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Resumo

O diéxido de carbono (COz) é o um gas poluente que contribui para o efeito estufa,
sendo emitido para atmosfera através atividades humanas. Uma das fontes é a queima
parcial de combustiveis fésseis, especialmente petréleo e seus derivados. Desta forma,
este trabalho busca relacionar a emissdo de CO: das fontes do tipo combustivel liquido
e gasoso, com o consumo de combustivel do mesmo tipo, no Brasil, num periodo
compreendido de 1950 a 2007. Para obter o entendimento foi utilizado Redes Neurais
Artificiais para realizar a predicio de CO: emitido com o consumo de diversos
combustiveis derivados do petroleo. Entende-se que apesar da simplificacio do
problema, o presente estudo mostra-se altamente promissor.

Palavras-chave: Redes Neurais. Dioxido de Carbono. Poluicdo. Sustentabilidade.
Combustivel Fossil.

Abstract

Carbon dioxide (CO2) is a polluting gas that contributes to the greenhouse effect and is
emitted into the atmosphere through human activities. One source is the partial
combustion of fossil fuels, especially oil and its derivatives. Thus, this work aims to
associate the emission of CO: from sources of liquid and gaseous fuel, with the use of
such fuel in Brazil, in a period between 1950 and 2007. In an attempt to understand
this, Artificial Neural Networks were used to predict CO: emissions with the
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consumption of several oil-based fuels. It is considered that this study, although the
problem is simplified, is highly promissory.

Keywords: Neural Networks, Carbon Dioxide, Pollution, Sustentability, Fossil Fuel.

Introducao

O Brasil esta entre os paises com maior aumento de motorizacdo
individual, fato que impacta negativamente ndo somente o trafego de
veiculos nos grandes centros urbanos e nos congestionamentos, mas
também ao meio ambiente, devido a poluicdo sonora e atmosférica (DRUMM,
2014). No Brasil, em fevereiro de 2019 havia cerca de dois automoéveis por
habitante, totalizando mais de 100 milhdes de veiculos (DENATRAN, 2019).

Os derivados de petréleo consumidos mundialmente se destinam ao
setor de transportes, seguidos pela indistria. O uso desses combustiveis
fésseis esta associado a poluicdo do ar devido a sua combustdo parcial,
gerando residuos na atmosfera, como o COa.

Esse aumento do transporte individual, ocorrido nos ultimos anos,
estd atrelado a expansdo da capacidade instalada da inddstria
automobilistica, fruto de wuma politica industrial que se pautou
principalmente pela atracdo de novas plantas automotivas para o pais. Para
dar vazao a essa producdo crescente, houve oferta abundante de crédito para
aquisicdo de veiculos e uma politica tributdria que reduziu impostos de
veiculos populares. Por outro lado, o aumento de renda da populacdo, desde
2003, ampliou a base de consumidores dos veiculos particulares (IPEA apud
NERI, 2012).

O Brasil, apesar de ndo ter metas obrigatdrias de reducdo de diéxido
de carbono (CO2), assumiu o compromisso voluntario de reduzir suas
emissbes até o ano de 2020, sendo signatario de diversos acordos
multilaterais para o esforco global de mitigacdo dos Gases do Efeito Estufa
(GEE), como o Acordo de Paris.

Neste trabalho, para a entendimento da relacdo entre o consumo de

combustivel féssil em suas formas liquida e gasosa e o CO2 emitido propde-
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se o uso de redes neurais artificias para a realizacdo da previsdo da emissdo
do referido gas.

A emissdo de CO2 é um problema crescente e que necessita de
informacdo cientifica, econdmica e social para reduzir as incertezas
remanescentes. E preciso uma melhor compreensdo e capacidade de previsdo
deste gas. As Redes Neurais sdo capazes de aprender através de exemplos,
extraindo informacdes relevantes, e, a partir dai, generalizar as informacdes
aprendidas, gerando uma representacdo do problema estudado. Elas sao
consideradas um excelente instrumento de proposta de solugdes
interessantes em diversas dareas do conhecimento.

A forma como as redes neurais sdo criadas, os mecanismos de
aprendizado e o algoritmo usado no seu desenvolvimento sdo o que modifica
a sua area e o foco de aplicacdo.

