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RESUMO

A dinamica energética do Balanco Energético Nacional (BEN) € marcada por uma
transicdo gradual em direcao a fontes renovaveis, embora ainda seja dominada por
matrizes nao renovaveis. Esta pesquisa abordou a analise do BEN utilizando
técnicas de ciéncia de dados e modelagem estatistica, com o objetivo de
compreender as tendéncias atuais e projetar cenarios futuros. Os dados revelaram
um aumento significativo na produgdo de energia de fontes renovaveis em 2022,
mas ainda abaixo das fontes ndo renovaveis. Uma andlise visual utilizando graficos
gerados com Matplotlib e Seaborn destacou a relagdo entre a produgédo de energia
renovavel e a oferta interna total de energia, evidenciando um possivel desequilibrio
entre produgdo e consumo para fontes ndo renovaveis, potencialmente devido a
importagdo generalizada de energia por muitos paises. Além disso, a aplicagéo de
modelos de previsdo, como ARIMA, indicou um aumento esperado no consumo
final energético entre 2022 e 2023, com potenciais aumentos na oferta de energia
para matrizes ndo renovaveis € uma diminuicdo para fontes renovaveis. A analise
do BEN reforca a importancia da transicdo para fontes de energia mais
sustentaveis, destacando a necessidade de politicas publicas e estratégias de
investimento para mitigar os impactos das fontes n&o renovaveis.

Palavras-chave: BEN, Python, Analise de dados, ARIMA, Energética.



ABSTRACT

The energy dynamics of the National Energy Balance (BEN) are marked by a
gradual transition towards renewable sources, although it is still dominated by
non-renewable matrices. This research addressed the analysis of BEN using data
science techniques and statistical modeling, aiming to understand current trends and
project future scenarios. The data revealed a significant increase in the production of
energy from renewable sources in 2022, but still below non-renewable sources.
Visual analysis using graphs generated with Matplotlib and Seaborn highlighted the
relationship between renewable energy production and total internal energy supply,
indicating a possible imbalance between production and consumption for
non-renewable sources, potentially due to widespread energy importation by many
countries. Additionally, the application of prediction models, such as ARIMA,
indicated an expected increase in final energy consumption between 2022 and
2023, with potential increases in energy supply for non-renewable matrices and a
decrease for renewable sources. The analysis of BEN reinforces the importance of
transitioning to more sustainable energy sources, emphasizing the need for public
policies and investment strategies to mitigate the impacts of non-renewable sources.

Palavras-chave: BEN, Python, Data Analysis, ARIMA, Energetic.
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1. INTRODUGAO

Quando aborda-se os elementos essenciais para a manutencdo da vida
contemporanea, € incontestavel que o setor energético se configura como um dos
pilares fundamentais para a sustentabilidade de uma nagéo ja que sua importancia
reside na capacidade de fornecer a energia necessaria para impulsionar o
desenvolvimento do pais (GOLDEMBERG, MOREIRA, 2005). Com isso,
Tolmasquim (2012) afirma que o Brasil esta alinhado nas responsabilidades da area
energética, se tornando referéncia internacional na produgao devido a sua extensa
oferta de matrizes energéticas.

Dessa forma, o reconhecimento do Brasil como uma poténcia global tanto em
termos energéticos quanto ambientais ndo é uma afirmagdo exagerada nos dias
atuais. A nacao efetivamente se destaca por sua abundancia de opcgdes de
producao provenientes de uma gama de fontes contando com a habilidade de
realizar produgdes em grande escala que servem como modelos inspiradores para
diversas nac¢des (TOLMASQUIM, 2012).

De acordo com Gehrke, Goretti e Avila (2021), o mundo esta imerso em uma
era em que a busca por uma matriz energética sustentavel torna-se imperativa,
especialmente no Brasil. Nesse contexto desafiador, o BEN assume posi¢ao crucial
como ferramenta indispensavel para compreender e planejar nosso setor energético
(EPE, 2022).

Portanto, a presente pesquisa busca analisar minuciosamente os dados do
BEN, aprofundando-se nas informacdes tradicionais relativas a oferta e consumo de
energia no Brasil. A investigagdo abrangera as atividades de extracdo de recursos
energéticos primarios, sua conversdao em formas secundarias, importacdo e
exportacdo, distribuicdo e o uso final da energia. A partir dessa analise, sera
possivel, mediante a construcdo de um modelo de analise e previsdo de dados,
mapear o comportamento da produgcdo de energia primaria, oferta interna de
energia, consumo final por setor e, por fim, estimar seus respectivos valores para um

periodo futuro de um ano.
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1.1. Justificativa

O Brasil, enquanto figura central no cenario global de energia, enfrenta o
desafio de desenvolver estratégias alinhadas com pesquisas avancadas sobre
matrizes energéticas sustentaveis em harmonia com as demandas atuais e as
responsabilidades ambientais. Esse contexto coloca o Brasil diante da complexa
tarefa de equilibrar o desenvolvimento econdmico com a preservagao ambiental,
demandando uma abordagem estratégica fundamentada em conhecimento
aprofundado em dados (LUCENA, 2017).

Contudo, a predominéncia do setor privado nas atividades energéticas destaca
a falta critica de uma governanca eficaz capaz de explicar detalhadamente as
variaveis que influenciam a producgao, distribuicdo e consumo de energia (GOMES,
VIEIRA, 2009). Nesse cenario desafiador, o BEN surge como fonte vital de
informacodes, fornecendo insights cruciais para fundamentar decisdes e politicas no
ambito energético (EPE, 2022).

Dada a importancia de estudar métodos de analise e mineragdo de dados
como alternativa para identificar problemas de forma mais tangivel, este trabalho
apresentara teoricamente os processos para uma analise eficaz de bancos de

dados, destacando a exploracdo de um banco de dados do BEN.

1.2. Objetivo Geral

Apresentar uma analise dos dados do BEN a fim de avaliar as principais

variaveis com relagao a oferta energética no Brasil.

1.3. Objetivos Especificos

e Apresentar técnicas de analise de dados adequadas para a analise necessaria.

e Construir um modelo estatistico para prever dados com base em séries
temporais.

e Especificar e caracterizar as variaveis relacionadas a geragao, transmisséo e

consumo de energia.
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e Aplicar o modelo de previsdao e mostrar as previsdes futuras das variaveis de
geracéo, transmissdo e consumo de energia nos proximos anos.

e Criar infograficos e mapas que mostrem todos os resultados da pesquisa.

2. REFERENCIAL TEORICO

O surgimento da utilizagdo de dados em nivel tecnolégico é tido durante o
periodo pos-guerra, uma vez que com O aumento exponencial do avango
tecnolégico e o surgimento da internet, a quantidade de dados se expandiu. Com
isso novas necessidades foram criadas, tanto no cenario social quanto no
econdmico, o mundo necessitava armazenar informagdes pontuais do que estava
acontecendo e economia precisava adquirir a maior quantidade de insumos
numéricos para compreender melhor todo cenario global econémico (Loscio, 2011).

A partir disso, novas possibilidades foram sendo desenvolvidas com o
decorrer do tempo, possibilidades estas correlacionadas com processamento de
uma gama gigantesca de dados, previsdes estatisticas, analises quali-quantitativas,
novas técnicas computacionais modernas e a implementagcdo dos dados de forma
visual (Dos Passos, 2016).

De forma explicita, um dado pode possuir dois tipos, especialmente para
computacdo. O primeiro tipo de dados sao os dados quantitativos, que sao
representados por valores numéricos de tal forma que apenas seu valor e sua
grandeza sao relevantes para seu armazenamento. Em contrapartida existem os
dados qualitativos que se agregam a valores nominais e ordinais (categorias), esses
tipos de dados se tornam valiosos uma vez que seu valor esta relacionado a sua
semantica e ao reflexo do seu significado ao mundo real (Camilo, 2009).

