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RESUMO

SLOMPO, Gabriela Costa; MORETTIN, Gustavo Campos. Previsao por modelos
de séries temporais do licenciamento de veiculos elétricos no Brasil. 2021. 63 f.
Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em Engenharia de Produgao) -
Universidade Tecnologica Federal do Parana. Ponta Grossa, 2021.

A preocupagao com questdes ambientais é recorrente ha anos, mas os impactos
ambientais de cada acao tém se tornado uma preocupacao maior somente nos ultimos
anos. O papel de empresas que abragam essa causa € buscar por alternativas a seus
produtos ou servigos que gerem o menor impacto possivel sem comprometer a
qualidade do que ¢é oferecido. No setor automobilistico, uma consideravel alternativa
€ a producgédo de veiculos elétricos, que funcionam através de energia elétrica e
abandonam os motores a combustdo. Nesse tipo de veiculo, o funcionamento se da
com a utilizagdo de energia elétrica que € armazenada em uma bateria, diferente dos
veiculos tradicionais, que sdo movidos com a queima de ar e combustiveis, resultando
na emissao atmosférica de gases como CO, CO2, HC, O3, SO2, NOx e Material
Particulado. Essa mudanga na estrutura dos veiculos elimina a emissao de gases
durante o funcionamento dos automoveis, o que reduz os impactos ambientais que
eles causam diariamente. Utilizando o modelo ARIMA(0,1,1), foi previsto o nimero de
veiculos elétricos licenciados no Brasil. Para isso, foram utilizados dados de
licenciamento de outros tipos de veiculos automobilisticos na producdo de
combustiveis e na quantidade de emisséo veicular de CO2. A previsdo mostra que
havera um crescimento de veiculos elétricos licenciados no pais, mesmo com a queda
causada durante a pandemia do Covid-19. Essa previsdo indica que o mercado
brasileiro de veiculos elétricos sera capaz de se recuperar e superar os danos sofridos
na pandemia. Esse cenario valida a eficacia do Projeto Rota 2030 até o ano de 2025.

Palavras-chave: Métodos de previsao. Veiculos elétricos. Projeto Rota 2030.



ABSTRACT

SLOMPO, Gabriela Costa; MORETTIN, Gustavo Campos. 2021. Forecasting by
time series models for the electric vehicle licensing in Brazil. 63 p. Work of
Conclusion Course (Graduation in Production Engineering) - Federal Technology
University - Parana. Ponta Grossa, 2021.

The concern about environmental issues has been recurring for years, but the
environmental impacts of each action have become a major concern only in the past
few years. The role of companies that embrace this cause is to search for alternatives
to their products or services that cause the least impact as possible without
compromising the quality of what is offered. In the automotive sector, a considerable
alternative is the production of electric vehicles, which operate through electric power
and abandon the combustion enginees. In this type of vehicle, its operation occurs with
the use of electric energy that is stored in a battery, different from traditional vehicles,
which are moved by the combustion of air and fuels, resulting in the atmospheric
emission of gases such as CO, COz, HC, Os, SO2, NOx and Particulate Matter. This
change in the vehicles structure eliminates the emission of gases during the
automobiles’ operation, which reduces the environmental impacts that they cause on
a daily basis. Using the ARIMA(0,1,1) model, the number of electric vehicles licensed
in Brazil was forecasted based on licensing data for other types of automobile vehicles,
on the fuels production, and on the amount of vehicle CO2. The forecast shows that
there was a growth in electric vehicles licensed in the country, even with the drop
caused during the Covid-19 pandemic. This forecast indicates that the Brazilian electric
vehicle market will be able to recover and overcome the damage suffered in the
pandemic. This scenario validates the effectiveness of the Rota 2030 Project until the
year 2025.

Keywords: Forecasting methods. Electric vehicles. Rota 2030 project.
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1 INTRODUGAO

Foi Alberto Santos Dumont (1873-1932) quem trouxe os primeiros veiculos
para as terras brasileiras. Famoso por ser um dos pioneiros na aviagdo, Dumont foi
enviado a Europa para se inteirar das novas tecnologias mundiais, e assim teve seu
primeiro contato com o transporte de quatro rodas, adquirindo seu primeiro carro em
1890. Em 1891, ao retornar ao Brasil, desembarcou com o carro no Porto de Santos,
um Peugeot, que logo atraiu a atengéo da elite do pais (MELO, 2008).

Apesar do automovel ter chegado no Brasil no século XIX, a produgao no pais
sO teve inicio no século seguinte, com a instalacdo de linhas de montagem da Ford
(1919), da General Motors (1924) e da International Harvester (1926) (GUIMARAES,
1980). De acordo com Azuaga (2000), a industria automobilistica foi oficialmente
instalada no Brasil no governo de Juscelino Kubitschek, em 1957, produzindo veiculos
de trés categoriais: automoveis, comerciais leves e comerciais pesados.

Com o avango da globalizagdo, a utilizagdo de automdveis movidos a
combustdo se tornou cada vez mais necessaria no cotidiano das pessoas, contudo,
uma grande quantidade de veiculos em circulagdo implica em uma maior quantidade
de gases poluentes emitidos na atmosfera. Ao serem emitidos, esses gases resultam
em diversos problemas ao meio ambiente e a saude dos seres humanos.

Dentre os efeitos prejudiciais ao meio ambiente estdo o aquecimento global,
a geragao de chuvas acidas e o aumento da intensidade de raios ultravioleta, gerada
pela debilitacdo da camada de ozdnio. Em relagcédo a saude, ao entrar em contato com
o corpo humano estes gases causam problemas que estdo relacionados a doengas
respiratorias (asma, bronquite, etc.), irritacdo nos olhos, aumento da vulnerabilidade
a infecgdes virais, dores de cabega, etc (ALMEIDA, 1999).

Uma alternativa que busca atuar diretamente na diminuicdo da poluigao € o
uso de veiculos elétricos, que nao realizam a queima de combustiveis. O Projeto Rota
2030, em vigor no Brasil desde 2018 e com horizonte até 2030, incentiva a Pesquisa
e Desenvolvimento de tecnologias que viabilizam a produgédo e promovem 0 uso
desses veiculos no pais.

No ano de 2020, dentro do horizonte do projeto, chegou no Brasil a pandemia
do coronavirus, que afetou a economia mundial, impactando diretamente o setor

automobilistico.



Levando em conta esse cenario atual brasileiro, um estudo de previsao a partir
de séries temporais sera necessario para reconhecer a eficacia do Projeto Rota 2030,
desde sua implementacdo até o ano de 2025, considerando a pandemia do

coronavirus e o avango da tecnologia no setor automobilistico.

1.1 PROBLEMATICA

Com o cenario atual brasileiro que promove incentivos a Pesquisa e
Desenvolvimento de novas tecnologias para veiculos menos poluentes, incluindo
veiculos com motores elétricos, somado a preocupagdo ambiental em reduzir
emissdes atmosféricas, o presente trabalho busca analisar como tal cenario impactara

no licenciamento de veiculos elétricos no Brasil.

1.2 JUSTIFICATIVA

O tema da pesquisa esta incluso em duas diferentes areas da Engenharia de
Producéo, sendo elas a Pesquisa Operacional (PO) e a Logistica. O fato de o presente
trabalho atuar nestas duas diferentes areas torna evidente a sua relagao direta com o
curso de Engenharia de Produgéo.

A PO esta relacionada com o método a ser utilizado, que trabalha com
modelagens matematicas através de meios computacionais para se obter resultados.
A area da Logistica esta inserida no estudo a partir do momento em que se trata do
transporte rodoviario brasileiro.

Além de estar relacionado diretamente com a Engenharia de Producéo, o
tema do trabalho é de grande importancia em sua area de atuagao. Sua relevancia é
reforcada por se tratar de um tema ainda pouco explorado em relagao a literatura
mundial, apesar do emergente mercado de veiculos elétricos, que atualmente
apresenta desenvolvimento de novos modelos e politicas de incentivo ao uso e
recarga dos veiculos.

O foco em veiculos elétricos também se deve as atuais preocupacodes

ambientais, a vista que esse meio de transporte € uma das principais alternativas a
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utilizagcao de veiculos a combustdo. Tendo isso em mente, o foco da pesquisa é
estudar a correlagdo do licenciamento de veiculos elétricos com a produgao de
combustiveis, o licenciamento de veiculos por tipo de motor e a emissao veicular de
CO:a.

A aprovacgao da lei que incentiva o consumo de veiculos que utiliza energia
renovavel no pais é tragada até o ano 2030, por isso o titulo “Rota 2030”. O horizonte
da previsao realizada no presente trabalho € o ano 2025, sendo possivel fazer uma

analise do da influéncia do projeto nesse periodo de tempo.

1.3 OBJETIVOS

Neste topico sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos que

déo seguimento ao trabalho.

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral do estudo é prever o licenciamento de veiculos elétricos no
Brasil até 2025, com base em fatores externos que incentivam a adog¢ao deste meio

de transporte, a fim de estimar o impacto causado em funcao destes fatores.

1.3.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, a pesquisa tem como objetivos especificos:

¢ definir os métodos de previsao adequados para resolucédo do problema;

e identificar os dados relacionados com o problema e coleta-los conforme
disponibilidade;

e aplicar os métodos elencados para fazer a previsao do licenciamento de
veiculos elétricos no Brasil;

¢ avaliar os resultados das previsdes e selecionar a melhor previséo;

¢ validar o impacto das medidas impostas pelo governo e o avango da

tecnologia em relagdo a quantidade de veiculos elétricos licenciados no pais.
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1.4 DELIMITAGAO DO TEMA

Levando em consideragdo uma frota rodoviaria com uma infinidade de
modelos diferentes de automaoveis, torna-se inviavel a utilizacdo de dados precisos no
calculo das variaveis, ja que os diferentes modelos de carro apresentam uma média
de consumo de combustiveis diferentes, sendo necessaria a utilizagdo de uma média
geral para lidar com esse tipo de dado.

Ao realizar a pesquisa no Brasil como um todo, € necessario levar em
consideragdo que n&o sera possivel representar toda a area estudada
homogeneamente, pois as emissdes de gases se concentram nas maiores areas
urbanas do pais, além de que nao existem estacdes de coleta de dados mensais em
todas as unidades da federacao brasileira.

Outra delimitagao do tema esta em relagao a escolha de apenas um gas (CO2)
para compor a base de dados das variaveis independentes, ndo levando em conta
assim os demais gases emitidos pelos motores a combustao.

A coleta de dados é limitada até o periodo final da coleta, ndo considerando
os valores futuros das variaveis independentes, desta forma, torna-se necessario a
previsdo individual das variaveis independentes para poder preencher as amostras
faltantes da base de dados.