Este trabalho objetiva investigar a utilizacido de Redes Neurais
Artificias para realizar a previsdo da emissdo de CO2 no ar a partir dos dados
de consumo de combustivel fossil dos tipos liquido e gasoso.

O problema da emissdo de CO: ja é por si s6 uma justificativa, porém
ao se pensar no uso de ferramenta que auxilie em uma tomada de decisao,
bem como possibilite entender o relacionamento entre variaveis diversas, é
importante e instigante. Além de ser uma alternativa para representar de
forma mais realistica e com maior nivel de detalhes o comportamento de
determinados problemas, como o da emissao de CO2 em relagdo ao consumo

de combustivel féssil.

O problema do CO;

Em 2015, foi assinado o entdo denominado “Acordo de Paris”, que,
em seu ponto principal, trata do esforco para reduzir as emissdes de gases
de efeito estufa (GEE) a partir de 2020. Um dos focos principais é a reducao
dos gases oriundos das emissdes da queima de combustiveis fésseis.

Entre 2014 e 2016, as emissdes mundiais se mantiveram em niveis

constantes, induzindo a ideia de que iniciariam um processo de reducao,
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porém, entre 2017 e 2018, as emissdes voltaram a crescer (HAUSFATHER,
2018).

Conforme Vital, em dezembro de 2018, durante a 24* Conferéncia
das Partes da Convencdo do Clima das Na¢oes Unidas (COP-24), realizada na
Pol6nia, foi divulgado que as emissdes de didxido de carbono (CO2)
alcancaram niveis recordes naquele ano, tendo, como fonte principal de
emissdo, a queima dos combustiveis fésseis. Vale ressaltar que o Brasil
representa apenas 3,8% das emissdes mundiais.

O setor de agronegécios lidera o ranking de emissdes de GEEs no
Brasil, com 71%, seguido de transportes, industrial e producdo de
combustiveis/energia.

A reducdo de emissdo de CO: no setor transportes afeta diretamente
ao mundo, especialmente aos centros urbanos, pois, conforme Hausfather
(2018), o uso global de petréleo e gds esta crescendo continuamente neste
setor e ha uma lentidio mundial no desenvolvimento de solucgdes
alternativas, como os veiculos elétricos ou de combustivel menos poluente.

Considerando apenas o setor de energia, o0 segmento de transportes
é o0 maior emissor, conforme o Observatorio do Clima, com 48% do total,
sendo tais emissdes igualmente divididas entre transporte de carga e
passageiros. A figura 2 apresenta as emissdes de CO2, considerando apenas
o setor de energia por segmento de atividade. O consumo de combustiveis
neste segmento foi o maior do setor de energia, o que se refletiu nas
emissdes: desde 1990, quando eram de 85,2 milhdes de toneladas, elas

cresceram 139%.
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Figura 1 - Emissoes de CO° no setor de energia.
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Fonte: Observatério do Clima.

Para o caso de transporte de passageiros no Brasil, a emissdao de
CO2, formado principalmente pela combustdo incompleta de combustiveis
fésseis, o crescimento acontece devido ao aumento dos engarrafamentos,
maiores distdncias percorridas nos grandes centros e a perda da
competitividade do etanol.

Redes Neurais Artificiais

Segundo Haykin (1999), a principal motivacdo para o estudo de redes
neurais artificiais é a possibilidade de processar informacdes de forma
totalmente diferente de um computador tradicional. Tal como o cérebro
humano, a existéncia de dados incompletos e inconsistentes podem ser
processados por meio do entendimento de padrées ou do uso de uma
determinada experiéncia adquirida. Dessa forma, pode-se afirmar que é um
sistema tolerante a falhas.

A simulacdo cognitiva, através de redes neurais artificiais, permite
fazer predicdes em quase todos os problemas praticos do cotidiano, pois

elas sdo capazes de extrair as informacoes relevantes de padrdes de entrada
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que lhes sdo apresentados e suscitar uma representacdo propria do
problema.

