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RESUMO

O Brasil tem papel de destaque no cenario mundial de combustiveis e biocombustiveis, e
influéncia tanto nas movimentagdes externas quanto internas do mercado e do setor de
energia. O uso da inteligéncia artificial e seus subcampos sdo pecas fundamentais para
tomadas de decisdes mais objetivas e eficientes, além de propor estratégias matematicamente
mais vantajosas. Dessa forma, este projeto apresentou, por intermédio de metodologias
computacionais, um estudo da comparagdo entre os métodos aplicados para predicdo da
produ¢do média (m?*) dos combustiveis mais utilizados no estado de Sao Paulo, regido de
maior demanda e consumo do pais. Para tal, foram estudadas e empregadas tanto ferramentas
de Analise Exploratoria de Dados (AED) como modelos de Aprendizado de Maquina, sendo
eles: Florestas Aleatorias (Random Forest), Redes Neurais Artificiais e ARIMA. Os modelos
foram moldados e validados a partir do cruzamento de diferentes bases de dados,
possibilitando o desenvolvimento de estratégias e novo aparato computacional para os agentes
do mercado de energia. Os resultados obtidos foram de uma ferramenta computacional
consistente, com bons niveis de assertividade pelos modelos, sendo o Random Forest o que
mais se aproximou dos valores reais da producio (m?) da gasolina, cujo MAPE foi de 5,67%,
enquanto para a producdo (m?) do etanol, o modelo de série temporal - ARIMA - atingiu
menor porcentagem de erro, equivalente a 5,88%. Sendo assim, a ferramenta ¢ capaz de dar
suporte a novos estudos de andlises preditivas de Aprendizado de Maquina e agentes do setor

de combustiveis.

PALAVRAS-CHAVE: Energia. Aprendizado de Maquina. Combustiveis. Séries temporais.



ABSTRACT

Brazil has a prominent role in the world scenario of fuels and biofuels, and influence both in
the external and internal movements of the market and the energy sector. The use of artificial
intelligence and its subfields are fundamental for making more objective and efficient
decisions, in addition to proposing mathematically more advantageous strategies. Thus, this
project presented, through computational methodologies, a study of the comparison between
the methods applied to predict the average production (m?) of the most used fuels in the state
of Sao Paulo, the region with the highest demand and consumption in the country. For this
purpose, both Exploratory Data Analysis (AED) and Machine Learning models were studied
and used, namely: Random Forests, Artificial Neural Networks and ARIMA. The models
were molded and validated from the intersection of different databases, enabling the
development of strategies and new computational apparatus for energy market agents. The
results obtained were from a consistent computational tool, with good levels of assertiveness
for the models, with Random Forest being the one that came closest to the actual production
values (m?) of gasoline, whose MAPE was 5.67%, while for the production (m?) of ethanol,
the time series model - ARIMA - reached the lowest percentage of error, equivalent to 5.88%.
Therefore, the tool is able to support new studies of predictive analysis of Machine Learning

and agents in the fuel sector.

KEYWORDS: Energy. Machine Learning. Fuels. Time series.
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1. INTRODUCAO

O Brasil tem papel de destaque no cendario mundial de combustiveis e
biocombustiveis, sendo o 9° maior produtor de petroleo (IBP - Instituto Brasileiro de Petroleo
e Gas, 2020) e o 2° maior produtor de etanol do mundo (VIDAL, 2020). Em 2020, a industria
de petroleo e gas correspondiam a 13% do PIB nacional e 50% da oferta interna de energia
(ANP - Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis, 2020). Todos esses
fatos sdo indicadores da importancia que o setor possui na economia € nas tomadas de
decisdes internas e externas do pais.

A pandemia da Covid-19 foi um episdédio recente que desestabilizou a curva de
conduta do mercado mundial. Obteve como resposta da OPEP uma restri¢do na producao da
gasolina a fim de manter os precos praticados. O ocorrido inesperado, somando-se a falta de
planejamento de muitos paises, gerou um aumento nos pre¢os ¢ queda na produgdo de
combustiveis. O Brasil serve de exemplo, pois como resultado passou por uma das maiores
crises de combustivel de sua historia, e ainda sofre resquicios (OLIVEIRA; LUZ, 2021).

Eventualidades acontecem incessantemente, € por meio da histéria, ferramentas foram
criadas para prevé-las e soluciona-las. A maior parte do mercado de energia se encontra em
um contexto benéfico, capaz de apresentar respostas mais eficientes, objetivas e imparciais,
além de propor estratégias matematicamente mais vantajosas para os problemas, por meio da
Inteligéncia Artificial (IA), visto que o governo brasileiro e seus agentes disponibilizam um
vasto repertorio de dados desde a sua geracdo até a comercializagdo das fontes de
combustiveis (DE TEFFE; MEDON, 2020).

As empresas pertencentes ao setor de combustiveis cada vez mais utilizam o
Aprendizado de Maquina (ML) para propor acdes, passar confianga, compreender o cenario
futuro para iniciar estratégias no presente, e também, compreender os momentos que o
mercado estd passando. Visto isso, contam com a engenharia de dados, cientistas de dados,
governanga de dados, pesquisadores na area de ML e algoritmos mais robustos.

Diante do exposto, este trabalho objetiva estudar o impacto do cruzamento de
diferentes fontes de dados e técnicas de IA visando a predi¢do da produgdo da gasolina e
etanol, tendo como referéncia os dados do estado de Sao Paulo, regido de maior demanda e
consumo do pais. Para essa tarefa, foram utilizados modelos de ML e ferramentas de Analise
Exploratdria de Dados (AED) de modo a criar uma metodologia computacional, bem como
estratégias para fins de suporte, para que agentes do setor de energia possam respaldar

decisdes com base na analise inteligente dos dados.
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2. OBJETIVO GERAL

O presente Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) possui como objetivo geral realizar
uma andlise comparativa entre os modelos de regressdo linear e série temporal selecionados
no estudo para previsdo da produgdo dos combustiveis etanol e gasolina do estado de Sao

Paulo.

