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Resumo

O biodiesel é um combustivel renovavel utilizado como uma alternativa para substituir de modo total ou parcial o
diesel de petroleo. A porcentagem obrigatéria desse biocombustivel adicionado ao diesel fdssil no Brasil tem sido
elevada constantemente. Prever a quantidade de biodiesel que sera demandada futuramente é essencial para manter o
balanco nacional superavitario e auxiliar nas tomadas de decisdes do setor. As redes neurais artificiais (RNAs) séo
Uteis para previsdo de diferentes tipos de demandas. Assim sendo, esse estudo utiliza redes neurais artificiais na
previsdo da demanda brasileira de biodiesel. A RNA proposta neste trabalho englobou dados obtidos de um modelo
ndo-paramétrico de previsdo de demanda baseado em séries temporais. O modelo ndo-paramétrico considerou as
tendéncias e sazonalidade dos dados para previsdo da demanda de biodiesel. Foram modeladas 100 redes do tipo
perceptron multicamadas com retropropagacdo do erro para dois cenarios do biodiesel brasileiro (uso de 15% (B15)
ou 20% (B20) de biodiesel ao diesel). Todos os valores de R? maiores que 0,99 para as redes simuladas e RMSE<2%
comprovam que o modelo de RNA desenvolvido possui alta precisdo em prever a demanda de biodiesel. A melhor
rede para cada cenario foi determinada por analise heuristica do RMSE. Os resultados das melhores RNA’s simuladas
mostraram um crescimento da demanda de biodiesel de 2019 a 2050 de 150,63% para o B15, e de 229,73% para 0
B20. Ambos cenarios de aumento de demanda sdo justificados pela elevacdo gradual da porcentagem obrigatéria do
biodiesel ao diesel. Dessa forma, os resultados crescentes da demanda de biodiesel comprovam a busca do pais por
um combustivel ndo-toxico, biodegradavel e renovavel na sua matriz energética.

Palavras-chave: Biodiesel; Brasil; Redes neurais artificiais; Sazonalidade; Previséo de demanda.

Abstract

Biodiesel is a renewable fuel used as an alternative to totally or partially replace petroleum diesel. The mandatory
percentage of this biofuel added to fossil diesel in Brazil has constantly been increasing. Predicting the amount of
biodiesel that will be demanded in the future is essential to maintain the national surplus balance and assist in the
sector decision-making. Artificial neural networks (ANNs) help forecast different types of demands. Therefore, this
study uses artificial neural networks to forecast the Brazilian demand for biodiesel. The ANN proposed in this work
encompassed data obtained from a non-parametric demand forecasting model based on time series. The non-
parametric model considered the trends and seasonality of the data to forecast the demand for biodiesel. One hundred
multilayer perceptron networks were modeled with error propagation for two scenarios of Brazilian biodiesel (use of
15% (B15) or 20% (B20) of biodiesel to diesel). All values of R2 greater than 0.99 for the simulated networks and
RMSE <2% prove that the RNA model developed has high precision in predicting the demand for biodiesel. The best
network for each scenario was determined by RMSE heuristic analysis. The best-simulated RNA results showed
growth in biodiesel demand from 2019 to 2050 of 150.63% for B15. And 229.73% for B20. Both demand growth
scenarios are justified by the gradual increase in the mandatory percentage of biodiesel to diesel. Thus, the growing
results of biodiesel demand prove the country search for a non-toxic, biodegradable, and renewable fuel in its energy
matrix.

Keywords: Biodiesel; Brazil; Artificial neural networks; Seasonality; Demand forecast.