Esta técnica permite simular as estruturas e os mecanismos de
raciocinio utilizados pelos operadores no cumprimento de suas atividades,
estando inspirada em conceitos desenvolvidos na modelagem cognitiva, e
utiliza os formalismos de representacdo de estruturas de dominio da
Inteligéncia Artificial, que é um vasto campo que contém diversos
componentes importantes, como as Redes Neurais Artificiais.

Uma Rede Neural Artificial (RNA) consiste em uma estrutura
conexionista, na qual o processamento é distribuido por um grande ndmero
de pequenas unidades densamente interligadas. Esse paradigma procura
entender e emular as propriedades decorrentes do alto grau de paralelismo e
conectividade dos sistemas bioldgicos.

Conforme Furtado, uma rede neural é composta por muitos
elementos processadores, 0s neurdnios, interligados por conexodes
denominadas de sinapse. Apesar de cada neurbnio realizar um
processamento simples, a associacdo os capacita a realizar problemas
altamente complexos.

O numero e modo pelo qual os neurdnios estdo interconectados,
bem como os pesos destas conexdes e no nimero de camadas definem tipos
diferentes de RNA, denominadas arquiteturas e topologias neurais.

Para resolver uma determinada classe de problemas, uma rede neural
deve, apds a definicdo de sua arquitetura e topologia, ser treinada através de
algum processo capaz de modifica-la gradualmente, de modo a adapta-lo a
determinacdo dessa classe de problema.

Furtado diz que “os mecanismos de aprendizado possibilitam a
modificacdo do padrdo de interconexdo. Para treinamento, podem ser
utilizados os mecanismos de aprendizado supervisionado, por reforco ou
ndo-supervisionado”.

As redes neurais podem ser classificadas em dois tipos: redes diretas
ou ndo-recorrentes (feedforward) e recorrentes (feedback). As Redes Neurais
diretas estdo estruturalmente dispostas em camadas, em que cada camada

de neurdnio recebe sinais somente das camadas anteriores, ou seja, o sinal
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de processamento é direto, sem retorno na rede ou na realimentacdo. A sua
saida é exclusivamente determinada em funcdo da entrada e dos valores dos
pesos sinapticos. Ja as Redes Neurais Recorrentes possuem realimentagdo,
isto &, ha conexdes das saidas de uma determinada camada para a entrada
da mesma ou de camadas anteriores. As redes que possuem esta estrutura
desenvolvem uma memoria em longo prazo nos neurdnios internos.

Entre as diferentes arquiteturas neurais, a mais usual é o Perceptron
Multicamadas (MLP), representada esquematicamente na Figura 2. Nesse
tipo, cada camada neural tem sua funcdo. As camadas intermediarias
realizam o processamento, extraindo as caracteristicas dos dados,
construindo um padrdao préprio, representativo do problema, que serd

disponibilizado para a camada de saida.

Figura 2 - Rede Neural Artificial de maltiplas camadas
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o
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Fonte: Furtado, 2019.

A rede neural probabilistica (PNN), representada na Figura 3, é do
tipo multicamada, feedforward, com comportamento estocastico, que
permite fazer a associacdo entre a estrutura da rede e funcdes de densidade
de probabilidades. Tais redes possuem um aprendizado rapido, sendo capaz

de realizar 6timas classificacdes. As PNNs com o numero suficiente de dados
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convergem para o Classificador Bayesiano, que, por definicio, é 6timo
(FREITAS, 2016).

Figura 3 - Rede Neural do tipo PNN
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Fonte: Furtado, 2019.

No presente estudo, utilizaram-se as redes do tipo MLP (Perceptron
de Multiplas Camadas) para modelar as complexas relacdes entre as variaveis
de entrada com a de saida e a do tipo PNN (Rede Neural Probabilistica) para

realizar a previsdo numérica e a aproximacdo dos dados.

Estudo de caso

O presente estudo de caso objetiva buscar o relacionamento através
de Redes Neurais Artificiais em uma base formada pelos conjuntos de dados
referentes ao consumo de combustivel féssil (liquido e gasoso) no Brasil
entre os anos de 1950 e 2007 e dados da emissdao de CO2 pelos respectivos

combustiveis, no mesmo periodo de tempo, apresentados na tabela 1.
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Tabela 1 - Dados utilizados no Estudo de Caso

Série Historica

Repositério

Consumo de Oleo
Diesel, Oleo
Combustivel, Gasolina,
GLP, Gas Natural.