2.1. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Este estudo teve como principais objetivos:

e A exploragdo visual/analitica dos conjuntos de dados disponibilizados pela ANP, de
forma a pré-processa-los e adequé-los para efetiva utilizacdo dos modelos preditivos
(passos de Data Cleaning e Descoberta de Conhecimento);

e Explorar as etapas de treinamento e fase de testes para cada um dos modelos de
Aprendizado de Maquina adotados no projeto;

e Obter predicdes, aferindo-as em cendrios praticos de uso, isto ¢é, a partir dos dados
reais da ANP. Em particular, pretende-se treinar e validar os modelos computacionais
a partir de quatro datasets (especificados na Secao 4.1), disponibilizados pela ANP;

e (riacdo de sumadrios de dados como graficos, tipos distintos de visualizagdes, e
analises de medidas de erros, a fim de auxiliar atores/gestores do setor energético a

tomarem decisdes com base nos dados e nas tendéncias geradas pelos modelos.

3. REVISAO DA LITERATURA

3.1. APRENDIZADO DE MAQUINA

O primoérdio do Machine Learning (ML) é sequenciado pelo aperfeicoamento de
estudos na 4area de sistemas conduzidos a simular o comportamento humano. Um dos
exemplos mais associado a sua origem ¢ a maquina “perceptron”, que alcancou a capacidade
de projetar letras do alfabeto e formas geométricas primitivas, advindo da classificagdo de
padroes de quais fotocélulas eram ativadas (EBY; MOSCARDI, 2022). A percussdao dessa
maquina € referente a muitos trabalhos sobre o funcionamento do sistema nervoso humano do
psicologo Frank Rosenblatt e seu grupo, que anos seguintes, serviu de prototipo para a
desenvoltura das redes neurais artificiais (FRADKOYV, 2022).

Em virtude de pesquisas nas areas de ciéncia da computagdo, estatistica, engenharia,

matematica e do avanco da tecnologia, entende-se o aprendizado de maquina como subcampo
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da Inteligéncia Artificial, por ser um sistema habil a tomar decisdes e encontrar padrdes por
meios de técnicas que aprendam a partir de um grande volume de dados automaticamente,

simulando um cérebro humano (LUDERMIR, 2021).

3.2. TIPOS DE APRENDIZAGEM E TECNICAS DO APRENDIZADO DE MAQUINA

O ML possui trés tipos de aprendizagem - a supervisionada, quando hé a necessidade
do humano fornecer a entrada e saida dos dados, transfigurando-se no papel de supervisor.
Precisa das caracteristicas necessarias para o algoritmo identificar a correspondéncia correta
das informagdes, e também, o retorno da precisdo da previsao no processo de treinamento.
Dentro da aprendizagem supervisionada existem os métodos de regressao e classificagdo que
sdo os métodos preditivos. A ndo supervisionada, em que ndo ha a necessidade de nenhum
processo de treinamento, analisa automaticamente os dados e necessita da andlise para
determinar o significado dos padrdes. Detém a associagao, agrupamento, detec¢ao de desvios,
padrdes sequenciais e sumarizagdo como métodos preditivos. Por tltimo, a aprendizagem por
reforco, em que o algoritmo aprende com as interagdes ao ambiente, ou seja, com sua propria
experiéncia (SARAVANAN; SUJATHA, 2018).

Para o presente trabalho utilizaremos os modelos de aprendizagem supervisionada por

regressao, como apresentados a seguir.

3.3. MODELOS DE REGRESSAO

O método preditivo por regressao usufrui da relagdo entre uma variavel dependente (y)
e varidveis explanatorias (x), também conhecidas como atributos previsores. Existem dois
tipos de andlise por regressdo: a regressdo linear simples, que possui uma variavel
explanatoria. Por fim, a regressao linear multipla, que requer mais de uma variavel previsora
(ALITA; PUTRA, 2021). Dos multiplos modelos de regressdo, existem alguns que sdo
destaques em estudos do setor de energia por alcangarem sucessivas previsoes, dentre eles

temos: Florestas Aleatorias (RF), Redes Neurais Artificiais (RNA), entre outros.

3.3.1. Random Forest

As Florestas Aleatorias (do inglés, Random Forest) sao utilizadas para resolver
problemas de regressao e classificagdo. A aprendizagem ¢ realizada por conjunto, ou entdo, da

unido dos preditores das arvores de decisdo, sendo que cada arvore tem como entrada um



18

vetor aleatorio e a mesma distribuigdo para todas as outras arvores de hipoteses ou dados. A
juncdo de mais uma arvore aumenta a precisdo para resolver o mesmo problema,
estabelecendo regras, contendo nodos e arestas para tomada de decisdes com base nos
recursos das instancias (JULIO CESAR et al., 2022).

Portanto, combina suas previsdes calculando a média ou por votagdo dos conjuntos
com o objetivo de fornecer solugdes para problemas complexos (SANTOS et al., 2021). A

Figura 1 exemplifica um fluxograma do modelo de RF.

Figura 1 - Comportamento do modelo de RF

&
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|C|assiﬁcatoria Final |

Fonte: Adaptado de Mohammadreza et al (2020).

Trata-se de um modelo vantajoso, porque evita o overfitting’, tendo assim uma boa
precisdao, pois utiliza o treinamento, validagdo e teste, construindo modelos mais
generalizados, mantendo a complexidade dependente do tamanho da sua base de dados. O
erro de generalizagdo para florestas converge a medida que o nimero de arvores nas florestas
aleatorias aumenta e depende da forga das arvores individuais e da correlagdo entre elas, isto é
monitorado pelas estimativas internas. Essas estimativas também sdo usadas para medir a

importancia da variavel, tanto na classificacdo quanto na regressao (MOREIRA et al., 2022).

