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RESUMO

Este trabalho analisa a evolugao histérica do setor espacial brasileiro, com énfase na
area de satélites. Tal abordagem se faz necessaria para que seja possivel tracar
estratégias para o futuro a niveis estratégico, tatico e operacional. Esse estudo,
realizado por meio de ferramentas de Data Science e Machine Learning, como 0s
modelos de analise de séries temporais multivariaveis VAR e VARMA, aplicadas sobre
dados disponiveis na internet, em plataformas como Our World in Data, Dados.gov,
CAPES, entre outros, juntamente com os conhecimentos obtidos através da
metodologia bibliografica foram utilizados na analise do setor espacial nacional de
ontem, de hoje e de amanha. Assim, foi possivel concluir, por meio de parametros
adequados dos dois modelos abordados, que o IDH, a industria de inovacgao, a
pesquisa cientifica, a capacitacdo de pesquisadores e o orgcamento destinado a
politica espacial sdo de extrema importancia para o crescimento do setor. Nesse
sentido, também foi possivel obter previsdes futuras das séries temporais, e assim
determinar uma equacgao da quantidade de satélites em um ano “x” para cada um dos
modelos utilizados. No VARMA obteve-se um erro de previsdo menor do que no VAR,
entretanto a complexidade de manipulagdo do modelo também é superior. Por fim,
vale ressaltar que a pesquisa evidenciou a necessidade do desenvolvimento e da
consolidagdo do poder espacial nacional e do Programa Espacial Brasileiro como
forma de manutencdo da soberania nacional, por meio do direcionamento dos
recursos orgamentarios governamentais para fontes que de fato sdo aplicadas no
setor.
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THE USE OF DATA SCIENCE TOOLS FOR THE ANALYSIS OF SPATIAL DATA:
a historical view of Brazil in the spatial context

ABSTRACT

This work analyzes the historical evolution of the Brazilian space sector, with emphasis
in the area of satellites. Such approach is necessary to create strategies for the future
of the mission at strategic, tactical and operational levels. This study, carried out using
Data Science and Machine Learning tools, such as the VAR and VARMA multivariate
time series analysis models, applied to data available on the internet, in platforms such
as Our World in Data, Data.gov, CAPES, among others, together with the knowledge
obtained through bibliographic methodology, were used in the analysis of the national
space sector of yesterday, today and tomorrow. Thus, it was possible to conclude,
through appropriate parameters of the two models discussed, that the HDI, the
innovation industry, scientific research, training of researchers and the budget
allocated to space policy are extremely important for the sector's growth. In this sense,
it was also possible to obtain future forecasts of the time series, and thus determine
an equation for the number of satellites in a year “x” for each of the models used. The
forecast error obtained in VARMA was smaller than in VAR, however the complexity
of manipulating the first model is also higher. Finally, it is noteworthy that the research
highlighted the need for the development and consolidation of national space power
and the Brazilian Space Program as a way of maintaining national sovereignty, by
directing government budget resources to sources that are actually applied in the
sector.

Keywords: Aerospace sector. Satellites. Data-Science. Machine Learning.



1 INTRODUGAO

Tecnologias espaciais sao reconhecidas como ferramentas importantes para o
progresso cientifico e econbémico das nacgdes. Porém, o real crescimento e
desenvolvimento das inovagdes nessa area tiveram o seu inicio com o final da
Segunda Guerra Mundial e inicio da Guerra Fria. Até entdo, a conquista das novas
fronteiras do espaco, além da atmosfera terrestre, ndo se encontrava dentro do
escopo das principais pesquisas cientificas, que se limitavam aos estudos tedricos da
astronomia e da mecanica celeste.

Segundo Matos (2016), o langamento do satélite Sputnik | ao espaco pela entao
Unido Soviética, em 1957, mostrou a possibilidade da realizagdo da guerra no espaco
por meio de satélites, tecnologias e veiculos espaciais, fomentando a chamada corrida
espacial, que teve o seu apogeu em 1969, com a chegada do homem a Lua. Tais
eventos provocaram gigantescos impactos cientificos, econdmicos e sociais e
induziram o dispéndio de grandes somas de recursos publicos das superpoténcias
para o custeio da pesquisa e do desenvolvimento da tecnologia empregada.

Apesar da reducdo da forca impulsora da atividade espacial no mundo findo o
periodo da Guerra Fria, o conhecimento agregado e o know-how adquiridos
possibilitaram a aplicagdo comercial das tecnologias desenvolvidas, como os satélites
geoestacionarios e de orbita baixa no ramo das telecomunicagdes, a observacéo da
Terra através de satélites de sensoriamento remoto (SILVA FILHO, 1999) e a
utilizacao do sistema GPS (Global Positioning System) na navegagao aérea, maritima
ou terrestre.

No Brasil, a Estratégia Nacional de Defesa (END) e a Politica Espacial
Brasileira, ou Politica Nacional de Desenvolvimento Espacial (PNDE), preconizam o
uso dual dos satélites, ou seja, militar e civil. Assim, de acordo com a END, cabe a
Forca Aérea Brasileira, juntamente com a Agéncia Espacial Brasileira (AEB),
organizacao autarquica do Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo do Governo
Federal, e o Instituto de Pesquisas Espaciais (INPE) o provimento da estrutura
aeroespacial para as operag¢des das Forgcas Armadas, gerando simultaneo beneficio
a sociedade civil, principalmente nas areas de comunicacdo, meteorologia,

observagao da terra, navegagao e monitoramento do espacgo (BRASIL, 2008).
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Deste modo, o presente trabalho aborda a utilizagao de ferramentas de Ciéncia
de Dados (Data Science) para avaliar o avango histérico do Brasil no setor espacial,
de forma a detectar padrées uteis em dados publicos e tecer conclusées que possam
auxiliar na tomada de decisdes. A extragdo de conhecimento a partir de dados tem
sido uma ferramenta adotada por muitas empresas e pelos setores publicos, visto que
as previsbes e simulagcbes promovem uma nova visdo singular da realidade
(OZDEMIR, 2016). Esse tipo de analise é realizado sobre o chamado Big Data, que
corresponde ao volume de dados néao estruturados e de grande variedade circulantes
nas redes de informacao.