As metodologias de previsdo apresentadas neste estudo necessitam de
softwares para realizar o processamento dos dados, os quais nem sempre sao faceis
de serem encontrados ou entao apresentam plataformas de trabalho ndo compativeis

com a base de dados.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo é dividido em seis diferentes se¢des, tendo como principal
objetivo apresentar os principais conceitos que sao abordados neste trabalho,
proporcionando assim um maior entendimento ao leitor.

As sessOes apresentadas a seguir estdo separadas em diferentes propdsitos,
sendo eles: uma introducdo sobre a historia dos automoveis; o funcionamento dos
veiculos com base no tipo de motor; a explicagédo do projeto Rota 2030; uma breve
apresentacao do conceito de séries temporais; o levantamento dos métodos de
previsao que podem ser utilizados; e por fim, uma exploragao na literatura com o

objetivo de identificar a intensidade de pesquisas relacionadas nesta mesma area.

2.1 HISTORIA DOS AUTOMOVEIS

Das invengdes do ultimo milénio, os automoveis podem ser considerados uma
das mais importantes e que sofreram grande evolugdo. O primeiro veiculo ndo teve
somente um criador numa data especifica, mas é fruto de uma evolugao e de diversas
tentativas em contextos histéricos distintos.

A necessidade de outros meios de locomocéo, além do préprio caminhar,
surgiu no transporte de bens e cargas a longas distancias. Sempre buscando
transportar cargas mais pesadas para maiores distancias, o0 homem percebeu que
poderia utilizar a forca de animais domésticos como ajuda, entdo, implementou
carrocas puxadas por bois e outros animais mais fortes, e com a invencao da roda,
pOde criar carruagens puxadas a cavalo, que se tornaram mais populares com o
aumento das estradas. Com a Revolugao Industrial (1760-1830), o primeiro automével
pdde ser fabricado devido a criagdo do motor a combustdo interna (FRANZ;
SEBERINO, 2012).

Além dos veiculos movidos a combustao, no final do século XIX também ja se
produziam veiculos elétricos, por efeito da criagdo da primeira bateria chumbo-acido
por Gaston Planté, em 1859. Com o emprego dessa bateria, os primeiros veiculos
elétricos foram desenvolvidos a partir de 1880 nos EUA, Reino Unido e Franga. Assim,

através do decorrente crescimento da industria automobilistica para carros elétricos,
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a combustao e a vapor, em 1899 nos Estados Unidos foi registrada a venda de 1581
automoveis a vapor, 1575 elétricos e 936 a combustao (gasolina) (BRAN, 2012).

As tecnologias para o funcionamento de veiculos que ja se popularizaram no
final do século XIX sio as trés principais dentre todos os veiculos produzidos durante
a historia: vapor, combustado e elétricos. Todos os tipos apresentaram problemas
técnicos durante o desenvolvimento, mas os fabricantes de veiculos movidos a
combustdo obtiveram melhores solugcbes para seus produtos e desta forma
conseguiram se destacar e predominar o mercado automotivo (BRAN, 2012).

A producgao de veiculos automotores a combustédo, que em 1899 era a menor
das trés modalidades, s6 tomou frente apds a Primeira Guerra Mundial, nos Estados
Unidos, quando deixou de ser uma producao artesanal e passou a ser em massa. Os
condutores dessa transformagéo foram Alfred Sloan (da General Motors) e Henry
Ford. Depois da Segunda Guerra Mundial, quem tomou frente nesse ramo foram os
japoneses com o conceito de produgao enxuta, gragas a Eiji Toyoda e Taiichi Ohno,
da empresa Toyota (WOMACK; JONES; ROOS, 2004).

Ao passar dos anos, a preocupagdo com o meio ambiente tornou-se algo
presente na realidade das industrias mundialmente, e como os veiculos emitem gases
atmosféricos prejudiciais ao meio ambiente e a saude do homem, surgiu o
questionamento se automoveis movidos a combustdo sdo realmente a melhor
alternativa, considerando os impactos ambientais causados por eles (BRAN; LEGEY,
2010).

A partir da década de 1970, com questdes ambientais em alta e com a Crise
do Petréleo (1973), programas que buscam a reducdo do consumo de energia e
desenvolvimento sustentavel foram sendo desenvolvidos no mundo todo, como
normas regulatérias de zero emissédo implementadas em 1990 na Califérnia (EUA) e
o plano de acdo Agenda 21, que na conferéncia Rio-92 (1992) discutiu as
consequéncias a longo prazo do uso excessivo de energia féssil. Essas pautas
influenciaram na preocupacgao em reduzir a combustao nos veiculos, o que aumentou
a busca por alternativas como os proprios veiculos elétricos ou hibridos (BRAN;
LEGEY, 2010).

Ademais da preocupagdo ambiental, também leva-se em conta a
preocupacao com as doencgas causadas pelo excesso da poluigao, sendo que cada
poluente gera um efeito diferente na saude humana. O CO, ao entrar em contato com

0 organismo, reduz a oxigenagao do sangue, causando nauseas e intoxicagdo. O NOx
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€ responsavel por problemas respiratorios, ja o SOx provoca irritagéo nos olhos, além
de problemas cardiovasculares e respiratorios. O Material particulado (MP) ndo € um
gas, mas se também penetrado nas defesas dos organismos, atinge os alvéolos
pulmonares e entdo causa bronquite, asma e até cancer nos pulmdes. Por fim, o O3
gera irritagdo nos olhos e uma irritagao inflamatéria nas vias aéreas (DRUMM et al,
2014).

2.2 FUNCIONAMENTO DOS VEICULOS

O funcionamento do principal tipo de veiculo comercializado acontece através
da queima de combustiveis fosseis, que sao substancias naturais ndo renovaveis de
origem mineral, como gasolina e diesel. Essas substancias s&o compostas de
carbono, formadas com a decomposi¢cdo de materiais organicos. Ao serem emitidas
na atmosfera, langam gases como o gas carbdnico (CO2), que € um grande
responsavel pelo aquecimento global e pelo efeito estufa (DRUMM et al, 2014).

Os combustiveis utilizados no funcionamento dos automoveis dependem da
matriz energética brasileira, que define quais fontes de energia podem ser empregas
na realizacdo de qualquer atividade no pais. Para o transporte terrestre de
passageiros, a legislagao permite o uso de trés tipos de combustivel: gasolina, etanol
e gas natural veicular. O 6leo diesel é aplicado a veiculos de maior carga, sendo os
principais énibus, caminhdes, camionetas (NOCE, 2009).

Comparado com paises como os Estados Unidos, o Brasil é responsavel por
uma baixa emissao de dioxido de carbono proveniente do consumo de energia
elétrica, podendo até se considerar que o pais conta com uma matriz elétrica limpa.
Porém, as fontes de energia utilizadas para o transporte no Brasil sdo poluentes, como
os combustiveis liquidos fosseis e biomassa. Uma alternativa é a utilizacao de Gas
Natural Veicular (GNV), porém esse combustivel também emite gases do efeito estufa
ao ser queimado (NOCE, 2009).
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Figura 1 - Fluxograma do funcionamento de um motor a combustio
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Fonte: Autoria prépria, 2019.

Para o funcionamento de veiculos automotores a combustao, esquematizado
no fluxograma da Figura 1, diversas substancias toxicas sao liberadas na atmosfera
devido a queima incompleta de combustiveis, como: 6xido e didxido de carbono (CO
e COz2), oxido de nitrogénio (NOx), hidrocarbonetos (HC), 6xido de enxofre (SOx),
Material Particulado (MP), entre outras (TEIXEIRA; FELTES; SANTANA, 2008).

2.2.1Veiculos com motor a combustio interna

A maior parte dos veiculos que utilizam gasolina como combustivel funcionam
através de um motor de combustado interna, também chamado de “motor de quatro
tempos”, pois tem uma sequéncia de quatro estagios: admissdo; compressao;
expansao; e exaustdo. A sequéncia, conhecida como ciclo de Otto esta
esquematizada na Figura 2 (PEREIRA, 2015).

A admissao inicia com uma mistura de ar e combustivel que é aspirada ao
interior do cilindro, com uma valvula de admisséo aberta e uma de descarga fechada,
quando um pistdo é deslocado de um ponto superior do cilindro a um inferior,
empurrando junto a mistura ao inferior. A compressao ocorre com a subida do pistao,
que comprime a mistura de ar-combustivel. Assim, a expansdo acontece com a
explosdo da mistura, consequéncia de uma chama responsavel pela queima do
combustivel, empurrando assim o pistdo para baixo. Na exaustdo, com a valvula de
admissao fechada, a valvula de exaustdo abre, o pistdo sobe e libera os gases

gueimados na expansao para o escapamento do veiculo (SOUZA, 2004).
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Figura 2 - Sequéncia de quatro tempos do ciclo de Otto
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Fonte: Pereira, 2015.

Os produtos de uma queima ideal de gasolina em um motor a combustéo
interna seriam apenas agua e gas carbdnico, porém, esse processo ndo acontece de
forma ideal, seja pela ineficiéncia do motor ou pela composi¢gao da mistura de ar-
combustivel. Dessa forma, a reagao também emite substancias como Oxido de
Carbono, Oxido de Nitrogénio, Hidrocarbonetos néo queimados, MP, benzeno (agente
cancerigeno) e até oxidos de enxofre (SO:z) pelo enxofre que contém na gasolina
(DRUMM et al, 2014).

2.2.2\Veiculos biocombustiveis

Na busca por combustiveis alternativos e maior flexibilidade, nascem os
veiculos Flex Fluel, também chamados de bicombustiveis. A tecnologia desses
veiculos é resultado de pesquisas realizadas no final dos anos 80 nos Estados Unidos,
Japao e paises da Europa. Buscando por uma solugao a falta de infraestrutura para
abastecer veiculos a alcool, criou-se um sistema que possibilita o funcionamento de
veiculos utilizando alcool, gasolina e diferentes misturas entre esses dois tipos de
combustivel (SIQUEIRA; SIQUEIRA, 2004).

O desempenho dos bicombustiveis é através de um motor com componentes
e sensores que conseguem adaptar seu funcionamento a qualquer quantidade de

alcool e gasolina contida no tanque. A base do motor é semelhante a convencional,
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que também opera no ciclo de Otto, mas este tipo de motor foi desenvolvido de forma
a reconhecer, se adaptar e ser mais resistente a diferentes tipos de combustivel, como
evitar corrosdes causadas pelo alcool (SIQUEIRA; SIQUEIRA, 2004).

2.2.3Veiculos com motor diesel

Além do ciclo de Otto, ha também motores que funcionam ao ciclo Diesel, que
trabalham de forma diferente em algumas etapas e utiliza o gasodleo (diesel) como
combustivel. O primeiro tempo (admissao) se difere, pois o combustivel é admitido
através de uma inje¢do no maximo da compressao. A combustdo se inicia sem ignigéo
elétrica, através de uma autoignicdo, devido ao oxigénio em alta concentragao
presente na camara de combustdo. Esse ciclo pode funcionar com dois ou quatro
tempos (LIMA et al, 2019).

