Para a Unido Europeia, as emissdes foram preditas
com boa acuidade, permitindo concluir que a regido caminha para o cumprimento do
Acordo de Paris. Caso os resultados do estudo demonstrassem o contrario, seria
possivel realizar maiores investigacées com o intuito de propor solu¢des de modo

gue o Acordo de Paris fosse cumprido.

Xu et al. (2019) utilizaram uma RNA para determinar o ano de pico das emissdes de
diéxido de carbono pela China, que é o maior emissor mundial, analisando para isso,
0s cenarios de desenvolvimento econdmico do pais. Os autores utilizaram uma RNA
dindmica e néo linear. Os indicadores do modelo foram o PIB, a populacao, a % da
populacdo urbana, a % dos setores secundarios e terciarios na economia da China,
o total de energia consumida, a % dos combustiveis fésseis no consumo de energia
e 0s investimentos do governo no setor energético. Os indicadores foram baseados
em 3 cenarios de desenvolvimento econémico (baixo, médio e alto) e para cada um,
0S autores encontraram 0s anos de pico nas emissdes de diéxido de carbono
(bilhdes de toneladas) que foram 2029 (10,08), 2031 (10,78) e 2035 (11,63),
respectivamente. Os autores também estimaram o nivel de relevancia de cada
indicador na emissdo de diéxido de carbono e perceberam que tanto os setores
industriais, por seu alto consumo de carvao, quanto os investimentos do governo
possuem grande impacto nessas emissdes. Sendo assim, 0s autores sugerem que o

pais siga um cenario econdbmico moderado e que 0 governo invista em novas
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tecnologias energéticas para a reducdo do consumo de carvao no setor industrial.
Sendo assim, fica claro que o alto consumo de fontes energéticas fosseis possui
grande impacto nas emissfes de dioxido de carbono. Entretanto, o estudo também
revelou a importancia que as ag¢fes governamentais possuem nessas emissoes.
Sendo assim, um desafio dos governos federais € o de encontrar solugdes no setor
energético que diminuam a emissao de poluentes sem, no entanto, prejudicar o

desenvolvimento do pais.

Heydari et al. (2019) avaliaram a tendéncia das emissfes de dioxido de carbono no
Ir&, no Canada e na ltalia, relacionando as emissfes com o consumo de fontes
energéticas, como o petréleo, o carvdo, o gas natural e as renovaveis. O estudo
utilizou uma RNA com o algoritmo Grey Wolf Optimization. Os dados sobre o
consumo dos recursos energéticos abrangeram os anos de 1980-2015. A analise
dos resultados mostrou que a RNA foi capaz de predizer as emissdes de diéxido de
carbono de forma acurada com erro médio quadrético inferior a 0,02. Sendo assim,
0s autores concluiram que o modelo utilizado é adequado para predi¢bes a longo
prazo das emissfes de dioxido de carbono a partir dos cinco indicadores analisados.
Mais uma vez, o uso das Redes Neurais Artificiais foi eficaz na predicdo das
emissdes de dioxido de carbono a partir do consumo de diversas fontes energéticas.
Portanto, é possivel enxergar que a mudanca na matriz energética de um pais é
uma das solugbes para se reduzir as emissfes de dioxido de carbono, sem que seu

desenvolvimento seja prejudicado.

Sangeetha e Amudha (2018) estudaram as emissdes de diéxido de carbono na
india, prevendo-as com base no consumo de energia priméaria e dos diferentes
recursos energéticos, como o carvao mineral, o gas natural e o petréleo. O estudo
estimou os indicadores para o periodo de 2017-2030 a partir de um modelo de
Regresséo Linear Mdltipla Multiple Linear Regression e de um modelo n&o linear
com base no algoritmo de Otimizacdo de Enxame de Particulas Particle Swarm
Optimization. Os resultados mostraram maior acuracia no modelo n&o linear, cujos
resultados alimentaram uma RNA para que as emissdes de diéxido de carbono na
india fossem preditas entre 2017-2030. A RNA utilizada contou com o algoritmo de

Retropropagacao e previu um grande aumento das emissdes no periodo analisado.
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Portanto, para que a emissdo de diéxido de carbono seja reduzida na Iindia, os
autores concluiram que ha a necessidade de estudos que incluam novos
indicadores. Isso deve ser feito para que as causas do aumento expressivo nas
emissdes sejam melhor identificadas, possibilitando sugestdes nas politicas e
estratégias energéticas da india. A partir desse estudo, é possivel perceber a
superioridade que um modelo ndo linear possui frente a um modelo linear. Além
disso, a pesquisa alertou a necessidade de se incluir novos indicadores ao modelo,
além do consumo energético por fontes de energia. Pois assim, sera possivel
compreender melhor os fatores que intensificam as emissfes de didxido de carbono

e auxiliar de forma eficaz as politicas energéticas da india.

Mason et al. (2018) modelaram uma RNA com um algoritmo de otimizag&o evolutiva
para predizer, a curto prazo, a demanda de energia, a geracao de energia edlica e a
emissao de didxido de carbono na Irlanda. Os autores utilizaram dados historicos de
1 més para o treinamento da rede e 1 més para os testes. Com base nos resultados,
a RNA foi capaz de predizer com acuracia as trés respostas estudadas. Além disso,
0s autores concluiram que ao alimentar a RNA com dados que fogem do padrao dos
dados utilizados no treinamento da RNA, encontra-se erros maiores. Entretanto, de

modo geral, a RNA apresentou predi¢cdes de boa acuracia.

Yu et al. (2018) modelaram as correlacdes entre as emissdes de didxido de carbono
e a estrutura natural (composicdo elemental) de alguns combustiveis em uma
caldeira. Os autores usaram uma Rede Neural Artificial com o algoritmo de
Retropropagacéao, que foi acoplado ao Algoritmo Genético (Genetic Algorithm) para
facilitar o aprendizado da RNA e encontrar as complexas rela¢cdes nao lineares entre
as emissdes de didéxido de carbono e as quantidades dos elementos presentes (C, H
e O) em cada combustivel. A partir dos dados obtidos com a queima dos
combustiveis utilizados, a RNA usada conseguiu predizer a emissédo de diéxido de
carbono a partir da estrutura elemental deles. Sendo assim, os autores encontraram
um modelo matematico que a partir da composicao quimica do combustivel, prediz
de forma acurada a emissao de diéxido de carbono em sua queima. De acordo com
0S autores, esse resultado permite sugerir e otimizar novas estruturas para 0s

combustiveis futuros, de modo que sua queima emita menores quantidades de
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diéxido de carbono. Sendo assim, o desafio atual por parte dos governos € o de
investir no presente, em combustiveis mais limpos, para que no futuro, atinjam o

desenvolvimento sustentavel.

Pino-Mejias et al. (2016) modelaram e compararam uma regressao linear com uma
RNA em relacdo as suas acuracias na predicdo da demanda e do consumo
energético em prédios comerciais no Chile. Os autores avaliaram, também, as
emissodes de dioxido de carbono, provenientes da energia consumida em sistemas
de aquecimento/refrigeracdo desses edificios. Foram utilizados oito indicadores a
respeito da estrutura dos prédios, incluindo-se os coeficientes de eficiéncia
energética para os sistemas de refrigeracdo/aquecimento. Os resultados mostraram
que os modelos para a emissdo de diéxido de carbono alcancaram R? de 99,8% e
99,9% na situacdo de refrigeracdo e aquecimento, respectivamente, com erros
abaixo de 0,0008. Ja o modelo de regresséao linear alcancou, nas duas situacoes
avaliadas, valores de R? préximos a 85% com erros entre 0,027 a 0,061. Portanto, o
estudo demonstrou a superioridade que um modelo com base em uma RNA possui
em relacdo a um modelo linear para a predicdo das emissdes de diéxido de carbono
em uma situacdo nao linear, cujas relacbes entre as emissdes e os indicadores

disponiveis ndo sédo claras e intuitivas.

Khashman et al. (2016) modelaram uma RNA com o algoritmo de Retropropagacéo
para predizer as emissdes de dioxido de carbono provenientes do agronegocio da
Turquia, que € o setor de maior influéncia na economia do pais. O estudo utilizou
quatro variaveis de entrada, sendo elas o consumo total de energia pela agricultura,
o PIB real do setor agricola, o PIB ao quadrado e a demanda por produtos agricolas.
O banco de dados para a pesquisa contemplou os anos de 1968-2010 para o
treinamento e teste da RNA. Os autores modelaram 3 RNAs com 3 camadas cada
uma (entrada, oculta e saida), variando o nimero de neurdnios na camada oculta.
Apos a otimizagdo das redes, percebeu-se que a RNA com 5 neurdnios na camada
oculta forneceu o modelo com o menor erro médio quadratico que foi de 0,000908.
Os autores concluiram que a modelagem com a RNA e o algoritmo de
Retropropagacao foi adequada para identificar as relagbes nao lineares entre os

indicadores principais do setor agricola da Turquia e as suas emissoes de didxido de
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carbono. Com base nesses resultados, 0s autores sugeriram novos estudos na area,
para identificar o indicador de maior relevancia nas emissdes. Uma vez encontrado,
esse indicador pode ser mais bem avaliado, possibilitando sugestdes de politicas e
estratégias governamentais sobre o setor agricola da Turquia, de modo que ela

possa reduzir suas emissdes de dioxido de carbono.

Taghavifar et al. (2016) avaliaram o potencial de uma RNA com o algoritmo de
Retropropagacédo para predizer as emissdes de didéxido de carbono, NOx e fuligem
provenientes da queima de um combustivel a base de n-heptano. Os autores
simularam a queima do combustivel por uma aproximacdo em CFD (Computacional
Fluid Dynamics). O menor erro médio quadratico foi alcancado com 18 neurdnios
artificiais na camada oculta e o R? encontrado para a emissdo de didxido de carbono
foi de 0,9976. Dessa forma, os autores demonstram que uma RNA com o algoritmo
de Retropropagacdo € uma ferramenta adequada para a predicdo de poluentes
atmosféricos, como o diéxido de carbono, a partir do consumo de combustiveis
fésseis. Sendo assim, fica claro, mais uma vez, a capacidade da RNA em encontrar
a correlacdo entre o consumo de combustiveis fésseis e 0 seu impacto na emissao

de di6xido de carbono.