Tal abordagem se justifica pois o setor espacial e suas tecnologias, como
satélites de geolocalizagao e de sensoriamento remoto, se fazem essenciais para a
viabilizacdo das inumeras politicas sociais e de defesa no Brasil, como administracédo
e controle das fronteiras, vigilancia da Amazénia, defesa da costa e das reservas de
petréleo, inclusdo digital de populag¢des geograficamente isoladas, etc. Nesse sentido,
Rollemberg (2010) afirma que vislumbrar o Brasil em uma posi¢céo de destaque no
importante setor espacial envolve extraordinario esfor¢o e dedicagdo. Para tanto, a
pesquisa cientifica nessa area é de extrema relevancia.

E importante ressaltar também a contribuicdo do trabalho para Forga Aérea
Brasileira e para comunidade académica. Para FAB, o estudo possibilitara a extracao
de conhecimento sobre o panorama atual do Brasil no setor espacial, de forma a
auxiliar na tomada de decisao das autoridades, no que tange ao Programa Estratégico
de Sistemas Espaciais (PESE). Para a comunidade académica, a pesquisa contribuira
para que haja uma disseminagao do interesse e do conhecimento relacionados a um
setor tao relevante, além de mostrar como ferramentas de Data Science e Machine
Learning podem contribuir nos mais diversos setores.

O objetivo deste estudo é aplicar técnicas de ciéncia de dados, para avaliar o
avanco historico do Brasil no setor espacial, principalmente no que tange a area de
satélites, a fim de obter conclusdes e tragar estratégias para o futuro.

Este intento sera conseguido mediante revisao bibliografica acerca do setor
espacial e das ferramentas de Data Science e Machine Learning, seguida de uma
pesquisa experimental quantitativa. A pesquisa experimental tera como foco a

obtencao e analise de dados, obtidos em plataformas publicas na internet.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A base bibliografica deste trabalho sera dividida em duas grandes areas: o setor
espacial e a ciéncia de dados. A primeira sera composta por estudos, artigos,
legislagdes e documentos que abordam o setor espacial nacional, como a Estratégia
Nacional de Defesa e a Politica Espacial Brasileira, com enfoque na area de satélites
€ uma analise da industria espacial, tanto no Brasil como em paises emergentes. Ja
a segunda abordara a metodologia que sera utilizada para o tratamento dos dados e
as ferramentas atuais disponiveis, como a linguagem de programacgao Python, e

conceituara Data Science, Machine Learning e suas aplicagdes.

2.1 POLITICA ESPACIAL BRASILEIRA

A Estratégia Nacional de Defesa (END) é responsavel por estabelecer
diretrizes para a adequada preparagao e capacitagdo das Forgas Armadas, de modo
que seja possivel garantir a seguranga nacional tanto em tempos de paz, quanto em
situagdes de crise. A END abrange quatro eixos principais, sendo um deles a divisao
das atribui¢des estratégicas entre as For¢gas Armadas, de modo que cada uma possa
melhor desempenha-las (BRASIL, 2013).

Assim, de acordo com Sa (2015, p.6), através da END, “o Brasil sinaliza sua
posicdo no contexto internacional e indica a necessidade de uma nova e afirmativa
postura no campo da soberania”. Uma das estratégias para se adquirir tal postura,
prevista no respectivo documento, foi a implementagdo do Programa Estratégico de
Sistemas Espaciais (PESE), cujo planejamento esta essencialmente voltado a
implantagdo da infraestrutura fundamental para o cumprimento da END. Pode-se
afirmar que: “O PESE resulta das diretrizes estabelecidas na END que orientam as
Forcas Armadas a empregar o espago para se tornar mais eficientes em suas
operacodes e para contribuir com o desenvolvimento da industria espacial brasileira.”
(SA, 2015, p.8).

Ja o Programa Nacional de Atividades Espaciais (PNAE), estruturado em
etapas que serao implantadas até o final de 2021, pretende reordenar, de forma

integrada, as iniciativas e os investimentos no setor (BRASIL, 2012). Segundo
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Andrade (2015), a Agéncia Espacial Brasileira (AEB) formulou documentos que
estabelecem metas desde a consolidacdo da industria espacial brasileira até o
desenvolvimento e absorgao de tecnologias, capacitagcao de profissionais e parcerias
internacionais e privadas.

Nesse sentido, ressalta-se que as atividades espaciais brasileiras sao
usualmente organizadas em programas, compostos por subprogramas e projetos
(BRASIL, 1994). Dentre eles, destaca-se o Satélite Sino-Brasileiro de Recursos
Terrestres (CBERS), de cooperagao tecnoldgica entre China e Brasil para a produgao
de satélites de observacdo da Terra, e o Satélite Geoestacionario de Defesa e
Comunicagbes Estratégicas (SGDC). Entretanto, apesar da existéncia de
estruturagao legal para o desenvolvimento desse tipo de tecnologia no pais, o Brasil
ainda possui um programa com baixo nivel de competitividade internacional (MATOS,
2016).

Segundo o PNAE, mais de 40 satélites geoestacionarios de
telecomunicagdes operam no Brasil, todos estrangeiros e usando artefatos
fabricados no exterior. Empresas brasileiras fornecem apenas antenas para
estacdes de controle e material de solo. Apesar disso, a disputa por um lugar
no mercado ndo envolve conceito nem preconceito simplistas: além das
questdes de Defesa, o Brasil quer participar, com a sua indlstria, seus
centros tecnoldgicos e instituicdes, das novas demandas de servigcos
espaciais. A construgdo do Satélite Geoestacionario de Defesa e
Comunicagbes Estratégicas, que tera uma vida util de 15 anos, significa uma
nova fase no contexto tecnoldgico e industrial do nosso setor espacial.
(Andrade, 2015, p. 5).