3.3.2. Redes Neurais Artificiais

Arquitetada matematicamente, em forma de algoritmos computacionais, as Redes

Neurais Artificiais refletem dois aspectos basicos de como o cérebro realiza uma tarefa. A

" Quando o modelo se adapta ao conjunto de treinamento € torna-se ineficaz para prever novos resultados.
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aprendizagem ¢ alcancada por meio do conhecimento adquirido de seu ambiente por tentativa
e erro, além disso, a armazenagem do conhecimento ¢ concretizada por meio da forca entre as
interacdes dos neurdnios, ou pesos sinapticos (FLECK et al., 2016; ANDRE, 2022). Por fim,
o bom desempenho sucede da interligagdo macica das células computacionais simples,
tituladas de neurdnio ou unidades de processamento (DIAS, 2013).

Usualmente, o modelo conta com trés classes de arquiteturas de rede neural diferentes:
redes alimentadas adiante com camada Unica, redes alimentadas diretamente com multiplas
camadas e redes recorrentes (FLECK et al., 2016). Por esse motivo, a selecdo da melhor
arquitetura de uma rede neural ¢ um dos maiores desafios do algoritmo, uma vez que esse
processo ¢ experimental e demanda um grande tempo de execucao.

Compreende-se as RNA’s como receptor de sinais de determinado padrdao em sua
entrada, apto a analisar e entdo informar sobre a classe a qual eles pertencem. A identificacao
do padrdo s6 acontece apds o treinamento da rede, que pode acontecer de forma
supervisionada ou ndo supervisionada em varias possibilidades de arquitetura e algoritmos de
treinamento (DE ALMEIDA et al, 2021). Em resumo, cada elemento de processamento ou
neurdnio em uma camada estd conectado e levando um valor a todos os elementos de
processamento na proxima camada, e assim por diante, até que os neuronios na ultima camada
oculta estejam conectados aos neuronios da camada de saida (LIU et al., 2021), vide Figura 2.
Importante mencionar que sdo ativados se o valor de entrada for maior que um nimero

definido.

Figura 2 - Modelo matematico do neurénio multicamadas de uma RNA

Camada
de Saida

O

Fonte: Adaptado de Gérson do Santos (2019).

3.4. SERIE TEMPORAL

As séries temporais sdo representadas por um conjunto de dados ordenados em forma

cronologica, tendo como aplicacdo principal a previsdo de valores futuros por meio do
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fenomeno estudado ao longo do tempo. A expressdo matematica que descreve uma série
temporal ¢ dada por “Y”, em que representa a varidvel de interesse, ¢ “T”, que retrata o
conjunto de indices relacionados aos tempos de medi¢ao (SILVA et al., 2021).

A natureza dos valores observados caracteriza a série temporal em dois estilos: em
continua, na qual a variavel preditora (fargef) ¢é evidenciada de forma sequencial em um
intervalo de tempo; ou discreta, quando sdo feitas em intervalos de tempo fixos e enumeraveis
(SILVA et al., 2021). Além do mais, sdo quatro componentes que modela o algoritmo, sendo
os parametros dados por:

e Tendéncia (T): Analise do comportamento da variavel global ao decorrer do intervalo
de tempo, podendo ser de crescimento ou decrescimento;

e Ciclo (C): Estudo especifico do modo que a varidvel se comporta em pequenos
intervalos de tempo, os quais se repetem com certa periodicidade;

e Sazonalidade: Comportamento especifico (padrdes de flutuagdes) do objeto de estudo
em cada determinado tempo, como dados da economia e clima;

e Variagao Irregular (I): Valores que nao podem ser previstos, pois sdo ocasionados por
fatores externos os quais ndo se tem controle, ou entdo, ndo apresentam um padrao
identificavel (ANDRADE et al., 2021; OLIVEIRA, 2022).

A partir da realizagdo da andlise exploratoria dos dados, € possivel avaliar a
aplicabilidade de diferentes modelos para previsdo de séries temporais. Dentre estes, o
Modelo Autorregressivo de Médias Moéveis (ARIMA) é comumente conhecido e utilizado

pelas literaturas cujo tema esta associado a previsdes por série temporal.

3.4.1. Modelo Autorregressivo de Médias Moveis

Diferente dos outros métodos de regressao mencionados anteriormente, 0 ARIMA nao
sofre influéncia de outras variaveis, sendo uma técnica auto regressiva que calcula futuras
previsdes de curto prazo a partir da analise dos valores defasados de sua propria correlagao
temporal (FAN et al., 2021).

A identificacao dos modelos ARIMA sao baseados na determinagao das ordens de trés
componentes, também denominados “filtros”: a ordem ‘p’, associada aos parametros do filtro
auto-regressivo (AR), ordem de defasagem; a ordem °‘q’, associada aos pardmetros do filtro
Médias Moveis (MA) tamanho da janela movel; e ordem ‘d’, associada ao numero de
diferenciagdes necessarias para tornar a série estacionaria, grau de diferenciagdo envolvido,

ou seja, ao parametro filtro Integracao (I) (SAULO, 2022). A identificagdo da estabilidade
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serial, ou estacionariedade, ¢ a primeira etapa da modelagem, devido a possibilidade de existir

periodos sazonais na série (SILVA et al., 2021).

3.5. MERCADO DE COMBUSTIVEIS

O Brasil possui sua economia primaria marcada por algumas atividades, entre elas,
agropecuaria e extragdo do petroleo, em virtude das condi¢des favoraveis do clima e solo.
Conjuntura que alavanca o comércio do petroleo e seus derivados, além, da industria de cana
de actucar. Sdo hoje, 450 usinas de cana de agucar instaladas e 280 pogos produtores no pais,
respaldando no cendrio atual da matriz energética (OPERACAOQO, 2022; PETROBRAS, 2022),

vide Figura 1.

Figura 3 - Matriz Energética Brasileira 2022

Qutras ndo renovaveis, 0,6% Nuclear, 1,3%
Carvdo mineral, 4,9%
Outras

renovaveis,

Petréleo e 7.7%
derivados, : Lenha e
33,1% | Er carvio

.% vegetal, 8,9%

L

Derivados da
cana-de-agucar, Hidréulica,
19,1% 12,6%

Fonte: EPE (2022).