A partir de 1970: Brasil. Ministério de Minas e
Energia. Empresa de Pesquisa Energética. Balanco
Energético Nacional 2007: Ano base 2006.

Para 1950-1969: Estatisticas histéricas do Brasil:

séries econdmicas, demograficas e sociais de 1550

a 1988. 2. ed. rev. e atual. do v. 3 de Séries
estatisticas retrospectivas. Rio de Janeiro: IBGE,
1990.
Emissdao de CO2 de | Boden, T.A., G. Marland, and R.). Andres. 2013.
combustiveis  fésseis | Global, Regional, and National Fossil-Fuel CO2
por pais Emissions. Carbon Dioxide Information Analysis
Center, Oak Ridge National Laboratory, U.S.

Department of Energy, Oak Ridge, Tenn., U.S.A. doi
10.3334/CDIAC/00001_V2013

Fonte: Os autores.

Os dados foram separados em conjuntos distintos e realizou-se o
treinamento de seis diferentes arquiteturas neurais para cada grupo,
utilizando um software denominado NeuralTools, da Palisade Corporation.
Realizou-se o estudo com trés grupos distintos e, em todos os
casos, a Unica varidvel de saida for a emissdo de COz:
1) Dados do consumo combustiveis fésseis liquidos e emissdao de
CO2 pela queima de combustiveis fosseis liquidos;

2) Dados do consumo combustiveis fésseis gasosos e emissdo de
CO2 pela queima de combustiveis fésseis gasosos;

3) Dados do consumo combustiveis fésseis liquidos e gasosos e
emissdo de CO2 pela queima de ambos os combustiveis fésseis.
Neste caso considerou-se a emissao de carbono per capita.

O NeuralTools aplicou uma escala nas variaveis, todas numéricas,
antes do treinamento, de forma que os valores de cada variavel estivessem
aproximadamente no mesmo intervalo. Isso otimiza o treinamento,
principalmente nas fases iniciais.

Durante o treinamento, quando uma ou mais varidveis fossem

consideradas menos significativa, o algoritmo de treinamento reduziria o
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peso sindptico entre a entrada e os neurdnios da primeira camada oculta,
garantindo que representasse sua menor relevancia.

Comparando, as redes MLP e PNN, ha a existéncia de caracteristicas
que geram vantagens e desvantagens. As redes PNN treinam mais
rapidamente, ndo necessitam a definicdo de sua topologia, ou seja, do
nimero de camadas ocultas e dos nds (neurdnios), além de retornarem as
probabilidades de o caso se enquadrarem em diferentes categorias
dependentes.

Ja as redes do tipo MLP sdo menores, portanto, as previsdes sdo mais
rapidas, sdo mais confidveis na presenca de valores fora da faixa de intervalo
dos dados de treinamento, ou seja, consegue trabalhar com dados
dissonantes. Além disso, sdo capazes de fazer generaliza¢des a partir de

pequenos conjuntos de treinamento.

Analise e discussao dos resultados

O software utilizado, NeuralTools, gera relatérios ao final de cada
rodada de treinamento. No relatério resumido, estdo as informacdes gerais
sobre o teste e treino, além de relatérios detalhados com as informacgdes
pertinentes a cada tipo de rede treinada.

Em todos os relatérios, é apresentado o desempenho da rede neural,
as estatisticas de previsdes erroneas, o numero de dados utilizado no
conjunto de treinamento e de teste. Além do relatério, o software também
fornece graficos de dispersao.

Foram estudados trés casos distintos no presente trabalho,
considerando os dados de combustiveis liquidos, combustiveis gasosos e
combustiveis liquidos e gasosos. Para todos os casos, foram treinadas seis
diferentes redes: cinco diferentes topologias de rede MLP - com o nimero de
neuronios variando de dois a seis nos - e uma rede do tipo PNN.