Resumen

El biodiésel es un combustible renovable que se utiliza como alternativa para sustituir total o parcialmente el diésel de
petroleo. El porcentaje obligatorio de este biocombustible agregado al diesel fdsil en Brasil ha aumentado
constantemente. Predecir la cantidad de biodiésel que se demandaré en el futuro es fundamental para mantener el
saldo excedentario nacional y ayudar en la toma de decisiones del sector. Las redes neuronales artificiales (ANN) son
Utiles para pronosticar diferentes tipos de demandas. Por lo tanto, este estudio utiliza redes neuronales artificiales para
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pronosticar la demanda brasilefia de biodiesel. La ANN propuesta en este trabajo abarcé datos obtenidos de un
modelo de prondstico de demanda no paramétrico basado en series de tiempo. El modelo no paramétrico considero las
tendencias y la estacionalidad de los datos para pronosticar la demanda de biodiesel. Se modelaron 100 redes de
perceptrones multicapa con propagacion de errores para dos escenarios de biodiesel brasilefio (uso de 15% (B15) o
20% (B20) de biodiesel a diesel). Todos los valores de R2 superiores a 0,99 para las redes simuladas y RMSE <2%
demuestran que el modelo de ARN desarrollado tiene una alta precision en la prediccién de la demanda de biodiésel.
La mejor red para cada escenario se determind mediante analisis heuristico de RMSE. Los resultados de los mejores
ARN simulados mostraron un crecimiento en la demanda de biodiésel de 2019 a 2050 de 150,63% para B15 y
229,73% para B20. Ambos escenarios de crecimiento de la demanda se justifican por el aumento gradual del
porcentaje obligatorio de biodiésel a diésel. Asi, los crecientes resultados de la demanda de biodiesel evidencian la
blusqueda del pais de un combustible no téxico, biodegradable y renovable en su matriz energética.

Palabras clave: Biodiésel; Brasil; Redes neuronales artificiales; Estacionalidad; Prevision de demanda.

1. Introdugéo

O mundo anseia por fontes alternativas de energia. O risco de esgotamento dos combustiveis fésseis em um futuro
proximo, assim como o aumento dos problemas socioecondmicos relacionados ao meio ambiente levaram a busca e o
desenvolvimento de combustiveis sustentaveis a partir de fontes renovaveis, baratas e ecologicas (Chidambaranathan, et al.,
2020). Dessa forma, tem havido um interesse crescente em combustiveis alternativos, como o biodiesel, para aplicacGes em
motores a diesel. Atualmente, varios paises enfatizam e estimulam o uso do biodiesel por vias governamentais e regulatorias,
por meio de incentivos e necessidades volumétricas prescritivas (Singh, et al., 2020).

Alinhado com os objetivos mundiais em explorar os biocombustiveis que podem superar a escassez e a dependéncia
de combustiveis fosseis, o Brasil, evoluiu gradativamente o percentual de biodiesel presente no diesel fossil de 2% em janeiro
de 2008 até chegar nos atuais 12%. Mas a Resolugdo n°® 16 do Conselho Nacional de Politica Energética (CNPE), de 29 de
outubro de 2018, autorizou a elevagdo do percentual de biodiesel na mistura com o diesel, de 1% ao ano a partir de 1° de junho
de 2019, até o patamar de 15% em 2023 (Conselho Nacional de Politica Energética, 2018). Assim, o biodiesel ja é uma
realidade no Brasil e garante uma posicdo destacada em relacdo ao resto do mundo, fortalecendo sua imagem como um pais
que valoriza a diversidade de fontes energéticas (Agéncia Nacional de Petréleo, Gas Natural e Biocombustivel, 2020).

Conhecer a demanda futura do biodiesel no Brasil é necessario para auxiliar nas tomadas de decisdes do setor. O
conhecimento da demanda futura auxilia na criagdo de estratégias para assegurar a disponibilidade das matérias-primas
necessarias ao processo de producdo deste biocombustivel. Além disso, é importante para mensurar a diminui¢do das emissdes
de CO; relacionadas ao aumento do consumo deste combustivel no pais. Prever qual a quantidade de biodiesel sera demandada
futuramente é essencial para manter o balango nacional superavitério, de forma a evitar déficit na capacidade de producéo e
assegurar a viabilidade de investimentos em plantas de processamento de biodiesel por parte do governo brasileiro.

As redes neurais artificiais (RNASs) sdo Uteis na previsdo de demanda devido a sua capacidade de acomodar dados ndo
lineares, para capturar relacionamentos funcionais sutis entre dados empiricos, mesmo quando eles sdo desconhecidos ou
dificeis de descrever (Kochak & Sharma, 2015). Uma das principais &reas de aplicacdo das RNAs é a previsdo (Zhang, et al.,
1998) e numerosas pesquisas estdo sendo desenvolvidas nesse campo. Katsatos & Moustris (2019) aplicaram redes neurais
para previsdo do consumo de energia em Atenas, na Grécia. No estudo de Karunathilake & Nagahamulla (2017), a RNA é
utilizada na previsdo diaria da demanda de eletricidade do Sri Lanka. O artigo de Gupta & Nigam (2020) apresenta 0 uso da
RNA para previsdo do preco do petrdleo. Em alguns locais do Reino da Arabia Saudita (Brahimi, et al., 2019), a velocidade
diéria do vento é prevista por meio da RNA. O artigo de Acheampong & Boateng (2019) aplica uma RNA para desenvolver
modelos para prever a intensidade de emiss&o de carbono na Australia, Brasil, China, india e EUA.