Pela leitura do trecho acima, € possivel aventar a necessidade do
estabelecimento de diretrizes mais praticas e frequentemente atualizadas que
possibilitem um melhor posicionamento nacional no setor espacial. Ressalta-se que
as dificuldades enfrentadas devido a auséncia dessas diretrizes ndo afetam apenas o
Brasil, como também outros paises em desenvolvimento, conforme sera discutido no

tépico seguinte.

2.2 INDUSTRIA ESPACIAL EM PAISES EMERGENTES

Tecnologias espaciais sao importantes ferramentas para o progresso cientifico

e econdbmico de nagdes. Isso ocorre porque a industria espacial lidera um setor de
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alta tecnologia que cria grande atividade econdmica, fomentando inclusive outras
areas de pesquisa, principalmente em paises emergentes. Desse modo, além de
melhorar a qualidade de vida dos cidadaos direta e indiretamente, tecnologias
espaciais também promovem a ciéncia (LELOGLU; KOCAOGLAN, 2008).

Por outro lado, nagdes desenvolvidas e poderosas econdmica e cientificamente
sao capazes de desenvolver sistemas espaciais de ponta de maneira autbnoma e sem
grandes esforgos. Assim, baseando-se no artigo “Establishing space industry in
developing countries: Opportunities and difficulties” de Leloglu e Kocaoglan (2008), o
mecanismo de feedback positivo dessas nagdes € responsavel por aumentar
significativamente as lacunas ja existentes entre os paises que possuem capacidade
de lancar satélites e missdes acima da estratosfera e aqueles que néo, criando o que
os autores definem como a “diviséo estratosférica”.

Ainda segundo Leloglu e Kocaoglan (2008), os motivos pelos quais paises
desenvolvidos apresentam esse feedback positivo sdo inumeros e vao desde
investimento em orgcamento especifico até capital humano. A exemplo disso, na Figura
01, pode-se verificar, no ano de 2018, a disparidade existente entre o orgamento
espacial dos EUA com o dos demais paises, em ddlares. Ressalta-se que os recursos
americanos somavam cerca de 55,89% do total global disponivel, 0 que corrobora

com a lacuna evidenciada anteriormente.

Figura 01 — Orcamento espacial institucional por pais em 2018.

Russia $4.17 B
China $5.83 B Japan $3.06 B
India $1.49 B

Others $3.98B

France $3.16 B

Germany $2.15 B

Italy $1.13 B
UK 5894 M

Europe $11.3 B

European Union
$2.12B

USA $41.00 B

Fonte: European Space Policy Institute (ESPI) (2020, p.132).
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A consolidacdo de atividades e programas espaciais em um pais depende,
dentre muitos fatores, de uma industria espacial forte e capaz de atender as
demandas advindas desse tipo de setor. Portanto, com o intuito de determinar esses
fatores, bem como as particularidades do desenvolvimento de uma industria espacial
brasileira significativa, serdo analisadas a seguir as oportunidades e dificuldades

encontradas.

2.2.1 Oportunidades e Dificuldades

O desenvolvimento de um setor espacial proprio em paises emergentes como

o Brasil apresenta inumeros beneficios, que foram retratados no estudo de Leloglu e

Kocaoglan (2008, p. 3 e 4), sendo os mais relevantes elencados a seguir:

e Com o fomento da ciéncia e da pesquisa, o poder humano capacitado, utilizado na
inovacao do setor espacial, conta com uma redug¢ao no que se conhece por “fuga
de cérebros”. Isso ocorre porque pesquisadores recebem maior incentivo em suas
pesquisas e trabalhos, culminando na valorizagdo de profissionais que
anteriormente buscavam melhores condi¢des de producao cientifica em outros
paises, principalmente aqueles que ja estdo em um patamar elevado na conquista
espacial.

e O derrame tecnoldgico decorrente do desenvolvimento de novas tecnologias
espaciais promove beneficios para a sociedade no geral, como avangos na saude,
educacgao e economia, principalmente em paises emergentes.

¢ Novas pesquisas e o fomento da area de satélites culminam em melhores servigos
em terra, ou downstream, como estagdes de telecomunicagdes, de sensoriamento
remoto e de controle aeroespacial, que sdo de grande importancia para o contexto
tanto cientifico quanto militar;

e A cooperagao internacional e regional, essencial para o desenvolvimento das

capacidades espaciais, contribui para a paz e a estabilidade globais.

Em contraposi¢cao com as oportunidades apresentadas acima, segundo Lall
(1992), embora muitos paises emergentes estejam determinados em desenvolver sua

capacidade espacial, o orcamento alocado por eles ainda é modesto quando
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comparado aos or¢gamentos gastos pelos paises desenvolvidos. Desse modo, os
recursos disponiveis podem e devem ser gastos, mas de maneira eficiente. Ressalta-
se que essa diretriz vai de encontro a ideia globalmente difundida de que paises
emergentes apresentardo um desempenho inferior, por competirem apenas no
mercado doméstico, quando comparado ao de paises que ja possuem historico de
projetos no setor, justificando assim a sua atuagao na area espacial.

Além disso, Leloglu e Kocaoglan (2008, p. 4 e 5) também apontam outras
dificuldades enfrentadas pelos paises emergentes. Dentre elas podemos citar a falta
de mao de obra qualificada e a dificuldade das empresas nacionais em competirem
com empresas internacionais sem o incentivo governamental.

Desse modo, uma das maneiras de se garantir a construgao e a manutencao
de um setor espacial significativo pode ser através do incentivo e fomento aos
programas regionais e multilaterais e a industria espacial nacional, que beneficiam e
desenvolvem conhecimentos especificos e as atividades na area. No tépico a seguir

sera discutida a importancia da industria espacial no contexto apresentado.