No que diz respeito ao estruturamento dos dados, eles se dividem em
estruturados, semiestruturados e nado estruturados. Para dados estruturados é
importante seus conceitos de forma que seja possivel vislumbrar que um dado
estruturado esteja construido adotando uma organizagdo padrdao e apropriado de
tabelas ou arquivos que utilizem valores separados por separadores. Ja os dados

semi estruturados estdo entre entre estruturados e nao estruturados, em que os
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dados sao estritamente tipados e nao apresentam estrutura tabeladas ou separados.
Por fim, entende-se como dados n&o estruturados aqueles que sua unica
importancia esta relacionada a quantidade de dados armazenados, como dados que
acabaram de ser obtidos por sensores, sem se importar com sua organizagao
(Elmasri e Navathe, 2015).

De acordo com Elmasri e Navathe (2015, p.3, grifo do autor), “Um banco de
dados € uma cole¢do de dados relacionados. Com dados, quer se dizer fatos
conhecidos que podem ser registrados e possuem significado implicito.” Por ser um
reflexo de eventos analdgicos, um banco de dados € projetado com o propdsito de
digitalizar esses fatos de tal forma que se torne possivel a manipulagdo dessas
informagcdes para analisar o atual cenario de determinado evento, entender
acontecimentos passados e principalmente como é utilizado atualmente, para prever
novas situagoes.

A partir da necessidade de analisar os dados comportados dentro do banco
de dados, fazendo com que eles se tornem relevantes e sejam bem trabalhados,
surgiu o sistema de gerenciamento de bancos de dados que busca facilitar a
interagéo de requisicdes do usuario para o banco de dados (Santos, 2007).

De acordo com Rob e Coronel (2011), “sistema de gerenciamento de bancos
de dados (SGBD) é um conjunto de programas que gerenciam a estrutura do banco
de dados e controlam o acesso aos dados armazenados”. O que se pode entender
por um banco de dados é que, por meio de um software robusto, serve como
organizador do DataBase e ponte entre os metadados e o usuario. O SGBD é
dotado de uma estrutura que armazena o banco de dados possibilitando que o unico
servico que possa atuar sobre os dados contidos ali seja o seu proprio sistema,
apresenta-se na Figura 1 uma forma mais compreensivel entre a interagdo dos

usuarios finais até os dados requisitados pelos usuarios.



14

Figura 1 - Esquematico de SGBD

Sistemas de gerenciamento de Banco
de dados (SGBD)

Usuarios

Banco de
Programas dados

de Aplicacao

Fonte: Baseado em Date 2022.

2.1. Dados e sua ciéncia

Pode-se entender que o funcionamento da ciéncia de dados depende
primordialmente de sua matéria prima bruta, os dados. Entretanto, eles
correspondem apenas a base de toda pesquisa, o ponto de ignicdo para a
correlacionar o mundo externo com o conhecimento cientifico pontual. (Cruz, 2018).

Por mais que extremamente indispensavel, um dado nao € suficiente para um
bom entendimento da realidade inserida. Durante o inicio da analise de dados,
deve-se compreender o que aqueles dados representam, se estdo bem definidos, se
serdo de boa serventia para a pesquisa e se correlacionam entre si.

Por muitas vezes, a ciéncia de dados € ligada apenas a parte estatistica dos
dados e a apresentacao dos dados de forma menos abstrata. Entretanto, a ciéncia
dos dados esta intimamente ligada a compreensao com o ciclo da vida do dado, que

pode ser compreendido por meio da Figura 2.
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Figura 2 - Ciclo da vida dos dados

Producgdo

Descarte Armazenamento

Andlise Transformagdo

Fonte: Baseado em Amaral, F. (2016, p. 06).

Para melhor compreender o ciclo da vida dos dados, sera tomado como
referéncia a Figura 2, que apresenta um ciclo infinito partindo da sua produgao até o
seu descarte. Vale salientar que nem todos os dados necessariamente passarao por
todas as etapas. E possivel que um dado seja descartado na fase de transformacéo
ou até mesmo ndo precise ser transformado. Producdo de dados refere-se a
qualquer agao que gere conhecimento sobre algum fato da realidade, como
sensores (produzindo dados de variagbes de inumeras grandezas), cameras
(obtendo padrbes de imagem), informagdes pessoais e juridicas (dados obtidos pelo
governo) (Amaral, 2016).

Logo apds, esses dados devem ser persistidos em uma localizagdo fisica de
um dispositivo volatii com memodria RAM. Nesta etapa encontra-se o estagio do
armazenamento, em que alguns dados podem ser consumidos assim que obtidos,
sem a necessidade de passar por etapas subsequentes. No entanto, para efeitos de
continuidade, pressupde-se que os dados seguirdo para a etapa seguinte, a
transformacdo. Nesta etapa, os dados sofrerdo agdes para alterar seu formato, de
modo que possam ser utilizados da melhor forma quando analisados. Por exemplo,

alguns dados na forma de agrupamento sdao comprimidos para otimizar seu



16

armazenamento. No entanto, todo material que sofre compressao acaba perdendo
atributos, como qualidade e resolucao (Amaral, 2016).

Em seguida, chega-se a etapa mais conhecida da ciéncia de dados: a
analise. Esta etapa é fundamental, pois consiste na producdo de conhecimento a
partir dos dados. Esse conhecimento pode se manifestar em estatisticas, dados
amostrais como tabelas, graficos, mapas geograficos e modelos matematicos de
informagdes. Por fim, quando os dados ndo forem mais relevantes para o cientista,
eles serao descartados (Porto E Ziviani, 2014).

Ao longo de todo o processo de pesquisa e desenvolvimento da tecnologia da
informacédo, a area de ciéncia de dados se destaca como uma das mais importantes.
Nela, expressa-se de forma relevante e modelada o material estudado, por meio da
integracédo do analista com sua base de dados (Cruz, 2018).

Com o objetivo de tornar esse processo de interagao entre base de dados e
analista mais fluido e veloz, as técnicas de criacdo de algoritmos propdem uma
vasta gama de possibilidades de manutencdo e exploracdo desses dados
(Formigoni, 2021).

Dessa forma, para obter essas anadlises, € necessario compreender a
definicdo de alguns elementos, técnicas de analise e os processos que nelas estdo

inseridos, como Data Science, Machine Learning e Data Analytics.

2.2. Introducgao a ciéncia de dados

A ciéncia de dados (Data Science) € definida por Gutierres Castanha (2021,

p.1) quando ele discorre:
Entende-se a ciéncia de dados como um dominio de
conhecimento multidisciplinar, que utiliza o método cientifico e
técnicas de analise de dados, machine learning e inteligéncia
artificial para resolver problemas reais, trazendo a Iluz

conhecimento estratégico e insights acionaveis para o negécio.

Logo, em um mundo vivenciando um aumento quantitativo de dados, a

ciéncia de dados age de forma norteadora, mostrando um caminho de passos para
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adquirir, tratar, analisar e aplicar os dados obtidos, a fim de tornar a busca por
solugdes de problemas mais eficiente (Formigoni, 2021).

Devido ao volume descomunal de dados que s&o gerados diariamente, de
forma crescente e em uma velocidade absurda, a busca pela criacdo de métodos
para desmembrar esses dados e maximizar sua eficiéncia para a analise fez com
que fossem desenvolvidas teorias computacionais que viabilizassem a extracao
dessas informagdes menores e mais uteis (Porto, 2014).

A partir dessas teorias aplicadas na pratica comprovou-se a eficacia da
ciéncia de dados para o estudo variado de dados. Com isso, amparando-se nesse
raciocinio de Data Science, pode-se dizer que a ciéncia envolta dos dados é a
melhor forma de analisar e prever um futuro a partir da progressao que esses dados
apresentaram em sua analise (Formigoni, 2021).

O ambito de estudo voltado a ciéncia de dados possui um carater
multidisciplinar, devido as suas areas de abordagem, ja que pode ser aplicada em
qualquer area de conhecimento. Dentro de cada assunto abordado, sera criada uma
interseccdo do tema com artificios computacionais, permitindo apresentar, por fim,
uma conclusado bem elaborada.