A figura 4 apresenta um resumo de todos os casos rodados, considerando
como variavel de entrada o consumo das diversas formas de combustivel

fossil e como varidvel de saida a emissdo de CO2 por tipo de combustivel.
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Figura 4 - Resultados obtidos

Resumo
Informagdes da rede
Nome Fledl treinads em COZ todos Fiede rsinada em COZ liguido Fledls reinada em COZ gasoso
Configuragdo incluida na busca GRMM. MLFN 2 36 nés GRNN, MLFN 2 3 6 nés GRMM, MLFN 2 36 nés
Melhor configuragdo Previsor numérico de MLFH (8 nds) Frevisor numérico de MLFN (2 nds)  [Previsar numérico de MLFN (3 ns]
Local coixls colds coixls
Varidveis categéricas independentes|0 o o
Variaveis numéricas independentes |6 (Consumo-tleodissel. Comsumo- 3[Comsumo-éleodissel. Consumo- |2 [Comsumo-gssnatural.
éleocornb, Consuma-gasoling, Consume- | sleocomb, Consumo-gasolina) ComsumoGLP-ode)
gésratural, ConsumoGLP-de, PerCapita)
Variavel dependente Var. numérica [CO2-Total) Var. numérica (CO2-CombLiquide] [ Var. numérica [CO2-CombGas)
Freinaments
Nimero de casos 3 55 55
Tempo de treinamento 00:27.42 010000 04214
Mamero de tentativas 4192433 19943773 437136
Moliva da parada Parada automética Parada autamalica Parada automética
% previsGes inadequadas (302 tolerd 0.0000% 18.1918% 236364%
Erro médio quadratico 0000234 725,30 2554
Erro médio absoluto 0,00008223 584,05 a7
Desvio padrdo de erro absoluto 0.00009138 43108 20,76
Toste
Nimero de casos 2 14 i
3% previsBes inadequadas (303 tolerd 000003 7429% 14,2657
Erro médio quadrética £6.33 53,73 6137
Erro médio absolute 58,91 452,49 ke
Desvio padrdo de erro absoluto 3043 23422 4985
Lonjonte de dades
Nome COZtodos CO2 liguide CO2 gasose
Mamero de linhas =] 69 =]
Tags de casos manuais [ital NED [ital
Andlise de impacte de varidvers
Consumo-gleocomb 55,8371 57,2163
Consumo-Gleodiesel 29841722 0,322555606
Consumo-gasolina 52125 0105281285 0,893018329
Consumo-gésnatural 0.0000% 0100931681
ConsumoGLP-qde 0,0000%
PerCapita 0,00003¢

Fonte: adaptado pelos autores do Quadro Resumo.

Para todos os casos estudados a rede do tipo MLP apresentou os
melhores resultados, mas com topologias distintas.

A porcentagem de previsdes inadequadas é considerada
relativamente boa para este estudo considerado preliminar e simples, pois
ndo se analisou outros fortes fatores que auxiliam na concentracdo ou
diluicio de poluentes na atmosfera, como ventos, inversdes térmicas,
engarrafamentos, tamanho da populacdo, dentre outros fatores relevantes.

Apesar do estudo relativo ao caso, que inclui todos os tipos de
combustivel juntos, ter apresentado o menor erro para 0os conjuntos de
treinamento e de conjunto de teste (0,0%), entende-se que tal previsdo é
errbnea, pois as redes treinadas desconsideraram o consumo do gas como

um emissor de poluente.
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Certamente a rede ndo decorou os dados do conjunto de
treinamento, pois, quando isso acontece, hd um aumento consideravel no
erro pertinente ao conjunto de testes.

Para o caso dos combustiveis liquidos, o maior responsavel pela
emissdo de CO2, conforme os resultados obtidos, € o consumo do 6leo
combustivel, sendo acompanhado pelo éleo diesel e tendo a gasolina com
menor parcela de contribuicdo.

Em todos os casos estudados, as variaveis de entrada, consumo de
combustivel, apresentaram uma forte correlacdo com a emissao de CO:. Essa
correlacdo é apresentada em todos os 78 graficos de dispersdo gerados: um
para cada caso e para cada resumo dos casos, além da geracdo de um
grafico para o conjunto de treinamento e outro para o conjunto de testes.