2.2.2 Relevancia

Segundo Leloglu e Kocaoglan (2008 apud DAHLMAN et al, 1987), combinar
tecnologia de fontes externas com componentes domésticos € a melhor forma de se
pavimentar o caminho para o crescimento industrial. Isso pode ser afirmado porque
importar o know-how inicial, ja desenvolvido e amadurecido em mercados
internacionais, permite o direcionamento dos recursos e insumos nacionais para o
objeto final do processo.

Nesse sentido, no contexto da industria espacial, observa-se que a demanda é
puxada pela procura por satélites, que por sua vez se expande ou se contrai de acordo
com o comportamento da procura por servigos orbitais, como as telecomunicagoes.
Assim, é importante salientar um conceito definido pela Satellite Industry Association
(SIA) (2010), que estabelece o termo “industria de satélites” como um subconjunto de
empresas que operam na intersegdo entre a industria espacial e a industria de
telecomunicagbes em geral. Ela é formada por quatro segmentos que sdo os

componentes principais da economia espacial: fabricagcao de satélites, langamento,
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equipamento de solo e servigos satelitais, conforme apresentado por Schmidt (2012,
p. 20). Dessa forma, pode-se aventar que um indicativo eficiente para a avaliagédo
quantitativa da pesquisa e desenvolvimento no setor € a produgao e o langamento de
satélites nacionais.

Baseando-se nos conhecimentos acerca das aplicacdes espaciais abordados
nas secoes 2.1 e 2.2, aliados aos conceitos de Data Science que serao apresentados
a segquir, foram realizadas andlises da atuagdo do Brasil nesse setor por meio de

programacao em Python aplicada em dados publicos obtidos na internet.

2.3 DATA SCIENCE

Na segunda parte da base bibliografica do presente estudo, sera abordado o
conceito de ciéncia de dados, do inglés, Data Science. Segundo Moreira, Carvalho e
Horvath (2018) a ciéncia de dados € responsavel pela criagdo de modelos capazes
de extrair padrées de dados complexos, aplicaveis em problemas da vida real. Essa
técnica infere conhecimento util e significativo dos dados com o suporte de tecnologias
adequadas.

Nesse sentido, um conceito importante € o de Machine Learning ou
aprendizado de maquina. O SAS Institute (2021) o define como um método de analise
de dados que automatiza a construcdao de modelos analiticos. Assim, pode ser
entendido como um ramo da inteligéncia artificial, no qual os sistemas aprendem com
dados, identificam padrdes e tomam decisdes com baixa ou nenhuma intervencao
humana.

O aprendizado de maquina pode ser dividido em dois tipos: o aprendizado
supervisionado e o nao supervisionado. No primeiro, utilizado na presente pesquisa,
o0 modelo aprende a partir de resultados pré-definidos, ja no segundo, ndo existem
resultados pré-definidos para o modelo utilizar como referéncia para aprender
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Existem varias formas de obtencao de analises e de insights de dados, como
estatisticas descritivas, analises descritivas de multiplas variaveis, data quality,
clustering ou analise de agrupamento de dados, auto regressao vetorial (VAR),

mineragdo de padrdes e cheat sheet, como também ferramentas de simulagéo e
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previsdo futuras (MOREIRA; CARVALHO; HORVATH, 2018). O método a ser utilizado
na analise e tratamento dos dados depende dos datasets obtidos. Entende-se por
datasets os conjuntos de dados tabulares que s&o disponibilizados no dominio
publico.

Por fim, a linguagem de programagao mais utilizada em Data Science é o
Python. Ela € uma linguagem académica, bastante empregada em cursos de
matematica e estatistica, de tipagem dindmica, funcional e que tem como base a
orientacdo a objetos. Atualmente, é a mais utilizada em ciéncia de dados no Brasil,
possuindo facil integracdo com outras linguagens (VITORIA, 2019).

Nos topicos a seguir, serdo abordados alguns dos meétodos que foram

utilizados na producgao das analises deste trabalho e suas especificidades.

2.3.1 Cinco etapas de um projeto de Data Science

De acordo com Ozdemir (2016, p. 47), uma das caracteristicas mais
particulares, que caracterizam Data Science, quando comparada com Data Analytics,
por exemplo, é que a ciéncia de dados segue um processo estruturado passo a passo,
que quando aplicado, preserva a integridade e a confiabilidade dos resultados. Assim,
cumprir esse rigoroso método permite que até mesmo cientistas de dados amadores
obtenham resultados com mais rapidez do que explorando os dados sem uma visao
mais clara. E importante ressaltar que apesar de esses passos serem uma licdo
orientada para pesquisadores novatos, eles também estabelecem as bases para
todos os cientistas de dados, até mesmo aqueles nos mais elevados patamares
académico e de negocios.

Os cinco passos ou etapas, definidos por Ozdemir (2016, p. 47), para a
realizacdo de um projeto de Data Science sao:

1. Fazer uma pergunta interessante: Nessa fase inicial, deve-se comegar como em
uma segao de brainstorming - escrevendo perguntas independentemente de suas
repostas serem factiveis ou ndo, sem restricobes. Esse passo serve para que o
pesquisador ndo siga a tendéncia de descartar possibilidades importantes para o
desenvolvimento da pesquisa, que inicialmente podem n&o ser claras ou

significativas.
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2. Obter os dados: Uma vez escolhida(s) a(s) pergunta(s) a ser(em) respondida(s) na
pesquisa, nessa fase deve-se fazer uma varredura em busca de dados publicos
ou néao, que serao utilizados nas analises. Esses dados podem ser obtidos em
diversas fontes, e dependem exclusivamente da criatividade do pesquisador.

3. Explorar os dados: Nessa etapa, o cientista de dados ja € capaz de conhecer e
entender os dados com os quais esta lidando, e utiliza programacgéo para
manipula-los e explora-los, fazendo com que estejam mais adequados para a
pesquisa realizada. Assim, ja é possivel vislumbrar as informagbes que os dados
manipulados séo capazes de fornecer.

4. Modelar os dados: Essa etapa envolve a utilizagdo de modelos estatisticos e de
Machine Learning. Nela, sdo implantadas as métricas de validagdo matematica
que sao responsaveis pela quantificacdo dos modelos e a avaliagdo de sua
eficacia.