A queima do diesel, que tem maior ponto de ebulicdo comparado com a
gasolina, faz com que o cilindro ainda seja carregado por combustivel na fase liquida
durante a combustao, o que gera um processo que da origem ao MP carbonoso. A
elevada temperatura na camara também possibilita a formacado de NOx, que reage
com O2 e N2 do ar (DRUMM et al, 2014). Segundo uma pesquisa de HE et al (2003),
que mistura etanol com diesel em um motor operado por Ciclo Diesel, com maiores
quantidades de diesel, as emissdes sao maiores, pois se adicionada uma maior

parcela de etanol, as emissées de NOx, CO e CO2 diminuem.

2.2.4\Veiculos elétricos

Os veiculos elétricos podem funcionar através de baterias e motores. Os
principais motores usados sao de Corrente Continua (CC), de indugao, de relutancia
comutado (SEM) e motor sincrono de imanes permanentes (PMS ou BLAC). Para os
motores, ha um aparelho que controla alguns parametros nele como velocidade,
aceleragao e travagem regenerativa. A Figura 3 esquematiza o funcionamento de um
tipo de veiculo elétrico (FREITAS, 2012).
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Figura 3 - Funcionamento de um veiculo elétrico
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Para o funcionamento dos veiculos elétricos é necessario ter um
armazenamento de energia, esse podendo ser em baterias do tipo: recarregaveis; em
ultracondensadores, células de combustivel (fuel cell), entre outras op¢des que sao
mais inviaveis. Como as baterias recarregaveis sdo as mais utilizadas para armazenar
energia em veiculos elétricos, elas devem ter boa densidade energética e capacidade
de descarga, além disso € necessario ter postos de abastecimento para esse tipo de
veiculo, com possibilidade de recarga em corrente continua e disponibilidade de cabos
conectores para realizagdo da recarga (FREITAS, 2012).

Ja que nao ocorre a queima de combustivel nem a eliminagdo de gases
durante o funcionamento de veiculos puramente elétricos, a poluicdo gerada por eles
em movimento é praticamente nula. Portanto, para saber o papel de veiculos elétricos
nas emissdes atmosféricas, deve-se levar em conta como a energia elétrica utilizada
por eles é gerada, e se aprofundar mais o estudo, realizar uma avaliagao do ciclo de
vida dos veiculos (SOUZA et al, 2016).

Segundo Noce (2009), para que o pais tenha uma frota de veiculos elétricos,
€ importante que tenha uma viabilidade energética para que a frota seja adequada a
oferta de energia e ndo tenha sobrecarga no sistema elétrico nacional. Utilizando de
métodos de previsao, Dias et al (2014) realizaram uma pesquisa no estado de Sao
Paulo, o principal no Brasil em termos econbémicos, com o intuito de verificar os
impactos causados pela insercédo de veiculos elétricos na demanda de eletricidade e

nas emissoes atmosféricas. Como resultado observado no cenario base estudado,
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tem-se que com o aumento de 10% da frota de carros elétricos, aumenta-se 2% da
demanda de energia elétrica no estado e reduz-se em 1,3% o total de emissdes.

Ja os estudos de Baran e Legey (2013), que analisam os impactos do
aumento de veiculos elétricos no consumo de energia elétrica nivel Brasil, também
utilizando de métodos de previsdo, concluem que o0 uso de energia néao
necessariamente atuaria como substituto, mas como complemento para a gasolina e
etanol. A produgéo de energia no pais, que em sua maioria € de fontes renovaveis, é
um fator que torna a alternativa mais atrativa. A vantagem de se usar energias
advindas de fontes renovaveis ao invés de gasolina, € que elas dependem menos de
materia-prima estrangeira e nao estao sujeitas as oscilagdes de prego do mercado de

petroleo.

2.2.5Veiculos hibridos

Veiculos hibridos s&o veiculos que combinam o uso de motores a combustao
interna com motores elétricos, portanto também s&o uma alternativa que realiza uma
menor queima de gases. O motor da combustdo pode ser usado para carregar as
baterias ou tracionar o veiculo, mas ha um modelo de hibrido chamado de plug-in que
pode ter sua bateria recarregada se ligado a rede elétrica (VONBUN, 2015).

Segundo Souza et al (2016), uma das vantagens dos veiculos hibridos é sua
flexibilidade de operacao, que se configurado de forma adequada, trabalha com um
minimo de consumo de combustivel e de emissdes. Como as concessionarias de
energia elétrica trabalham em nivel de subutilizagdo em grande parte do tempo,
quando nao ha periodos de pico o sistema consegue gerar e fornecer a energia
necessaria para abastecimento dos veiculos em quantidade substancial, com baixo

curto marginal e menos emissdes que veiculos que funcionam somente a combustao.

2.3 PROJETO ROTA 2030

Na ultima década, dois programas de incentivo ao desenvolvimento da
industria automobilistica foram desenvolvidos no Brasil. O primeiro, que entrou em

vigor em 2013 e foi valido até 2017, € o Inovar-Auto, que objetivou uma maior
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competitividade no mercado automotivo. Para isso, suas metas consistiam em
capacitar os fornecedores, ter investimentos minimos no Pesquisa e Desenvolvimento
(P&D) e produzir veiculos mais seguros e econémicos (FONSECA, 2018).

Como substituto do Inovar-Auto, o Rota 2030 € um programa remodelado
langado em 2018 com a Lei 13.755, de 10 de dezembro de 2018. A linha estratégica
deste programa é similar a de seu antecessor, porém o novo foco principal de seus
objetivos é o incentivo a projetos de P&D na cadeia completa do setor automotivo.
Enquanto o Inovar-Auto era limitado a montadoras, o Rota 2030 entdo se amplia a
setores de autopecgas e a sistemas estratégicos da producéo de veiculos.

Os beneficiados pelo regime tributario que foi instituido no art. 20 da Lei
13.755 sado: “empresas que atendam aos termos, aos limites e as condigdes
estabelecidos pelo Poder Executivo federal.” Sendo elas “empresas habilitadas que
importem autopecas destinadas a industrializagao dos produtos automotivos a que se
refere o art. 22 desta Lei”. Os produtos automotivos considerados no art. 22 sao
automoveis e veiculos comerciais leves; 0nibus; caminhdes; tratores rodoviarios para
semirreboques; chassis com motor; reboques e semirreboques; carrocerias e cabinas;
tratores agricolas, colheitadeiras e maquinas agricolas autopropulsadas; maquinas
agricolas autopropulsadas; maquinas rodoviarias autopropulsadas; e autopegas.

Conforme a Lei 13.755, em relagao as montadoras dos veiculos, havera uma
reducdo do Imposto sobre Produtos Industrializados (IP1) para veiculos hibridos que
contém motor que utiliza gasolina e alcool em relagdo aos veiculos convencionais
(minimo 3%), veiculos que atenderem a requisitos especificos de eficiéncia energética
(até 2%) e para os veiculos que atenderem a requisitos especificos de desempenho
estrutural associado a tecnologias assistivas a direcéo (até 1%).

Entre os principais incentivos fiscais que a Lei 13.755 proporciona, esta a
deducao da Contribuicao Social sobre o Lucro Liquido (CSLL) e do Imposto sobre a
Renda das Pessoas Juridicas (IRPJ) para as empresas fornecedoras de pecas,
“devidos o valor correspondente a aplicacdo da aliquota e adicional do IRPJ e da
aliquota da CSLL sobre até 30% (trinta por cento) dos dispéndios realizados no Pais,
no proprio periodo de apuracao, desde que sejam classificaveis como despesas
operacionais pela legislacdo do IRPJ”. De acordo com o art. 11 desta lei, esse valor
deve ser destinado a aplicacdes de pesquisa e desenvolvimento.

Também da mesma sec¢ao é definido que caso haja dispéndios com pesquisa

e desenvolvimento tecnoldgico que sejam considerados estratégicos, “a empresa
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podera beneficiar-se de deducdo adicional do IRPJ e da CSLL correspondente a
aplicacéo da aliquota e adicional do IRPJ e da aliquota da CSLL sobre até 15%
(quinze por cento) incidentes sobre esses dispéndios, limitados a 45% (quarenta e
cinco por cento) dos dispéndios de que trata o caput deste artigo” (Lei 13.755, secéo
IV, art. 11, paragrafo 4).

De acordo com Fonseca (2018), uma das empresas que fara proveito do
incentivo é a Toyota, que anunciou um investimento de 1,6 bilhndes de reais para
aumentar sua capacidade produtiva e produzir o veiculo elétrico Toyota Prius em
fabricas na cidade de Sao Paulo. O projeto Rota 2030, segundo Silva e Veloso (2017),
contribuira para o mercado automobilistico com veiculos de maior eficiéncia,
seguranga e sustentabilidade, ja4 que estes trazem menos emissdes de gases
poluentes a atmosfera, o que € benéfico ao meio ambiente e a qualidade de vida do
homem. Outra consequéncia esperada pelo projeto € o aumento do consumo de

produtos nacionais.

2.4 PANDEMIA DO CORONAVIRUS

Ao final do ano de 2019, iniciou-se na China a epidemia de um virus que logo
atingiu uma escala global. No Brasil, os primeiros casos foram notificados no inicio de
2020, sendo que no més de abril, ja haviam sido registrados cerca de 1,2 mil mortes
causadas pelo virus e 21 mil casos confirmados de infectados (WERNECK;
CARVALHO, 2020).

A COVID-19, que é causada pelo coronavirus (SARS-CoV-2), pode ser
transmitida tanto pelo contato fisico (a objetos ou pessoas contaminadas) como pelo
ar. Com facil transmissao, logo o virus se espalhou tornando-se uma pandemia, um
acontecimento marcante e destrutivo a vida humana que causou profundos impactos
ao redor do mundo (MARTINS et al, 2020).

De acordo com Janus, 2021, esses impactos logo se manifestaram no
mercado econdmico mundial, principalmente em paises emergentes. No Brasil, foram
adotadas medidas restritivas de circulacao de pessoas e realizacdo de atividades.

Com isso, a populagao brasileira lida com uma situagcado de vulnerabilidade e altas
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taxas de desemprego, o que reflete os danos econémicos causados pela pandemia
(WERNECK, CARVALHO).

2.5 ESTUDO DE PREVISOES A PARTIR DE SERIES TEMPORAIS

Para que seja possivel analisar o comportamento da quantidade de veiculos
elétricos licenciados no Brasil em relacdo ao licenciamento de outros veiculos, a
producéo de combustivel e a emissdo de CO2 no pais, é necessaria a aplicacao de
um estudo preditivo de séries temporais, através de metodologias paramétricas e nao

paramétricas.