Por tratarem de transagdes economicamente ¢ ambientalmente significantes, criou- se
a Agéncia Nacional do Petroleo, Géas Natural e Biocombustiveis (ANP), cujo papel ¢
fiscalizar as atividades da industria do petréleo e a distribuicdo e revenda de derivados de
petréleo e alcool combustivel (REPUBLICA, 1998). O mercado de gasolina também ¢
regulamentado pela Lei Federal 9.478/97, a qual flexibiliza o controle do setor de petroleo e
gas natural, até entdo exercido pela Petrobras, tornando aberto o mercado de combustiveis no
pais e permitindo que os reajustes nos precos dos combustiveis passassem a caber
exclusivamente a cada agente economico — do pogo ao posto revendedor (NUNES, 2021). A
tendéncia a partir dos proximos anos € prosseguir com estratégias para transi¢ao energética, e

o mercado ja vem tomando algumas agdes, designadamente em incentivos a novas fontes,



22

automacdo e inteligéncia artificial, captura de carbono, eficiéncia energética, producio de
combustiveis a partir de residuos (Bioetanol), entre outros, o que irdo causar uma mudanga no

cenario atual.

4. MATERIAIS E METODOS

O primeiro passo se resume a extra¢do dos dados e criagdo dos bancos de dados
(database), em seguida, para desenvolvimento do cédigo em linguagem Python usa-se do
software Jupyter. As etapas que requerem muita atengdo e que também impactam na
assertividade do algoritmo estdo ligadas a limpeza (Data Cleaning) e organizagao dos dados,
a fim de mitigar redundincias e possiveis efeitos degenerativos da presenca de outliers. A
andlise exploratoria de dados e geragdo de sumarios, que usufruem de ferramentas KDD a fim
de investigar o comportamento € novos padrdes que sejam validos e potencialmente tteis, sdo
necessarias para os modelos encontrarem o melhor padrdo. A calibragem, ajuste de
performance, etapa de treinamento e teste de cada um dos modelos de aprendizagem
supervisionada a serem empregados, constituem a etapa final da constru¢io do modelo. A
Figura 4 a seguir, representa o fluxograma das etapas, cujo objetivo ¢ esclarecer as etapas ja

mencionadas.

Figura 4 - Fluxograma das etapas realizadas no trabalho para construcdo do modelo

computacional.
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Fonte: Autor (2022).
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4.1. DESCRICAO DAS VARIAVEIS

Na pesquisa foram utilizados quatro diferentes bases de dados (BD) para previsdo da
produgdo (m?) de cada fonte de combustivel selecionada (etanol e gasolina), as quais foram
acopladas e estdo disponiveis no site da Agéncia Nacional de Petroleo 2. A escolha do periodo
de tempo foi de acordo com a disponibilidade do site da ANP, nesse caso, intervalo mensal.
Em seguida, para os bancos de dados utilizados pelos modelos RF e RNA, a variavel data foi
transformada em uma nova variavel do tipo float, pois uma das caracteristicas do treinamento
por regressao € o aprendizado por varidveis numéricas.

As varidveis que foram adicionadas de outras fontes, sem ser da ANP, para

melhoramento do modelo, serdo referenciadas nos subcapitulos a seguir.

4.1.1. Modelos de Regressao Linear Simples
4.1.1.1. Etanol Hidratado

Foram consideradas as seguintes varidveis explanatdrias: data (mensal); producgdo
etanol anidro(m?®) em SP; producdo diesel (m?®) em SP; quantidade de importagdo do etanol
anidro (m?); quantidade exportacdo do etanol anidro; producao da cana de actcar (toneladas);
exportacdo do agucar (tol); exportagdo etanol hidratado (m?®); area da produgao de cana (m?);
venda do etanol (m?); venda da gasolina C (m?); venda do 6leo diesel (m?); prego do ddlar
(convertido em reais). Detendo como variavel meta: produg¢ao etanol hidratado (m?) em SP.

A variavel do “preco do dolar” foi retirada no site Investing’. Ja as varidveis da
“produgdo da cana de agucar”, “exportacao do agucar” e “area da producdo de cana” foram
retirados dos sites da Conab* e Observatorio da Cana’.

O modelo inicial possui o artefato de dados de janeiro de 2012 a margo de 2021, no

qual, e em todas bases trabalhadas, ¢ na etapa do Pré Processamento que o periodo pode

variar de acordo com a necessidade dos dados tratados.

2 Disponivel em: <http://w ww.anp.gov.br/> Acesso em: 01 ago, 2022.

3 Disponivel em: <https://br.investing.co m/currencies/usd-brl-historical-data> Acesso em: 01 ago, 2022.

* Disponivel em: <https://www.conab.gov.br/info-agro/safras/serie-historica-das-safras> Acesso em: 01 set,
2022.

> Disponivel em: <https://observatoriodacana.com.br/> Acesso em: 01 set. 2022.
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4.1.1.2. Gasolina A

O periodo do repertorio de dados da gasolina, foi inicialmente coletado de janeiro de
1990 a julho de 2021, considerando as seguintes varidveis explanatdrias: data (mensal); prego
do ddlar (convertido em reais); processamento do petrdleo (m?); produgdo petroleo em SP
(m?); producao etanol anidro em SP (m?); quantidade da venda do etanol em SP (m?);
quantidade da venda da gasolina C em SP (m?®); quantidade da venda do 6leo diesel em SP

(m?). Possuindo a variavel “produ¢do média da gasolina em Sao Paulo (m?)” como meta.

4.1.2. Modelos de Regressao por Série Temporal

4.1.2.1. Etanol Hidratado

Foram consideradas as seguintes variaveis: data (mensal) e produgdo do etanol
hidratado (m?) em SP. O modelo inicial possui o artefato de dados de janeiro de 2012 a margo
de 2021, no qual, e em todas bases trabalhadas, ¢ na etapa do Pré-Processamento que a data

pode variar de acordo com o tratamento dos dados.