5. Comunicar e visualizar os resultados: Essa €, indiscutivelmente, a etapa mais
importante de todo o processo. Apesar de parecer Obvia e simples, a habilidade
de concluir os resultados obtidos em um formato de facil compreensao é mais dificil

do que aparenta.

Ao longo da pesquisa realizada neste trabalho, foram aplicados os cinco passos
apresentados anteriormente e, além disso, nas etapas de exploracdo e modelagem
dos datasets, realizou-se a analise de séries temporais, do inglés Time Series, que

sera abordada no topico seguinte.

2.3.2 Time Series

Time Serie, ou série temporal, € um compilado de observagdes feitas
sequencialmente ao longo do tempo (EHLERS, 2009, p. 1). Uma caracteristica
importante desse tipo de dado € que os seus vizinhos apresentam uma dependéncia
l6gica entre si, e cabe ao cientista de dados analisa-la e modela-la.

A maioria dos procedimentos estatisticos utilizados atualmente foram
desenvolvidos para analisar datasets independentemente de sua evolugao no tempo.

Assim, é importante ressaltar que a manipulagao e exploracédo de dados variaveis em
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séries temporais requer a utilizagcao de técnicas especificas, que serdo abordadas no
tépico seguinte.

Apesar da complexidade existente em sua utilizacdo e manipulagio, elas
podem ser muito uteis em diversas areas do conhecimento, como medicina,
meteorologia, ciéncias naturais, economia, etc. e sdo empregadas com objetivos
descritivos, explicativos, preditivos ou de controle.

Segundo Singh (2018), as séries temporais podem ser classificadas em
univariaveis ou multivariaveis. As univariaveis, como o proprio nome sugere, possuem
apenas uma unica variavel dependente do tempo, ja as multivariaveis, possuem duas
ou mais. Nesse caso, cada variavel depende ndo somente de seus valores anteriores,
como também de outras variaveis. Assim, essa dependéncia € utilizada para prever

modelos futuros, exemplificando a aplicagao preditiva citada anteriormente.

2.3.3 Modelos de previsao para Time Series

Um dos métodos mais comuns e utilizados para previsdo em Time Series
multivariaveis é a Auto-Regressao Vetorial, do inglés, Vector Auto Regression (VAR).
Em um modelo VAR, cada variavel € uma funcao linear de valores anteriores dela
mesma, e os valores anteriores, de todas as outras variaveis (SINGH, 2018). De forma
mais profunda, este modelo € composto por n equagdes (representando n variaveis
enddgenas) e inclui p “lags”das variaveis (CLOWER, 2021). Ressalta-se que variaveis
enddgenas sao determinadas dentro do modelo.

Como uma extensdo do VAR, existe também o VARMA, do inglés, Vector
Autoregression Moving-Average, ou Auto-Regressao Vetorial de Médias Moveis. Esse
método possui maior precisao de previsao quando comparado ao VAR porque ele
inclui um ruido branco de todas as variaveis nas estimativas, sendo definido com dois
parametros: p e q. O parametro p é o “lag” do modelo VAR e paradmetro g indica
quantos niveis de ruidos brancos entrardo na equagdo (LUTKEPOHL, 2005).
Entende-se por ruido branco as variagées nos dados que ndo podem ser explicadas
por nenhum modelo de regressao (DATE, 2020).

Como resultado da aplicagdo dos algoritmos citados, é possivel encontrar a

interacdo entre diversas variaveis. Assim, eles s&o uteis para descrever o
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comportamento dinamico dos dados e também fornecer melhores resultados
preditivos.

Na préxima secgdo, sera retratado como foram utilizados os conceitos
apresentados ao longo deste artigo, e os materiais e dados utilizados para as analises

em Python.

3 MATERIAL E METODO

Sendo o escopo deste trabalho a utilizagado de ferramentas de Data Science
para a analise de dados espaciais, com um enfoque na posi¢ao do Brasil ao longo do
tempo, o resultado final obtido sera utilizado para que sejam geradas conclusdes uteis
para a formulacdo de estratégias que garantam o investimento e a ampliagdo de
estudos e de iniciativas tanto publicas quanto privadas no setor, com énfase no
emprego de satélites.

Assim, a metodologia utilizada para tal intento foi a de pesquisa explicativa
quantitativa, empregada de forma bibliografica e experimental (GIL, 2017). Isso se deu
através da aplicagcado pratica dos conhecimentos apresentados anteriormente na
revisdo bibliografica, para o desenvolvimento de modelos de analise de dados em
Python através de ferramentas de Data Science e Machine Learning.

O passo a passo do desenvolvimento da pesquisa seguiu as cinco etapas de
um projeto de Data Science, e serao detalhadas a seguir (com excecdo da

comunicagao e visualizagdo dos resultados, que sera abordada na segao 4):

3.1 ELABORAGCAO DAS PERGUNTAS

Inicialmente foram feitas perguntas relacionadas ao tema que seria abordado,
dentre elas: Como o setor espacial evoluiu no Brasil ao longo dos ultimos anos? Quais
fatores impactaram nessa evolucao? Qual a tendéncia para os préximos anos? O que
poderia ser feito para que o Brasil avancasse no setor?

A partir do brainstorming realizado, restringiu-se o assunto que seria discutido
e analisado, facilitando a busca por dados adequados. Essa etapa teve grande
importancia na definicdo concreta do escopo da pesquisa e, ao final, concluiu que o

presente estudo analisaria os principais fatores que interferem na producéo nacional
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de satélites, grande indicativo da atividade espacial brasileira, bem como seu

posicionamento estratégico em niveis globais.