Diante dessa realidade, a ciéncia de dados pode ser aplicada na
compreensao do comportamento da geracao e oferta de energia com base no BEN.
Utilizando bancos de dados, € possivel extrair informagdes sobre os padrbes da
producao de energia em diferentes fontes de energia e aplicar manobras para

exemplificar de forma quantitativa suas variaveis em séries temporais.

2.3. Aprendizado de Maquina

A partir dessa perspectiva, € importante mencionar o arduo trabalho do
aprendizado de maquina, uma vez que é categorizado em um conjunto de tarefas
que tem como principal objetivo realizar previsées de uma massiva quantidade de
dados, possibilitando compreender e prever aspectos de qualquer situagao exposta
(Souza, 2021).

Tudo isso se tornou possivel em 1959, quando o cientista da computagao

Arthur Samuel escreveu o primeiro algoritmo de aprendizado de maquina, no qual
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ele mesmo conceituou 0 machine learning como uma area da computagdo que
apresenta aos computadores tarefas que possibilitem o aprendizado sem a
programacao explicita do programa (Silveira, 2022).

ApOs ter esse breve entendimento do que é o aprendizado de maquina e de
onde ele surgiu, deve-se atentar aos tipos de aprendizado de maquina,
subdividindo-os em dois: o supervisionado e o nao supervisionado. O aprendizado
de maquina supervisionado esta intimamente relacionado a prévia obten¢do dos
resultados. Dentro desse modelo, sera estritamente necessario ja conhecer seus
dados finais, pois a partir deles o cientista ira analisar se os resultados que o
aprendizado de maquina esta apresentando sao compativeis com os que ja foram
obtidos (Silveira, 2022).

Em contrapartida, o tipo ndo supervisionado se torna mais denso e mais
complexo, uma vez que nao se conhece previamente os dados finais obtidos. Logo,
deve-se analisar toda a estrutura para o caso e os tipos de previsbes futuras
(Silveira, 2022).

Portanto, entende-se que o aprendizado de maquina € um elemento da
ciéncia de dados que eleva o nivel da analise de dados para uma analise especifica
repleta de artificios estatisticos e matematicos, para que ultrapasse a visao analista
de um humano, trazendo perspectivas e proje¢des unicas e indispensaveis (Cruz,
2018).

2.4. Analise de Dados

Com todo o conhecimento dos processos de apreciagao de dados, um dos
processos mais marcantes € a analise de dados, pois durante este momento o
analista encontra-se com a visdo humanitaria dos dados produzida pelo cientista
(Junior, 2019).

Entende-se como visdo humanitaria a perspectiva que o analista deseja
passar de forma fidedigna dos dados obtidos para os clientes. Com isso, o analista
de dados se apodera de recursos computacionais para potencializar o seu processo

de analise (Junior, 2019).
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Dessa forma, toda analise deve ser realizada a partir de critérios, preparacdes
de material, sondagem dos dados, resultados e, por fim, sua apresentagdo.
Transformando isso em etapas torna a analise mais fluida e sistematica. Partindo
dos critérios, toda analise deve ser construida em torno de perguntas, uma vez que
esta analise tem como objetivo vislumbrar a situacdo de algum problema ou até
mesmo encontrar sua solugdo. Dessa maneira, definir perguntas iniciais ajuda o
cientista a tragar o caminho de sua pesquisa até o encontro com o seu resultado
(Pimentel et al., 2021).

Assim como foi citado no topico 2.1 deste documento, o dado necessita
passar por processos antes da analise. Um desses processos € a preparagao, que
conta com etapas de reunir os dados, avaliar e limpar. Tudo isso é feito para que os
dados que s&o utilizados na analise sejam do mesmo padrdo e possuam alta
qualidade. Durante esse processo, alguns dados podem ser removidos ou
substituidos (Camilo & Silva, 2009).

ApOs ter posse dos dados preparados e qualificados para a analise, deve-se
iniciar sua sondagem, abordando estratégias de agrupamento e separagao de
dados, na tentativa de iniciar uma criagdo de perfil de dados. Dentro daqueles
grupos, os dados possuem o mesmo padrdo com o objetivo comum de poder
transmitir a mensagem que reflita a realidade analisada (Tableau, 2022).

As ultimas etapas conversam sempre entre si, uma vez que, com a obtencao
dos resultados, os mesmos precisam ser comunicados aos clientes/espectadores da
pesquisa. Nessa etapa, deve-se conglomerar os resultados em planilhas, graficos,

redes neurais, mapas e fluxogramas (Tableau, 2022).

2.5. Estatistica Computacional

Como mencionado anteriormente, um cientista de dados tem como obrigacéo
utilizar uma variedade de ferramentas estatisticas, matematicas e computacionais
para ser capaz de construir analises eficazes. Sabendo dessa importancia, o atual
tépico busca apresentar técnicas de estatistica computacional que serao
implementadas ao longo do processo exploratério e analitico.

Com isso, em qualquer analise de banco de dados, é necessario obter o

conhecimento do comportamento dessas variaveis, para isso deve-se apropriar das
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técnicas de estatisticas como distribuicdo de frequéncias e a apresentacdo de
histogramas para ser possivel visualizar como os elementos se comportam em
relacdo ao tempo e por fim, compreender o conceito de previsdo de séries
temporais. Além disso, o método de aplicagdo do modelo de previsdo ARIMA, para

obter a previsdo do caso estudado.

2.51. Distribuicao de frequéncias

Nessa etapa todas as agbes irdo girar em volta da quantidade de amostras
dentro de determinada categoria, possibilitando distribuigcdo de frequéncias (Fi), que
nada mais € do que o somatdrio do numero de observagdes dentro de uma classe.
Essa frequéncia € denominada simples, e 0 mais comum para compreensao geral é
dada pela distribuigdo de frequéncia percentual (Fi%), que se da pela razdo entre a
frequéncia simples e numero de observagdes total da classe, tudo isso multiplicado
por uma constante de valor 100. Logo, o somatério de todas as frequéncias
percentuais deve ser igual a 100% (Medeiros, [s.d]).

Os histogramas sao uteis para entender a forma e a dispersdo dos dados,
identificar padrdes e tendéncias, detectar outliers e comunicar resultados de maneira
visual e intuitiva. Pois, sdo uma representagcdo grafica geralmente usada para
visualizar a distribuicdo de frequéncias de uma variavel quantitativa em intervalos,
conhecidos como classes.

A construcdo de um histograma se inicia com a divisdo dos dados em
classes, em que os intervalos podem ser definidos manualmente ou utilizando
métodos automaticos, como a regra de Sturges, que consiste em dividir o numero de

classes de um histograma de acordo com a Equacgéo 1,
k =1 + 3.322log(n), (1)

sendo k € o numero de classes e n € o tamanho da amostra. Depois disso, para
cada classe, € contado o numero de observagdes que se encaixem no intervalo. No
grafico os intervalos das classes sao representados ao longo do eixo horizontal,
enquanto as frequéncias correspondentes sao representadas ao longo do eixo
vertical, dessa forma cada classe € geralmente representada por uma barra vertical

em que a altura indica a frequéncia daquela classe (ALURA, 2023).
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A interpretacdo de um histograma é crucial para entender a distribuicdo dos
dados. Com um histograma € possivel revelar se os dados estdo distribuidos de
forma simétrica ou assimétrica, qual tendéncia a curva estd apresentando, se
apresentam outliers, ou outros padrées importantes (ALURA,2023). Portanto, esta é
uma ferramenta essencial na analise exploratéria de dados, sendo amplamente

utilizados em diversas areas, como ciéncia de dados, estatistica e engenharia.

2.5.2. Regressao linear

Compreende-se por regressao linear simples, um artificio matematico cujo
objetivo seja obter analises preditivas por meio de uma reta que seja dependente do
diagrama de dispersdo de dados. Esse conjunto de dados, devera apresentar duas
variaveis, uma € preditora e uma variavel dependente (Duarte, 2022).