4.1.2.2. Gasolina A

O periodo do repertério de dados da gasolina, inicialmente agregado de janeiro de
1990 a julho de 2021. Considerando as seguintes varidveis: data (mensal) e producao média

da gasolina em Sao Paulo (m?).

4.1.3. Engenharia de Recursos

Essa etapa foi utilizada para os modelos de regressdo linear simples, pois o
desempenho adequado do algoritmo depende, principalmente, de dados representativos e de
caracteristicas expressivas o suficiente para que o aprendizado de maquina descubra
excelentes padrdes (TATIS et al, 2022). Por essa razdo, no presente trabalho foi aplicada a
engenharia de recursos nas varidveis preditoras, a qual remete a criacdo de novas variaveis a
partir das ja existentes através de métodos estatisticos.

Efetuou-se em todos os modelos o total de 12 novas variaveis para cada, por meio dos
calculos de soma, subtragdo, divisao, multiplicacdo, média e exponencial, usando as duas

varidveis preditoras de melhor correlagao.
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4.2 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Os dados pré-processados trazem informagdes importantes, além da descri¢do do
comportamento de cada variavel, cujo objetivo € resumir os elementos como uma base para
posteriormente realizar uma andlise critica da inferéncia estatistica (TATIS et al, 2022). Essa
inspecao foi realizada por meio da utilizacdo de graficos, entre as técnicas escolhidas para
todas as bases foram:

e Analise descritiva em formato de tabela, a qual explora as métricas de cada variavel de
forma resumida;

e Grafico de histograma do comportamento de cada varidvel target, utilizando a fun¢do
distplot da biblioteca Seaborn;

e Visualizagdo dos dados em relagdo ao tempo através da biblioteca matplotlib;

e Mapa de calor utilizando a técnica do coeficiente de Pearson, a fim de analisar o grau

de correlacdo entre as variaveis de escala métrica, assumindo valores de -1 a 1;

e Grafico da acuracia de cada modelo de ML aplicado.

4.3. MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA (AM)
4.3.1. Random Forest (RF)

Para executar o modelo RF, dois parametros foram definidos: a quantidade de arvores
(Ntree) e o numero de recursos selecionados aleatoriamente, pois cada arvore de decisdo ¢
treinada em um subconjunto indeterminado de amostras com substituicdes derivadas dos
dados de treinamento juntamente com conjuntos de recursos selecionados aleatoriamente,
buscando a melhor caracteristica (feature). As previsdes individuais resultantes sdo entdo
submetidas a um processo de combinacdo (ensemble) e por se tratar de um modelo de
regressdo, a meédia ¢ considerada a solucdo final prevista (MAZUMDAR; NETO;
PAULOVICH, 2021).

Portanto, as bases de teste foram treinadas pelo modelo com diferentes estimadores,
sendo que para a constru¢do de cada um, usou-se a aleatoriedade, e também, por meio da
ferramenta Sklearn, mediu-se o grau importancia das caracteristicas e analisou quais nodos

das arvores reduziam a impureza da arvore. Caracteristicas que evitam o overfitting.
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4.3.2. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Através do aprendizado supervisionado, o algoritmo de Rede Neural Artificial de
multicamadas na atual pesquisa inicia seu treinamento com pesos aleatorios para cada uma de
suas conexoes, e repetindo até que o erro fosse satisfatoriamente pequeno, subtraindo as
previsdes pelos dados reais. A equacdo de como o algoritmo atualiza os pesos até encontrar o
melhor resultado ¢é representado pela equagdo 6 - backpropagation - porém antes dessa
solucdo ¢ realizada a derivada da funcao (equagdo 3), em seguida o calculo do delta (indica
melhor dire¢do para o alcance do melhor resultado- equagdes 4 e 5) e depois o gradiente até o
valor minimo global. O céalculo da fungdo soma, dado pela equacdo 1, depende da quantidade
do numero de entradas, que consequentemente torna-se o valor inserido na fun¢o de ativagao
- intermédio do resultado do calculo gerados pelas unidades, o qual também informa se o
neurdnio foi ativado em sua camada. Na pesquisa foi utilizada na camada de saida a fungao

sigmoide (retorna valores de 0 a 1), apresentada na equacao 2.

p
soma = ) xi* wki (1)
i=1
1
¢ = —= @)
+e
d=y*Q-y €)
delta saida = Erro * Derivada Sigmoide 4
deltacamada escondida = Derivada sigmoide * peso * delta saida &)
peso(n + 1) = (peso (n) * momento) + (taxade aprendizagem * entrada
* delta) (6)
4.3.3. ARIMA

Para esse estudo, o pacote ‘pmdarima’ pertencente a biblioteca pandas do python foi
utilizada para previsdo de uma série temporal, usufruindo da metodologia ARIMA. Visto que
usualmente ¢ aplicada nos casos onde os dados mostram evidéncias de nao estacionariedade,
adicionando a nogao de integracao, visando analisar e solucionar tendéncias, sazonalidades e

elementos aleatérios (DA SILVA et al., 2022).



27

Sao trés etapas principais que estruturam o modelo ARIMA:

e Identificacdo do modelo: inicialmente plotou-se os graficos em relagdo a variavel
previsora X tempo, para analisar se os dados estdo distribuidos de forma estacionaria.
A diferenciacdo ¢ geralmente aplicada sobre os dados para remover as tendéncias e
estabilizar a variancia. Logo, € nessa etapa que o parametro ‘d’ ¢ determinado.

e Estimativa dos pardmetros: por ser um modelo auto regressivo e usufruindo do cédigo
auto arima - ‘model.order’, o modelo identifica os numeros dos parametros corretos
(‘p’rqe’d).

e Verificagdo diagnostica: finalizada a previsdo por um tempo estimado, realiza-se a
verificagdo da precisdo do modelo, por meio do calculo do Erro Absoluto Médio
Percentual (MAPE).