3.2 OBTENGAO DOS DADOS

Nessa fase do projeto foram definidos os dados e indicadores que seriam mais
adequados para utilizagdo como fatores de analise e de comparagdo em séries
temporais. Para tanto, tomou-se como referéncia principal o trabalho de Leloglu e
Kocaoglan (2008), que avalia as dificuldades enfrentadas por paises em
desenvolvimento no estabelecimento de sua industria espacial. Assim como foi
considerado pelos autores, o numero de satélites operado por cada pais foi utilizado
como variavel representativa da atividade espacial. Além disso, como o referido
trabalho trata de paises em desenvolvimento, o IDH também foi uma das variaveis
consideradas. Por fim, como os autores apontam que as maiores dificuldades
enfrentadas pelos paises estao relacionadas a falta de mao de obra qualificada e a
dificuldade das empresas nacionais em competirem com empresas internacionais se
nao houver incentivo governamental, foram consideradas mais cinco variaveis para
compor o conjunto de dados a seguir:

e Numero de satélites brasileiros: obtido no Outer Space Objects Index (indice de
Objetos do Espaco Sideral), disponibilizado pela United Nations Office for Outer
Space Affairs, compreendendo o intervalo temporal de 1985 a 2021 (UNITED
NATIONS, 2015);

e |DH do Brasil, de 1990 a 2019, disponibilizado pela Our World in Data (ROSER,
2014);

¢ Numero de pesquisadores (mestres e doutores) brasileiros: obtido nos dados dos
discentes dos programas de poés-graduacdo Strictu Sensu no Brasil,
disponibilizado pela Plataforma de Dados Abertos CAPES, compreendendo o
intervalo temporal de 2004 a 2020 (COORDENACAO DE APERFEICOAMENTO
DE PESSOAL DE NIVEL SUPERIOR, 2021). Esse conjunto de dados foi
complementado com o quantitativo de mestres e doutores obtido do artigo “Brasil

precisa dobrar numero de doutores para atingir o nivel mais baixo dos paises
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desenvolvidos” da Carta Campinas, que cobre o periodo complementar, de 1996
a 2003 (BRASIL, 2019);

e Empresas que implementaram inovagdes e receberam apoio do governo, de
acordo com a Pesquisa Industrial de Inovagao Tecnoldgica — PINTEC, de 1996 a
2017 (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA - IBGE,
2017a, 2017b);

e Orcamento dos programas 2056 e 2207 do governo federal, respectivamente a
Politica Espacial e o Programa Espacial Brasileiro, disponibilizados pelo Portal
Transparéncia (BRASIL, 2017a, 2017b).

E importante ressaltar que ao longo da pesquisa, foi observada grande
dificuldade em encontrar datasets abertos que possuissem informagdes englobando
um intervalo de tempo abrangente. Em muitos casos, as lacunas temporais de um
conjunto de dados n&o coincidiam com a de outros, gerando “buracos” assimeétricos
nas planilhas. Apesar do obstaculo inicialmente encontrado, foi possivel, por meio da
manipulagéo de alguns dados em CSV (comma-separated values) e uniao de arquivos

- passos que serao abordados a seguir - a obtencédo de dados uteis.

3.3 EXPLORACAO DOS DADOS

Nessa etapa foram realizadas as manipulagdes e também tomadas as decisdes
sobre o que seria feito com os dados incorretos ou incompletos. Todos os datasets
obtidos tiveram que sofrer conversdes de valores, inclusdo e exclusdo de linhas e
colunas e até mesmo mesclagem de fontes antes da sua utilizag&o pratica no projeto.
Assim, a exploracdo dos dados é uma segunda etapa de grande importancia no
meétodo aplicado a projetos de ciéncia de dados, ja que a partir dela os dados brutos
comecgam a ser tratados.

Por exemplo, a lista de satélites brasileiros foi processada de modo a verificar
quantos foram langados em cada ano. Para tanto, criou-se uma programagao em
Python que percorria cada linha do dataset, analisando a data de langamento de cada
satélite, excluindo as informagdes de dia e més, a fim de verificar o ano do langamento

e aumentar em uma unidade o numero de satélites produzidos naquele ano.
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Outro tipo de processamento realizado se refere aos dados de discentes dos
programas de pos-graduacao do Brasil. O dataset fornecido pela CAPES é dividido
por ano e apresenta a lista de cada discente, com informag¢des como CPF, nivel do
programa (mestrado ou doutorado), a situagao (matriculado ou titulado), entre outras.
A contabilizacdo do numero de mestres e doutores por ano foi obtida por meio de uma
consulta ao dataset referente a cada ano, através de um cdodigo de importagao que
pode ser consultado no apéndice F, selecionando a situagao “titulado” e o nivel do
programa em questdo. Destaca-se que para se ter uma avaliagdo mais precisa da
quantidade de mao de obra qualificada para o setor espacial, seria necessario verificar
a area curso do discente ou o titulo da dissertacdo, buscando aqueles com palavras
relacionadas ao setor (como satélite, espaco, foguete, etc). Contudo, a avaliagao por
area é complexa, uma vez que o setor espacial pode receber discentes provenientes
de diversas areas, como Matematica, Fisica, diversos tipos de Engenharias, entre
outros. A avaliacdo por titulo da dissertagdo também ndo é simples, pois varias
palavras poderiam ser consideradas como representativas do setor, sem de fato
estarem relacionadas ao espaco, como por exemplo a palavra “motor” ou
“telecomunicagdes”. Assim, optou-se por considerar o numero de titulados como um
todo, sendo esse o valor utilizado para a quantidade de mao de obra qualificada,
assumindo que aqueles que iriam trabalhar no setor espacial seguiriam evolugao
parecida ao longo do tempo.