Cappizi et al. (2015) modelaram uma RNA do tipo cascata, que conecta cada
indicador estudado diretamente em todas as camadas da rede, para predizer as
concentracbes de poluentes atmosféricos em Catania, na Italia. As substancias
avaliadas foram o NO2, NO, NOx e 0 PMio (particulas inalaveis de diametro inferior a
10 micrometros). Os autores coletaram dados de 288 horas em duas estagcdes
proximas de monitoramento da qualidade do ar no ano de 2012 para treinar a RNA
de modo que ela pudesse predizer a concentracdo dos poluentes em uma terceira
estacdo que operava em condi¢cdes semelhantes as outras duas. O algoritmo de
treinamento utilizado foi o de Retropropagacéo e o erro médio quadratico obtido foi
de 0,0065315. O estudo concluiu que a RNA modelada é capaz de predizer com
acuracia aceitavel a concentracdo dos poluentes atmosféricos de forma semelhante
ao que faria a terceira estagdo de monitoramento analisada. Desse modo, o0 modelo
proposto tem potencial para reduzir os equipamentos de instrumentacdo e as

préoprias estacdes de monitoramento. Com essa substituicdo, haveria economia com
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equipamentos, operadores e manutencdes que uma estacdo de monitoramento
possui. Para alcancar tal objetivo, os autores ressaltam a necessidade de mais
estudos com os modelos de RNA para que no futuro, eles possam incluir em suas
entradas as condigbes meteoroldgicas, deixando o0 modelo mais adequado e preciso
em diversas situacdes. Sendo assim, percebe-se a capacidade que a RNA tem, ndo
somente em predizer a concentracdo dos poluentes, mas também de substituir uma

estacdo de monitoramento do ar.

A alta complexidade entre as emissdes de poluentes atmosféricos e seus
indicadores de maior relevancia dificulta a utilizacdo de modelos matematicos
tradicionais. Enquanto isso, modelos néo lineares, como as Redes Neurais Artificiais,
conseguem predizer com acuracia essas emissdes, além de relaciona-las a
indicadores relevantes. Com os alertas internacionais a respeito do aquecimento
global, varios estudos estdo sendo desenvolvidos a partir de Redes Neurais
Artificiais, a fim de predizerem as emissfes de dioxido de carbono nos paises com
maior emissdo. Nesse cenario, o Brasil ocupou a 132 posicdo dos maiores emissores
de dioxido de carbono em 2013 (Carbon Global Atlas, 2021). Portanto, faz-se
necessario o estudo que compreenda o perfil de sua emissdo, bem como o
desenvolvimento de modelos que contribuam com sua politica energética para
reduzi-la. Sendo assim, os estudos que predizem as futuras emissfes de didxido de
carbono para o Brasil tém por objetivo, compreender suas principais causas e propor

alternativas para reduzi-las.

2.17.8 Modelagens para a predicéo das emissdes de CO:2 no Brasil

O Brasil faz parte do chamado "BRICS”, que corresponde a cinco paises (Brasil,
Russia, India, China e Africa do Sul) caracterizados pelo forte crescimento
econdmico e industrial associados a alta taxa de emissdo de gas carbbdnico. Devido
a maior preocupacéo em relacédo ao aumento da temperatura global e seus impactos
no meio ambiente e no modelo socioecondémico contemporaneo, varios estudos tém
sido desenvolvidos com o intuito de predizer a tendéncia das emissdes de gases do
efeito estuda, com énfase no CO2. Nesse cenario, alguns estudos avaliaram a

tendéncia das emissGes de gas carbonico para o Brasil e constataram que ela é
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crescente. Uma vez que o Brasil se comprometeu a reduzir as suas emissdes em
43% até 2030 no Acordo de Paris, esses estudos alertam que € necessario o
desenvolvimento de estratégias pelo governo brasileiro de modo que suas emissdes
sejam reduzidas. Entretanto, os estudos que avaliaram a tendéncia das emissdes de
gas carbbnico no Brasil para os préximos anos consideraram essas emissées como
uma seérie temporal, ou seja, avaliaram a variavel estudada em funcdo do tempo.
Apesar desses modelos serem U(teis em mostrar o comportamento futuro das
emissoes brasileiras, eles séo limitados, uma vez que nao apresentaram nenhuma

intervencao quantitativa que ajude o Brasil a reduzi-las.

Uma pesquisa desenvolveu um modelo preditivo para as emissdes de gas carbdnico
dos paises "BRICS". Foram utilizados dados entre os anos 2000 e 2018 e as
predicbes realizadas foram feitas para o periodo de 2019-2025. Os autores
utilizaram o Grey Model e constataram, para o Brasil, 0 aumento das suas emissdes
de gas carbbnico ano apos ano (WU et al., 2020). A partir disso, 0s autores sugerem
gue o governo brasileiro tome maiores medidas para reduzir as suas emissdes de
COs2. Entretanto, o artigo ndo se aprofundou em estudar os motivos pelos quais as
emissoes brasileiras de CO2 devem aumentar nos proximos anos € nem sugeriram

estratégias concretas pelas quais o Brasil poderia reduzir essas emissoes.

Cone e Buke (2010) realizaram predicdes para as emissdes de gas carbdnico nos 25
paises mais emissores do mundo. Para isso, 0s autores utilizaram as séries
temporais (emissdo de CO2 em funcdo do ano) do periodo entre 1971-2007. A partir
desse banco de dados, foram realizadas as andlises de regresséao para cada pais
para se obter a equacéo de tendéncia para a emissao de gas carbonico no periodo
entre 2008-2010. Apesar de ndo especificarem o R? do modelo de cada pais, esses
valores variaram de 0,900 a 0,9783, sendo considerados como bons pelos autores.
Em relacdo ao Brasil, o estudo percebeu uma tendéncia crescente para as emissdes
de CO:2 que seria de aproximadamente 381,65 (Mt) e 478,61 (Mt) nos anos de 2015
e 2030, respectivamente (KONE; BUKE, 2010). Sendo assim, fica claro a
necessidade de intervencdo do governo brasileiro a fim de se reduzir as emissdes de
gas carbonico. Mais uma vez, percebemos que a tendéncia do Brasil € o aumento de

suas emissdes de gas carbdnico nos proximos anos. Porém, se 0 governo brasileiro
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quiser de fato cumprir o Acordo de Paris e contribuir com a sustentabilidade global,
faz-se necesséario investigar de forma mais profunda as principais causas das suas

emissOes de CO:2 para que elas possam ser reduzidas.

Pao e Tsai (2011) fizeram modelos preditivos para as emissdes de gas carbdnico,
consumo de energia e para 0 crescimento econdmico do Brasil. Os autores
utilizaram o Grey Model para analisar o comportamento das variaveis estudadas
entre os anos de 1980 e 2007 e para predizé-las entre os anos de 2008 a 2013. A
partir da analise dos resultados, os autores encontraram uma relacdo entre as
emissdes de gas carbbnico no Brasil e 0 seu consumo de energia. Foi verificado que
ao se consumir mais energia no pais ha uma maior emissdo de CO2. Com isso, 0
artigo sugere que o governo brasileiro deve investir no setor de energia a fim de
torna-lo mais eficiente, reduzindo assim o desperdicio de energia. A partir dessa
estratégia, os autores acreditam que serd possivel reduzir as emissdes de gas
carbdnico no Brasil, sem que haja prejuizos no seu desenvolvimento econdmico (PA
NEIRO; RAFAEL, 2020). Nesse estudo, comecamos a compreender melhor as
emissoes brasileiras de CO2. Ja que os autores demostraram uma relagdo positiva
entre 0 consumo de energia com as emissfes e que um setor energético mais
eficiente pode contribuir com as emissdes de gas carbonico, é plausivel propor mais
estudos que se aprofundem nas relacdes entre essas emissdes com a matriz
energética brasileira. Com isso, seria possivel avaliar melhor quais sao as fontes de
energia que possuem maior ou menor impacto na emissdo de CO2, permitindo

assim, estratégias mais assertivas por parte do governo brasileiro.

Schulz e Ruppenthal (2018) aplicaram a metodologia Box & Jenkins para estudar a
série temporal das emissdes de gas carbdnico no Brasil entre os anos de 1960 a
2013. Apés a analise dessas emissdes nesse periodo, 0s autores concluiram que a
série temporal estudada ndo esta em fase estacionaria, apresentando uma
tendéncia de crescimento ao longo dos anos. Dessa forma, os autores enfatizam a
importancia do investimento em tecnologias limpas e de baixo carbono, a fim de
reduzir as emissbes de CO2 no Brasil, sem contudo, comprometer a produtividade
do seu sistema econbmico (SCHULZ; RUPPENTHAL, 2018). Mais uma vez,

percebemos a tendéncia de aumento das emissdes brasileiras de CO2 para 0s
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préximos anos. Os autores também incentivaram o uso de energia limpa para o
Brasil. Entretanto, sdo necessarios estudos que investiguem de forma mais
aprofundada o quanto esse investimento em recursos renovaveis pode, de fato,
reduzir as emissbes de gas carbdnico no pais. Essa avaliacdo quantitativa é
portanto, imprescindivel para que politicas e estratégias no setor energético do Brasil

possam ser tomadas de modo a ndo limitarem o crescimento econémico do pais.

S. Ahmed, K. Ahmed e Ismail (2020) utilizaram o Grey System Theory para
predizerem as emissbes de gas carbbnico nos "BRICS" em funcdo do
desenvolvimento econdémico, do surgimento de novas tecnologias e do consumo de
energia. Para o Brasil, os autores utilizaram o banco de dados para cada variavel
entre o periodo de 1990 a 2014 e conseguiram predizer as emissfes de CO:z entre
2015 e 2024. Com base nos resultados, os autores verificaram um forte aumento
das emissdes de gas carbdnico no Brasil pelos proximos anos. Essa tendéncia é
justificada pela forte dependéncia que o pais possui dos combustiveis fésseis.
Todavia, os autores indicaram que a maior utilizacdo de energia renovavel pode
contribuir para a reducdo das emissdes de gas carbbnico no Brasil, contribuindo
para a sustentabilidade do planeta (AHMED; AHMED; ISMAIL, 2020). Aqui, fica claro
gque o setor energético brasileiro € uma peca-chave na busca por um
desenvolvimento sustentavel. Entretanto, faltam ainda estudos que demonstrem
quantitativamente o quanto a menor utilizacdo de recursos fosseis e a maior
contribuicdo dos recursos renovaveis podem impactar nas emissfes brasileiras de

gas carbonico.