2.5.1 Séries temporais

Uma analise de séries temporais € o estudo de uma série de dados que se
encontram em um intervalo de tempo fixo, com o objetivo de encontrar caracteristicas
que definem um padréo de toda a estrutura, para que assim seja possivel realizar a
previsao de dados futuros (SUHERMI et al, 2018).

Figura 4 - Funcionamento de uma série temporal
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Fonte: Adaptagdao de Parmezan, Souza e Batista (2019).
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De acordo com Parmezan, Souza e Batista (2019), o estudo de previsao de
dados a partir de séries temporais pode ser dividido em duas principais vertentes:

treinamento e teste:

e Etapa de Treinamento: Como pode ser observado na Figura 4, a etapa de
treinamento é responsavel pela definicdo dos parametros e 0 modelamento da rede,
para que assim seja possivel realizar o treinamento em fungdo dos valores ja
conhecidos da rede. A definicdo da estrutura é realizada com base no tipo de
metodologia de previsao escolhida (ARIMA, Redes Neurais Artificiais, etc.) para a
definigdo dos parametros, dos quais a fungdo é minimizar ao maximo os erros de
previsdo. Apos a definicdo dos parametros, € necessario construir o modelo da série
temporal, que sera utilizado na etapa final do treinamento para prever os valores da

variavel dependente ja conhecidos.

e Etapa de Teste: A etapa de testes se inicia em fungao dos valores previstos
durante a etapa de treinamento, os quais sdo comparados com os valores reais da
base de dados a fim de encontrar o erro de previsao, realizando uma performance da
estrutura e fazendo uma melhoria nos parametros se necessario, como pode ser
observado na Figura 4. Depois que a rede ja foi otimizada e os parametros foram
definidos a fim de se produzir o menor erro de previsdo possivel, finalmente é
realizada a previsao dos valores futuros da variavel dependente. Para manter um grau
maior de confiabilidade na série temporal, € recomendado sempre comparar 0s
valores previstos com os valores futuros assim que estiverem disponiveis, alterando

0 modelo ou reajustando os parametros quando necessario.

2.6 ANALISE ESTATISTICA

O desempenho das previsdes realizadas no trabalho é avaliado por meio de
uma analise estatistica. Essa analise é feita utilizando os métodos e conceitos

estatisticos.
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2.6.1Regressao Linear

O modelo de Regresséo Linear utiliza de um conjunto de técnicas estatisticas
para modelar as relagdes entre variaveis dependentes e independentes. Seu objetivo
€ prever o valor de uma variavel dependente através de uma (modelo Simples) ou
mais (Regressao Linear Multipla) variaveis independentes (RODRIGUES, 2012).

Para isso, realiza-se a analise de correlagdao entre essas variaveis, com o
coeficiente de correlagdo linear de Pearson, que determina a “forca” do
relacionamento entre elas. O coeficiente é dado pela Equacgdo (1), levando em

consideracao a Equacao (2).

l 1(xl _x)(yl 37)
jzl G — %) \/zl 5= )
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n
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i=1
Sendo que x e y sado as variaveis em que sera analisada a correlagao.
2.6.2Equacao da Reta

A equacao de uma reta é o que descreve matematicamente o relacionamento
entre a variavel dependente e as variaveis independentes. Através dela, é possivel
estimar o valor da variavel dependente que esta em fungdo das independentes
(RODRIGUES; MEDEIROS; GOMES, 2013).

Em um modelo de Regressdo Linear Multipla, a equagdo da reta é

representada pela Equagéo (3).
Yi = Bo + B1Xin + BoXiz + - + ﬁpXip +uy [3]

Sendo que Y é o valor da variavel dependente, X representa os coeficientes de

regressao, em que i um valor inteiro indo de 1 a p, onde p € o0 numero de variaveis
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explicativas. O u € uma constante que corresponde ao erro aleatorio (HOFFMANN,
2016).

2.6.3 Sazonalidade

A sazonalidade € uma caracteristica de séries temporais que repetem um tipo
de comportamento a cada determinado periodo de tempo. Em uma série temporal
mensal sobre a quantidade de brinquedos vendidos em uma loja, por exemplo, pode-
se esperar que haja um aumento nas vendas em datas comemorativas, tendo picos
nos meses de outubro e dezembro (EHLERS, 2003).

2.6.4Tipos de Erro

A fim de analisar o desempenho dos métodos de previsao testados, aplicam-
se testes estatisticos para determinar o erro da previséo. No presente trabalho serao

utilizados dois testes apresentados a seguir.
2.6.4.1 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) considera que os erros da previséo
sao imparciais e seguem um tipo de previsdo normal (MEDEIROS; ANDRADE; LINS,

2020). Ela pode ser calculada através da Equacao (4).

RMSE = E Z;(yi _ xi)z]E [4]

Nesta equagédo, y; representa a frequéncia relativa das observagdes, x; a

frequéncia obtida através do método usado e n € o numero das observacgdes.
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2.6.4.2 Erro Médio Absoluto (MAE)

O Erro Médio Absoluto (MAE) é usado para calcular a magnitude média dos
erros existentes entre os dados da previsdo. Nele é considerado que o0s erros
possuem todos 0 mesmo peso, portanto ndo se aplicam pesos aos erros para seu
calculo, o que pode significar que este teste apresenta maior imparcialidade que a
RMSE, que tem seu resultado final influenciado por erros de valores maiores. Por este
motivo, o valor do MAE sera sempre menor ou igual ao valor da RMSE (MEDEIROS;
ANDRADE; LINS, 2020).

O MAE é calculado pela Equacgao (5).

1 n
MAE =~ |y~ xl [5]
Né—di=1

Assim como no calculo da RSME, y; representa a frequéncia relativa das
observacgoes, x; a frequéncia obtida através do método usado e n € o numero das

observagoes.
2.6.4.3 Critério de Informacéo de Akaike (AIC)

O Critério de Informagdao de Akaike (AIC) € uma meétrica utilizada para
comparar diferentes modelos estatisticos a fim de selecionar qual apresenta melhor
resultado. Ele simula a quantidade de informagdes perdidas na execugdo de um
modelo, para entdo selecionar o modelo que melhor equilibra essas “perdas”
(GKIOULEKAS; PAPAGEORGIOU, 2018).

O calculo da “pontuacao” AIC para selecdo do melhor modelo é realizado

através da Equacao (6).

RSS

Onde n é o numero de observacodes, RSS é a soma residual dos quadrados e

K é o numero de parametros estimados.
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2.7 METODOS DE PREVISAO

A escolha do método ideal de previsédo varia conforme a distribui¢cdo inicial
dos dados de determinada série histérica, sendo divididos em distribuicdes
parameétricas e distribuigbes n&o paramétricas, distribuicbes as quais apresentam
metodologias especificas, como pode ser observado na Figura 5 (PARMEZAN,;
SOUZA; BATISTA, 2019).

Figura 5 - Metodologias de previsao de acordo com cada tipo de distribuigao
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Fonte: Autoria prépria, 2021.

As metodologias englobadas na Distribuicdo de Dados Paramétrica s&o: Média
Mével (MA), Suavizagao Exponencial (SE), Auto Regressao (AR), Auto Regressivo de
Médias Moveis (ARMA), Auto Regressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) e

Heteroscedasticidade Condicional Auto Regressiva (ARCH). J& as metodologias



28

consideradas na Distribuicdo de Dados Nao Paramétrica sdo: Redes Neurais

Artificiais e Redes Muiltilayer Perceptron (MLP).

2.7.1 Métodos paramétricos

Meétodos paramétricos sdo aqueles utilizados para a construgdo de modelos
de previsdo e dependem de um conjunto de parametros para caracterizar uma
distribuicdo de dados, otimizando os valores de saida da previsdo. Esses métodos
podem ser divididos em dois diferentes grupos de acordo com suas caracteristicas
matematicas: modelos de suavizagdo exponencial e modelos ARIMA
(MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2015).

2.7.1.1 Modelo de Média Movel

O modelo de Média Movel (MA) € um método usual que busca prever os
proximos valores de uma série temporal com base na média aritmética dos ultimos r
valores dessa série, explorando a autocorrelagao das variaveis através da utilizagao
de um numero constante de observacgdes (LUCAS; SACCUCCI, 1990).

A equacado que define o modelo de médias médveis pode ser descrita pela

Equacéo (7).

Zy+Zy g+ Zp o+t Ly

Ziyq = r [7]

Onde r é o numero total de observacgodes e Z; é o valor da média no tempo t.
O numero de observacgdes (r) implica diretamente na uniformidade dos dados
previstos, portanto, quanto maior o r, maior sera o grau de suavizagao da seérie
temporal. Contudo, um elevado valor de r impede que a estrutura reaja rapidamente
a uma mudanca de dados, sendo assim recomendavel utilizar um numero menor de

r para séries temporais com baixo nivel de aleatoriedade (TANG et al, 2019).
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2.7.1.2 Modelo de Suavizagao Exponencial

Os modelos de Suavizagdo Exponencial (SE) utilizam o sistema de pesos
para trabalhar com as variaveis das séries temporais, sendo esses pesos atribuidos a
cada variavel e aumentam exponencialmente conforme os intervalos de tempo
passam, ou seja, as ultimas previsées exercem uma maior influéncia em relagao aos
valores que serao previstos futuramente (SYNTETOS; BABAI; GARDNER, 2015).

Conforme Mills (2019), apds a definicdo de todos os pesos, € realizada a
interacao entre os dados para se obter os valores de previsao, essa interagao pode

ser representada de forma resumida a partir da Equagao (8).

Zy=axg+(1—a)Z; 4 [8]

Onde Z; representa o nivel da observacédo suavizada, o a (0 < a < 1)
representa o peso e x; equivale ao ultimo valor observado.

2.7.1.3 Modelo de Auto Regressao

O modelo Auto Regressao (AR) € amplamente conhecido e usado para
diversos campos de pesquisa que trabalham com previsdes estatisticas (MOON et al,
2020). De acordo com Parmezan, Souza e Batista (2019), este modelo é responsavel
por estabelecer o grau de correlagdo que cada variavel tem, ou seja, o quanto uma

variavel x vai influenciar uma variavel y. Ele segue a férmula apresentada na Equagéao

(9).

4
y) = > @ Dy -0 +e) [9]

Na equagéo, y(n) é a saida da série temporal e @(i) € o coeficiente de AR.
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2.7.1.4 Modelo ARMA

O modelo Autorregressivo de Médias Moveis (ARMA) é representado pela
juncdo do modelo AR com o modelo MA. A MA ¢é utilizada para ajudar a compreender
a interagao entre valores que antes eram incompreendidas, possibilitando que esse
método também trabalhe com variagdes de dados sazonais (PARMEZAN; SOUZA;
BATISTA, 2019).