De maneira semelhante ao processamento aplicado aos dados de
pesquisadores, também foram realizadas algumas considerag¢des para os dados das
empresas que implementaram inovagdes e receberam apoio do governo,
disponibilizados pela PINTEC. Nao foram filtradas especificamente as empresas do
setor espacial, ja que esse caso recairia na mesma situacéo dos pesquisadores e a
dificuldade ja mencionada em distinguir-se quais areas ou setores seriam
relacionados. Assim, considerou-se que o setor espacial seguiria também o mesmo
padrao de evolugédo ao longo do tempo. Além disso, é importante ressaltar que os
dados coletados pela PINTEC possuem periodicidade trienal, desse modo, foi
repetido o numero das empresas do ultimo ano do triénio nos anos anteriores, o que

fez o grafico adquirir um aspecto de “escadinha”.
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Foi verificado que o dado referente ao orcamento da Politica Espacial
(programa 2056) e do Programa Espacial Brasileiro (programa 2207) era o que
abrangia menor intervalo de tempo. Um intervalo de tempo tdo pequeno pode
prejudicar o uso do aprendizado de maquina, pois o0 computador ndo tem dados
suficientes para aprender. Dessa forma, uma das opg¢des seria extrapolar os dados
para os anos faltantes, com algum tipo de algoritmo de extrapolagdo, como linear ou
polinomial. Contudo, essa estratégia pode criar dados ficticios que nao representam
a realidade, como é o caso do orgamento da Politica Espacial e do Programa Espacial
Brasileiro, que s6 foram incorporados a LOA (Lei Orcamentaria Anual) a partir de
2014. Assim, optou-se por utilizar esse dado sem extrapolagdo, com valores iguais a
zero nos anos faltantes.

Todos os dados foram utilizados como variaveis do sistema (enddgenas),
compondo um dataframe. Segundo Torgo (2003), um dataframe também pode ser
visto como uma tabela gerada a partir de uma base de dados, em que cada linha
corresponde a um registro ou linha da base. Ja cada coluna corresponde as
propriedades, ou campos, a serem armazenadas para cada registro.

Assim, foi criado um dataframe vazio, com as colunas representando os dados
obtidos, e as linhas constituindo os anos dos quais estes foram associados.
Posteriormente, cada coluna foi completada com os arquivos encontrados e foi gerada
a tabela nomeada “dfNovo”. Como houve lacunas nos campos Pesquisadores, IDH e
Empresas nos anos de 1990 a 1995, 2020 a 2021 e 2018 a 2021 criou-se um novo
dataframe apenas com as colunas completas, nomeado “dfSelecao”, que pode ser
consultado no Apéndice A.

A partir da Tabela A.01 “dfSelecao” os dados puderam ser de fato modelados,

conforme sera discutido a seguir.

3.4 MODELAGEM DOS DADOS

Para modelagem dos dados, optou-se pelo método VAR e VARMA, por serem
indicados para previsdo de séries temporais multivariaveis. Uma vez em posse do
dataframe “dfSelecao”, foram realizados alguns passos sobre os dados tratados, que

forneceram informacdes relevantes e significativas na formulagcao de resultados.
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O primeiro passo foi calcular a correlacdo de Pearson, que indica a
interdependéncia entre variaveis. E importante mencionar que, segundo Salles
(2018), a correlagédo de Pearson mede a associagao linear entre variaveis continuas.
E o valor que indica o quanto a relac&o entre as variaveis pode ser descrita por uma
reta, variando de -1 a 1. Valores positivos indicam que o aumento de uma variavel
acompanha o aumento da outra (na média), enquanto valores negativos indicam que
a medida que uma variavel cresce, a outra decresce.

Em seguida, apds obtida a correlagéo entre os fatores e realizada a impressao
dos graficos de evolugéo temporal de cada indicativo, foi iniciada a preparagao dos
dados para aplicar o aprendizado de maquina, ou Machine Learning, com a criagao
do dataframe “dfTrain”. Essa tabela € uma sele¢ao dos dados de 1996 a 2016 do
dataframe “dfSelecao”, os quais foram utilizados para o treinamento ou aprendizado
pelos modelos VAR e VARMA.

Os dados do intervalo temporal de 2017 a 2021 foram utilizados para validar o
resultado obtido. Ressalta-se que o dataframe nao estava completo nos anos de 2020
e 2021 (ndo havia informagao sobre IDH, pesquisadores ou empresas). Contudo, isso
nao foi um problema, uma vez que a unica variavel de interesse para validacéo e
previsdo era o numero de satélites, que estava disponivel em todo o intervalo de
validacao.

Em seguida, foi realizada a verificagdo da estacionariedade das séries
temporais, pelo método publicado por Prabhakaran (2019), uma vez que os modelos
VAR e VARMA sao indicados para séries estacionarias.

O passo seguinte foi aplicar o modelo VAR variando o lag entre 1,2 e 3 e 0
modelo VARMA variando p de 0 a 2 e g de 0 a 3, ndo sendo aplicado com ambos
parametros zerados.

Os modelos testados geraram previsdes para as variaveis nos anos de 2017 a
2021, que foram salvos em um novo dataframe, chamado de “pred”. O préximo passo
foi confrontar os dados reais com os previstos para a variavel de interesse (numero
de satélites) e calcular o Erro Quadratico Médio (EQM).

Por fim, foram impressos os graficos comparativos de cada dado real com o
previsto pelo modelo de melhor resultado (menor EQM) e realizada a previsao de

evolugao dos dados até 2026. Além disso, também foi possivel determinar uma
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férmula regressiva geral capaz de estimar a variagdo da quantidade de satélites
brasileiros em 6rbita em um determinado ano, prevendo a capacidade aeroespacial

nacional.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A ultima etapa prevista no passo a passo para a formulagao e execugédo de um
projeto de Data Science é a comunicagédo e visualizagdo dos resultados obtidos.
Assim, essa sec¢ao compilara as conclusdes por meio da aplicagéo dos algoritmos no
codigo desenvolvido, em Python.