Acheampong e Boateng (2019) utilizaram uma Rede Neural Artificial para predizer
as emissbes de gas carbbdnico para o Brasil, dentre outros paises, em funcdo dos
parametros: crescimento econbmico, consumo de energia, pesquisa e
desenvolvimento,  desenvolvimento  financeiro, investimento  estrangeiro,
industrializagéo, urbanizagéo e abertura de comércio. A estrutura neural utilizada foi
a Feed Foward Multi-Layer Perceptron com o algoritmo de Propagacdo Retrograda.
Os resultados indicaram que as emissdes brasileiras de gas carbbnico possuem
uma tendéncia crescente e que a urbanizacédo é o parametro de maior contribuicao
(ACHEAMPONG; BOATENG, 2019). Desse modo, o estudo contribui de forma
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significativa na avaliacdo do comportamento das emissdes de gas carbbnico no
Brasil, entretanto, ndo propdem nenhuma estratégia quantitativa para que essas

emissdes sejam reduzidas a fim de respeitarem o Acordo de Paris.

Filho, Aquino e Neto (2020) estudaram a emissdo de gas carbdnico no Brasil em
funcdo da intervencao nos precos dos combustiveis derivados do petrdleo e no seu
substituto, o etanol. O estudo abrangeu os valores para os combustiveis estudados
no periodo de 2002 a 2016, sendo que nessa época, houve intervencao politica que
impactou os precos de combustiveis no Brasil. Os resultados, obtidos em uma
regressao multivariada, indicaram que a intervencao politica para o controle do preco
dos combustiveis a base de petréleo incentivou o consumo desses e desfavoreceu o
consumo de etanol, contribuindo para o aumento das emissées de gas carbdnico
(FILHO; AQUINO; NETO, 2020). Os autores estimaram que se 0 governo nhao
tivesse interferido no controle dos precos dos combustiveis a base de petrdleo, o
aumento das emissdes de gas carbbnico seriam 50% menor. Sendo assim, percebe-
se a influéncia que medidas politicas possuem nas emissdes de gas carbdnico de
um pais. Isso ocorre, porque as intervencdes nos setores energéticos, de transporte
e de marketing podem incentivar ou ndo o consumo de produtos altamente

poluentes.

Bildirici (2018) estudou as correlagbes entre a militarizagdo, o consumo de
biocombustiveis, o crescimento econémico e as emissdes de gas carbdnico para o
Brasil, para os Estados Unidos e para a China. Para as variaveis estudadas, o autor
coletou dados entre 1985 a 2015 e aplicou o0 método The Autoregressive Distributed
Lag, além de outros testes e metodologias de investigacdo para a correlacdo entre
variaveis. A partir dos resultados obtidos, Bildirici conclui, para o Brasil, que a
militarizacdo e o crescimento econdmico possuem uma correlacao bilateral, isto €, o
crescimento econ6mico do pais colabora com o desenvolvimento de suas Forcas
Armadas, assim como o avanc¢o na area militar favorece o crescimento econémico
brasileiro. Além disso, o0 aumento dessas variaveis intensifica as emissées de COz2
no Brasil, enquanto que a maior utilizagdo dos biocombustiveis as diminui
(BILDIRICI, 2018). Com base nesse estudo, percebe-se a correlagcdo entre o

crescimento econdmico e a militarizacdo brasileira com as emissfes de gas
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carbbnico. A explicacdo para isso, segundo o autor, se da pelo fato de que as
Forcas Armadas demandam um alto consumo de combustiveis fosseis para
abastecer seus navios, veiculos, jatos, submarinos, dentre outros. Somando-se a
isso, 0 crescimento econdmico, também incentiva a maior producdo e consumo de
bens e servicos pela populacédo, exigindo maior consumo energético que contribui
com as emissdes de CO2. Em contrapartida, a utilizagdo dos biocombustiveis reduz
essas emissdes, visto que sdo obtidos majoritariamente por fontes renovaveis que

no processo de renovacao da safra absorvem parte do CO2 atmosférico.

Réquia et al. (2016) fizeram uma andlise espaco-temporal em mais de 5 mil
municipios brasileiros. O estudo partiu, principalmente, do fato de que apenas 1,7%
das cidades brasileiras possuem um monitoramento de poluicdo atmosférica e de
gue ha poucos trabalhos em relagcdo a emissdo de poluentes por veiculos nesses
distritos (REQUIA et al., 2016). Desse modo, os autores utilizaram o método Top-
Down para predizerem 0s principais poluentes atmosféricos emitidos pelos veiculos
brasileiros no periodo de 2001 a 2012. Os resultados indicaram que o CO:2 foi o
principal gas emitido, totalizando 190 milhdes de toneladas/ano, no periodo avaliado
(REQUIA et al., 2016). Apesar da emissdo de alguns poluentes ter diminuido ao
longo dos anos, possivelmente devido o surgimento de melhores tecnologias nos
escapamentos de automOveis e de leis ambientais mais rigorosas, o estudo
constatou que isso ndo ocorreu no caso do gas carbdnico, cujas emissdes vem
aumentando. Sendo assim, fica evidente a necessidade de uma maior consciéncia
em relacdo as altas emissdes de CO2 geradas pelo trafego de veiculos nas cidades
brasileiras, pois apesar desse poluente ndo ser toxico, contribui de forma
significativa para o aumento da temperatura global, bem como danos a

sustentabilidade do planeta.

Andrade e D'Agosto (2016) estudaram a influéncia do sistema ferroviario na redugéo
das emissbGes de gas carbonico na cidade do Rio de Janeiro, no Brasil. O estudo
informa que a fim de se alcancar em 2020 a reducdo de 20% das emissfes de CO:2
em relacdo a 2005, houve uma reestruturacao do setor de transporte publico nesse
municipio (ANDRADE; D’AGOSTO, 2016). Para que esse objetivo fosse atingido, a

prefeitura enfatizou a utilizacdo do sistema ferroviario, a partir da criacdo de uma
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nova linha de metrd, visando a diminuicdo do consumo dos combustiveis fosseis por
outros meios de transporte. Os autores utilizaram um modelo de demanda detalhada
e com ele, previram que entre 2016 e 2040 a nova linha de metr6 evitara a emisséo
de 55,449 mil toneladas de gas carbbnico por ano. Ademais, os autores concluiram
que a estratégia politica adotada economizara 0,76 (MJ/passageiro km). A partir
dessa analise, fica claro que a intervencéo politica, que nesse caso utilizou um
sistema de transporte publico mais eficiente do ponto de vista energético, contribui
de forma significativa na reducdo das emissGes de gas carbdnico. Com isso,
percebe-se a importancia do planejamento politico em relacdo aos setores
energéticos e produtivos, visto que o incentivo e a busca por tecnologias mais limpas

e eficientes tem um efeito consideravel na emissao de CO..

2.18 Consideracfes Finais

Em suma, a revisdo do estado da arte mostrou os impactos negativos que o
aquecimento global acelerado pelas altas concentracfes de di6xido de carbono na
atmosfera tem sobre os ecossistemas e a sociedade. Percebeu-se que a grande
emissdo de diéxido de carbono é proveniente do alto consumo energético mundial,
que por sua vez, € abastecido por uma matriz energética dependente dos
combustiveis fdsseis, cuja queima libera esse poluente. Por esse motivo, é
imprescindivel que os paises tomem medidas eficazes para reduzir suas emissées
de diéxido de carbono, a fim de se obter um futuro sustentavel. Para alcancar esse
objetivo, faz-se necesséario, o planejamento de longo prazo para 0s setores
energéticos de cada pais, pois a partir dele, & possivel identificar os principais
recursos energeéticos de cada nacdo que abastecem seus setores econémicos, que
sdo os principais consumidores finais de energia e emissores de diéxido de carbono.
A partir dos dados da matriz energética e de outros fatores préprios de cada pais,
pode-se encontrar 0s impactos que eles causam nas emissfes de dioxido de
carbono. Desse modo, seria possivel propor politicas e estratégicas publicas, que
diminuam, quando possivel, os indicadores que mais contribuem para as emissdes

de di6xido de carbono.
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O maior desafio em se relacionar as emissdes de dioxido de carbono e os diversos
indicadores, sejam eles econdmicos ou sociais, particulares de cada nacéo, € a
complexa ndo linearidade entre essas variaveis. Sendo assim, 0s modelos
computacionais tradicionais e lineares ndo conseguem encontrar, de forma
satisfatoria, essas relacdes, havendo a necessidade de novas abordagens. Nesse
contexto, as Redes Neurais Artificiais apresentam-se como ferramentas eficazes na
identificacdo de padrdes e correlagbes n&o lineares entre uma resposta (as
emissdes de dioxido de carbono) e possiveis varidveis que possam influencia-la. A
revisdo da literatura deixou claro que autores conseguiram, a partir de RNAs,
predizer, com acuracia aceitavel, as emissdes de diéxido de carbono em diferentes
paises a partir de seus indicadores: Além disso, a literatura mostrou recorréncia para
alguns desses indicadores, independentemente da nacédo estudada, sendo eles a
populacdo do pais, seu PIB, a temperatura média anual, o consumo de energia
elétrica e total, bem como a participacdo que cada fonte energética teve nesse
consumo final. Para o Brasil, em particular, notamos que alguns trabalhos realizados
consideraram as emissdes de CO2 como uma série temporal. Apesar desses
estudos mostrarem uma tendéncia crescente paras as emissfes brasileiras de gas
carbbnico nos proximos anos, eles sao limitados, pois ndo fornecem nenhuma
estratégia pratica e quantitativa para a reducdo dessas emissdes. Os estudos que
avaliaram as emissdes de CO2 no Brasil em funcéo de outras variaveis, como o PIB,
a populacdo, o consumo energético no pais, dentre outras, mostraram de forma
qualitativa que a reducdo de algumas dessas variaveis pode contribuir com a
reducdo das emissdes de gas carbbnico no Brasil. Todavia, essas pesquisas sao
limitadas, uma vez que nao ofereceram nenhuma estratégia quantitativa para a
reducdo das emissbes de CO2, a fim de que o Brasil respeite o Acordo de Paris.
Outra limitacdo desses trabalhos, é o fato de que eles consideraram o consumo de
energia total do Brasil, sem que a sua matriz energética fosse detalhada de acordo
com as diferentes fontes de energia do pais. Desse modo, ndo foi encontrado
nenhum artigo que avaliasse a contribuicdo particular de cada fonte de energia na
emissdo de CO2 no Brasil, de modo a propor mudancas quantitativas na matriz
energética brasileira que sejam eficientes na reducdo das emissdes de gas
carbonico. Outro fator que nao foi considerado nos modelos existentes para a

predicdo das emissdes de CO2 no Brasil, € o indice de queimadas no pais. Sendo
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assim, é imprescindivel o desenvolvimento de novos modelos preditivos que incluam
as particularidades da matriz energética brasileira e também os focos de queimadas

na Amazonia e nos demais biomas do Brasil.