De forma generalista, a reta da regressao linear (Y) é dada pelo somatério de
componentes equivalentes ao intercepto no valor 0 (zero) dos dados (4), o
coeficiente angular (B) multiplicado pela variavel explicativa (x) somada com o erro
aleatdrio (e) (Duarte, 2022). Logo, essa fungdo € matematicamente representada

como a Equacgéo 2,
Y=A+Bx+e (2)

em que:

e Y ¢é a variavel dependente que se procura prever;

e X € a variavel preditora;

e A é o intercepto da reta de regressao, representando o valor de Y quando x é
igual a zero;

e B é o coeficiente angular da reta de regressao, indicando a taxa de mudanca
em Y para cada unidade de mudancga em x;

e ¢ € o termo de erro, que representa a diferenca entre os valores observados

de Y e os valores previstos pela reta de regresséo.

Essa equacéo nos permite prever o valor de Y para um dado valor de x com
base nos parametros estimados A e B e no erro aleatdrio e, o objetivo da analise de

regressado € encontrar os melhores valores de A e B que minimizem a soma dos
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quadrados dos residuos, ou seja, a diferenga entre os valores observados de Y e os

valores previstos pela reta de regresséo.

2.5.3. Média movel

A média movel é uma ferramenta estatistica amplamente utilizada na analise
de séries temporais para suavizar flutuagdes aleatérias e identificar tendéncias ao
longo do tempo. Matematicamente, € calculada como a média dos valores em um
intervalo de tempo especifico, deslizando-se essa janela ao longo da série temporal.
Essa técnica é util para filtrar ruidos e destacar mudancgas de longo prazo nos dados
(Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Por exemplo, ao analisar vendas ao longo de varios anos, podemos calcular a
média movel de trés meses, tirando a média das vendas de janeiro, fevereiro e
marc¢o, depois de fevereiro, margo e abril, e assim por diante. Isso nos da uma série
suavizada que nos ajuda a entender melhor as tendéncias subjacentes nas vendas.

No entanto, é importante considerar algumas limitagées. O tamanho da janela
de observacao pode afetar a sensibilidade da técnica as mudangas nos dados, e
uma janela muito pequena pode capturar apenas variagdes de curto prazo, enquanto
uma janela muito grande pode suavizar demais a série. Além disso, a média movel
pode introduzir um atraso nas respostas as mudangas nos dados originais. Portanto,
€ essencial ajustar a janela de observagdo de acordo com os objetivos analiticos

especificos da analise.

2.5.4. Modelo ARIMA

O modelo ARIMA foi sistematizado em 1976 pelos estatisticos George Box e
Gwilym Jenkins, seu nome consiste em ser um acrénimo, ou seja, € um aglomerado
de letras que possui o primeiro caractere de uma palavra. No caso de ARIMA o AR
esta indicando a utilizagdo de um modelo autorregressivo, que se conceitua em um
modelo que apresenta fungdes de regressao linear e que auto correlacionam com a
declinagédo dos pontos na dire¢cdo do valor nulo (zero), a partir disso se torna

possivel mostrar um padréo dos dados analisados (ALURA, 2022).
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O seu caracter | vai indicar que o modelo ¢ integrado, basicamente ira definir
quantas vezes essa série temporal ira ser diferenciada, tornando-a uma série
estacionaria. Por fim, o MA apresenta que o modelo contara com uma média mével
que possibilita vislumbrar a tendéncia desse conjunto de dados analisados derivados
de uma série temporal (UFV, 2020).

Para cada caracteristica do acronimo ARIMA é adotada uma variavel, que se
encontra a correlacdo entre seus indicadores e variaveis, com uma adigdo no
modelo SARIMA, o S representa a sazonalidade para séries temporais bem
definidas com seus periodos sazonais. Em ARIMA, o AR corresponde ao parametro
p, o | ao parametro d, e o MA ao parametro q.

Uma vez que o conceito do modelo ARIMA ¢é familiar, € necessario
compreender algumas regras, a primeira se da quando for necessario obter
previsbes de séries temporais e a amostra possui um elevado numero de
observagbes, entdo € necessario o ajuste de modelos autorregressivos. Entretanto,
se 0 numero de observacgdes for baixo, essa analise ndo € apropriada, uma vez que
a hipotese basica de independéncia dos residuos n&o sera validada, caso isso
ocorra deve-se partir para métodos de alisamento (Roger, 2015).

No instante em que for requisitado a analise de modelos paramétricos, um
método recomendado € o método de Box e Jenkins, que consiste em ajustar os
modelos autorregressivos integrados com médias moveis (ARIMA) a um conjunto de
dados. Esse ajuste é realizado dentro de um ciclo iterativo, cujo seus estagios sao
divididos em especificacdo, sera considerado uma classe geral de modelo,
identificacao, etapa correspondente por analisar autocorrelagcdes e autocorrelagdes
parciais, estimagao, instante que sera realizado a estimacdo dos parametros do
modelo e por fim, a verificagdo do modelo ajustado por meio de uma analise de

residuos para compreender se esta adequado (Roger, 2015).
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3. METODOLOGIA

3.1. Estudo do caso

O foco central deste trabalho consiste em desenvolver uma Analise de Dados
voltado para um banco de dados do BEN, no qual foi disponibilizado pela prépria
organizacao de forma a possuir um livre acesso para cumprir com os objetivos
tracados. Dentro da realizagdo dessa analise, sera necessario encontrar um
conjunto de ferramentas de analise de dados para obter conhecimento no ambito
das ciéncias de dados, referente a modelagem de modelos de aprendizado de
maquina, para que esse banco de dados possa ser explorado e apresentar
resultados de forma clara e explicativa.

Nesse caso, 0 banco de dados possui um modelo mediano em relagao a
organizagdo de dados uma vez que por mMais que Seus arquivos sejam
disponibilizados em formato xIsx, ndo esta organizado da melhor forma. Além disso,
o banco de dados possui dados referentes a produgéao, oferta e consumo de energia
entre o periodo de tempo de 1970 a 2022. Dessa forma, encontra-se a necessidade
de organizar os dados, e explora-los de forma que seja possivel a compreensao do

comportamento dos casos apresentados.

3.2. Pesquisa Bibliografica

Inicialmente, foi realizado um levantamento de carater bibliografico, com o
intuito de explorar conteudos em torno a mineracdo de dados que possam ser
aplicados em um banco de dados do BEN, que trata dos estudos e analises
orientadas para o planejamento do setor energético, e a partir desses dados
desenvolver um algoritmo exploratorio que cumpra os objetivos tragados. Com isso,
foram abordados varios materiais académicos, como livros didaticos e artigos sobre
analise e mineracdo de dados, dando énfase a aplicagdo dessas técnicas em um
banco de dados.

Logo apos, teve-se como material abordado manuais e apostilas referentes a

linguagem de programacao Python, que é classificada como uma linguagem de
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programagao para casos gerais; entretanto, possui uma sintaxe clara
proporcionando ao usuario maior legibilidade do algoritmo, assim como um vasto
acervo de bibliotecas voltadas para analise e mineragao de dados (Borges, 2014).

Por se tratar de uma das linguagens mais bem avaliadas no ambito cientifico
e por condensar tantas qualidades e variedades de aplicagdes, esta linguagem foi a
escolhida, e com isso foram determinadas algumas bibliotecas que possuem a
capacidade de criar um ambiente virtual voltado para o desenvolvimento de
aplicagdes voltadas a ciéncia de dados (Manzano, 2018).

Referente ao ambiente virtual criado, o terminal que possibilita isso é o
terminal interativo do IPython; nele sera possivel utilizar de forma livre a linguagem
Python para resultados rapidos e programas relativamente pequenos e pontuais. Ou
seja, € um ambiente que esta voltado para apresentar resultados de cada célula
escrita e armazenar o codigo em partes fragmentadas (IPython, 2022).