Nessa pesquisa, junto com a RNA é utilizado um modelo ndo-paramétrico de previsdo de demanda visando obter o
conjunto de dados de entrada e saida necessarios para estimar a demanda de biodiesel no Brasil. Esse modelo se baseia numa

analise numérica de dados passados para projecdo da demanda futura, considerando a sazonalidade e a tendéncia que eles
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possam ter (Tubino, 2007). A utilizacdo do modelo ndo-paramétrico com ajuste de séries temporais para variagdo sazonal é
feita para a remogdo da sazonalidade da série para depois estuda-la em seus demais aspectos, uma vez que a existéncia de
movimentos sazonais afeta o reconhecimento e a interpretagdo de importantes movimentos ndo-sazonais numa série (Queiroz
& Cavalheiro, 2003).

A associacdo da RNA com um modelo de previsdo de demanda nao-paramétrico baseado em séries temporais com
eventuais tendéncias e sazonalidade dos dados permitiu estimar a demanda de biodiesel no Brasil até o ano de 2050, objetivo
deste estudo. Tal como ocorre para outras fontes de energia, a previsdao da demanda por biodiesel ¢ fundamental. O modelo
obtido tem potencial para ser aplicado na analise das demandas do biodiesel no futuro através da modificagdo dos indicadores-
chave utilizados, simulando diferentes cenarios politicos para o uso desse biocombustivel como uma substituicdo apropriada e

sustentavel para 0 motor a diesel devido a sua natureza renovavel, ndo-toxica e ecologica.

2. Metodologia
2.1 Estrutura da rede neural

Embora existam varios tipos de RNAs, nesta pesquisa, um modelo de rede neural conhecido como perceptron de
maltiplas camadas (MLP) foi usado. A MLP é o modelo de redes neurais mais amplamente utilizado para previsdes
(Ebrahimabadi, et al., 2015). Sua estrutura consiste em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida.

O MLP é uma técnica de aprendizado supervisionado que compara as respostas fornecidas pela rede neural com as
respostas desejadas, corrigindo os pesos da rede de acordo com o erro verificado (Sivamani, et al., 2019). O algoritmo mais
popular e usado nesse estudo para corre¢do dos pesos € o de retropropagacao. Primeiro, o sinal se propaga para frente, a partir
da camada de entrada através da camada oculta até a camada de saida. Em seguida, o erro entre a saida da RNA e a saida
desejada ¢ calculado e propagado para tras passando da camada de saida para a camada oculta e, em seguida, para a camada de
entrada. A rede neural atinge 0s pesos ideais apds o processo de treinamento iterativo para reduzir o erro ao nivel desejado
(Ling, et al., 2020).

As principais vantagens que incentivaram o uso da MLP com retroprogacdo foram: a) rede de solugéo pequena e
velocidade computacional rdpida que permite o treinamento em grandes conjuntos de dados de entrada; b) generalizacéo
automatica de conhecimento, permitindo o reconhecimento de conjuntos de dados; ¢) robustez para reconhecer dados ocultos
por ruido; d) minimizacdo da raiz do erro quadratico médio em todos os conjuntos de dados de treinamento €) treinamento

supervisionado (Ekonomou, 2010).

2.2 Arquitetura da rede neural

A grande desvantagem dos MLPs com retropropagacdo sdo as muitas varidveis que devem ser consideradas na sua
construcdo, como o algoritmo de aprendizado de retropropagacdo, o tipo de funcdo de transferéncia, o nimero de camadas
ocultas e 0 nimero de neurdnios das camadas ocultas (Ekonomou, 2010). Os parametros da RNA usados para estimar a

demanda de biodiesel no Brasil sdo apresentados no quadro 1.
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Quadro 1 - Variaveis utilizadas para estimar a demanda de biodiesel no Brasil.