De acordo com Yang, Ce e Lian (2016), o ARMA é um modelo de séries
temporais aleatorio muito usado na analise de séries temporais estatisticas e lineares
devido a sua alta performance nos resultados (YANG et al, 2016). Sua formula esta

representada na Equacéo (10).
p q
Yy =Y @Oy —0+ ) 0 (Dx(n—)) + e [10]
i=1 j=0

Neste caso, 0 y(n) é a saida da série temporal que soma o modelo de AR (em
ordem de p) com o de MA (em ordem de q). 6(j) representa o coeficiente do modelo
MA.

2.7.1.5 Modelo ARIMA

Os modelos ARIMA séo utilizados em modelos lineares e operam com trés
diferentes areas da estatistica, sendo elas: a Auto Regressao (AR), a Integracao (I) e
a Média Mével (MA) (SUHERMI et al, 2018).

Complementando os modelos AR e MA ja descritos, no ARIMA o

“1” é
responsavel por garantir com que a série temporal se desenvolva ao redor de uma
média constante ao passar do tempo, mantendo-se estacionaria (PARMEZAN;
SOUZA; BATISTA, 2019).

De acordo com Suhermi et al (2018), o modelo geral do método ARIMA pode

ser representado pela Equacgao (11).

84(B)

_ By, =
(1-B)Y; .u+®p(3)at

[11]
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Onde:
©,(B) =1—0,B — @,B% — - — @pBP [12]
6,(B) =1—0,B — 0,B% — - — 6,BI [13]
BY, =Y, , [14]

Sendo, Y; os valores reais, B 0 operador de defasagem, a; os termos de erro,

u os parametros e d a ordem de diferenciacgao.

2.7.1.6 Modelo ARCH

O modelo de Heteroscedasticidade Condicional Auto Regressiva (ARCH) € um
modelo usado para captar oscilagdes na volatilidade de séries temporais (SILVA,
SAFADI, JUNIOR, 2005). O célculo de um modelo tipo ARCH(p) é realizado através
das equacdes 15 e 16, em que representa a ordem do modelo, &t s&o os erros (n&o
correlacionados serialmente e ndo independentes estocasticamente), e ot*> é a

variancia condicional do conjunto de informagdes (Qt-1) no tempo t-1.

& |Qt_1~N(0,07) [15]

of = E[ef|Q_q] = ag + Z?:l aief—i [16]
As restrigdes do parametro que garantem que a variancia condicional apresente

um valor positivo e seja fracamente estacionaria sdo: 00>0, a;>0 para todo i =

2...pe2ai<l.

2.7.2Métodos n&o parametricos

Diferente dos métodos de previsdo paramétricos, os nao parameétricos nao

necessitam de um conhecimento antecipado da distribuicdo da série temporal, ndo
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dependendo assim de parametros para elaboragao da estrutura da série. Esse tipo de
meétodo possibilita o trabalho com séries com um maior nivel de complexidade e séries
que apresentam uma distribuicdo nao-linear de seus dados, apresentando facil
manutengdo e com resultados confiaveis (ISLAM; SIVAKUMAR, 2002).

2.7.2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) recebem este nome por apresentarem uma
estrutura computadorizada semelhante ao sistema nervoso humano, sendo definidas
como uma rede de processamento massivo paralelo. As RNA trabalham com variaveis
nao-lineares e cada estrutura de sua rede apresenta capacidade de armazenamento
de informacgao, possibilitando uma aplicagao futura (HAYKIN, 2008).

Uma RNA é fundamentada em uma simples funcédo F: X — Y, sendo X as
variaveis nao-lineares de entrada (input) e Y as de saida (output), tornando-se assim
possivel estabelecer uma relagao entre estas variaveis (GAO; YIN; NING, 2018).

A confiabilidade dos dados de uma Rede Neural Atrtificial € possibilitada
gragas a sua estrutura formada por pelo menos trés camadas de dados, sendo uma
camada de entrada (input layer), que possui uma maior quantidade de dados, a
camada de saida (output layer), que apresenta os resultados de previsao da variavel
dependente e as camadas ocultas (hidden layer), que sao responsaveis pelo estudo
e armazenamento das caracteristicas dos dados, como pode ser observado na Figura
6 (GAO; YIN; NING, 2018).
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Figura 6 - Estrutura de uma Rede Neural Artificial
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Fonte: Autoria prépria, 2019.

Uma Rede Neural Artificial pode apresentar duas maneiras distintas de
ligacdo entre suas variaveis, sendo elas: recorrentes e nao recorrentes. As ligacoes
recorrentes ou ciclicas, sao caracterizadas pelas variaveis percorrerem a mesma rota
mais de uma vez, enquanto as nao recorrentes ou de Alimentagdo Adiante
(Feedforward) seguem sempre em frente, sendo caracterizadas como aciclicas
(ROITMAN, 2001).

2.7.2.2 Redes Multilayer Perceptron (MLP)

Multilayer Perceptron (MLP) é uma metodologia utilizada na area de Redes
Neurais Artificiais que usa uma arquitetura de dados FeedForward, sendo a
metodologia mais reconhecida e utilizada atualmente. A popularidade das redes MLP
esta ligada a sua capacidade de lidar com dados n&o-lineares, envolvendo problemas
como catalogacdes de padrbes, aproximagcao de funcbes e previsdo de séries
temporais (LIMA-JUNIOR; CARPINETTI, 2019).

O funcionamento das redes MLP se baseia na utilizagdo de algoritmos de
aprendizado supervisionado, sendo o mais conhecido dentre eles o algoritmo de
Retroprogramacéo. A utilizagdo de algoritmos nas séries historicas permite com que
a rede MLP se adeque facilmente a qualquer ambiente escolhido para o trabalho
(ROITMAN, 2001).
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Segundo Lima-Junior e Carpinetti (2019), o desenvolvimento do algoritmo de
retroprogramacéo ¢é dividido em duas etapas: forward (para frente) e backward (para

tras). Durante a etapa forward, sdo usados os valores de x;; € 0os w;;, que sdo

escolhidos de forma empirica, para se obter o valor de Yj(z), que é calculado com base
nas equacgodes [17]-[21]. Em seguida, a etapa backward utiliza as equacdes [22]-[25]
para ajustar os valores dos pesos w;; e do 6, a fim de diminuir ao maximo o erro
quadratico médio entre os valores originais e os previstos durante o periodo de
treinamento. O processo de retroprogramacao é repetido até que os valores dos pesos
gerem um erro quadratico minimo, obtendo-se assim uma maior confiabilidade nos

valores previstos.

y = g(Ziowi-x; — 6) [17]
;Y = B wix [18]
Yj(l) _ g(lj(l)) [19]
1@ = 3 w@y® [20]
A g(lj@)) [21]

Sendo: g a fungéo de ativacgao, Yj(l) os valores de saida dos neurbnios da
camada oculta, Yj(z) os valores finais da camada de saida , Ij(l) os valores de entrada

2 , ..
na camada oculta, Ij( ) os valores de entrada na camada de saida, 6 o limite de

ativagéo, w;; os pesos sinapticos e x;; os valores de entrada.

©) _ w® @) (@)
W2+ 1) = W2 () + .57, [22]
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2
5]_(2) = (d,- - Yj(z))_g’(lj ) [23]
WP+ 1) = W0 + 780 .x [24]
8" = (31,6 W) g (1) [25]

Sendo: (t) referente os valores anteriores, n a taxa de aprendizado, 8].(2) 0s

valores gradientes locais de saida e d; sdo os valores esperados.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, dividido em trés secdes, sdo apresentadas as etapas de
desenvolvimento do trabalho e a metodologia utilizada. A primeira seg¢ao € sobre a
classificagdo da pesquisa de acordo com a literatura, a segunda explica todas suas

etapas de desenvolvimento, e a ultima contém o cronograma das atividades.

3.1 CLASSIFICAGCAO DA PESQUISA

A pesquisa busca testar métodos de previsdo quantitativos através de séries
temporais para determinar dados futuros do licenciamento de veiculos elétricos no
Brasil. Sabendo suas caracteristicas, € possivel classifica-la de acordo com sua

finalidade, abordagem, objetivos e procedimentos utilizados conforme a literatura.

3.1.1 Natureza da pesquisa

A pesquisa trata-se de uma aplicacao pratica de metodologias ja existentes,
proporcionando uma maior compreensao sobre determinado tema. Portanto, segundo
Gil (2008), ela é de natureza aplicada, pois tem um desenvolvimento cientifico que
traz consequéncias praticas ao conhecimento tedrico em uma realidade
circunstancial, diferente da pesquisa pura, que busca um desenvolvimento

formalizado e construcao de teorias.

3.1.2 Abordagem

O estudo tem uma abordagem quantitativa, pois é apto a mensurar suas
variaveis em escalas numéricas através de ferramentas estatisticas, podendo entao
quantificar as variaveis em sua coleta e tratamento. Esse tipo de pesquisa geralmente

contém tabelas e graficos para representacéo dos dados (BRUCHEZ et al, 2015).



37

3.1.3 Objetivos

O objetivo do presente trabalho € definido como exploratorio, pois trata-se de
um estudo em uma area nao muito explorada, buscando proporcionar uma visao mais
precisa sobre o tema escolhido tendo como base um levantamento bibliografico,

auxiliando assim possiveis estudos posteriores nesta mesma area (GIL, 2008).

3.1.4 Procedimentos

Quanto aos procedimentos utilizados, a metodologia da pesquisa é
classificada como modelagem e simulacgao. Ela usa técnicas analiticas para detalhar
o funcionamento de um sistema (modelagem), e com isso simula tal funcionamento
através de técnicas computacionais (simulag¢ao), fazendo entdo um desenvolvimento,

analise e teste das variaveis (MIGUEL et al, 2010).

3.2 ETAPAS DO DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento do trabalho é dividido em trés etapas, que sido explicadas

nas proximas subsecdes e estdo representadas na Figura 8.

Figura 8 - Fluxograma das etapas do desenvolvimento do estudo
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Fonte: Autoria prépria, 2019.
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A primeira etapa consiste na pesquisa para fundamentagao do estudo a ser
realizado, a segunda é o levantamento dos dados obtidos e definicdo das variaveis, e
a ultima trabalha com a aplicagdo dos métodos para a escolha de qual o melhor a ser

utilizado.

3.2.1 Fundamentacao do estudo

O primeiro passo para desenvolvimento do trabalho foi realizar uma pesquisa
bibliografica relacionada ao tema de estudo proposto, a fim de fundamentar todos os
tépicos presentes no trabalho com base em artigos cientificos de revistas, periddicos
€ congressos, e analises de livros, dissertagdes e teses presentes na literatura.

Os materiais de apoio foram obtidos por meio das seguintes plataformas:
Science Direct, Portal de Peridédicos da Capes, Google Académico e Portal oficial da
Presidéncia da Republica do Brasil (Lei n® 13.755, de 10 de dezembro de 2018).