Outra etapa fundamental, na ocasido do pré processamento, ¢ transformar a variavel da

data em um indice, de modo a criar a série temporal, como mostra a Figura 5 a seguir:

Figura 5 - BD finalizada apds o pré-processamento com varidvel “DATA” como indice.

PRODUGAQ

DATA
2012-01-01 21710
2012-02-01 2515
2012-03-01 6467
2012-04-01 217209
2012-05-01 730343

Fonte: Autor (2022).

As etapas auto regressivo (AR), integracao (I) e médias moveis (MA), podem ser

analisadas matematicamente através das equagdes 7, 8 € 9, respectivamente.

AR = 0Yt — 1 (7
V¥t = Yt — Yt -1 (8)
MA = at — 6 — at — 1 9)
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4.4. AVALIACAO DO ERRO

Ao se construir cada métrica, podem surgir duas categorias de erro. A seguir, segue a
explicagdo teorica de cada tipo.

- o underfit: quando ha pouca quantidade de amostras, e a baseline em analise, na parte
de treinamento, a arquitetura do algoritmo ndo permite a criagdo de regras especificas
para encontrar o melhor padrdo, assim, o modelo ndo consegue criar regras adequadas
de comportamento de dados (SOUZA, 2022).

- 0 overfit. refere-se a adaptagdo dos dados ao treinamento, consequentemente, nao
generaliza bem a entrada de novos dados (SOUZA, 2022).

Com o proposito de avaliar a acuridcia de cada modelo foi considerado o Erro
Absoluto Médio Percentual (MAPE), que traz a facilidade da interpretacdo, pois ¢ gerada a
analise percentual da precisdo do treinamento. Matematicamente calculado por meio da
equacao 10.

n ~
1 ly, =yl
MAPE = 7'2

* 100% (10)

4.5. TESTE COM UM NOVO DATA FRAME

O objetivo dessa fase ¢ aplicar o modelo computacional a um novo data frame similar
aos utilizados na etapa de treinamento e teste, porém, com valores distintos. Desse modo, para
previsdo em curto/médio tempo, é possivel avaliar se o modelo ocasionard em futuros erros

caso haja a inser¢ao de novos dados. Para tal, avalia-se o resultado pelo calculo do MAPE.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Finalizado a etapa do pré-processamento para os modelos de predi¢do da producao de
cada fonte de combustivel, decorre o inicio da visualizacdo da exploracdo dos dados, cujo
objetivo ¢ analisar o comportamento da variavel alvo diante do data frame.

Por meio das Figuras 6 e 7, observa-se que o comportamento dos dados entre os
diferentes tipos de combustiveis se diferenciam, podendo interpretar que havera cenarios e
variaveis incomuns entre os mesmos. Como a parabola dos graficos da gasolina e etanol ndo
se concentram no meio, indica que ha existéncia de muitos outliers, o que pode influenciar no

resultado final e os dados devem ser tratados para que o algoritmo encontre o melhor padrao.
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Figura 6 - Graficos da distribuicao das producdes médias do estado de Sdo Paulo das bases de

dados do Etanol.
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Fonte: Autor (2022).

Figura 7 - Graficos da distribuicdo das producdes médias do estado de S@o Paulo das bases de
dados da Gasolina.
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Fonte: Autor (2022).

Nas Figuras 8 ¢ 9, analisa-se ao longo do tempo em qual momento ha ocorréncia da
dispersdo dos dados, se as projecdes possuem uma tendéncia ou linearidade. Desse modo, foi
possivel verificar que a gasolina, no ano de 2012, obteve um pico elevado, como mostra a
Figura 9. Por meio de pesquisas, concluimos que trata-se de um fenomeno ocorrido no Brasil,
em que precisou importar um volume esporadico, em decorréncia do crescimento de demanda
e insuficiéncia das produgdes nas refinarias, as quais nao foram capazes de manter conforme a
necessidade do mercado (VEJA, 2013). Contudo, a Figura 8 constata que a producdo do

etanol sofre picos consideraveis todo o ano ¢ em determinados meses. A justificativa dessas
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ocorréncias se respalda nos meses da abertura e fechamento do ano safra, que sdo distintos do
método da producao da gasolina.

Essas analises apontam a importancia das visualizacdes, € quais medidas tomar para o
modelo encontrar o melhor padrdo. Assim sendo, no trabalho tratamos de coletar varidveis
que possivelmente influenciaram nas causas detectadas nos graficos, além das ja coletadas da
ANP, dentre elas foram: “preco do dolar”, “producdo da cana de aglicar”, “exportagdo do

agucar” e “area da producao de cana”.

Figura 8 - Graficos do comportamento das produgdes médias do estado de Sdo Paulo ao longo

do tempo das bases de dados do Etanol.
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Fonte: Autor (2022).

Figura 9 - Gréficos do comportamento das produ¢des médias do estado de Sdo Paulo ao longo

do tempo das bases de dados da Gasolina.
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Fonte: Autor (2022).

A partir das Figuras 10, 11 e 12, podemos interpretar os casos para a ocorréncia da
sazonalidade, aleatoriedade e tendéncia das séries da produ¢do média do etanol. A Figura 10
demonstra efeitos em periodos especificos, e que era esperado que fosse similar ao grafico 8,

pelo fato de ser nas férias e final de ano a ocorréncia do aumento exacerbado do consumo,
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além da época de colheita ser entre novembro e abril®. O mercado de combustivel ja prepara
uma producao em grande escala para esses periodos. A Figura 11 remete uma propor¢ao de
aleatoriedade significativa por parte dessa fonte de combustivel, e que tem procedéncia da
complexibilidade da produg¢do da matéria-prima utilizada pelo etanol, a cana de agucar. Pois
ela depende do clima, solo, pragas, escala de producgdo, entre outros fatores. Por ultimo, a
Figura 12 detalha a tendéncia de crescimento de 2018 até o inicio de 2021, que reflete no
cenario econdmico do pais, uma das influéncias ja citadas na introdugao, foi a pandemia da
Covid-19 e a tomada de a¢cdo da OPEP, em foi preciso reduzir a produgdo gasolina no pais e

que impacta diretamente na producdo de etanol.