Propriedade Valor
Algoritmo Retropropagacdo de Levenberg-Marquardt
Funcéo de transferéncia Sigmoide tangente hiperbolica (tansig)
NUmero de camada(s) oculta(s) 1
Ndmero de neurdnios na camada oculta 2

Fonte: Autores.

O ndmero de camada(s) oculta(s) e neurénios dela(s) deve ser reduzido ao minimo em que se obtém um valor da raiz
do erro quadratico médio (RMSE) menor que 2%. Isso ocorreu com 1 camada oculta e 2 neurénios nela (Figura 1). Assim
sendo, essa estrutura de rede neural foi escolhida.

Figura 1 - RNA utilizada para estimar a demanda de biodiesel no Brasil.

Hidden Layer Output Layer

T Eel (2ol

Fonte: Autores.

As funcdes de transferéncias mais usadas em redes neurais artificiais sdo as funcdes sigmoide tangente (tansig),
sigmdide logaritmica (logsig) e funcdes de transferéncia linear (purelin). A fungdo de transferéncia tansig tem melhor
desempenho de previsdo e por isso foi utilizada neste estudo (Turp, et al., 2011). Escolheu-se o algoritmo de retropropagacao
de Levenberg-Marquardt no processo de treinamento, ja que ele pode atingir o maior R2 e menores erros médios quadraticos
em comparagdo com qualquer outro algoritmo (Farobie, et al., 2015).

2.3 Variaveis de entrada e saida da rede neural
Para estimar a demanda de biodiesel no Brasil foram utilizadas duas variaveis independentes:
1- Nivel legal obrigatério para a mistura do biodiesel ao diesel.
2-  Vendas de 6leo diesel tipo B (que possui adicdo de biodiesel).

A escolha dessas duas varidveis esta relacionada ao fato de que o mercado potencial para o biodiesel é determinado
pelo mercado de diesel. Além disso, a demanda de biodiesel depende dos percentuais minimos obrigatorios da adicdo desse
biocombustivel ao éleo diesel vendido aos consumidores finais para uso em motores a combustdo interna. O biodiesel esta
atrelado & demanda por 6leo diesel, de forma que, para cada litro de diesel vendido, atualmente, a adi¢do de 12% de biodiesel
(B12) é obrigatdria, definindo o tamanho do mercado brasileiro.

Foram coletados dados da mistura obrigatéria de biodiesel ao diesel, vendas de diesel B e producdo mensal de
biodiesel nos periodos de 2005 a 2019 na Agéncia Nacional de Petréleo, G&s Natural e Biocombustiveis (ANP). Assim sendo,
utilizamos os documentos da ANP como instrumentos de coleta de dados (Pereira, et al., 2018). O periodo usado deve-se a

inexisténcia de dados da producdo mensal de biodiesel anteriores a lei de 2005 que introduziu o biodiesel na matriz energética
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brasileira.

Atualmente, o percentual obrigatério de biodiesel presente no diesel féssil no Brasil é de 12%. Visando diferentes
andlises de estimativa da demanda de biodiesel no Brasil, foram considerados dois cenarios: (i) elevacdo do percentual de
biodiesel na mistura de 1% ao ano até o patamar de 15% (B15) em 2023, como definido pela Resolu¢cdo CNPE n°
16, de 29 de outubro de 2018 (15% foi mantido constante até 2050); e (ii) elevacao do percentual de biodiesel na mistura, de
1% ao ano até o patamar de 20% (B20) em 2028, como definido pelo Projeto de lei (PL) 528/2020 protocolado (e, em
tramitacdo) na Camara dos deputados do Brasil (20% foi mantido constante até 2050).

Como o MLP é uma técnica de aprendizado supervisionado que compara as respostas de saida com as respostas
desejadas, nos fornecemos para a rede pares das entradas e saidas para o periodo de 2005 a 2050. De 2005 a 2019 os dados
estavam disponiveis na ANP. De 2020 a 2050 usamos um modelo ndo paramétrico de decomposicéo de séries temporais que se
baseia na demanda do passado para projetar a demanda futura.