Diante disso, a modelagem de uma RNA para as emissdes de gas carbdnico no
Brasil, que utilize os indicadores mais relevantes ao pais, tem grande potencial de
predizer as suas futuras emissfes de dioxido de carbono a longo prazo de forma
acurada. Com esse modelo disponivel, seria possivel identificar se, com base nos
dados histéricos e do Planejamento Energético 2050 do Brasil, 0 pais conseguira
reduzir suas emissdes de modo a atingir suas metas propostas no Acordo de Paris.
Caso as metas ndo sejam atingidas, o modelo também abre a oportunidade de
identificar quais sdo os indicadores que mais afetam as emissdes de dioxido de
carbono no Brasil e, com isso, analisar de forma mais profunda os ajustes que
podem ser feitos em cada um deles. A partir dai, seria entdo possivel, ter clareza a
respeito das politicas, estratégias e investimentos necessarios no setor energético,
ou qualquer outro que tenha grande impacto nas emissbes. Desse modo, seria
possivel propor mudancas quantitativas nas variaveis estudadas para que o Brasil
reduza suas emissbes de CO2, e assim atenda as metas acordadas

internacionalmente, além de construir a base de um futuro sustentavel.
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 ATIVIDADES PRINCIPAIS

A fim de modelar uma Rede Neural Artificial capaz de prever adequadamente as
emissbes brasileiras de dioxido de carbono e relaciond-las com indicadores
socioecondémicos relevantes do pais, foram seguidos 0s 6 passos a seguir:

1) Identificar os principais indicadores brasileiros relacionados a emissao de
CO2;

2) Obter junto ao Ministério de Minas e Energia do Brasil os dados dos
indicadores brasileiros relacionados a emissdao de CO:2 e do perfil da matriz
energética do pais desde 1970;

3) Tratar e normalizar os dados obtidos;

4) Construir, modificar, treinar, testar e validar uma RNA para que obtenha a
melhor acuracia;

5) Prever as emissdes brasileiras de CO: até 2030;

6) Sugerir mudancas na matriz energética brasileira para se obter uma menor

emissao de CO2em 2030.

3.2. COLETA DE DADOS PARA AS ENTRADAS E SAIDAS DA RNA

Com o intuito de relacionar as emissoes brasileiras de CO2 a parametros relevantes,

escolhemos nove indicadores para nossa RNA:

1) PIB (Produto Interno Bruto)
2) Populacéo (P)
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3) Fornecimento Total de Energia Primaria (FTEP)

4) Consumo de Eletricidade (CE)

5) Participacéo de fontes de energia renovavel no FTEP (Fontes Renovaveis)

6) Participacdo de gas natural no FTEP (Gas Natural)

7) Participacdo total de petréleo e seus derivados no FTEP (Produtos
Petroliferos)

8) Participacdo de carvao mineral e outros recursos fosseis em FTEP (CM)

9) Incéndios na Floresta Amazonica e em outros biomas brasileiros (Queimadas)

Esses nove indicadores serviram de entrada para as Redes Neurais Atrtificiais
modeladas nesse estudo. Os dados em relacdo a esses indicadores foram coletados
do Banco Mundial (World Bank, 2021), do Atlas Global de Carbono (Carbon Global
Atlas, 2021) e do Sistema Brasileiro de Informacfes sobre Energia (SIE, 2021) entre
1998 — 2018, sendo esses bancos de dados reconhecidos por sua confiabilidade e
credibilidade. Para simular as emissbes brasileiras de CO2 entre 2019 - 2030,
fizemos uma regresséo linear dos nove indicadores para servir de entrada a rede no
mesmo periodo. A escolha desses nove indicadores se deu ao fato de que,
teoricamente, eles estdo relacionados as emissdes de CO2, aparecem com
frequéncia em estudos semelhantes (DOZIC; UROSEVIC, 2019; PAO; TSAI, 2011;
PINO-MEJIAS et al., 2017)) e porgue os dados desses indicadores nos ultimos anos
sdo facilmente acessiveis. Além disso, 0 uso desses nove indicadores
simultaneamente para prever emissdes de CO: é inédito na literatura. Vale ressaltar
também, que ndo foram encontrados estudos preditivos das emissdes brasileiras de
CO2 que utilizaram as queimadas nos biomas como indicador.

Para facilitar e otimizar o aprendizado da RNA, normalizamos esses indicadores com

base na Equacéo 8, uma vez que a magnitude dos dados difere para cada indicador.

Indicador Normalizado = —<=%m (8)

Xmax—Xmin

Em que, x € o valor a ser normalizado, Xmin € Xmax S840 0s valores minimo e maximo

obtidos para o indicador no periodo avaliado, respectivamente.
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A Figura 14 mostra os valores normalizados para a regressdo linear dos nove

indicadores.
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Figura 14. Indicadores socioambientais brasileiros normalizados para o periodo de 1998 a 2018.

A partir da Figura 14, percebemos que indicadores como o PIB, a populagao, o
consumo de energia elétrica e total no Brasil (bem como as suas fontes) possuem
tendéncia de crescimento nos ultimos anos. Ja as queimadas nos biomas brasileiros
apresentaram valores elevados entre os anos de 2002 e 2007, atingindo valores
mais baixos a partir dai, devido aos esfor¢cos do Brasil em combater o desmatamento

ilegal.

3.3. ESTRUTURA DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Nesse trabalho, nds utilizamos o software Matlab R2020a para a modelagem de

Redes Neurais Artificiais. Essas redes tinham por objetivo conhecer o complexo
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sistema de energia do Brasil. A partir desse aprendizado, esperavamos obter a
predicdo das emissdes brasileiras de CO2 entre os anos de 2019 a 2030. Com esse
fim, escolhemos as arquiteturas Cascade Feed Forward Back Propagation (CFFBP)
e Feed Forward Back Propagation (FFBP). Essa escolha foi feita com base no
grande numero de estudos que as utilizaram para fins semelhantes. O CFBP tem
alta capacidade de aprender problemas complexos e as possiveis dependéncias
entre as entradas. Isso é possivel pelo fato de que nessa arquitetura cada entrada
estd conectada a cada camada da rede. Assim, a rede pode identificar mais
correlagdes entre as entradas e a saida do modelo. Essa caracteristica, permite que
a rede obtenha pesos mais precisos para as variaveis e, consequentemente, erros
menores. Ja a arquitetura FFBP é uma das mais utilizadas para problemas
complexos em que a saida da rede dependente de mais de uma variavel de entrada.
Essa estrutura de rede funciona de forma semelhante ao CFFBP. No entanto, as
variaveis de entrada ndo estdo conectadas diretamente as camadas seguintes da
rede. Sendo assim, na FFBP as entradas s8o conectadas apenas a proxima
camada. S6 depois que os neurbnios artificiais processam essa informacédo € que
ela segue para a proxima camada e assim por diante. As Figuras 15 e 16 mostram
as estruturas modeladas nessa pesquisa para as RNAs CFFBP e FFBP,

respectivamente.
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Figura 15. Exemplo de uma Rede Neural Artificial do tipo Cascade Feed Forward Back Propagation
(MATLAB, 2020).
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R

Figura 16. Exemplo de uma Rede Neural Artificial do tipo Feed Forward Back Propagation (MATLAB,
2020).

Para cada uma dessas 2 estruturas, nos variamos o numero de camadas ocultas
entre 1 e 2. O numero de neurbnios em cada camada variou entre 1 e 9. Além disso,
para cada estrutura testada, 0 RNG (Random Number Generator) variou de 0 a 100.
Portanto, ao longo dessa pesquisa foram simuladas 18.000 RNAs, seguindo 0s
passos dos codigos do APENDICE B.

As camadas ocultas sdo conhecidas por permitirem que a RNA calcule novos pesos
para entradas. Dessa forma, a RNA é capaz de representar com precisdo o estado
do sistema investigado e prever uma saida adequada. No entanto, nesse estudo,
nao utilizamos um banco de dados muito extenso (1998 a 2018, com dados anuais).

Portanto, decidimos manter o nimero de camadas ocultas o menor possivel.

Na busca por representacdes fidedignas de sistemas complexos, as RNAs
apresentam uma grande vantagem em relacdo aos métodos tradicionais ao
utilizarem funcdes de ativacao néo lineares. Essas fun¢des transformam as entradas
de forma néo linear no neurdnio artificial. Dessa forma, esse processo permite que
as RNAs criem relagbes néo lineares entre neurénios e camadas. Com isso, pode-se
obter uma dependéncia nédo linear entre a saida e as entradas da rede, o que

permite a solugdo de problemas complexos reais.

Nesse estudo, nos utilizamos a funcdo de Levenberg-Marquardt, que tem mostrado
bons resultados na literatura em pesquisas semelhantes (FU; HAN; CHEN, 2022;
DESHPANDE; MODI; SANT, 2022; CHEN; JUNGSTEDT, 2022). A Figura 17 mostra

um exemplo de uma fun¢ao de ativagéo néo linear do tipo sigmaide.
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Figura 17. Representacao grafica da saida de uma funcao de ativacdo sigmoidal.
Fonte: Retirada da Internet.

3.4. TREINAMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Os dados coletados no periodo de 1998 a 2018 foram utilizados para o treinamento,

teste e validacdo das RNAs. Os dados foram divididos aleatoriamente em 3 grupos:

1) 65% para o treinamento;
2) 17,5% para o teste;

3) 17,5% para a valida¢do das redes.

4.4. PROCESSO DE VALIDACAO E ANALISE DE ERROS

Neste artigo, modelamos e simulamos 18.000 RNAs. No entanto, apenas RNAs que
atendiam aos quatro critérios especificados abaixo foram utilizadas para simulacbes

de analise de cenarios.