Para a utilizagdo do IPython, existe uma ferramenta chamada Jupyter
Notebook, na qual foi apresentada uma maneira de mesclar o algoritmo codificado e
sua documentagao, possibilitando a criagdo de um arquivo narrado com inumeros
elementos de cédigos independentes, como fungdes, scripts e declaragdes. Durante
a utilizagdo do Jupyter Notebook, o usuario pode tanto focar em explicar ao
computador o que deve ser feito, como também mostrar de forma explicativa ao ser
humano o que aquela célula algoritmica representa a outros seres humanos
(Notebook, 2022).

Com todas as ferramentas para a criagdo do ambiente virtual ja bem
definidas, foram estudadas algumas bibliotecas referentes a linguagem Python,
todas voltadas para analise de grandes quantidades de dados, matematica
computacional, visualizagdo de graficos e andlises preditivas com regressoes
lineares, o que se mostra necessario para as técnicas que serdao implementadas.

Quando se refere a analise de um DataFrame em Python, a biblioteca pandas
apresenta todos os recursos necessarios para o desenvolvimento de sua atividade,
uma vez que a partir dela torna-se possivel trabalhar com dados tabulares, dados
temporais, matrizes ou qualquer conjunto de dados. Dessa forma, foi escolhida

devido a facilidade de utilizagdo, uma vez que permite uma vasta leitura de conjunto
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de dados e possui a possibilidade de usar operacdes aritméticas entre colunas e
linhas (Pandas, 2022).

Sabendo da necessidade de calculos computacionais para arrays, o pacote
da biblioteca NumPy possibilita o calculo de fungbes matematicas e calculos
estatisticos. Dessa maneira, foi escolhido por meio da afinidade da biblioteca com a
execugao de calculos numéricos, sua rapidez quando apresentado a grandes
quantidades de dados e sua economia de memoéria ao realizar suas funcdes
(Numpy, 2022).

Como todo o intuito do trabalho esta voltado para DataFrame e Arrays para a
visualizagdo de boa parte dos resultados, € necessario a geragao de graficos
bidimensionais; para isso remeteu-se ao MATLAB e a sua integragédo com Python, a
biblioteca Matplotlib. Vale ressaltar que atrelada a esta biblioteca esta a
anteriormente citada NumPYy, ja que necessita da apropriacdo de operagdes com
arrays para o dimensionamento dos graficos propostos (Matplotlib, 2022).

Seaborn foi desenvolvido com base no Matplotlib e no Pandas, com foco na
plotagem de graficos. Embora compartilhe semelhangcas com o Matplotlib, possui
recursos exclusivos que o distinguem. Seaborn é especialmente orientado para a
plotagem de graficos estatisticos, permitindo extrair informagdes significativas
diretamente do DataFrame gragas a sua integracdo com o Pandas. Elevando o nivel
da visualizagdo de dados, surgiu a necessidade de apropriar-se da biblioteca Plotly
Python, que contém funcgbes voltadas a compreensao de dados de forma simples,
Ademais, o retorno da funcido nos proporciona uma interface de visualizagao de alto
nivel, possibilitando interacdes com o display apresentando dados pontuais
(PLOTLY, 2022).

Finalizando a parte de visualizagdo e andlise de dados, a etapa seguinte foi
adotar uma biblioteca para modelagem de algoritmos de machine learning, logo foi
adotado como base a biblioteca scikit-learn, que dispde de ferramentas para analise
preditiva de dados (Scikit-learn, 2022).

Contudo, um dos objetivos é a previsdao dos dados, e para isso mais uma
biblioteca sera utilizada, a statsmodels que tem como foco ser uma ferramenta
voltada para modelos estatisticos de previsbes de dados temporais (Statsmodels,
2022).
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Portanto, todo o processo analitico e experimental desse trabalho estara
contido na divisdo de estagios entre o desenvolvimento e a avaliagdo de dados.
Com isso, o DataBase sera tratado e nos resultados e discussao sera apresentado o

retorno do algoritmo e toda discussdo em volta ao assunto.

3.3. Desenvolvimento e avaliagao dos dados

Antes de iniciar o desenvolvimento, foi feito um fluxograma que ilustra como
foi realizado o todo o processo analitico. O fluxograma esta representado na Figura
3.

Figura 3 - Fluxograma de desenvolvimento de analise e previsdo de dados
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de Treinamento, Teste
e Previsédo

Fonte: Autoria Prépria, 2024.
O inicio do desenvolvimento do processo analitico € dado a partir do

momento da coleta dos dados, em que foi adquirido uma base de dados do BEN,
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base essa disponivel de forma open-source. Logo apds adquirir o banco de dados, a
acao seguinte foi importa-lo para o ambiente virtual do Jupyter Notebook, junto com
a importagcao das bibliotecas futuramente utilizadas, onde foi possivel observar os
dados contidos no DataFrame e seus respectivos tipos de dados, como

representado na Figura 4.

Figura 4 - Célula referente a importagao de bibliotecas virtuais.

import p:e

1s import

import

el import

Python

Fonte: Autoria Propria, 2024.

Em seguida surgiu a necessidade de construir fungbes para que toda a
exibicdo da analise seja feita de forma modular e padronizada, para isso é
desenvolvida fungbes para plotagem de graficos de linhas e barras de forma que sua
apresentacdo seja iterativa, ou seja, ao passar o cursor seja possivel visualizar
etiquetas informando os valores pontualmente.

A funcao de plotar graficos de linhas foi desenvolvida para proporcionar uma
maneira eficiente de plotar graficos de linhas a partir de um DataFrame fornecido
como entrada. Este método foi construido com base na biblioteca Plotly Express,
que oferece uma interface de alto nivel para criar visualizacdes interativas de dados.
Para utilizar essa funcao, € necessario fornecer trés parametros obrigatérios: o
DataFrame (df), o titulo do grafico (title) e as colunas que representam os eixos x e y
do grafico (x="Ano' e y='Valor', respectivamente). Além dos parametros obrigatorios,
a funcéao create_lineplot também oferece dois parametros opcionais: width e height,
que controlam a largura e altura da visualizagao do gréfico, respectivamente. Por
padrao, esses parametros estdo definidos como width=1600 e height=600, mas
podem ser ajustados de acordo com as preferéncias do usuario para otimizar a

apresentacgao visual.
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Internamente, a fungao cria um objeto de figura (fig) usando a fungao px.line()
da Plotly Express. Esta fungéo recebe o DataFrame fornecido, especifica as colunas
para os eixos x e y, e opcionalmente, a coluna de cores ('(FONTES'), que permite
visualizar diferentes séries de dados com cores distintas no grafico. Além disso, sdo
definidos o titulo do grafico e roétulos personalizados para os eixos x e V.
Posteriormente, a fungao ajusta o layout da figura (fig.update layout()), definindo a
largura e altura conforme especificado pelos parédmetros opcionais width e height.
Por fim, o grafico devera ser exibido na saida utilizando o método fig.show(),
permitindo ao usuario visualizar e interagir com o grafico gerado diretamente no

ambiente de execugado. O codigo utilizado esta descrito na Figura 5.

Figura 5 - Célula referente a fungao de plotar graficos de linhas.

=Dy Dy B @

def create_lineplot(df, title, width=1600, height=600,)
= px.line(df, x='Ano', y='Valor', color='FONTES', title=title, labels={'Valor' Energia ‘ﬂuﬂt tep)'})

update_layout (width=width, height=height)
show()

Python

Fonte: Autoria Propria, 2024.

Em seguida, foi construida uma fungdo que permite gerar graficos de barras
empilhadas a partir de um DataFrame fornecido, representando a distribuicéo
percentual de diferentes categorias ao longo do tempo. Internamente, os dados sao
organizados utilizando o método pivot do DataFrame para reorganizar as categorias
e periodos. Em seguida, as barras empilhadas sao criadas utilizando a biblioteca
Plotly, em que cada barra representa uma categoria e sua altura reflete a proporcao
percentual em relacdo ao total. A fungdo create stacked bar chart requer trés
parametros obrigatérios: o DataFrame (df), que contém os dados a serem
visualizados, o titulo do grafico (title) e as colunas que representam os periodos de
tempo e as categorias. Além disso, ha dois parametros opcionais para personalizar a
largura e altura do grafico (width=1600 e height=800, respectivamente).