Como a producdo mensal de biodiesel ndo tem comportamento livre por estar atrelada as imposi¢es do governo, nés
utilizamos os dados das vendas de diesel B para fazer a previsdo da demanda de biodiesel (Carmo, et al., 2009). Foi aplicado o
modelo de previsdo de demanda da média movel centrada (MMC). Nele, levou-se em consideracdo a tendéncia dos dados
(crescimento das vendas de diesel B no periodo analisado (Figura 2)) e a sazonalidade (observada com uma queda das vendas
nos meses finais e crescimento nos meses iniciais dos anos de 2005 a 2019) (Figura 3). A primeira etapa para a realizacdo da
previsdo é a definigdo dos ciclos. Cada ciclo deve ter um comportamento semelhante. Para os dados analisados das vendas de

diesel B, nds utilizamos que os ciclos coincidem com a escala de tempo anual.

Figura 2 - Vendas de diesel B no Brasil de 2005-2019.
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Fonte: Autores, a partir dos dados da ANP.
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Figura 3 - Comportamento mensal das vendas de diesel B no Brasil de 2005 a 2019.
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Fonte: Autores, a partir dos dados da ANP.

A partir da demanda real de cada um dos ciclos é estimada a demanda média mével. Sendo o ciclo composto por um
nGmero par, com o centro dos dados no meio de um periodo, primeiro, se calcula a média moével centrada no meio dos periodos
(MMC’). No estudo de caso analisado, a média mével centrada esta localizada entre os meses de junho e julho, e esta média é

dada pela média dos seis periodos anteriores (janeiro a junho) e dos seis periodos posteriores:

; _ DemandaDiesel jaygigp+ - +DemandaDiesel ppzemaro
MMCO = > (1)

Foi calculada a média destas intercalac@es, que resultou na média mével centrada do periodo (MMC):

MMC = MME awrErpr HMME posTERIDE
i i -_

- @

Em seguida, sdo obtidos os indices de sazonalidade do periodo:

Dﬁm:ﬂdcmmﬁﬁ_ﬂipuv

I's'g:ler'iodn =

©)

MMCppgippn

Com o IS de cada periodo sdo calculados os indices de sazonalidade médios para cada més, que é a média dos indices
de sazonalidade de cada més dos anos da série historica. Foi retirada a sazonalidade da série de dados histdricos dividindo-se a
demanda de diesel B do periodo pelo seu indice de Sazonalidade Médio correspondente. Posteriormente, a partir da demanda
do periodo, livre dos ciclos de sazonalidade, € obtida a equacdo da reta através de regressdo dos dados das vendas de Diesel B
(YY) em funcéo do periodo analisado (X) para verificar a tendéncia dos dados:

Y =3,35+10° +9971,86 + X @)

A partir da Equacdo da Tendéncia obtida € calculada a previsdo dos dados histdricos para o proximo periodo. Por fim,
sdo aplicados os indices de sazonalidade sobre a previsdo, multiplicando-se a demanda tendencial prevista de cada periodo por

seu indice de sazonalidade médio correspondente. Com o0 modelo de previsdo das vendas de diesel B e a partir da porcentagem
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obrigatdria de biodiesel ao diesel em cada cenario (B15 e B20) foram calculados os valores mensais da demanda de biodiesel
até o ano de 2050. Através do somatdrio dos resultados mensais, obteve-se os resultados anuais.

2.4 Pré-tratamento das variaveis de entrada e saida da rede neural

O treinamento da rede neural é mais eficiente executando etapas de pré-tratamento nas variaveis de entrada e saida.
Com todos os pares das entradas e saida da rede neural de 2005 a 2050, antes de exportar os dados para a RNA eles foram
normalizados. O processo de normalizagdo tem grande efeito na preparagdo dos dados para serem adequados ao treinamento
(Jayalakshmi & Santhakumaran, 2011).

Se eles forem alimentados diretamente a rede, como padrdes de treinamento, variaveis de entrada com valor mais alto
podem tender a suprimir a influéncia de outras menores. Além disso, existe 0 risco de os neurénios simulados atingirem as
condicBes saturadas. Se os neurdnios ficarem saturados, as alteraces no valor de entrada produzirdo uma alteracdo muito
pequena ou nenhuma alteracdo no valor de saida. Isso afeta o treinamento da rede (Rajakarunakaran, et al., 2008). Portanto, os
dados sdo normalizados antes de serem apresentados a rede neural, de modo que a RNA dé prioridade igual a todas as entradas.
A normalizacdo de dados compactou o intervalo de dados de treinamento entre 0 e 1, devido a utilizacdo da funcdo de

transferéncia sigmoide tangente hiperbdlica. Para a normalizagdo empregou-se:

Variavel normalizada =(x — X 50 )/ (X i — Xomi) (5)

Onde x é o valor a ser normalizado, X ,,;,, € X ;.2 S80 0s valores minimos e maximos de cada variavel, respectivamente.