3.2.2Levantamento de dados

Para o estudo de previsdo com base em séries temporais, os dados
encontrados estao divididos em um intervalo de tempo mensal, iniciando em janeiro
de 2012 e finalizando em dezembro de 2025, totalizando 168 dados para cada variavel
independente, sendo o periodo de 2012 até janeiro de 2021 para os dados reais
coletados e de fevereiro de 2021 até dezembro de 2025 para os dados previstos.

Para o desenvolvimento de tal estudo, primeiro é necessario fazer o
levantamento da variavel dependente (licenciamento de veiculos elétricos) e de todas
as variaveis independentes que estao relacionadas com a dependente. O conjunto de
todos os dados levantados para o trabalho encontra-se no Anexo 1.

As variaveis independentes (X) foram definidas levando em consideragéao a
relagcdo direta de cada uma delas com a varidvel dependente (Y), sendo essas
variaveis: veiculos licenciados no pais baseando-se no tipo de motor (gasolina, flex
fuel, diesel), quantidade de combustivel produzido no Brasil (gasolina, diesel, etanol

hidratado e etanol anidro), e emissao veicular de COa.
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3.2.2.1 Licenciamento de veiculos elétricos

A variavel dependente (Y) escolhida para realizagédo do trabalho € o numero
de veiculos elétricos licenciados no Brasil.

Os dados foram extraidos a partir da base de dados estatisticos disponivel no
endereco eletrobnico da Associacdo Nacional dos Fabricantes de Veiculos
Automotores (ANFAVEA), que disponibiliza a quantidade mensal de veiculos

licenciados a partir de 2012 até o periodo atual.

3.2.2.2 Veiculos licenciados com base no tipo de motor

Os veiculos licenciados foram divididos com base no tipo de motor de cada
veiculo, totalizando 3 tipos de variaveis nessa area, sendo elas: licenciamento de
veiculos com motor a gasolina, motor flex (alcool e gasolina) e motor a diesel.

Assim como os dados do licenciamento de veiculos elétricos, os das demais
categorias de veiculos também foram obtidos na base de dados estatisticos da
ANFAVEA.

3.2.2.3 Quantidade de combustivel produzido

Nesta area foi coletada a quantidade de produgao nacional de todos os tipos
de combustiveis sendo eles: gasolina, diesel, etanol hidratado e etanol anidro.

Os dados foram coletados a partir da base de dados estatisticos disponivel
no enderego eletrdbnico da Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e
Biocombustiveis (ANP), que disponibiliza a quantidade mensal produzida de cada

variavel a partir de 2012 até o periodo atual.

3.2.2.4 Emissao de CO2

As quantidades emitidas de CO:2 foram calculadas com base em uma
adaptacao da metodologia fornecida pela plataforma online do Sistema de Estimativa

de Emisséo de Gases (SEEG), através da Equagéo (26).
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EC02 = Cons * Penergia * FeCOZ [26]

Onde, E¢,, representa a quantidade emitida de CO2 (kgCO2/més), Cons € a
quantidade de combustivel consumida no intervalo de tempo, p € a densidade
energética do combustivel e Fe, € o fator de emissdo (kgCO2/TJ).

A variavel de densidade energética foi obtida pelo Balango Energético
Nacional (BEN), disponibilizado na plataforma online da Empresa de Pesquisa
Energética (EPE), enquanto os fatores de emiss&o foram obtidos através da

plataforma do Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC).

Tabela 1 - Densidade energética de cada tipo de combustivel

Tipo de Combustivel Densidade
Gasolina 0,848
Diesel 0,770

Tipo de Combustivel Densidade
Etanol H 0,510
Etanol A 0,534

Fonte: Empresa de Pesquisa Energética — EPE (2007).

Tabela 2 — Fatores de emissao de CO2 por tipo de combustivel

Tipo de Combustivel Fatores de emissédo COz2
Gasolina 69300
Diesel 74100
Etanol H 70800
Etanol A 70800

Fonte: Intergovernmental Panel on Climate Change, volume 2, capitulo 2 - IPCC (2006).

Para a aplicagdo do tema escolhido, a féormula foi adaptada substituindo a
variavel Quantidade de Combustivel Consumido pela Quantidade de Combustivel
Produzido no Brasil, que corresponde aos dados disponiveis para realizacdo da

pesquisa.
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3.2.3 Escolha do método

Ap0os o levantamento de toda a base de dados, o proximo passo € definir qual
dos métodos de previséo sera utilizado no estudo. O processo de definigdo do método

sera feito através das etapas a seguir.

3.2.3.1 Estudo de correlacao

Para definicdo de como os dados devem ser trabalhados, primeiramente é
feito um teste de correlagéo (realizado com o auxilio do software SPSS) que ira
identificar qual o grau de correlagao entre as variaveis independentes com a variavel
dependente.

Os indices de correlacdo podem ser classificados como fraco, moderado e
forte, de acordo com o valor de correlagcdo de cada variavel, conforme observado na
Tabela 3. Além disso, a correlagdo também pode ser classificada como diretamente

proporcional (positiva) ou inversamente proporcional (negativa).

Tabela 3 — Grau de correlagéo

Valor de correlagao Interpretagao
0a0,39 Fraca
0,40 a 0,69 Moderada
0,70 a 1,00 Forte

Fonte: Autoria prépria.

3.2.3.2 Previsao das variaveis independentes

Com o estudo de correlagdo completo, o proximo passo € realizar a previsao
das variaveis independentes. A previsao destas variaveis sera realizada com o auxilio
de softwares de previséo (Palisade @RISK e Gretl).

Os métodos utilizados no estudo de previsdo das variaveis independentes
sao: Auto Regressao (AR), Média Movel (MA), ARMA e ARCH. A escolha do método
sera por meio das previsdes que apresentarem os melhores resultados com base na

analise da série histérica como um todo.
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3.2.3.3 Aplicagao do método

Ap0s identificar o tipo de distribuicdo dos dados, € possivel aplicar os métodos
anteriormente citados que comportam tal distribuicdo, obtendo assim os valores
previstos do licenciamento de veiculos elétricos no intervalo de tempo desejado.

A definicdo do melhor método sera baseada na analise dos resultados
apresentados, buscando identificar qual destes apresenta um menor erro quadratico
meédio em relagdo aos valores reais e os valores previstos, definindo assim a base de
dados completa (com os valores previstos) que sera utilizada na analise de resultados
e conclusao da pesquisa.

A escolha do erro quadratico médio para a analise dos resultados se explica
pelo fato deste método trabalhar considerar o erro sistematico em sua analise,
identificando assim o comportamento dos valores previstos como um todo em fungao
dos valores reais (BUSSAB; MORETTIN, 2002).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao serao apresentados os resultados das previsdes propostas no
trabalho, de acordo com a ordem executada na aplicagdo das metodologias, sendo
primeiramente apresentados o0s resultados das previsbes das variaveis
independentes, seguidos pela previsdo da dependente (licenciamento de veiculos

elétricos).

4.1 PREVISAO DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

As variaveis independentes previstas s&o: licenciamento de veiculos com
motor a gasolina, licenciamento de veiculos com motor flex, licenciamento de veiculos
com motor a diesel, produ¢édo de gasolina, produgcédo de diesel, produgao de etanol
hidratado, producéo de etanol anidro e CO2 emitido.

Os resultados obtidos para as previsdes vao até dezembro de 2025 e serao
apresentados em forma de grafico, sendo representados com base na legenda
indicada na Figura 10, onde o verde refere-se aos dados coletados para as variaveis

independentes e o azul é referente as previsoes.

Figura 10 — Legenda dos graficos de previsao das variaveis
independentes

Varidveis Indepentes B Frevisdo

Fonte: Autoria prépria, 2021.

Em todos os graficos das previsdes das variaveis independentes € possivel
observar uma mudanga significativa no comportamento das variaveis no periodo entre
fevereiro e outubro de 2020. Essa mudanga de comportamento é justificada pela
pandemia do Covid-19 que impactou diretamente na quantidade de veiculos
licenciados e combustiveis produzidos.

A escolha do software e do método previsdo utilizado em cada variavel
independente foi baseada na analise dos erros de previsdao e no comportamento da

série historica.
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Grafico 1 — Histérico e previsdo do licenciamento de veiculos com motor a gasolina
Historico e previsdo do licenciamento de veiculos com
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Fonte: Autoria prépria, 2021.

Ao analisarmos o comportamento da série historica no Grafico 1, é possivel

notar que a variavel segue uma tendéncia negativa, se estabilizando no média de

6000 unidades apos o final de 2016.

A previsao da quantidade de licenciamento dos veiculos com motor a gasolina
foi realizada com auxilio do software Gretl, utilizando o método de AR, o qual
apresentou os melhores resultados com base nos erros de previsdo. Nota-se que os

valores previstos seguem com a tendéncia negativa observada anteriormente, tendo

uma baixa variabilidade entre os intervalos previstos.

Grafico 2 — Historico e previsdo da quantidade de veiculos licenciados com motor flex
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Fonte: Autoria propria, 2021.




45

A série historica do licenciamento dos veiculos com motor flex é representada
pelo Grafico 2 e apresenta uma caracteristica sazonal, tendo uma queda notavel nos

meses de dezembro e um aumento gradual durante o resto do ano.

Os valores foram previstos pelo método ARMA, utilizando software @RISK, o
qual obteve o menor percentual de erros de previsdo. Pode-se observar que os dados
previstos seguem com a caracteristica sazonal da série historica, seguindo com uma

pequena queda com o passar dos anos, ou seja, com uma tendéncia negativa.

Gréfico 3 — Histérico e previsdo da quantidade de veiculos licenciados com motor a diesel
Historico e previséo do licenciamento de veiculos com motor a diesel

30000

25000

20000

15000

10000

5000
N ANOOFTTLOL O OMMNMOOWODOOOOOOO T T AN NOMMOMOST T WO
T YT T YT T YT T T T T T T e e T AN AN AN AN AN AN AN AN NANNAN
cES cScScScScScScScScScsScsScsScesS
5282828282828 26832626283282¢832g3

Fonte: Autoria prépria, 2021.

O numero de veiculos licenciados com motor a diesel é representado por uma

série historica com grande variabilidade durante o passar dos anos, mantendo
distribuicdo com baixa sazonalidade e com tendéncia positiva, conforme observado
no Gréfico 3.

A previsao foi realizada com ajuda do software Gretl, utilizando o método de
AR. Os valores previstos seguem uma distribuicdo sazonal visivelmente mais forte do
que a presente na série historia anterior a previsao, tendendo a uma estabilizagcado dos

dados com uma caracteristica positiva (aumentando com o passar dos anos).
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Grafico 4 — Histérico e previsdo da producéao de gasolina (m®)

Historico e previsdo da producgéo de gasolina (m?)
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Fonte: Autoria propria, 2021.