O retorno da fungdo é a exibicdo do grafico de barras empilhadas, que
representa a distribuicdo percentual das categorias ao longo do tempo. Esse grafico

€ visualizado diretamente no ambiente de execucado apdés a chamada da fungao. Ele



30

mostra a contribuicdo de cada categoria em relagdo ao total em cada periodo,

permitindo uma analise clara das tendéncias e padrées ao longo do tempo.

Figura 6 - Célula referente a fungéo de plotar graficos de barras.

def create_stacked_bar_chart(df, title, width=1600, height=800)
= df.pivot(index="'Ano columns="FONTES"', values='V
= divide( sum(axis=1), axis=0)

reset_index(inplace= )
= go.Figure(data=[

go.Bar(name= X= ['Ano'], y= i columns if

]

layout=dict(width=width, height=height))

update_layout (barmode="stack', xaxis_title='Ano', yaxis_title='Porcentagem de Producdo', title=title)

show()

Python

Fonte: Autoria Propria, 2024.

Com as funcgdes ja definidas, s6 é necessario chamar a fungéo passando os
argumentos requisitados por cada fungdo e assim € possivel obter insights
relevantes sobre a base de dados analisada.

Portanto, um dos parametros em comum de toda fungao desenvolvida para a
analise € o DataFrame, com isso ao analisar o conjunto de dados obtido, é visto a
necessidade de separar toda a base de dados em pequenas particdes e alocar em
variaveis, para ter um nivel superior de organizagao e padronizagao. Essa manobra
de engenharia de dados € de extrema importancia para que seja possivel limpar
todas as informagdes inadequadas para a analise e no fim obter um produto coeso.

Essas modificagbes estdo ilustradas na Figura 7.

Figura 7 - Célula referente a manipulagéo do DataFrame.

Python
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Fonte: Autoria Prépria, 2024.

Por fim, com as fungbdes de plotagem de graficos e com as bases de dados
organizadas é possivel abordar a construcdo da funcao responsavel por analisar e
treinar o modelo ARIMA para cada base de dados.

Inicialmente, os dados séo preparados por meio da filtragem do DataFrame
para o campo de interesse e da conversdo dos valores para o formato numérico,
eliminando quaisquer entradas invalidas. A série temporal € entdo indexada pelo ano
para facilitar a analise ao longo do tempo.

Uma analise exploratéria de dados (EDA) é realizada para entender a
estrutura dos dados. Isso inclui a plotagem da série temporal original para visualizar
tendéncias e padrées sazonais, além de um grafico de autocorrelagdo para
identificar possiveis correlacdes entre os valores em diferentes intervalos de tempo.

A identificacdo dos componentes temporais do modelo ARIMA é realizada por
meio da diferenciagcdo da série temporal e da analise da fungédo de autocorrelagao
parcial (PACF). A diferenciacdo é aplicada para remover tendéncias e
sazonalidades, tornando a série estacionaria. A PACF é uma ferramenta que ajuda a
determinar a ordem dos termos autorregressivos no modelo ARIMA. Os picos
significativos na PACF indicam os possiveis lags nos quais os efeitos
autorregressivos sdo mais pronunciados, representando os intervalos de tempo
anteriores em que ha uma correlagao consideravel entre a observacido atual e
aquelas em lags anteriores, mesmo apds remover o efeito da correlagdo nos lags
intermediarios.

Quando ajustamos o modelo ARIMA aos dados utilizando a classe ARIMA do
pacote statsmodels, € importante avaliar a qualidade do modelo por meio da analise
dos residuos. Os residuos sao a diferenga entre os valores observados e os valores
previstos pelo modelo. Um bom ajuste do modelo é indicado por residuos que nao
mostram nenhum padrao discernivel quando plotados ao longo do tempo e uma
distribuicdo normal quando plotados em um histograma. Residuos normalmente
distribuidos e com varidncia constante indicam que o modelo capturou

adequadamente a estrutura dos dados.
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Para realizar previsbes futuras, os dados sao divididos em conjuntos de
treinamento e teste. O modelo ARIMA é ajustado novamente aos dados de
treinamento, e as previsdes s&o geradas para um determinado numero de periodos
futuros. Essas previsdes sdao acompanhadas por intervalos de confianga para avaliar
a incerteza associada as previsdes. Portanto, com essas fungdes e manipulagdes de
dados realizadas, € possivel adquirir informacgdes valiosas para orientar decisbes em

diversas areas de aplicacao.

4. Resultados e Discussoes

Como descrito no corpo deste trabalho, seu objetivo percorre em torno da
analise dos dados do BEN, para que por meio dessa analise fossem apresentadas
informacdes graficas para apresentar o atual cenario nacional referente a producéo,
oferta e consumo de energia, assim como a implementagdo de um modelo
estatistico capaz de estimar valores futuros e prever a situagdo nacional em um
cenario futuro de n anos.

Os dados foram coletados e avaliados, passando por um processo de
quali-quantificacdo, transformando dados brutos e consideravelmente
desorganizados, em informagdes prontas para serem consumidas por algoritmos

diversos de DataVisualization e ModelStatistics, que consistem respectivamente em
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técnicas de aprimoramento de visualizagéo grafica e aprendizado de maquina.

Logo, a primeira analise foi realizada em torno da quantificagdo, para isso
houve a utilizacdo da funcédo create lineplot que analisou toda a variavel
responsavel pelos dados de produgdo de energia renovavel, e por fim gerou o
Gréfico 1.

No grafico, nota-se uma linha azul escura representando a energia renovavel
total, a soma de todas as fontes. Observa-se um crescimento significativo apos os
anos 2000. Considerando o periodo de 1970 a 2022, essa matriz energética
experimentou um aumento de mais de 100 milhdes de toneladas equivalentes de
petrdleo (tep). Um tep, ou tonelada equivalente de petréleo, € uma unidade de
medida que representa a quantidade de energia liberada pela queima de uma
tonelada de petréleo bruto. E uma medida comumente utilizada para comparar

diferentes fontes de energia.

Gréfico 1: Produgéo de Energia Primaria Renovavel no Brasil.

Produgdo de Energia Primaria Renovavel no Brasil (1970-2022)
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Fonte: Autoria Prépria, 2024.

Além disso, € possivel visualizar outras fontes energéticas, como a lenha que
se mostrou ser a primeira indicada como maior produgao energética renovavel até
metade da década de 90, quando foi superada pelo aumento da produgao
energética por meio dos produtos da cana, e energia hidraulica e por fim a produgéo
a partir dos produtos da cana se mostra o maior produtor acima de todas as outras

fontes, além disso é possivel notar o surgimento da energia edlica e solar nos
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ultimos anos analisados.

Para uma visualizagdo mais detalhada de todas as fontes energéticas, sera
utilizado a funcédo create stacked bar chart para plotar o Grafico 2, em que é
apresentado a porcentagem de cada fonte energética em relacdo a totalidade
produzida de energia renovavel. Mostrando assim a contribuicdo de cada fonte para

com o todo.

Grafico 2: Produgao de Energia Primaria Renovavel no Brasil em porcentagem.

Producdo de Energia Primaria Renovavel no Brasil (1970-2022)
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Fonte: Autoria Propria, 2024.

Nesse grafico de barras é possivel ver um funil na regidao de cor vermelha
correspondente a lenha, que em seu inicio (1970) possuia 81,15% da totalidade de
energias renovaveis e no ano de 2022 ela apresenta apenas 19,01% da grandeza,
apresentando uma queda na sua utilizagdo. Em contrapartida, tem-se os produtos
da cana crescendo 24,05% desde 1970, além da cana é possivel encontrar a onda
da energia hidraulica que em 1970 possuia 8,76%, em 2000 atingiu 0 seu maximo
de producdo com 36,03% e se estabilizou por volta dos 25%. E interessante notar o
surgimento de novas fontes a partir de 2010, em que a energia solar e edlica iniciou
seu processo de tomada de espacgo dentre as outras fontes renovaveis.