2.5 Modelagem e simulacdo das redes neurais

A rede neural criada consiste em duas entradas, com uma camada oculta e uma camada de saida. A funcdo de ativacéo
na camada oculta e na camada de saida é a sigmoéide tangente hiperbdlica (tansig). O algoritmo de retropropagacdo de
Levenberg-Marquardt é encarregado pelo processo de treinamento.

Com a estrutura e arquitetura da rede definida foram feitas 50 simulages para cada cenério analisado. Setenta por
cento dos dados foram escolhidos para o treinamento da RNA, 15% para testar a RNA treinada e 15% para validar a estimativa
final da demanda de biodiesel pela RNA desenvolvida. A forma randémica de selecionar os dados de treinamento, teste e
validacéo diferenciava cada simulagéo feita para os cenarios B15 e B20.

O desempenho da RNA foi avaliado com base no coeficiente de correlagdo (R?) e na raiz do erro quadratico médio
(RMSE) obtido para cada simulacéo.

T i )°
RMSE = J& (6)

n

Onde ¥; representa o valor simulado; ¥, o valor original e n o niimero total de dados utilizados para a simulagéo.

3. Resultados e Discussao

Na Figura 4 (a, b) sdo0 mostrados os valores de R? para as 50 simulagOes realizadas para cada cenario analisado. O
valor de R? especifica a variacdo e compatibilidade entre os resultados previstos e os experimentais (Selvan, et al., 2018).
Todos os valores sdo maiores que 0,99, o que sugere que o modelo de RNA desenvolvido possui alta precisdo e confiabilidade
em estimar a demanda de biodiesel.
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Figura 4 - Valores de R das redes neurais artificiais do (a) B15 e do (b) B20.
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As melhores simulac@es foram determinadas usando a analise heuristica dos valores do RMSE (Figura 5 (a, b)). Para
o B15, a melhor simulacéo foi a décima primeira (RMSE = 1,1287%). Para o B20, a trigésima sétima simulagdo proporcionou
0 menor RMSE (0,9882%). O RMSE é usado para avaliar a proximidade das previsdes com as observagdes. Quanto menor o
RMSE mais precisa é a avaliagdo (Vastrad, 2013). Os baixos valores obtidos indicam que ha uma boa concordancia entres 0s

valores experimentais e previstos.

Figura 5 - Andlise heuristica da rede neural artificial com base nos valores do RMSE para o (a) B15 e do (b) B20.

0,03 0,025

w o

< 2

& 0,025 3

= =2

E £ o002

w 002 &

= ]

& 0015 ¥ oois

w S

< o001 z

& ]

= S 001 eo"sestssces™

< 0,005 o

“ =

o‘c 0 0,005

10 20 30 40 50 ) 10 20 30 a0 50

a) Simulagdo para o B15 b) Simulagdo para o 820
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Todos os valores de RMSE para o B15 e B20 estdo proximos de 2%. Esse resultado é muito significativo, pois
comprova a existéncia de pequenos erros, necessarios para garantir que ndo haja overffiting na rede. Ou seja, a rede aprendeu
bem o conjunto treinado e ndo perdeu o poder de generalizacdo e previsdo. Ao mesmo tempo, como o erro ndo foi muito
grande, ndo houve o underffiting. Ou seja, a rede utilizada correspondeu ao problema e ndo falhou ao encontrar dependéncias
significativas entre entradas e saidas (Pozi¢ & Urosevi¢, 2019).