1) O erro quadratico médio dos dados testados € < 0,02 (2%) (DOZIC;
UROSEVIC, 2019);

2) A saida de RNAs é mais afetada por mudancas na entrada do indicador de
produtos petroliferos do que a entrada do indicador de fontes renovaveis;

3) As emissOes de CO2 aumentam com maior consumo de fontes de energia de

combustivel féssil;
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4) As previsdes encontradas para as emissdes brasileiras de CO2 concordam

com outras previsdes presentes na literatura (KONE; BUKE, 2010).

Para analisar a sensibilidade da saida das RNAs em relacdo as variacdes nas

entradas, utilizou-se o método Mean Impact Value (MIV), de acordo com o seguinte

algoritmo:

1) Apos treinar a RNA, transformamos cada valor da variavel de entrada em

2)

mais e menos 10%. Dessa forma, conseguimos novos insumos (P1 ... Pg e M1
... Mg). O conjunto Pn representa cada variavel de entrada com um acréscimo
de 10% em seu valor original. O conjunto Mn representa cada variavel com
uma diminuicdo de 10% em seu valor original,

Pn e Mn foram as entradas para a RNA treinada, e dois resultados de

simulagéo, YPn e YMn, respectivamente, foram obtidos para cada variavel;

3) As diferengas entre YPn e YMn foram calculadas. Estes foram os valores de

impacto (VI) das mudancas na variavel de entrada na saida;

4) A média dos Valores de Impacto foi calculada pelo numero de observacoes.

Com isso, obtivemos o MIV de cada variavel na variavel dependente.

Esta metodologia foi adaptada de Tan e Zhang (2018). As variaveis independentes

gque tém um valor de MIV mais alto terdo um impacto mais significativo nas emissdes

de di6xido de carbono.

3.5. ANALISE DAS SIMULACOES DE CENARIOS

Apenas as RNAs gque passaram nos quatro critérios estabelecidos passaram a

analisar cenarios. Para isso, simulamos dois cenarios especificos:

1)

Propomos que, até 2030, o Brasil reduzird 30% da participacdo de derivados
de petréleo, gas natural e outros combustiveis fésseis em seu FTEP. Para
isso, reduzimos a tendéncia de cada um desses indicadores em 2,5%,
cumulativamente, ao ano. Além disso, para manter o equilibrio da matriz
energeética, todas essas reducdes foram somadas a participacdo de fontes

renovaveis de energia ano apos ano. Também consideramos que até 2030
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70% dos incéndios na floresta amazonica e outros biomas serédo reduzidos.
Assim, reduzimos a tendéncia deste indicador em 5,85% ao ano para obter o
valor de uma reducéao de 70,20% em 2030;

2) Este cenario é semelhante ao primeiro. No entanto, a redu¢éo da participacédo
dos recursos ndo renovaveis no FTEP foi de 90%. Também consideramos
uma reducdo de 90% nos incéndios na floresta amazonica e outros biomas.
Todas as reducgbes na contribuicdo de recursos fésseis foram adicionadas a

parcela de recursos renovaveis;

Com base nos resultados da andlise do cenario, sera possivel discutir se o Brasil
esta ou ndo em um caminho que atinge as metas do Acordo de Paris. Além disso, a
andlise de cenarios apresenta-se como uma ferramenta poderosa para criar uma

estratégia que possa efetivamente reduzir as emissdes brasileiras de COs..

Ao alterar significativamente a matriz energética brasileira, é valido questionar como
isso pode afetar o PIB. Se a substituicdo de recursos fosseis por recursos
renovaveis impactar o PIB do Brasil, ele ndo mais se comportara como descrito na
sua regressao linear. Portanto, s faz sentido utilizar os dados do PIB encontrados
pela sua regressdo linear se esse indicador for independente das alteracdes na

matriz energética.

Existe uma vasta literatura sobre consumo de energia e crescimento do PIB. No
entanto, ainda ndo ha consenso se o aumento do consumo de energia favorece o
crescimento do PIB ou se é o crescimento do PIB que demanda maior consumo de
energia (MAHALINGAM; ORMAN, 2018). A relagdo entre o PIB e o consumo
especifico de energia de fontes renovaveis ainda ndo € conclusiva. No entanto,
existem estudos que ndo encontraram uma relacdo causal entre o consumo de
energia renovavel e o PIB (MOUNIR; EL-HOUJJAJI, 2022; BAO; XU, 2019; EL-
KARIMI, 2022; DOGAN, 2015; IVANOVSKI; HAILEMARIAM; SMYTH, 2021,
SMOLOVIC et al., 2020; BULUT; MENEGAKI, 2020; TUNA G; TUNA V, 2019).
Embora alguns resultados tenham encontrado uma relacdo causal entre 0 consumo
de fontes renovaveis de energia e o crescimento do PIB para alguns paises, essa

relacdo se mostrou significativa apenas no longo prazo (MOUNIR; EL-HOUJJAJI,
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2022; IVANOVSKI; HAILEMARIAM; SMYTH, 2021; SMOLOVIC et al., 2020;
DOGAN, 2015; CHEN; PINAR; STENGOS, 2020).

A partir desses estudos, fica claro que a relagéo causal entre 0 consumo de energia
de fontes renovaveis sO existe, quando existe, no longo prazo. Portanto, como a
analise de cenario proposta neste estudo é realizada no médio prazo, podemos dizer
que a substituicdo parcial de recursos nao renovaveis por renovaveis para o
consumo de energia no Brasil ndo afetara significativamente o comportamento do
seu PIB. Dessa forma, podemos utilizar a regresséao linear feita para o PIB brasileiro
entre 2019 e 2030, pois seu comportamento ndo sera alterado significativamente
pelas mudancas ocorridas na matriz energética do pais no mesmo periodo para a

analise dos cenarios propostos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES ) )
4.1 SELEGAO DAS REDES NEURAIS E PREDICOES DAS EMISSOES DE CO:

Com base em nossas modelagens, encontramos seis RNAs capazes de relacionar
as emissdes brasileiras de CO2 em funcdo das nossas nove varidveis de entrada.
Nossas Redes apresentaram erros médios quadraticos menores do que 2%.
Ressaltamos que, a variavel de Queimadas nos Biomas Brasileiros ainda nao foi
estudada em modelos preditivos de emissdes brasileiras de CO2. No entanto, esse
indicador é importante na tentativa de reduzir essas emissdes e na busca do
desenvolvimento sustentavel para o Brasil. Sendo assim, com a inclusdo dele nas
entradas das RNAs, serd possivel determinar o quanto a reducdo das queimadas
brasileiras pode contribuir com diminuicdo das emissdes de didéxido de carbono no
pais. Além disso, a utilizacdo do MIV permitiu que avaliassemos quais sdo as
variaveis que mais impactam nas emissfes brasileiras de CO2. A partir disso, ficou
claro que os combustiveis fésseis, em sua maioria, contribuem de forma mais
significativa nessas emissdes do que 0s combustiveis renovaveis. Isso significa que
a substituicdo parcial dos recursos fosseis pelos renovaveis apresenta-se como uma
estratégia viavel na busca pela reducdo das emissfes brasileiras de diéxido de

carbono.

A partir da normalizacdo dos dados histéricos dos indicadores avaliados, foi possivel
modelar e simular dezoito mil Redes Neurais Artificiais. Entretanto, apenas seis
apresentaram simultaneamente um erro médio quadratico menor ou igual a 2% e
maior sensibilidade para as emissdes de didéxido de carbono a partir de mudancas
no consumo de combustiveis fosseis em comparacdo as mudangcas no consumo de
recursos renovaveis. A Tabela 1 mostra para cada uma dessas seis redes a
arquitetura utilizada (cascata ou linear), o niumero de camadas ocultas, o numero de

neurénios utilizados em cada camada oculta e o erro médio quadratico.
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Tabela 1: Numero de camadas ocultas, nUmero de neurénios nas camadas e Erro Médio Quadratico

para cada Rede Neural Artificial Modelada.

RNA N° de camadas N° de Neurbnios RNG Erro Médio
ocultas Quadratico

CFFBP 1 2 7-6 66 2,33 x10°
CFFBP2 2 4-3 3 5,25 x 10°
FFBP1 2 5-5 3 8,98 x 10
FFBP2 2 5-8 16 4,38 x 1015
FFBP3 2 7-6 26 4,92 x 10
FFBP4 2 9-4 33 9,46 x 105

CFFBP (Cascade Feed Forward Back Propagation) e FFBP (Feed Forward Back Propagation).

Com base na Tabela 1, percebemos que com apenas 1 camada oculta n&o foi obtida
nenhuma RNA que satisfizesse as condicGes de ter um erro médio quadratico menor
do que 2% e que apresentasse maior sensibilidade para a emissao de gas carbbnico
com o consumo de combustiveis fésseis em relagcdo aos recursos renovaveis. Por
esse motivo, continuamos as nossas modelagens e simulagdes com 2 camadas
ocultas e obtivemos seis RNAs que satisfizeram simultaneamente essas duas
condicbes. Sendo assim, optamos por limitar em 2 camadas ocultas a nossa
modelagem, devido ao fato do nosso banco de dados ndo ser extenso (dados para
0s anos de 1998 a 2018). Pela Tabela 1, também € possivel conferir o nimero de
neurdnios artificiais usados em cada camada oculta e 0 RNG (Random Number
Generator), que € um parametro que decide a aleatoriedade na escolha dos dados
que servirdo para o treinamento, teste e validacdo da rede. Desse modo, esses
resultados mostram que as seis RNAs encontradas aprenderam a relacdo entre as
emissOes de dioxido de carbono em relacdo aos nove indicadores brasileiros
avaliados. Portanto, essas seis RNAs apresentam-se como capazes, a priori, de
imitar o complexo sistema energético do Brasil para predizerem as suas futuras
emissoes de dioxido de carbono. Em se tratando da sensibilidade dessas emissfes
em relacdo aos noves indicadores investigados, a Tabela 2 apresenta os resultados

obtidos com a aplicacdo do algoritmo para o “Valor Médio de Impacto”.
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Tabela 2: Ranqueamento da influéncia de cada indicador nas emissées brasileiras de COo:.