A figura 5 apresenta os graficos de dispersdao para os casos de

combustiveis liquidos no conjunto de treinamento e de teste.

Figura 5: Combustiveis Liquidos: Treinamento e Teste

Previsto comparado a Efetivo (Treinamento) Previsto comparado a Efetivo (Teste)
0000 0000
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Fonte: NeuralTools.

A figura 6 apresenta os graficos de dispersdo para os casos de
combustiveis gasosos, no conjunto de treinamento e de teste. HA um menor
nimero de dados neste conjunto, pois ndo havia dados disponiveis do
consumo de combustivel gasoso entre os anos de 1939 e 1950, apesar de ja

estar sendo comercializado desde os anos 40.
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Figura 6: Combustiveis Gasosos: Treinamento e Teste
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Fonte: NeuralTools.

Nas figuras 5 e 6, os graficos de dispersio apresentam uma
correlacdo positiva forte, visto existir uma clara tendéncia nos dados.
Quando a variavel “Efetivo” aumenta, h4, como esperado, um aumento
conjunto na variavel “Previsto”. Essa pouca dispersdo dos dados indica que

essa tendéncia é forte.

Consideracdes finais

A predicdo é considerada uma questdo extremamente importante e
atualmente esta se tornando cada vez mais essencial. O préprio método
cientifico tem a previsibilidade como um dos preceitos basicos para que se
possa estabelecer hipoteses acerca do comportamento de qualquer objeto de
estudo, tendo importancia em inameros problemas praticos e cotidianos.

Este estudo certamente estd longe de ser definitivo ou conclusivo,
podendo ser estendido, aprimorando principalmente o conjunto de dados,
ndo sé em quantidade, mas em relacdo as varidveis utilizadas para predicao.

Deve-se considerar ndo apenas o consumo de combustivel, mas
incluindo dados climaticos, de trafego, localizacdo geografica, da qualidade
dos carros, capacidade de dispersdao de gases, dentre outros, para avaliar a
emissdo de CO. Outro fator importante e relevante para melhores resultados
é o0 espaco de tempo das medicdes, pois trabalhou-se com médias anuais,

sendo considerado ideal a medicdo diaria.
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O que este estuda apresenta é que a capacidade intrinseca de
aprender através do processamento de pares dados de entradas x saida e de
generalizar a partir de dados ndo-lineares sdo eficientes para aplicacdes
através de uma abordagem com redes neurais para predicdo.

Sdo utilizados neste estudo apenas dois tipos de redes neurais para
fazer a predicdo, MLP e PNN, com suas topologias definidas pelo software
NeuralTools. Deve-se testar outros tipos de redes e, preferencialmente,
associando um algoritmo de otimizacdo, de forma a testar apenas a redes
mais promissoras.

Obstante a esses fatos, entende-se que o objetivo proposto neste
estudo foi alcancado, pois a metodologia estudada mostrou ter potencial
para ser aplicada neste tipo de problema, mesmo diante da diversidade de
situacbes desconsideradas na modelagem dos dados. Os resultados
animadores provindos da habilidade das redes neurais em inferir
mapeamentos ndo-lineares, tornaram présperas a prototipagem e predicdo
destes sistemas complexos.

Os resultados obtidos neste estudo devem ser considerados
preliminares, visto que houve a necessidade de se fazer interpolacdes que,
possivelmente, ndo sejam completamente aceitdveis, mas que visaram
minimizar a escassez dos dados de forma a adapta-los aos modelos neurais,
acarretando em incertezas associadas ao modelo proposto.

Porém, essas incertezas sdo minimizadas pela certeza de que as
redes neurais sdo bastante efetivas no aprendizado de padrbes a partir de
dados nao-lineares, incompletos, com ruidos e até compostos de exemplos
contraditorios. Esta habilidade de manipulacdo de dados imprecisos faz com
que as redes sejam extremamente eficazes no processamento de
informacoes.

Seguindo as restricdes impostas pelos dados disponiveis, o protétipo
desenvolvido alcancou bons resultados, possibilitando o uso de redes
neurais neste tipo de aplicagcdo, podendo os resultados oriundos podem ser
utilizados como elementos chaves para elaboracdo de uma estratégia de

controle ambiental.
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