Os gréficos de regressdo de saida (valores estimados) versus o desejado (valores experimentais) da 11° simulagéo do
B15 e 37° para 0 B20 estdo representados na Figura 6 (a, b). Os valores dos coeficientes de correlacdo (R?) para o
treinamento, validacdo, teste e conjuntos de dados completos para o B15 foram 0,99932, 0,99911, 0,99924 e 0,99926,
respectivamente; e para o B20, 0,99949, 0,99950, 0,99950 e 0,99949, respectivamente. Todos os valores foram muito

préximos de 1 indicando a significancia do modelo usado, obtendo-se melhores resultados para o cendrio B20. Os altos valores
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de R? dos conjuntos de validacio e teste de cada cenario demonstram as boas capacidades de estimativa e generalizacdo do
modelo de RNA, uma vez que os conjuntos de dados ndo faziam parte do conjunto de treinamento usado para o
desenvolvimento do modelo (Betiku, et al., 2021). Além disso, para 0 ajuste perfeito os dados devem cair ao longo de uma
linha de 45 graus em que as saidas da rede sdo iguais as metas (Thakur, et al., 2018). Como todos os pontos de dados estdo

muito préximos da linha de 45°, o modelo de RNA desenvolvido possui alta precisdo na previsao da demanda de biodiesel.

Figura 6 - Coeficientes de correlacéo de treinamento, validacéo, teste e conjuntos de dados completos para o (a) B15 e do (b) B20.
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Os desempenhos das melhores redes nos treinamentos versus o nimero de épocas sdo mostrados na Figura 7 (a, b).
Tem-se um alto valor de erro médio quadratico (MSE) nas primeiras épocas e, ao longo do treinamento, 0s pesos sao ajustados
para minimizar essa funcdo, o que a diminui. Para o B15, o treinamento foi interrompido quando se atingiu 0 ndmero maximo
de iteracdes usadas nesta pesquisa (1000), onde obteve-se 0 menor MSE de 0,00017382. No B20, por sua vez, 0 menor MSE
foi de 0,00011372 na época 472. O motivo para a interrupgéo do treinamento ¢ a verificacdo de validagdo. O treinamento foi
interrompido e 0s pesos dessa rede armazenados.

Figura 7 - Erro quadratico médio (MSE) em funcéo das épocas durante o treinamento para o (a) B15 e do (b) B20.
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A Figura 8 mostra os dados da ANP da producéo de biodiesel entre 2005 a 2019, e compara com os resultados das
simulagdes obtidos nos cenarios do B15 e do B20. As redes seguem o comportamento dos valores medidos, com pequenas
variagdes. Assim sendo, as redes para 0 B15 e 0 B20 conseguiram reproduzir completamente o sistema analisado de producao
de biodiesel no Brasil.

Figura 8 - Dados fornecidos pela ANP e melhores simulados no periodo de 2005-2019 para o B15 e o0 B20.
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Em 2019, Gltimo periodo com dados disponiveis, a producéo de biodiesel foi de 5,91E+06 m3. Para o cenario B15, a
décima primeira simulagdo da RNA criada estimou que a demanda brasileira de biodiesel ird evoluir para 1,56E+07 m? no ano
de 2050. Com isso, teremos um crescimento de 150,63% em relacdo ao Gltimo ano vigente com uma taxa de crescimento anual
de 3,01% (Figura 9).

Figura 9 - Estimativa da demanda de biodiesel no Brasil (2020-2050) para o B15 a partir das saidas obtidas pela décima

primeira rede simulada desse cenario.
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Para o cenario B20, a trigésima sétima RNA estimou que a demanda brasileira de biodiesel chegara em 2,09E+07 m?3
no ano de 2050, fornecendo um crescimento de 229,73% em relagdo ao ano de 2019 com uma taxa de crescimento anual de
3,92% (Figura 10). Os maiores valores para 0 B20 devem-se ao fato desse cenario considerar um maior percentual de adicéo

obrigatéria de biodiesel ao diesel até o ano de 2050.

Figura 10 - Estimativa da demanda de biodiesel no Brasil (2020-2050) para o B20 a partir das saidas obtidas pela décima

primeira rede simulada desse cendrio.
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A crescente evolucdo da demanda de biodiesel nos cenarios analisados deve-se especialmente ao incentivo
governamental para adicdo de biodiesel ao diesel. O aumento do percentual obrigat6rio nos ultimos anos garante uma
participacdo cada vez maior desse biocombustivel na matriz energética brasileira, além de dar sustentacdo a geragdo de
emprego e renda no campo.