Posicéao CFFBP 1 CFFBP 2 FFBP 1 FFBP 2 FFBP 3 FFBP 4
1° Consumo de Consumode Consumode Consumode Populacdo  Consumo de
Eletricidade  Eletricidade  Eletricidade  Eletricidade Eletricidade
20 FTEP FTEP Populacao Populacao FTEP PIB
3° Produtos Géas Natural ~ Gés Natural PIB Consumo de Produtos
Petroliferos Eletricidade  Petroliferos
40 PIB Produtos Produtos Produtos PIB Gas Natural
Petroliferos Petroliferos Petroliferos
50 Gas Natural PIB Carvao Fontes Produtos Carvéo
Mineral Renovéaveis Petroliferos Mineral
6° Populacao Populacao Queimadas  Gas Natural Carvéo Queimadas
Mineral
7° Carvéo Carvéo FTEP Carvéo Gés Natural FTEP
Mineral Mineral Mineral
8° Fontes Fontes PIB Queimadas Queimadas Populacao
Renovaveis  Renovéaveis
9o Queimadas Queimadas Fontes FTEP Fontes Fontes
Renovéveis Renovéaveis  Renovaveis

CFFBP (Cascade Feed Forward Back Propagation) e FFBP (Feed Forward Back Propagation);

PIB (Produto Interno Bruto); FTEP (Fornecimento Total de Energia Primaria).

A andlise da Tabela 2 revela que, em geral, as emissdes brasileiras de diéxido de
carbono sdo muito influenciadas pelo consumo total de energia no pais. Além disso,
para as seis RNAs selecionadas, as emissdes de didéxido de carbono possuem maior
sensibilidade a alteracbes no consumo de combustiveis fosseis do que a alteracbes
nos recursos renovaveis. Desse modo, essas seis Redes Neurais Atrtificiais

atenderam os dois primeiros critérios estabelecidos nessa pesquisa.

Apds obtermos seis RNAs com erro médio quadratico aceitdvel e com maior
influéncia do consumo de combustiveis fosseis sobre a saida de cada rede em
relacdo ao uso de recursos renovaveis, o proximo passo foi o de predizer as
emissodes brasileiras de dioxido de carbono entre os anos de 2019 e 2030. Para isso,
foi necessario a regressao linear de cada um dos nove indicadores a partir dos seus
dados histoéricos (1998 a 2018), a fim de facilitar a extrapolacdo dessas variaveis,
assim como feito em outro trabalho (DOZIC; UROSEVIC, 2019). A partir dessa
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regressao linear, cada valor obtido foi normalizado de acordo com a Equacéao 8. A
Figura 18 apresenta o valor normalizado para cada um dos nove indicadores para 0s
anos de 2019 a 2030.
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Figura 18. Tendéncia dos 9 indicadores brasileiros no periodo de 2019 — 2030.

A partir desses valores, é possivel alimentarmos as seis RNAs selecionadas para
predizermos as emissdes brasileiras de dioxido de carbono entre 2019 e 2030.
Esses valores serviram de entrada para as seis redes neurais artificiais ja treinadas.
Dessa forma, executamos o0s seis modelos de RNA e obtivemos a previsdo das
emissOes brasileiras de CO2 de 2019 a 2030. Esses resultados estdo contidos na

Figura 19.
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Figura 19. Previsdes de emissao brasileira de CO2 de 2019 a 2030.

A partir da Figura 19, vemos que os dois modelos CFFBP apresentaram valores
muito altos para as emissdes brasileiras de CO2 em comparacdo com os modelos
FFBP. Também podemos ver que o CFFBP 1 obteve um valor extremamente alto
para o ano de 2030. No entanto, os 6 modelos foram usados na etapa de analise de
cenarios. A partir da Figura 19, também observamos que as emissdes brasileiras de
CO2 estdo aumentando. Assim, o governo brasileiro deve investir em politicas
energéticas para cumprir o Acordo de Paris. Entretanto, ainda ndo é possivel afirmar
gue essas RNAs imitam de forma adequada a dependéncia das emissdes brasileiras
de diéxido de carbono e os 9 indicadores. Isso acontece porque o método "MIV"
apenas nos informa o quéo sensivel é a saida das nossas redes em relacdo as suas
entradas. Todavia, o "MIV" ndo nos informa se a relagéo entre a saida da rede e um
indicador especifico € uma relacédo positiva ou negativa. Isto €, sabemos apenas que
0 aumento ou a diminuicdo no consumo de petréleo e seus derivados tera maior
impacto na emissao de dioxido de carbono do que uma modificagdo no consumo de
recursos renovaveis. Porém, ndo podemos ainda afirmar se esse aumento no
consumo de um combustivel féssil provocara um aumento ou uma diminuicdo na
emissao de dioxido de carbono. Tudo o que sabemos é que o impacto na saida da
RNA a partir de variagbes no consumo de combustiveis fosseis sera mais

significativo. Sendo assim, na analise de cenarios, o primeiro passo foi verificar quais
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redes possuem a relacdo esperada entre os indicadores: Gas Natural, Produtos

Petroliferos e Carvao Mineral, e a saida da rede.

4.2 ANALISE DE CENARIOS

A partir da nossa andlise de cenarios, encontramos uma RNA (a FFBP 3) capaz de
predizer de forma confiavel as emissdes brasileiras de CO2z entre 2019 e 2030. Com
esse modelo, percebemos que a substituicdo parcial dos recursos fosseis pelos
renovaveis na matriz energética brasileira, bem como a diminuicdo das queimadas
dos biomas no pais, contribuem para a reducao das emissdes brasileiras de CO2. No
primeiro cenario em que analisamos, encontramos que a substituicdo parcial de 30%
dos recursos fosseis pelos renovaveis, juntamente com a reducdo de 70% das
gueimadas dos biomas do pais, foram capazes de reduzir as emissdes de didéxido de
carbono em 13,58% para o ano 2030, em relacdo a situacdo em que essas
mudancas ndo sdo realizadas. No segundo cenario proposto, consideramos uma
substituicdo parcial dos recursos fosseis pelos renovaveis de 90%, bem como a
reducdo das queimadas também em 90%. Nesse caso, houve uma reducdo nas
emissOes brasileiras de CO2 em 28,45% em 2030, comparando-se a situacdo em
que as alteragcOes propostas ndo foram realizadas. Desse modo, esses resultados
contribuem com a literatura, uma vez que ainda néo foram encontrados estudos que
incluiram as queimadas nos biomas brasileiros como indicador nas emissdes de
diéxido de carbono no pais. Além disso, os estudos presentes na literatura, apesar
de sugerirem a maior utilizagcdo de recursos renovaveis na matriz energética do
Brasil, ndo foram capazes de mostrar quantitativamente o quanto essa estratégia

contribui na reducdo das emissdes de CO:2 pelo pais.

Primeiro, alteramos os valores de entrada dos indicadores: Gas Natural, Produtos
Petroliferos e Carvao Mineral, um de cada vez, entre 2019 e 2030 para os 6 modelos
de RNAs. Em seguida, observou-se que a redugao no consumo de fontes de energia
féssil causou um aumento nas emissfes de CO2. Este efeito ocorreu para os
modelos CFFBP1, CFFBP2, FFBP 1, FFBP 2 e FFBP 4. Assim, optamos por

descartar esses modelos por ndo produzirem resultados coerentes.
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O modelo FFBP 3 apresentou resultados conforme o esperado, pois as emissoes
preditas entre 2019 e 2023 ficaram proximas a ordem de grandeza de 500 Mt/ano
que foram as emissdes reais nesse periodo (Global Carbon Atlas, 2025) e a reducdo
do consumo de fontes de energia fossil provocou a reducdo das emissdes de dioxido
de carbono. Além disso, as emissfes de CO2 foram menores quando a quantidade
de recursos fosseis foi substituida por fontes de energia renovavel. Também foi
observado que a reducgéo de incéndios na floresta amazonica reduziu as emissoes
de COq2. Portanto, concluimos que o modelo FFBP 3 representa corretamente o
complexo sistema brasileiro. Por esse motivo, utilizamos apenas esse modelo para a
analise de cenarios de forma a encontrarmos as mudancas necessarias na matriz
energética brasileira para que o pais alcance as metas do Acordo de Paris em 2025
e 2030. Além disso, o APENDICE C apresenta os graficos gerados no Matlab

comprovando que o modelo FFBP 3 néo apresentou overfitting.

Para a analise dos cendrios, € preciso ter em mente as metas propostas pelo Brasil
no Acordo de Paris para limitar o aquecimento global e suas consequéncias. O
governo brasileiro propds reduzir suas emissées de CO2 em 37% e 43% nos anos
de 2025 e 2030, respectivamente. Esses valores de reducdo propostos foram

baseados nas emissdes brasileiras de CO2 em 2005 (342 Mt).

Neste estudo, realizamos duas analises de cenéario. Em cada um desses cenarios,
alteramos as contribuicbes dos recursos energéticos no FTEP brasileiro e o
indicador de queimadas na floresta amazénica. No primeiro cenario, consideramos
que até 2030 o Brasil reduzira 30% da oferta de energia a partir de gas natural,
petréleo e carvao. Essa reducao foi somada a oferta de energia a partir de recursos
renovaveis. Essa adicdo foi feita para manter o equilibrio do sistema energético

brasileiro.

Além disso, propusemos que até 2030 os incéndios na Floresta Amazodnica seréao
reduzidos em pelo menos 70%. Para o segundo cenério, a oferta de energia a partir
de combustiveis fosseis foi reduzida em 90%. Assim como antes, essa reducao
também foi adicionada aos recursos de energia renovavel. Acreditamos também,

gue os incéndios na Floresta Amazonica serdo reduzidos em 90%, ja que o governo
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brasileiro pretende eliminar o desmatamento ilegal no pais, um dos maiores
responsaveis pelos incéndios. A Figura 20 apresenta as previsdes para as emissdes
brasileiras de CO2 de acordo com as tendéncias de cada indicador estudado e as
previsdes obtidas nos dois cenarios analisados.
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Figura 20. Tendéncia normal das emissdes brasileiras de CO: e previsdes para 0S cenarios
analisados, entre 2019 — 2030. 1° Cenério: Substituicdo parcial dos recursos fésseis pelos renovaveis
em 30% e reducdo das queimadas nos biomas brasileiros em 70%. 2° Cenério: Substituicdo parcial
dos recursos fasseis pelos renovaveis em 90% e reducdo das queimadas nos biomas brasileiros em
90%.