Figura 10 - Gréficos da sazonalidade da série temporal da producao média do etanol no estado
de Sao Paulo.
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Fonte: Autor (2022).

Figura 11 - Gréficos da aleatoriedade da série temporal da produ¢do média do etanol no

estado de Sao Paulo.
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Fonte: Autor (2022).

® Disponivel em: <https://www.embrapa.br> Acesso em: 22 ago, 2022.
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Figura 12 - Gréaficos da tendéncia da série temporal da produ¢ao média do etanol no estado de

Sao Paulo.
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Fonte: Autor (2022).

As Figuras 13, 14 e 15, expressam a sazonalidade, aleatoriedade e tendéncia das séries
da producao média da gasolina. No grafico de sazonalidade, Figura 13, identifica-se cenarios
constantes ao percorrer do tempo, que entdo, diferencia um pouco do etanol. Um dos fatores
que explica o fenomeno ¢ que a gasolina ndo ¢ estaticamente afetada pelos precos, e por hora,
¢ um combustivel insubstituivel no pais (ALVARENGA, 2017). Nos graficos de tendéncia ¢
aleatoriedade, Figura 14 e 15, percebe-se uma similaridade entre os mesmos, pois a producao
da matéria prima ndo depende do clima ou umidade, como a cana, visto que o petroleo ¢ uma

produgdo consolidada e estruturada no Brasil.

Figura 13 - Graficos da sazonalidade da série temporal da produgdo média da gasolina no

estado de Sao Paulo.
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Fonte: Autor (2022).
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Figura 14 - Graficos da tendéncia da série temporal da produgdo média da gasolina no estado

de Sdo Paulo.
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Fonte: Autor (2022).

Figura 15 - Graficos da aleatoriedade da série temporal da producdo média da gasolina no

estado de Sao Paulo.
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Fonte: Autor (2022).

A fim de auxiliar os modelos RF ¢ RNA a encontrarem o melhor padrdo, também foi
medida a correlagdao de Pearson entre as variaveis.

Geralmente, varidveis de maior correlagdo tendem a encontrar o melhor padrdo para os
modelos de algoritmo. Portanto, a Figura 16 exemplifica os mapas de calor gerados em cada
data frame, com o proposito de auxiliar na melhor escolha de variaveis. A seguir, a Tabela 1

detalha quais foram utilizadas e que o modelo gerou a menor porcentagem de erro.
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Figura 16 - Mapa de calor das variaveis da ferramenta de predi¢do da producdo média da

gasolina no Estado de Sao Paulo.
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Fonte: Autor (2022).

Tabela 1 - Varidveis utilizadas no modelo RF e RNA para predi¢cdo da producao da gasolina e

etanol.
Gasolina Etanol
Data Data

Preco do Dolar Producao do Etanol Anidro
Processamento de petroleo Importagdo Etanol Anidro
Produgao de petroleo em SP Exportacdo do Etanol Anidro

Venda de Etanol Producdo da cana de agucar (tol)

Venda da gasolina Exportagdo de Agticar
Venda do Diesel
Venda Gasolina C

Fonte: Autor (2022).

Os resultados da andlise exploratoria mostra o grau de dificuldade em realizar uma
previsdo assertiva para producdo, contudo, como exposto nos topicos de metodologia,
técnicas computacionais foram utilizadas para melhoramento do algoritmo para os métodos de

regressao simples, sendo a engenharia de recursos um dos exemplos. Por conseguinte, para
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predicdo da producdo de etanol foram utilizadas “Producdo Etanol Anidro” e “Producdo da
Cana de Acgucar” que criaram 12 novas variaveis por meio de calculos matematicos da
engenharia de recursos, ¢ dessas 10 foram usadas no modelo. Contudo, para predicdo da
producdo de gasolina usou “Venda da gasolina” e “Pre¢o do dolar” que criou 12 novas
variaveis explanatdrias, mas s6 agregou ao modelo 8 variaveis.

Concretizado todas as etapas metodoldgicas e construida a ferramenta computacional
utilizando as trés metodologias de Machine Learning: Florestas Aleatérias, Redes Neurais
Artificiais e ARIMA, utilizou-se o célculo do MAPE (Secdo 4.4) e anélise exploratdria para
medir a acuracia de cada modelo aplicado.

Dessa forma, o resultado dos algoritmos da producao da gasolina por regressao linear
simples de menor MAPE encontrado obteve 85% da base para treinamento, 15% teste e 16
variaveis explanatorias. O Random Forest usufruiu de 110 numeros de arvores da floresta, € o
modelo de Rede Neural Artificial constitui de 2 camadas ocultas, funcdo sigmdide, 1000
nimero de maximo de iteragdes, 9 de peso na camada oculta.

Em relacdo ao de etanol, o modelo compds 75% da base para treinamento, 25% teste
e 15 variaveis dependentes. O Random Forest portou de 110 nimeros de arvores da floresta e
na etapa da Rede Neural Artificial seguiu na codificacdo Fun¢do sigmoide, 1500 de maximo
de interagdo, 2 camadas ocultas, 8 no peso da camada oculta, tol = 0.0010, solver = ’adam’ e
activation=relu’.

Para os algoritmos de série temporal, a previsdo da produgdo média da gasolina com
ARIMA usou os parametros p=4, q=1 e d=1, além de separar 300 dados para treinamento e 79
para teste, realizando uma previsao em um periodo de 12 meses. Com relagdo a previsao do
etanol os parametros foram p=5, q=0 e d=0, dividindo 100 dados para treinamento e 15 para
teste. Nesse caso, foi realizado um previsao com periodo de 15 meses.