A quantidade mensal de gasolina produzida apresenta uma distribuicado nao-
sazonal, com tendéncia negativa a partir do ano de 2015 e uma grande variagao
durante os intervalos de tempo.

A previsédo da producgdo da gasolina (m?®) foi realizada pelo método AR, com
auxilio do software Gretl. Ao analisarmos o Grafico 4, é possivel notar que os valores
previstos passam a apresentar uma tendéncia de crescimento (positiva) a partir de

abril de 2021, seguindo com aumento constante até o final de 2025.

Grafico 5 — Histérico e previsdo da producao de diesel (m?)

Historico e previsdo da producgéo de diesel (m?)
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Fonte: Autoria prépria, 2021.
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O historico de produgao de Diesel por m® é descrito por uma série com

distribuicdo levemente sazonal, com tendéncia negativa a partir do final de 2015,

recuperando-se apenas no final de 2017.

O método selecionado para a previsdo da variavel foi o ARCH(1), previsto

com auxilio do software @RISK. Analisando o Grafico 5, podemos observar que os

dados previstos apresentam uma distribuicdo sazonal bem definida, com tendéncia

negativa.

Gréafico 6 — Histérico e previsado da produgéo de etanol hidratado (m?)

Historico e previsao da producgéao de etanol hidratado
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Fonte: Autoria prépria, 2021.

Ao analisarmos o Grafico 6, é possivel notar que a série histérica da producao
de etanol hidratado apresenta uma tendéncia positiva, com um aumento gradual ao
passar dos anos e uma distribuicdo sazonal, com aumento entre os meses de janeiro

a agosto e queda entre os meses de setembro a dezembro de cada ano.
Com auxilio do software @RISK, o método que apresentou melhores
resultando de previsdo foi o AR(1). Os valores previstos seguem a mesma

sazonalidade da série historica, sendo possivel observar um aumento constante com
0 passar dos anos.
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Grafico 7 — Histérico e previsdo da producgao de etanol anidro (m?)

Historico e previsao da producdo de etanol anidro (m?)
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Fonte: Autoria prépria, 2021.

A producdo do Etanol Anidro por m® também é representada por uma
distribuicdo sazonal dos dados, semelhante ao Etanol Hidratado. Os valores
observados em verde no Grafico 7 seguem uma tendéncia variavel, mantendo-se
positiva até 2018, depois tornando-se negativa até 2021.

Os valores do Etanol Anidro foram previstos pelo método ARCH, com o auxilio
do software @RISK. Ao examinarmos os valores previstos, nota-se que a distribuicao

dos dados permanece com a sazonalidade analisada anteriormente na série, com um
pequeno aumento da quantidade produzida a partir de 2021.

Grafico 8 — Histérico e previsido da emissdo de CO; veicular

Histérico e previsao da emissao de CO2
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Fonte: Autoria prépria, 2021.
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Ao analisarmos o Grafico 8, pode-se observar que a emissao de CO:2 pelos
veiculos apresenta uma distribuicado sazonal, com grande variagdo durante o periodo
analisado.

Diferente das demais variaveis, a previsao do COz foi realizada com base na
Equacao (26), visto que as variaveis necessarias para o calculo foram previstas
anteriormente pelos métodos AR, ARCH e ARMA. Os valores previstos do COz2
permanecem com a caracteristica sazonal da série, porém agora com uma tendéncia

negativa.

4.2 PREVISAO DA VARIAVEL DEPENDENTE

O estudo de previsédo da variavel dependente ndo pode ser realizado sem a
realizagcao de um estudo estatistico prévio da base de dados, desta forma este topico
sera divido em duas secdes, sendo a primeira destinada ao estudo estatistico e

validagao da série historica e a segunda para a previsao da variavel dependente.

4.2 1 Estudo estatistico

Antes de realizar a previsdo da quantidade de licenciamentos de veiculos com
motor elétrico, primeiro foi necessario realizar um estudo estatistico da base de dados,
a fim de validar a base de dados.

O primeiro topico levantado foi a correlagcéo entre as variaveis independentes
com a variavel dependente. Com auxilio do software SPSS e utilizando o método de

regressao linear, foram calculados os indices de correlagao individuais das variaveis.

Tabela 4 — Correlagdes individuais entre as variaveis
Correlagao Independente

Correlacso Variavel dependente / Licen.
¢ independente Elétrico
Licen. Gasolina -,463
Licen. Flex -,262
Licen. Diesel 473
Correlagao de Pearson Prod. Gasolina (m?) -A74
Prod. Diesel (m?) -,323

Prod. Etanol hidratado
(m?)
Prod. Etanol Anidro (m?3) -,016

,183
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Correlacao Independente

Correlacio Variavel dependente / Licen.
¢ independente Elétrico
Correlagao de Pearson Emissédo CO2 -,097

Fonte: Autoria Prépria.

Ao analisarmos a Tabela 4, nota-se que as variaveis apresentam um indice
de correlacdo de baixo a moderado. Se levarmos em consideracdo o grau de
correlacdo calculado, a previsdo do numero de veiculos licenciados com motores
elétricos nao seria justificada, contudo, para séries histéricas multivariadas também
deve-se levar em consideragao a correlagao multipla das variaveis.

Desse modo, o SPSS também calculou indice de correlacdo multipla (R)
entre as variaveis, com valor de 0,807, ou seja, ao analisarmos a série histérica como
um todo, as variaveis independentes juntas apresentam 80,7% de correlagédo com a
variavel dependente, justificando assim a previsao dos dados.

O método de regresséo linear também fornece os coeficientes para realizar o

calculo da equacgao da reta, que pode ser escrita da seguinte forma:

Y = 247,09 + 0,023x; — 0,011x, + 0,18x5 — 0,001x, + 0,00037x5 — 0,0003x
+0,00042x, + 0,000002xg [26]

Onde, x; é a quantidade de veiculos licenciados com motor a gasolina, x, € a
quantidade de veiculos licenciados com motor flex, x; € a quantidade de veiculos
licenciados com motor a diesel, x, € a quantidade de gasolina produzida por m?, x; &
a quantidade de diesel produzida por m3? x, € a quantidade de etanol hidratado
produzido por m3, x, é a quantidade de etanol anidro produzido por m* e x5 € a

quantidade de CO2 emitido pelos veiculos.

4.2.2 Previsao do licenciamento dos veiculos elétricos

Com a base de dados atendendo todos os pré-requisitos estatisticos, tornou-
se possivel realizar o estude de previsdo da variavel dependente. Os métodos de
previsao utilizados foram o ARIMA e o MLP, utilizando os softwares SPSS e Palisade

NeuralTools, respectivamente.
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Dentre os modelos de previsdo utilizados, o que apresentou o melhor
resultado de previsao foi o modelo ARIMA, com menor taxa de erros comparado ao
modelo MLP, conforme representado na Tabela 4.

Tabela 4 — Erros de previsao por tipo de modelo

ARIMA MLP
% Erro 29,90% % Erro  47,06%
RMSE 85,50 RMSE 180,89
MAE 165,75 MAE 297,19

Fonte: Autoria Propria.

O software SPSS utiliza um algoritmo de testes para definicdo da melhor
configuragdo do modelo ARIMA a ser utilizada, o qual definiu como ARIMA(0,1,1) a
melhor configuragcéo para previsao do licenciamento de carros elétricos.

O numero de licenciamento de veiculos com motor elétrico é representado por
uma distribuigdo n&o sazonal e com tendéncia fortemente positiva, com maior

crescente a partir de 2019. O resultado da previsdo pode ser observado no Grafico 9.

Grafico 9 — Histérico e previsao do licenciamento de carros com motor elétrico

Histdrico e previsao do licenciamento de carros com motor elétrico -
Modelo ARIMA(0,1,1)
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Fonte: Autoria propria, 2021.
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Ao analisar o grafico, € possivel observar que a quantidade de veiculos
licenciados apresentou uma média muito baixa no periodo de 2012 até margo de 2019,
0 aumento repentino de licenciamentos pode ser justificado pelo inicio do projeto Rota
2030.

A mudancga repentina no comportamento da série histéria (2012-2019) e a
baixa quantidade de variaveis disponiveis para estudo podem dificultar a aplicagao do
meétodo de previsao, podendo ocasionar erros de previsio e possiveis pontos fora da
curva (outliers), como pode ser observado no valor previsto em junho de 2021.

De modo geral, podemos notar que o crescimento de veiculos elétricos
licenciados se manteve mesmo apds a grande queda observada durante o periodo da
pandemia do Covid-19, com previsdo de crescimento constante e auge de 8726

unidades licenciadas no més de dezembro de 2025.
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5 CONCLUSAO

Com a chegada do projeto de Lei 13.755 — Rota 2030 no final do ano de 2018,
0 numero de veiculos elétricos inseridos no mercado brasileiro passou a crescer em
larga escala, tendo recorde de licenciamento mensal no més de dezembro de 2019.

O objetivo deste trabalho foi comprovar a eficacia do Projeto Rota 2030, que
mesmo tendo principal foco no incentivo na Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) das
montadoras, acabou impactando diretamente na quantidade de carros elétricos
circulando no pais.

Para que o Brasil esteja mais apto a adogdo de uma maior frota de veiculos
elétricos, seria necessaria a construcdo de mais postos de abastecimento elétrico,
investimento em tecnologias nacionais para baratear os custos de fabricagdo dos
veiculos (como o intuito do Projeto Rota 2030), etc.

Ao analisarmos a série historica do numero de veiculos elétricos licenciados
no Brasil, é possivel notar que a nova tecnologia ainda estava sendo implementada
aos poucos no pais, podendo se justificar pela complexidade de adaptar o mercado a
utilizagao de carros elétricos.

A pandemia do Covid-19 impactou diretamente em todas as variaveis
levantadas neste estudo, sendo visualmente perceptivel a queda das mesmas nos
graficos a partir do inicio do ano de 2020, periodo em que a pandemia se iniciou no
Brasil, com o impacto se estendendo até os ultimos dados levantados na pesquisa.

Quando analisado o resultado da previsdo, podemos concluir também que a
venda de veiculos elétricos no pais sera capaz de se recuperar e superar 0s danos
causados pela pandemia do Covid-19, continuando a crescente que foi iniciada no
ano de 2019.

Os niveis de emisséao veicular de CO2 também apresentaram uma queda a
partir de 2021, indicando que o aumento na frota de veiculos elétricos teve um impacto
significativo na reduc&o desses valores.