Ao analisar a Figura 20, notamos que a opc¢do pelo primeiro cenario analisado
emitira 471,35 Mt de CO2 em 2030. Este valor corresponde a um decréscimo de
13,58% em relacdo ao caso (545,39 Mt) em que nao houve alteracbes para
favorecer o consumo de fontes renovaveis de energia e nem para reduzir 0s
incéndios na Floresta Amazonica. No segundo cenario, a emissdo de CO:2 sera de
390,24 Mt, o que corresponde a um decréscimo de 28,45% em relacdo a tendéncia
normal. Esses resultados mostram que a substituicdo de recursos energéticos
fésseis por renovaveis ndo reduziu as emissdes brasileiras de CO2 na mesma
proporcdo. No segundo cenario, por exemplo, a substituicdo foi de 90%, além da
reducéo da queima em 90%. No entanto, mesmo nessas condi¢des, a redugéo das
emissoes brasileiras de dioxido de carbono foi de 28,45%. Assim, tanto o combate a
incéndios nos biomas brasileiros quanto a maior participagédo de recursos renovaveis
em sua matriz energética sdo elementos criticos para a reducdo das emissdes de

diéxido de carbono. Portanto, para que a reducdo dessas emissfes seja mais
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expressiva, o Brasil também precisa investir na eficiéncia de sua estrutura energética
(LUCON; GOLDEMBERG, 2009).

A partir desses resultados, fica claro que o Brasil ainda ndo estd no caminho certo
para cumprir o Acordo de Paris. No entanto, é preciso considerar que o valor de
referéncia (2005) utilizado no Acordo de Paris ndo é favoravel. Em 2005, a
populacao brasileira, o setor industrial do pais e seu consumo de energia eram
totalmente diferentes do que se vé hoje. Além disso, para que o pais prospere nas
esferas social e econbmica, o desenvolvimento industrial € essencial, consumindo
mais energia e emitindo mais CO2. Portanto, o desafio do Brasil &€ encontrar
estratégias e recursos energéticos que abastecam satisfatoriamente sua matriz
energética e que causem o0 menor impacto nas emissfes de CO2. Para tanto, o
modelo de RNA neste trabalho se apresenta como uma ferramenta Gtil para propor e
testar novas configuragbes na matriz energética brasileira a fim de conciliar
desenvolvimento econémico com responsabilidade ambiental. Isso porque nossa
RNA permite a alteragdo quantitativa dos indicadores de matiz energéticos
brasileiros. Com essas mudancas, sera possivel saber o quanto elas impactarao, em
termos quantitativos, as emissdes brasileiras de CO2. Ressaltamos, que essas
mudancas nos indicadores da matriz energética brasileira e das queimadas nos
biomas brasileiros para a analise de seus impactos quantitativos nas emissdes
brasileiras de CO2, ainda ndo s&o encontradas na literatura. No entanto, esse
conhecimento é fundamental para o Brasil e também para outros paises, pois
permite a substituicdo dos recursos energéticos que mais afetam a emissao de CO:2
por aqueles que menos a afetam. Portanto, o modelo quantitativo de previsao de
emissbes de CO: acrescenta uma utilidade pratica em relacdo aos modelos
qualitativos apresentados na literatura. Com o modelo proposto no presente estudo,
varios cenarios podem ser analisados a partir da relacdo quantitativa entre os
indicadores de um pais e suas emissfes de diéxido de carbono. Com base nessas
analises, os governos federais desenvolverao politicas que reduzam suas emissdes
de CO:2 a partir do melhor uso de seus recursos energéticos. Desta forma, as
politicas energéticas podem trabalhar para a sustentabilidade econdémica sem

prejudicar o desenvolvimento econémico.
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5. CONCLUSAO

A partir da necessidade em se diminuir as emissdes de dioxido de carbono para a
manutencdo da temperatura média global, nesse estudo, nés modelamos Redes
Neurais Artificiais com intuito de predizer as emissdes brasileiras entre os anos de
2019 e 2030. Apesar da literatura apresentar modelos preditivos para as emissdes
brasileiras de dioxido de carbono, a maior parte dos estudos encontrados foram
baseados em séries temporais, isto €, avaliaram as tendéncias das emissdes a partir
dos dados historicos dessas emissdes por ano. Ainda que esses modelos tenham
contribuido para o entendimento da tendéncia das emissfes brasileiras de didxido
de carbono, eles s&o limitados, uma vez que n&o permitem mudangas em
indicadores energéticos-ambientais do Brasil, a fim de propor medidas quantitativas
para o controle dessas emissfes. Os poucos trabalhos encontrados que avaliaram
as emissoes de dioxido de carbono a partir de indicadores do pais ao invés de uma
série temporal, ainda que tenham avancado na contribuicédo cientifica a esse tema,
também ndo propuseram modificacdes quantitativas nesses indicadores nem nas

politicas energéticas do Brasil.

Levando em consideracdo que o Brasil se comprometeu com o Acordo de Paris
(2015) a reduzir suas emissdes de dioxido de carbono em 43% até o ano de 2030,
tendo como base o ano de 2005 (342 Mt), fica claro que ainda existe um longo
caminho para que o pais atinja esse objetivo. Sendo assim, a literatura ainda carece
de modelos preditivos para as emissdes brasileiras de CO2 que permitam alteracdes
nas variaveis independentes de forma a mostrar quantitativamente como essas
alteracdes podem ajudar o Brasil na redugcdo das suas emissdes de didxido de

carbono.

Com base em nossos resultados, concluimos que a nossa Rede Neural Artificial
(FFBP 3) foi capaz de aprender as relacdes existentes entre as emissdes brasileiras
de CO:2 e as entradas da rede utilizadas nesse estudo. Isso porque, 0 erro medio

quadratico encontrado para a FFBP 3 foi de 4,92 x10°.

A partir do MIV, ficou claro que os indicadores de recursos fésseis e de queimadas

nos biomas brasileiros ocuparam posi¢cdes acima das fontes renovaveis em relagéo



83

as suas influéncias nas emissdes de CO2. Portanto, concluimos que a reducao das
gueimadas e a maior utilizacdo das fontes renovaveis em detrimento das fosseis,
apresentam-se como estratégia importante para a reducéo das emissoes brasileiras
de di6xido de carbono.

Também, analisamos nesse estudo dois cenarios com mudancas nos indicadores da
matriz energética brasileira e nos focos de queimada na Amazénia e demais biomas
brasileiros. Essas modificacdes tiveram como propésito identificar de modo
guantitativo quais acdes podem auxiliar o governo brasileiro a cumprir o Acordo de
Paris (2015), contribuindo com a manutencdo da temperatura média global e com a
sua imagem frente as outras nacdes participantes do mesmo acordo. Em nosso
primeiro cenério, foi proposto que até o ano de 2030 o Brasil reduziria em 70% os
focos de gueimadas em seus biomas e que até esse mesmo ano, 0 pais conseguiria
substituir 30% do fornecimento de energia a partir de recursos fésseis em recursos
renovaveis. Nessa analise, obtivemos uma emissdo de 471,35 Mt de dioxido de
carbono. Esse valor, representa uma diminuicdo de 13,58% em relacéo a situacao
em que nao houve nenhuma intervencdo do governo brasileiro nas tendéncias dos
indicadores de sua matriz energética (545,39 Mt). No segundo cenario proposto,
consideramos uma reducdo de até 90% dos focos de queimadas nos biomas
brasileiros até 2030 e que até esse mesmo ano, 90% da contribuicdo energética dos
combustiveis fésseis seria substituida por recursos renovaveis. Nesse contexto,
obtivemos uma emissdo de 390,24 Mt de dioxido de carbono, o que corresponde a
uma diminuicdo de 28,45% em relacdo a emissdo na situacdo em que nao houve

interferéncia do governo brasileiro em nenhum indicador avaliado (545,39 Mt).

Em suma, esse estudo foi capaz de modelar uma Rede Neural Artificial com a
arquitetura de MLP de Propagacdo RetrOgada, cujo erro médio quadratico foi de
4,92 x 10°. Aliado ao baixo erro encontrado, os valores preditos para as emissées
de dioxido de carbono entre 2019 e 2030 estdo de acordo com outro estudo
presente na literatura. Além disso, nossos resultados provaram que modificacdes
nas parcelas de contribuicdo dos recursos fosseis na matriz energética brasileira
impactam de forma mais expressiva as emissoes de dioxido de carbono, em relagcéo

as modificacbes na parcela de contribuicdo dos recursos renovaveis. Portanto,



84

podemos afirmar que a RNA apresentada nesse estudo representa de forma
satisfatoria a emisséo brasileira de dioxido de carbono, levando em consideracéo
sua dependéncia com o complexo sistema energético do Brasil e com os focos de
queimadas na Amazonia e demais biomas. Devido ao fato de que o valor predito
para as emissdes no ano de 2030, sem que houvesse modificacdes nas tendéncias
dos indicadores avaliados, ndo atenderam o compromisso firmado no Acordo de
Paris (2015), foi necesséario a proposicdo do estudo de cenarios para se obter
estratégias que ajudassem o pais a cumprir esse compromisso. Nesses cenarios,
avaliamos um cenario realista e outro otimista com a diminuicdo dos focos de
gueimadas e com a substituicdo de recursos energéticos fosseis pelos renovaveis.
Com isso, obtivemos uma diminuicdo significativa em relagcdo as emissdes de
diéxido de carbono no ano de 2030, sendo elas de 13,58% e de 28,45%, para o
primeiro e o0 segundo cenario, respectivamente. Desse modo, nosso trabalho
contribui de forma significativa com a literatura, uma vez que prediz as emissfes
brasileiras de diéxido de carbono a partir de indicadores econdmicos-ambientais e
propdem modificagcdes quantitativas nesses indicadores, a fim de avaliar seus
impactos nas emissdes de didéxido de carbono e, portanto, auxiliar as politicas
energéticas brasileiras para que haja uma reducdo efetiva nessas emissdes ao

mesmo tempo que preserva o fornecimento de energia no pais.
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6. SUGESTAO PARA TRABALHOS FUTUROS
As redes neurais artificiais utilizam um banco de dados para o seu aprendizado e
assim predizer com acuidade resultados futuros. Sendo assim, quanto maior for o
conjunto de dados disponiveis para o treinamento de uma inteligéncia artificial,
melhor sera a qualidade das predi¢cdes. Desse modo, com o0 passar dos anos, 0
banco de dados utilizados nesse trabalho deve ser constantemente atualizado, a fim
de que a rede neural atinja predi¢cdes cada vez mais precisas. Além disso, o trabalho
foi feito para o Brasil, sendo que € possivel fazer o mesmo estudo para varios paises
ou agrupamentos (como o0s continentes). Nesse sentido, seria possivel predizer as
emissoes globais de CO2, além de avaliar quantitativamente as alteragbes na matriz
energética global que podem contribuir para a reducao das emissdes de dioxido de
carbono. Paralelamente, pode-se estudar mais varidveis que podem ser relevantes
para as emissdes de COgz, tornando o modelo apresentado nesse trabalho mais

robusto e abrangente (utilizando-o em um cenario global ao invés de um nacional).
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APENDICE A

Tabela 1. Dados reais de partida utilizados na modelagem das Redes Neurais Artificiais.