A segunda analise foi também realizada em torno da quantificagdo. Usando a

funcado create lineplot, que analisou toda a variavel responsavel pelos dados de
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producao de energia nao renovavel resultando assim o Grafico 3.

Grafico 3: Produgéo de Energia Primaria Nao Renovavel no Brasil.

Produgdo de Energia Primaria Ndo Renovavel no Brasil (1970-2022)
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Fonte: Autoria Prépria, 2024.

No grafico € possivel observar uma linha azul escuro que representa a
totalidade da energia ndo renovavel, sendo o somatério de todas as fontes nao
renovaveis. Ao acompanhar o desenrolar dessa linha € visto que houve um
crescimento consideravel apds 1990 devido ao aumento da produgao energética a
partir do uso do petréleo, nessa época € dado inicio a crescimento lento porém
constante do uso de gas natural se tornando o segundo maior produtor energético
do pais.

Agora para uma analise mais abrangente das diferentes fontes de energia, foi
utilizada a fungdo create_stacked bar _chart para criar o Grafico 4. Esse grafico
mostra a proporc¢ao de cada fonte de energia em relagao a producéo total de energia
nao renovavel. Dessa forma, é possivel visualizar a contribuicdo de cada fonte para

o conjunto geral de energia ndo renovavel.
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Grafico 4: Producao de Energia Primaria Nao Renovavel no Brasil em Porcentagem.

Producgdo de Energia Primaria Ndo Renovavel no Brasil (1970-2022)
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Fonte: Autoria Propria, 2024.

Nesse grafico € notdrio a presenga do petroleo como maior fonte energética
ndo renovavel, além dele encontra-se o gas natural tendo o seu inicio com 11,84% e
chegando a 2022 com 23,67%. E interessante notar o comportamento do carvao
metalurgico que se extinguiu em 1994 sendo que antes chegou a obter uma
producdo de 7,25% da totalidade, outra fonte que possui um comportamento
semelhante é o carvao vapor, quando em 1970 possuia 5,77% da totalidade,
posteriormente atingiu 11,04% em 1979. Porém com o decorrer dos anos esta
diminuindo chegando em 2022 com 1,09%.

Além da andlise detalhada das fontes energéticas ndo renovaveis, é crucial
considerar também os dados da oferta interna de energia para uma compreensao
abrangente do panorama energético. O Grafico 4 revela informagdes necessarias
para a compreensdao do panorama nacional da oferta de energia para fontes
renovaveis. Ja o Grafico 5, é apresentado a composigédo das fontes de energia

renovaveis em termos de porcentagem, assim como ja foi visto anteriormente.
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Gréfico 5: Oferta de Energia Primaria Renovavel no Brasil.

Oferta de Energia Primaria Renovavel no Brasil (1970-2022)
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Fonte: Autoria Prépria, 2024.

Gréfico 6: Oferta de Energia Primaria Renovavel no Brasil em Porcentagem.

Oferta de Energia Primaria Renovavel no Brasil (1970-2022)
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Fonte: Autoria Prépria, 2024.

Ao analisar os graficos de oferta € possivel notar a semelhanga entre os
valores de oferta e produgdo de energia. E um testemunho da robustez e
estabilidade do sistema energético. Esta consisténcia sugere uma harmonia entre a
capacidade de produgao e a demanda de energia, indicando uma gestéo eficaz dos
recursos energéticos. Ademais, isso pode refletir investimentos significativos em

infraestrutura e tecnologias de produgao de energia, bem como praticas sustentaveis
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de gerenciamento de recursos. Essa sincronia entre oferta e produgcéo nao apenas

assegura um suprimento confiavel de energia, mas também sugere uma abordagem

responsavel e resiliente para atender as necessidades energéticas da sociedade.
Realizando o mesmo procedimento para fontes de energia n&o renovaveis,

obtém-se os Graficos 7 e 8.

Gréfico 7: Oferta de Energia Primaria Nao Renovavel no Brasil.

Consumo Final Energetico por Setor no Brasil (1970-2022)

FONTES
—— ENERGIA NAO RENOVAVEL
—— PETROLEO E DERIVADOS
——  GAS NATURAL

150k —— CARVAO MINERAL E COQUE
—— URANIO (U308)
—— OUTRAS NAO RENOVAVELS

100k

Energia (10"3 tep)

50k

1970 1980 1990 2000 2010 2020

Ano

Fonte: Autoria Prépria, 2024.

Grafico 8: Oferta de Energia Primaria Nado Renovavel no Brasil em Porcentagem.

Consumo Final Energetico por Setor no Brasil (1970-2022)
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Fonte: Autoria Propria, 2024.

Diferente da situacdo da energia renovavel, em que a disponibilidade muitas
vezes esta diretamente relacionada aos recursos naturais do pais, a dinadmica da

energia nao renovavel frequentemente envolve uma relagcdo mais complexa entre
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oferta interna e producao total. Essa complexidade é evidenciada pela significativa
discrepancia entre a oferta interna de energia e a produgao total, uma disparidade
que muitas vezes € explicada pela pratica generalizada de importacdo de energia
por muitos paises.

Agora com o entendimento de produgéo e oferta, nos resta compreender o
panorama referente ao consumo final de energia por setor. Para isso sera analisado
o consumo final energético. Seguindo a mesma estratégia, plotando os Graficos 9 e
10.

Grafico 9: Consumo Final Energético por Setor no Brasil.

Consumo Final Energetico por Setor no Brasil (1970-2022)
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Fonte: Autoria Prépria, 2024.

Grafico 10: Consumo Final Energético por Setor no Brasil em Porcentagem.

Consumo Final Energetico por Setor no Brasil (1970-2022)
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Em relacdo ao Grafico 9, tem-se a linha lilds, em que representa a totalidade
do consumo final energético, mostrando o seu crescimento chegando a ultrapassar
250k 10%ep. Além disso, tem-se o Grafico 10, que apresenta a participagéo de cada
setor mostrando uma grande presenga do setor rodoviario, setor secundario dentro
do setor transporte, que em 2022 representou 49,83% do consumo.

Uma vez compreendido como se comporta a producdo, oferta e consumo
energético no Brasil é possivel avangar para o proximo objetivo, aplicar o modelo
ARIMA a partir da fungao desenvolvida chamada de plot_arima_forecast.

Para todas as chamadas dessa funcdo, foi realizada uma verificagao
detalhada dos dados para garantir que apenas as informagdes relevantes para a
fonte de energia especificada fossem incluidas na analise. Primeiro, os dados foram
filtrados com base no campo especifico de interesse. Em seguida, foram realizadas
etapas de limpeza de dados para garantir que apenas valores numéricos validos
fossem considerados, descartando quaisquer valores ausentes ou invalidos. Apods a
preparagao dos dados, uma série de graficos foi gerada para fornecer percepgdes
visuais sobre a série temporal em questao. Isso incluiu a plotagem da série temporal
original, a fungdo de autocorrelacdo (ACF) e a funcdo de autocorrelagéo parcial
(PACF), que sao cruciais para a identificagao de padrbes e estruturas nos dados.

A andlise desses graficos permitiu identificar a presenca de sazonalidade,
tendéncias e correlagbes significativas, orientando a escolha dos paréametros do
modelo ARIMA. Com base nessas analises preliminares, um modelo ARIMA foi
ajustado aos dados para realizar previsdes futuras. O modelo ajustado foi entédo
utilizado para gerar previsdes para um periodo especifico, juntamente com intervalos
de confianga para essas previsdes. Além disso, foram examinados os residuos do
modelo e sua densidade para avaliar a adequacdo do modelo aos dados. Essas
previsdes foram visualizadas juntamente com os dados reais para avaliar a precisao
do modelo e apresentar informagdes sobre as tendéncias futuras da série temporal.