O ARIMA se mostrou um método eficaz para a previsdo de base de dados
multivariadas, superando o modelo MLP que se baseia no sistema de redes neurais
nesta pesquisa, apresentando uma previsao de dados que se comportou de acordo

com a tendéncia e distribuicdo analisada na série historica precedente.
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ANEXO A - DADOS UTILIZADOS

Data Gasolina Flex Diesel Gasolina (m?) D(Ir?]i;el Etanol(rt:]lgi)ratado anIiEdtraon?rlrﬁ) CO2 Elétrico
01/01/2012 24554 211422 16687 2189964 3589974 215417 142353 346689670 9
01/02/2012 21040 202970 11819 2060189 3586242 153762 117957 335701773 16
01/03/2012 26766 243878 13138 2227777 3765604 157582 82780 354592194 7
01/04/2012 23948 209603 11035 2211711 3639882 486832 93392 358764432 3
01/05/2012 25007 233619 15660 2211169 3851406 1484497 632525 427208369 13
01/06/2012 23218 301201 16177 2138433 3868281 1356986 897393 429306479 23
01/07/2012 23876 309415 20134 2190185 3863872 1975511 1483775 476599324 5
01/08/2012 27034 358307 20134 2270505 3890241 2177694 1685758 497760845 3
01/09/2012 20789 240344 16550 2146593 3935916 1970478 1544251 480252949 2
01/10/2012 20689 286885 19455 2199188 3726888 1849515 1562537 467740828 2
01/11/2012 18277 261382 17404 2122852 3844061 1342562 1105844 434369035 18
01/12/2012 18717 303848 21286 2262254 3941638 675193 564079 403548668 16
01/01/2013 16470 262500 18174 2305142 4121917 141123 171445 382226631 45
01/02/2013 12085 196783 13841 1981895 3662052 96353 88130 332225589 22
01/03/2013 12900 238798 16838 2218077 4263753 128890 85009 381493233 53
01/04/2013 16832 281017 19084 2338883 4114048 1158513 413436 429645425 50
01/05/2013 15520 266921 18490 2547099 4316592 1902831 1341296 515393741 12
01/06/2013 14782 269444 18830 2386944 3969111 1638216 1224194 472173736 29
01/07/2013 16426 287838 19968 2539279 4313743 2071341 1736499 535797700 65
01/08/2013 16033 278169 18758 2547379 4421952 2246731 1841115 552735994 45
01/09/2013 15145 260499 18750 2421396 3968272 2058596 1624180 504451882 23
01/10/2013 17795 275871 20172 2548704 4051871 1840086 1521859 504944858 39
01/11/2013 16755 253941 17799 2444939 4178500 1571002 1199931 484184764 52
01/12/2013 18366 297333 20478 2333635 4157375 864834 562220 426830079 56

01/01/2014 17064 265570 17378 2325547 3918413 146790 175157 372159401 93




Diesel

Etanol hidratado

Etanol

Data Gasolina Flex Diesel Gasolina (m?) (m?) (m?) anidro (m?) CO2 Elétrico
01/02/2014 14891 216144 15042 2201106 3587514 129510 109318 342853210 61
01/03/2014 13144 201145 14774 2405370 4268645 217352 155518 398638824 65
01/04/2014 16010 245955 18105 2310722 4189359 1053833 533507 433047263 53
01/05/2014 15875 243898 18542 2429498 4001846 1829308 1436229 491458641 94
01/06/2014 13864 221487 15612 2458857 4231069 2045085 1609175 520592644 52
01/07/2014 14952 247045 18133 2485203 4437779 2016924 1506337 529030291 61
01/08/2014 14656 228445 16311 2573642 4198106 2502431 1888443 552529531 79
01/09/2014 15981 249241 17591 2417478 4089690 2251524 1489743 513032935 71
01/10/2014 15899 258428 17433 2453624 4296071 2290391 1572794 531475961 53
01/11/2014 14654 248154 17265 2445875 4220215 1357565 854802 465864729 87
01/12/2014 17851 314996 21093 2364964 4236351 630057 413314 419070213 86
01/01/2015 12900 217010 14285 2185201 3860184 207021 196171 363558731 72
01/02/2015 10123 158500 10584 2026243 3522225 178650 146990 332050570 56
01/03/2015 12830 198763 14682 1959332 4068457 357271 153335 365974365 61
01/04/2015 12424 185852 13653 2017156 3979112 1315458 537824 413409374 73
01/05/2015 11866 180471 12825 2277917 4427701 2051461 1004755 498557436 72
01/06/2015 11681 181203 11940 2163185 4254604 2348174 1360621 506106641 74
01/07/2015 11818 194484 13322 2214111 4269605 2246458 1424321 508690895 74
01/08/2015 10903 177859 11247 1998893 4317505 2786357 1828723 533560282 100
01/09/2015 10926 169869 11970 2179941 4470985 2341271 1467219 523218336 82
01/10/2015 10421 164256 10752 2264801 4411377 2370752 1561256 529423956 55
01/11/2015 8953 170039 10493 2156774 3917719 1411569 1053239 441068133 65
01/12/2015 11305 195714 13764 2284630 3958134 996256 654720 420824691 62
01/01/2016 7494 132454 9828 2246717 4340058 311344 195907 398310857 58
01/02/2016 6631 125415 10148 2146908 3737505 234915 105364 351882727 64
01/03/2016 8019 151120 14190 2292737 3917051 696079 219495 391663554 60
01/04/2016 6105 138772 12807 2301414 3923990 1831197 944618 460971126 137
01/05/2016 6142 143453 12712 2212156 3896197 1957896 1313018 472643001 41
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Diesel

Etanol hidratado

Etanol

Data Gasolina Flex Diesel Gasolina (m?) (m?) (m?) anidro (m?) CO2 Elétrico
01/06/2016 6182 146579 13763 2084140 3924724 1891285 1326582 464855234 91
01/07/2016 6033 155281 13661 2220364 3705479 2354444 1779623 494203161 48
01/08/2016 6423 158124 13669 2110612 3863525 2294996 1578171 487008104 59
01/09/2016 7273 134957 12757 2091386 3595229 2125072 1563016 463861561 49
01/10/2016 6719 136193 12004 2336556 3971110 1711501 1371879 477556456 93
01/11/2016 6363 153445 13779 2193446 3417354 1133851 893317 398599747 159
01/12/2016 7111 174955 16945 2277795 3077585 490173 370506 341162511 202
01/01/2017 4678 127106 11806 2225324 3318375 176039 130973 331418921 178
01/02/2017 4337 117500 10632 2055686 3092889 174585 87152 306875109 157
01/03/2017 5870 164203 13888 2362086 3513442 424559 223572 363060356 227
01/04/2017 5083 134570 12809 2276696 3472409 1171443 549015 394973643 176
01/05/2017 5953 169784 14445 2082411 3497701 1633807 1225869 427284314 208
01/06/2017 5801 168394 15050 2140168 3316044 1934382 1566560 444047402 238
01/07/2017 5609 157115 16046 2377471 3393470 2483298 1940256 496359208 268
01/08/2017 6746 186474 16295 2229021 3358185 2302402 1612691 466705949 627
01/09/2017 6065 173628 13729 2134015 3419821 2562815 1799897 481120351 384
01/10/2017 5812 174369 16518 2197570 3521321 2055823 1397033 457108852 243
01/11/2017 5961 175425 16021 1957103 3385743 1379836 812017 388715429 240
01/12/2017 6987 178653 19328 2177004 3291800 653276 295845 350528450 350
01/01/2018 5937 154303 15345 2098028 2935542 210769 120161 302940150 272
01/02/2018 5346 133063 13331 1881801 2778261 202000 60160 278674184 254
01/03/2018 6946 176364 16717 1919762 3295836 601179 93138 326096707 367
01/04/2018 7138 184670 18066 2002773 3357618 2103520 614308 408450506 367
01/05/2018 7376 169788 17825 2098177 3844612 2683584 1150399 483056548 302
01/06/2018 7471 168803 18714 2058398 3749212 3106391 1453134 501987935 382
01/07/2018 7045 181446 20321 1998720 3945233 3467254 1626952 529266821 262
01/08/2018 7640 211318 20379 1908901 3651888 3189846 1389628 488261909 262
01/09/2018 5907 179813 19128 1964622 3452534 3005459 1190928 465991733 286
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Diesel

Etanol hidratado

Etanol

Data Gasolina Flex Diesel Gasolina (m?) (m?) (m?) anidro (m?) CO2 Elétrico
01/10/2018 7356 216671 20730 2033265 3836864 2358395 936170 458958543 405
01/11/2018 6738 196776 17921 1833040 3587101 1653530 606931 395042448 374
01/12/2018 7032 195161 22801 1854794 3445764 1030540 202063 350454731 437
01/01/2019 5832 167381 17626 1949930 3181084 222912 134678 309234190 370
01/02/2019 6053 167760 16173 1899733 3077530 159728 67533 295555788 287
01/03/2019 5750 175578 18310 2001491 3557531 475044 106876 341796038 336
01/04/2019 6311 194518 20600 1925266 3490988 1840038 422949 394756897 290
01/05/2019 6196 206391 21656 1940084 3539143 2803537 1247646 464344772 357
01/06/2019 5946 186549 20786 1980570 3477501 3082970 1515286 483415346 716
01/07/2019 5962 202674 23266 2225349 3510408 3431251 1552913 513676005 960
01/08/2019 6481 201829 22345 2192071 3606868 3812154 1568563 531569460 867
01/09/2019 6533 194701 21516 1927449 3371250 3567672 1337736 485020159 1264
01/10/2019 6378 210454 22965 1941873 3285598 3345095 1412504 475770769 1989
01/11/2019 5713 202685 21179 1869709 3317434 1662492 805904 389657190 2013
01/12/2019 6698 218130 24800 2034543 3499512 496285 235232 346047722 2409
01/01/2020 4629 158721 19764 1918541 3386057 324016 151268 323362618 1568
01/02/2020 5383 167375 18488 1822063 3282044 307233 76486 308324950 2053
01/03/2020 4005 135044 15685 1728705 3203624 631824 142181 312568310 1570
01/04/2020 1292 41142 8587 1186221 2620803 2008355 616231 315060723 442
01/05/2020 2349 44734 9021 1541303 3342669 2660895 1076595 418082166 601
01/06/2020 5389 102259 13813 1691989 3559991 2735549 1185302 446142700 1334
01/07/2020 5829 138040 17887 1896259 3842899 3219532 1469565 502511576 1668
01/08/2020 5882 148276 17721 1994745 4018009 3204638 1451206 517058613 1943
01/09/2020 6459 168352 22241 2003893 3859881 3194986 1613819 514373325 2113
01/10/2020 5909 175742 21775 1904667 3992985 2496346 1465604 485306606 2273
01/11/2020 5763 184524 21968 1952633 3556047 1315922 773911 394421306 2231
01/12/2020 6041 200790 24204 2062302 3550113 455806 227359 348806917 1949
01/01/2021 3891 138279 19089 2145075 3502674 312560 142924 342599863 1321
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