PIB (USSD) Populagéo FTEP CE Fontes Renovaveis Gas Natural PZtr?odllyfg;zs CM Queimadas
1998  863.723.411.633 169.785.250  138.259 26.405 74.798 10.712 50.215 2.080 123.321
1999  599.388.579.986 172.318.675 146.752 27.155 75.452 11.815 56.723 2.130 134.604
2000 655.420.645.477 174.790.340  153.388 28.534 72.720 13.190 63.754 2.614 101.514
2001  559.372.276.082 177.196.054  156.267 26.637 71.875 13.900 66.567 2.185 145.484
2002 507.962.487.700 179.537.520 174.250 27.895 77.468 15.416 74.927 1.999 321.414
2003  558.319.920.832 181.809.246  183.732 29.430 85.116 15.681 77.225 1.823 340.739
2004  669.316.654.017 184.006.481  190.228 30.955 89.878 16.852 76.641 2.153 380.445
2005 891.630.177.251 186.127.103 200.523 32.267 93.656 17.575 84.300 2.483 362.566
2006 1.107.640.289.615  188.167.356  211.786 33.536 99.150 17.582 89.214 2.287 248.984
2007 1.397.084.349.956  190.130.443  223.653 35.443 107.522 18.025 90.765 2.349 393.914
2008 1.695.824.565.983 192.030.362 236.453 36.829 113.292 21.398 94.000 2.653 211.933
2009 1.667.019.783.585  193.886.508  240.419 36.638 111.079 20.983 100.918 2.080 155.104
2010 2.208.871.646.203  195.713.635  253.108 39.964 118.831 22.771 106.559 2.104 319.286
2011 2.616.200.980.392 197.514.534 256.434 41.363 115.901 23.888 108.976 2.134 158.102
2012 2.465.188.674.415  199.287.296  257.035 42.861 116.462 25.574 107.258 2517 217.238
2013 2.472.806.919.902  201.035.903  258.211 44.373 118.215 27.969 104.762 3.298 128.149
2014 2.455.993.625.159  202.763.735  272.708 45.782 118.788 31.661 116.705 3.059 175.900
2015 1.802.214.373.741 204.471.769 286.375 45.110 120.579 34.871 126.127 2.459 216.782
2016 1.795.700.168.991  206.163.058  294.796 44.838 122.256 37.610 130.373 2.636 182.218
2017 2.062.831.045.936  207.833.831  303.024 45.413 123.546 39.810 135.907 1.931 207.511
2018 1.885.482.534.238  209.469.333  308.074 46.303 129.669 40.560 134.067 1.930 132.872

* As unidades de medida dos indicadores energéticos estdo em 102 tep (tonelada equivalente de petroleo), a de Populagdo em
habitantes e a de Queimadas em namero de focos.
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APENDICE B

As alteracdes das combinacdes dos numeros de neurdnios foram feitas manualmente nos
cbdigos das redes modeldas.

Codigo para a Rede Neural Artificial (Feed Forward Back Propagation 3):

set(0,'defaultfigurecolor',[1 1 1])

input = [0.16875 0.04337 0.06994 0.02439 0.00000 0.02389 0.07654
0.18198 0.28444 0.42174 0.56344 0.54978 0.80679 1.00000
0.92837 0.93198 0.92401 0.61390 0.61081 0.73752 0.65340

0.00000 0.06384 0.12612 0.18674 0.24575 0.30299 0.35836
0.41180 0.46321 0.51268 0.56056 0.60733 0.65337 0.69875
0.74342 0.78749 0.83103 0.87407 0.91669 0.95879 1.00000

0.00000 0.05001 0.08909 0.10604 0.21194 0.26778 0.30603
0.36666 0.43298 0.50286 0.57824 0.60159 0.67632 0.69590
0.69944 0.70637 0.79174 0.87222 0.92181 0.97026 1.00000

0.00000 0.03770 0.10703 0.01166 0.07492 0.15206 0.22870
0.29460 0.35838 0.45425 0.52391 0.51432 0.68145 0.75177
0.82705 0.90303 0.97382 0.94008 0.92641 0.95531 1.00000

0.05056 0.06188 0.01462 0.00000 0.09677 0.22910 0.31150
0.37687 0.47193 0.61679 0.71663 0.67834 0.81248 0.76178
0.77148 0.80181 0.81173 0.84273 0.87173 0.89406 1.00000

0.00000 0.03693 0.08301 0.10679 0.15760 0.16648 0.20570
0.22993 0.23016 0.24498 0.35802 0.34410 0.40401 0.44144
0.49791 0.57815 0.70185 0.80941 0.90118 0.97487 1.00000

0.00000 0.07595 0.15800 0.19083 0.28838 0.31520 0.30839
0.39776 0.45511 0.47321 0.51096 0.59169 0.65752 0.68573
0.66568 0.63655 0.77592 0.88587 0.93543 1.00000 0.97854

0.17429 0.20823 0.53603 0.24539 0.11924 0.00000 0.22371
0.44756 0.31456 0.35679 0.56267 0.17414 0.19086 0.21076
0.47066 1.00000 0.83781 0.43091 0.55102 0.07305 0.07258

0.07458 0.11317 0.00000 0.15038 0.75205 0.81814 0.95394
0.89279 0.50434 1.00000 0.37763 0.18328 0.74477 0.19353
0.39577 0.09109 0.25440 0.39421 0.27601 0.36251 0.10724

I

target = [0.00000 0.03700 0.07387 0.11449 0.08873 0.04269 0.11768
0.15669 0.15604 0.22549 0.33415 0.24020 0.47746 0.56429
0.70409 0.86619 1.00000 0.86697 0.67670 0.72144 0.69060

I

% for i=0:1:100 funcdo para variar o rng
rng (26)

net = feedforwardnet([7 6]); % criacdo da rede, camadas e neurdnios

net.divideFcn= "dividerand'; % fun¢éo para divisdo dos dados
net.divideParam.trainRatio= 0.65; % para o treinamento
net.divideParam.valRatio= 0.175; % para a validacdo
net.divideParam.testRatio= 0.175; % para o teste
net.divideParam % conferir as porcentagens escolhidas

[net,tr] = train(net,input,target);
plotperform(tr);
end
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Codigo para a Rede Neural Artificial (Cascade Feed Back Propagation 1):

set(0,'defaultfigurecolor’,[1 1 1])

input = [0.16875 0.04337 0.06994 0.02439 0.00000 0.02389 0.07654
0.18198 0.28444 0.42174 0.56344 0.54978 0.80679 1.00000
0.92837 0.93198 0.92401 0.61390 0.61081 0.73752 0.65340

0.00000 0.06384 0.12612 0.18674 0.24575 0.30299 0.35836
0.41180 0.46321 0.51268 0.56056 0.60733 0.65337 0.69875
0.74342 0.78749 0.83103 0.87407 0.91669 0.95879 1.00000

0.00000 0.05001 0.08909 0.10604 0.21194 0.26778 0.30603
0.36666 0.43298 0.50286 0.57824 0.60159 0.67632 0.69590
0.69944 0.70637 0.79174 0.87222 0.92181 0.97026 1.00000

0.00000 0.03770 0.10703 0.01166 0.07492 0.15206 0.22870
0.29460 0.35838 0.45425 0.52391 0.51432 0.68145 0.75177
0.82705 0.90303 0.97382 0.94008 0.92641 0.95531 1.00000

0.05056 0.06188 0.01462 0.00000 0.09677 0.22910 0.31150
0.37687 0.47193 0.61679 0.71663 0.67834 0.81248 0.76178
0.77148 0.80181 0.81173 0.84273 0.87173 0.89406 1.00000

0.00000 0.03693 0.08301 0.10679 0.15760 0.16648 0.20570
0.22993 0.23016 0.24498 0.35802 0.34410 0.40401 0.44144
0.49791 0.57815 0.70185 0.80941 0.90118 0.97487 1.00000

0.00000 0.07595 0.15800 0.19083 0.28838 0.31520 0.30839
0.39776 0.45511 0.47321 0.51096 0.59169 0.65752 0.68573
0.66568 0.63655 0.77592 0.88587 0.93543 1.00000 0.97854

0.17429 0.20823 0.53603 0.24539 0.11924 0.00000 0.22371
0.44756 0.31456 0.35679 0.56267 0.17414 0.19086 0.21076
0.47066 1.00000 0.83781 0.43091 0.55102 0.07305 0.07258

0.07458 0.11317 0.00000 0.15038 0.75205 0.81814 0.95394
0.89279 0.50434 1.00000 0.37763 0.18328 0.74477 0.19353
0.39577 0.09109 0.25440 0.39421 0.27601 0.36251 0.10724

I

target = [0.00000  0.03700 0.07387 0.11449 0.08873 0.04269 0.11768
0.15669 0.15604 0.22549 0.33415 0.24020 0.47746 0.56429
0.70409 0.86619 1.00000 0.86697 0.67670 0.72144 0.69060

I

% for i=0:1:100 fungé&o para variar o rng
rng (183)

net = cascadeforwardnet([4 10]); % criacdo da rede, camadas e neurénios
net = train(net,input,target);

[net,tr] = train(net,input,target);

plotperform(tr);

end
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APENDICE C
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Figura 1. Teste de performance da RNA gerado pelo Matlab para a FFBP 3.
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Figura 2. Histograma de erros obtidos para a FFBP3 gerado pelo Matlab para a FFBP 3.
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Figura 3. Avaliacdo da etapa de validacdo da FFBP 3 gerada pelo Matlab.
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Figura 4. Avaliacdo de performance da FFBP 3 a partir do erro médio quadratico
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