O B15 j& é uma realidade no pais visando atingir as metas de reducéo de emissdes firmadas no Acordo do Clima de
Paris, no qual a Contribui¢do Nacionalmente Determinada (NDC) do Brasil comprometeu-se a reduzir as emissdes de gases de
efeito estufa em 37% abaixo dos niveis de 2005, em 2025, bem como alcancar uma participacdo estimada de 45% de energias
renovaveis na composi¢do da matriz energética em 2030 (Ministério do Meio Ambiente, 2020). Além disso, o Brasil tem
plenas condi¢Bes de implementar uma evolucdo anual de 1% de biodiesel ao diesel até atingir o B20 em 2028, como
estabelecido pela PL 528/2020, ja em tramitac&o.

Tendo o B20 como mistura minima obrigatéria em 2030, o Brasil desfrutara de beneficios como: o biodiesel
representard proximo de 9% da Matriz de Combustiveis Brasileira; o biodiesel reduzir a necessidade de importagdo de diesel
e evitarad dispéndios em 2030 da ordem de US$ 4 bilhGes, a pregos atuais; seré evitada a emissdo de aproximadamente 34
milhdes de toneladas de CO; equivalente por ano, em 2030, o que corresponde a 250 milhdes de arvores plantadas por ano.
Com isso, 0 biodiesel brasileiro participara do esforgo para evitar 0 aumento da temperatura global (Unido Brasileira do
biodiesel e bioquerosene, 2016).

Os resultados do B15 estdo alinhados com a Gltima projecdo de demanda de biodiesel feita pelo Ministério de Minas e
Energia (MME) e publicado através do Plano Decenal de Expanséo de energia de 2029, com a estimativa até o ano de 2030
(Ministério de Minas e Energia, 2020). A diferenca em relacdo ao B20 estd no fato de que esse cenario é uma projecdo
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considerando uma PL que esta em tramitacdo, enquanto o B15 ja estd definido por lei (Figura 11). A concordancia dos
resultados obtidos pela rede neural com as Ultimas estimativas do governo brasileiro reforga a qualidade e eficacia do modelo
utilizado em prever a demanda de biodiesel no Brasil.

Figura 11 - Comparacéo das estimativas da demanda de biodiesel feita pelo MME com as obtidas do B15 e B20 pela RNA.
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4. Concluséao

Este estudo trata do uso de redes neurais artificiais e de um modelo ndo-paramétrico de previsdo de demanda com
sazonalidade e tendéncia dos dados para estimar com eficiéncia a demanda de biodiesel no Brasil até o0 ano de 2050. Foi
utilizado o banco de dados da ANP do periodo de 2005 a 2019 para duas variaveis independentes utilizadas: a porcentagem
obrigatdria de adi¢do do biodiesel ao diesel e as vendas de diesel B.

Foram modeladas 100 redes do tipo perceptron multicamadas com retropropagacdo do erro para dois cenérios do
biodiesel brasileiro: 50 redes para 15% de porcentagem obrigatoria do biodiesel ao diesel até o ano de 2023 e manutencéo até
2050 (B15); 50 redes para 20% de porcentagem obrigatoria do biodiesel ao diesel até o ano de 2028 e manutencéo até o ano de
2050 (B20). Todos os valores de R? maiores que 0,99 e RMSE menores que 2% comprovam que o modelo de RNA
desenvolvido possui alta precisdo em prever a demanda de biodiesel. A melhor rede para cada cenario foi determinada por
anélise heuristica do RMSE.

Os resultados das melhores RNA’s simuladas mostraram, para o Brasil, um crescimento de 2019-2050 de 150,63%
para 0 B15 e 229,73% para o B20, com uma taxa de crescimento anual de 3,01% para o primeiro e 3,92% para o segundo.
Ambos cenarios de aumento de demanda sdo comprovados pelo aumento gradual da porcentagem obrigatéria do biodiesel ao
diesel.

A alta capacidade do modelo de RNA associado a um modelo ndo-paramétrico de previsdo em estimar a demanda de
biodiesel mostra-se de grande utilidade, uma vez que permite conhecer 0 quanto um pais pode crescer no que diz respeito ao

uso de uma fonte alternativa aos combustiveis fésseis. Para o Brasil, os resultados crescentes da demanda de biodiesel
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comprovam a busca do pais por um combustivel ndo-tdxico, biodegradavel e renovavel na sua matriz energética.
Para trabalhos futuros, sugerimos que os novos dados divulgados mensalmente pela ANP sejam utilizados para
atualizacdo do modelo. Além disso, recomendamos que a demanda por biodiesel seja avaliada em pesquisas futuras que

considerem outros cenarios possiveis de consumo de diesel.
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