Logo, o erro de cada aprendizado foi mensurado pelo célculo do erro percentual médio
e explicito através das Figuras 17, 18, 19 e 20.

As Figuras 17 e 18, detalham a assertividade dos modelos do RF ¢ RNA, em que
resultaram em valores proximos do real, visto que s6 na Figura 18, o RF teve um erro
exagerado, que consequentemente teve impacto no calculo do MAPE. Na Figura 17, o RNA

também apontou alguns erros, prevendo queda na produ¢do, quando na verdade aumentou.
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Figura 17 - Assertividade dos modelos RF € RNA para predi¢ao da produgdo média da

gasolina no estado de Sao Paulo.
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Fonte: Autor (2022).

Figura 18 - Assertividade dos modelos RF ¢ RNA para predi¢ao da producao média do etanol

no estado de Sdo Paulo.
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Fonte: Autor (2022).

As Figuras 19 e 20, detalham a assertividade do modelo ARIMA, que resultou em
valores consideraveis, dado que a Figura 19 expressa uma contradi¢ao entre os valores
previstos do real. A previsdo ocorreu na sazonalidade de 2016 a 2021, apo6s o ano de 2020 o
modelo disseminou significamente, que possivelmente esta atrelado a eventos esporadicos.

Apesar disso, a Figura 20 descreve uma excelente assertividade do valor real.
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Figura 19 - Predi¢do da producdo média da gasolina no estado de Sao Paulo do modelo

ARIMA.
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Fonte: Autor (2022).

Figura 20 - Predigdo da produgdo média do etanol no estado de Sdo Paulo do modelo

ARIMA.
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Fonte: Autor (2022).
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Portanto, os modelos apresentaram bons niveis de assertividade e uma andlise
exploratoria detalhada sobre os possiveis acontecimentos que impactaram nos valores finais.
Dentre todo o treinamento o RF foi o modelo que mais se aproximou do real na predi¢ao da
producdo média da gasolina, enquanto o ARIMA, foi o modelo com a menor porcentagem de
erro na predicao da produgdo do etanol.

A Tabela 2 ilustra o desfecho detalhado da assertividade dos modelos de aprendizado
de maquina, completando as analises visuais ja discutidas no trabalho (Figuras 17, 18, 19 e
20), pois analisando somente os graficos, compreenderiamos que o RNA teve maior
assertividade que o RF, dado que reflete uma parte das previsdes, enquanto o MAPE analisa o
todo. Desse modo, pode-se concluir que o modelo escolhido da série temporal encontrou mais
facilidade em trabalhar com cenarios de maior aleatoriedade e um banco de dados reduzido,
resultando na predi¢ao da produgdo do etanol em curto/médio prazo préximos ao dos valores
reais, enquanto os modelos por regressao linear encontraram melhor padrdo com uma base de
dados de grande volume e de menor aleatoriedade, resultando menor erro para producio de

gasolina.

Tabela 2 - Resultados dos modelos de aprendizado de maquina

Tipo de combustivel Modelo ML MAPE
Etanol RF 41,03%
Etanol RNA 52,06%
Etanol ARIMA 5,88%

Gasolina RF 5,67%
Gasolina RNA 14,92%
Gasolina ARIMA 25%

Fonte: Autor (2022).
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6. CONCLUSAO

O setor de combustiveis possui uma gama de dados abertos, o que facilita o uso de
ferramentas de aprendizado de maquina para assessorar agentes da area a tomar agdes ou
enxergar problemas com pouco esfor¢o e tempo. Para o presente projeto, a constru¢ao de um
modelo computacional utilizando as trés técnicas - Random Forest, Redes Neurais Artificiais
e ARIMA- teve como objetivo realizar a predi¢cdo da produgdo dos combustiveis mais comuns
no estado de Sao Paulo, a fim de visualizar cendarios preditivos em um curto/médio tempo,
visto que sdo temas triviais a economia e mudangas de planos politicos do mundo.

Para tal, foi realizada a combinagcdo de diferentes conjuntos de dados, sendo
necessario o pré-processamento e “limpeza” de dados inconsistentes, em seguida, a AED
forneceu o comportamento e a correlagdo dos dados antes da aplicagdo dos modelos. O mapa
de calor assegurou as variaveis de maior grau de correlagdo, em que para os dois data frame
utilizados para os métodos de regressao linear simples, suas variaveis target nao possuiram
boa correlacdo, exclusivamente a producdo do diesel teve correlagdo com a producdo da
gasolina; produ¢do do etanol com a do diesel. Salienta-se que a implementagdo da técnica de
engenharia de recursos com a criacdo de novas varidveis, promoveu o aumento da
assertividade dos modelos e diminui¢ao do tempo de testes.

Determinado as porcentagens de dados para treinamento e teste, consequentemente, a
aplicacdo dos modelos preditivos, a predi¢do alcangou resultados validos comparados aos
valores reais. Destaca-se que a inser¢ao de uma base de dados novas revelou as predigdes com
overfitting, assegurando a confiabilidade da ferramenta computacional. Em vista disso, o
Random Forest se mostrou o modelo mais adequado para previsdao da producao média de
gasolina, em seguida, a Rede Neural Artificial foi a segunda melhor, muitas vezes chegando
bem préximo ao RF. J4 para produgdo média do etanol, o ARIMA teve melhor assertividade
comparado aos outros dois modelos.

Portanto, diante da pesquisa, foi possivel criar bons resultados, identificando que para
bases de maior historico de dados e menor quantidade de outliers, foram os modelos por
regressdo linear simples que encontraram o melhor padrdo e assertividade, em destaque para o
RF. Além disso, bases de uma série sequencial menor € com maior quantidade de casos
aleatorios, o modelo ARIMA atingiu maior assertividade. Desta maneira, conclui-se que a
ferramenta computacional criada tem a capacidade de dar suporte a novas pesquisas que
trabalham com andlises preditivas por Aprendizado de Mdaquina e a agentes do setor de

energia.
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