Com isso em mente, é possivel partir para a primeira previsao, referente a
producdo de energia renovavel até o ano de 2025. Essa previsao esta contida no
Grafico 11.
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Grafico 11: Previsdo da Produgao de Energia Renovavel.
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Fonte: Autoria Propria, 2024.

No Grafico 11, destaca-se uma previsdo estavel representada pela linha
verde, projetada para os anos seguintes. Adicionalmente, observa-se a
representacdo de uma ampla faixa de erro, essencial para a analise cuidadosa dos
resultados previstos.

Continuando com a previsdo para os dados de producdo, no Grafico 12 é
ilustrado a estimativa para os valores de produgdo energética para as fontes nao

renovaveis.
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Gréfico 12: Previsao da Producéo de Energia Nao Renovavel.
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Fonte: Autoria Propria, 2024.

Ao analisar o Grafico 12, é possivel notar que os valores previstos exibem
uma tendéncia geral de crescimento ao longo dos préximos anos, refletindo uma
perspectiva positiva em relacdo a produgdo de energia. No entanto, é interessante
observar uma leve queda no final do periodo previsto.

Essa diminuicdo sutil pode sugerir uma variagdo sazonal ou uma mudancga
nas condi¢cdes que influenciam a producao de energia. Investigar essa queda pode
ser crucial para entender melhor as dinamicas do mercado energético e ajustar
estratégias conforme necessario.

Seguindo a sequéncia da analise quantitativa de dados, agora sera abordado
a previsdo dos dados referentes a oferta interna de energia, tanto renovaveis no

Grafico 13, quanto ndo renovaveis no Grafico 13.
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Gréfico 13: Previsdo da Oferta Interna de Energia Renovavel.
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Fonte: Autoria Propria, 2024.

Ao considerar os dados de previsdo para os proximos anos, conforme
apresentado no Grafico 13 sobre a oferta interna de energia de fontes renovaveis,
percebe-se uma tendéncia geral de estabilidade, seguida por uma ligeira variagéo ao
longo do periodo previsto. Inicialmente, foi observado uma pequena queda em 2023,
seguida por um aumento gradual até 2025.

Posteriormente, entre 2024 e 2025, os valores previstos permanecem
relativamente consistentes, sugerindo uma certa estabilidade na oferta interna de
energia proveniente de fontes renovaveis durante esse periodo. Essa analise dos
dados de previsdo nos fornece uma visao valiosa sobre as tendéncias futuras da
oferta interna de energia renovavel, permitindo uma melhor compreensdo do
panorama energético e auxiliando na formulacdo de estratégias para o uso

sustentavel dos recursos energéticos.
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Gréfico 14: Previsdo da Oferta Interna de Energia Nao Renovavel.
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Fonte: Autoria Propria, 2024.

Ao analisar os dados de previsdo para os proximos anos, conforme
apresentado no Grafico 14 sobre a oferta interna de energia de fontes né&o
renovaveis, percebe-se uma tendéncia de variagdo ao longo do periodo previsto.
Observando assim, um aumento significativo em 2024, seguido por uma ligeira
queda em 2025.

Essa variagdo sugere uma dindmica flutuante na oferta interna de energia
proveniente de fontes ndo renovaveis durante o periodo em questdo. Essa analise
dos dados de previsao nos fornece informagdes valiosas sobre as tendéncias futuras
da oferta interna de energia ndo renovavel, permitindo uma melhor compreenséao do
cenario energético e facilitando o desenvolvimento de estratégias para o uso
eficiente e sustentavel dos recursos energéticos disponiveis.

Por fim, tem-se a previsédo referente ao consumo final energético, em que o

Grafico 15 mostra uma representacgéo visual das proje¢des futuras da base.
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Gréfico 15: Previsdo do Consumo Final Energeético.
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Fonte: Autoria Propria, 2024.

Ao analisar os dados de previsao para o consumo final energético nos
proximos anos, observa-se uma tendéncia que sugere uma onda ao longo do
periodo previsto. Inicialmente, ha um aumento em 2023, seguido por um pico em
2024 e uma leve queda em 2025. Essa oscilagao pode refletir variagdes sazonais ou
mudangas nas condi¢gdes econbmicas e ambientais que influenciam o consumo de
energia.

Essa observagao dos dados projetados nos oferece uma visdo detalhada das
flutuagbes esperadas no consumo de energia nos proximos anos. A identificagao
desses padroes de ondas pode desencadear reflexdes sobre os fatores subjacentes
que impulsionam essas variagdes, sejam elas sazonais, econ6micas ou
tecnolégicas. Essa compreensdo mais profunda € fundamental para direcionar
iniciativas e politicas que visam otimizar o uso de recursos energéticos, além de

impulsionar a transigao para fontes mais sustentaveis e renovaveis de energia.
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5. Consideragoes Finais

Este estudo teve como objetivo explorar as técnicas de analise e ciéncia de
dados para compreender o cenario do BEN, utilizando um algoritmo baseado nos
modelos ARIMA, implementado em Python. Para atingir esse propdsito, foram
definidos dois objetivos finais.

Primeiramente, foi abordada a manipulagcdo de banco de dados, que se
constatou que em 2022 houve um aumento consideravel na produg¢ao de energia de
fontes renovaveis, porém, ainda abaixo de fontes ndo renovaveis, sendo necessario
um aumento de 47.13% da producdo energéticas de fontes renovaveis para poder
ultrapassar as matrizes nao renovaveis. Visualizou-se, por meio de graficos gerados
com as bibliotecas Matplotlib e Seaborn, que a producao de energia renovavel esta
acompanhando o crescimento da oferta interna de energia, porém foi possivel notar
que em casos de fontes ndo renovaveis a oferta de energia esta bastante superior a
producao, indicando que provavelmente pela pratica generalizada de importagao de
energia por muitos paises impacta esse resultado.

O segundo objetivo envolveu a aplicagdo de operagdes matematicas e
estatisticas em matrizes computacionais para desenvolver um modelo de previsio
de casos. Utilizando os modelos ARIMA, foram implementados conceitos de
autorregressdo e média mével para obter curvas de previsdo. Concluiu-se que o
modelo de previsdo proporcionou um aumento de 2.64% entre o ano 2022 e 2023
para o consumo final energético, além de indicar um possivel aumento de 1.76% da
oferta de energia para matrizes ndo renovaveis e um decréscimo de 0.3957% para
fontes renovaveis. Por fim, foi visto na base de produgcao energética um aumento de
1.294% para matrizes ndo renovaveis, um crescimento de 1.429%.

Os resultados obtidos na analise do BEN reforcam a suposi¢cdo de que a
dindmica energética contemporanea esta fortemente ligada a necessidade de
transicao para fontes renovaveis. As tendéncias quantitativas e qualitativas extraidas
do BEN corroboram essa conclusao, revelando uma crescente demanda por fontes
de energia ndo renovaveis e uma estagnacao, ou até mesmo um declinio, na

producdo e consumo de energia proveniente de fontes renovaveis. Essa disparidade
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destaca os desafios enfrentados na busca por um sistema energético mais
sustentavel e ambientalmente responsavel.

A analise do BEN n&o apenas evidencia a urgéncia de ag¢des concretas para
promover a adog¢ao de energias renovaveis, mas também destaca a necessidade de
politicas publicas e estratégias de investimento que visem mitigar os impactos
negativos das fontes de energia nao renovaveis, especialmente em relagdo a
segurancga energética e as emissodes de gases de efeito estufa.

Apesar das analises realizadas, o estudo identificou que o banco de dados
apresenta algumas limitagées, como a falta de organizagdo e a falta de dados mais
frequentes, como mensais ou semestrais. Recomenda-se, portanto, em futuras
pesquisas, buscar por materiais mais atualizados e estruturados, além de explorar a
aplicacao de novos modelos estatisticos para aprimorar a compreensao e a analise

desses dados em situacdes especificas.
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