Inicialmente foi obtida a correlacido de Pearson entre os dados analisados:
numero de satélites, indice de desenvolvimento humano (IDH), quantidade de
pesquisadores, empresas e orgamento e percebeu-se que a interagdo entre as 5

variaveis € positiva, podendo ser observada na Tabela 01:

Tabela 01 — Correlagdo de Pearson das variaveis

. N° :
Variaveis Satélites IDH Pesquisadores Empresas Orgamento
N° Satélites 1.000000 0.472233 0.525401 0.162508  0.581583
IDH 0.472233 1.000000 0.983478 0.780304 0.670148

Pesquisadores 0.525401 0.983478 1.000000 0.707187  0.735441
Empresas 0.162508 0.780304 0.707187 1.000000 0.316258
Orgamento 0.581583 0.670148 0.735441 0.316258  1.000000

Fonte: O autor

O valor positivo denota que quando as variaveis sao analisadas duas a duas,
o crescimento de uma implica, na média, no crescimento da outra. Pode-se verificar
também que o orgamento € a variavel que apresenta maior correlagdo com o numero
de satélites.

Apesar da correlacado ser usada para verificar a relagao das variaveis duas a
duas, ela nao é util para prever a interagcao de todas as variaveis do sistema. Com
esse intuito, os modelos VAR e VARMA podem ser aplicados.

Para tanto, como citado anteriormente, foi feito o teste de verificacdo de

estacionariedade das séries temporais, concluindo que apenas a série “N° de
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satélites” era estacionaria. Assim, com o objetivo de tornar as demais estacionarias,
realizou-se uma transformacgao de todas as variaveis, criando novas séries temporais
com as diferengas entre dois anos subsequentes das séries originais. Por exemplo,
na série das diferencas “N° de satélites”, o valor em 1997 era calculado como o
numero de satélites em 1997 menos o numero de satélites em 1996. Ao testar a
estacionariedade nas novas séries, foi constatado que todas elas passaram a ser
estacionarias. Assim, os modelos VAR e VARMA puderam ser aplicados, com a
ressalva de que os resultados obtidos deveriam passar pela transformada inversa da
diferenga, para se obter os valores reais. Os apéndices B e C mostram os graficos
das séries temporais antes e depois da transformacao realizada, ressaltando que
todas as variaveis passaram a ter comportamento estacionario.

Em seguida, apos a aplicagao dos dois modelos com diferentes parametros, foi
possivel obter o erro quadratico médio (EQM) para a variagdo do numero de satélites,
conforme Tabelas D.01 e D.02 (apéndice D).

Por meio das Tabelas D.01 e D.02, foi possivel verificar que o melhor modelo
testado foi o VARMA com parametros p igual a 1 e q igual a 1, obtendo-se EQM igual
a 1.1637028765427473. Tal resultado mostra que os valores das variaveis do ano x
sao previstos com base nos valores do ano x-1 (parametro p igual a 1). No modelo
VAR, o melhor resultado também foi obtido com /ag igual a 1, e EQM de
1.3724309808428260. Em seguida, os resultados passaram pela transformada
inversa, de modo que foram obtidos os valores das variaveis para cada ano, e nao
mais a diferenca entre eles.

A representacgao visual comparativa dos valores reais versus valores previstos
pelos melhores parametros dos modelos VAR e VARMA para o numero de satélites
foi impressa na Figura E.01, do apéndice E. Os graficos das demais variaveis também
se encontram no apéndice citado.

A variavel em que a previsdo mais se afastou dos dados de validacao foi
orcamento. Um dos motivos que pode ter contribuido para esse resultado se deve ao
fato de que o modelo “aprendeu” com dados de orgamento zerados em muito anos,
tendo poucos dados diferentes de zero no conjunto de treinamento (apenas 3 valores).
Esse problema leva a erros nas previsbes das demais variaveis, ja que os valores

previstos em 2025, por exemplo, usam como base o orgamento previsto de 2024.
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Além disso, o orcamento alocado é determinado pela Lei Orgamentaria Anual (LOA),
que pode sofrer grandes variagdes ao longo dos anos devido a fatores econdmicos
(SIGA BRASIL, 2021). Dessa forma, na previsdao da modelagem, o Brasil ficaria
estagnado com aproximadamente dois novos satélites por ano a longo prazo.

Além disso, é importante ressaltar que os modelos geram numeros nao inteiros,
sendo que a variavel numero de satélites € inteira. Assim, obteve-se uma estimativa
por arredondamento. Para regressdes com séries temporais inteiras existem métodos
estatisticos ainda mais complexos, como o MINAR (Multivariate Integer-Valued
Autoregressive Model), porém estes ainda ndo estdo implementados nas APl mais
conhecidas do Python, como € o caso do VAR e VARMA que estdo implementados
na API statsmodels.

Por fim, os modelos geram equacgdes para cada uma das variaveis no ano x.
Para a variavel de interesse (N° de Satélites), foi possivel obter a formula regressiva
pelo VAR (1) e pelo VARMA (2):

Qsx = — 0.086350 — (0.287650)Qsx1 — (0.001666)IDHx.1 + (0.042658)Qpx1 + (1)
(0.024671)Ex1 + (0.019110)Ox1 + £Qsx

Qsx=— 0.1108 — (0.6043)Qsx1 + (0.0217)IDHx1 — (0.0034)Qpx.1 +
(0.0813)Ex+1 + (0.0015)Ox1 — (0.8443)Qsx-1— (0.3357)elDHx1 + )
(0.5183)eQpx1 — (0.5423)€Ex1 + (0.0277)eO0x1 + £Qsx

Sendo:

Qs,= Variagédo da quantidade de satélites no ano x;

IDH,_ ;= Variacao do IDH no ano x-1;

Qp, ,= Variagao da quantidade de pesquisadores no ano x-1;

E,.1= Variacdo da quantidade de empresas no ano x-1;

O,.;= Variagao do orcamento no ano x-1;

€Qs,. ;= Ruido branco da variagao da quantidade de satélites no ano x-1;
€lDH,_,= Ruido branco da variagao do IDH no ano x-1;

£Qp, = Ruido branco da variagao da quantidade de pesquisadores no ano x-1;

¢E,.1= Ruido branco da variagcdo da quantidade de empresas no ano x-1;
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€0,.1= Ruido branco da variagao do orgamento no ano x-1;
€Qs,= Ruido branco da variagao da quantidade de satélites no ano x;
x = 1997.

Analisando a férmula (1), do modelo VAR, cuja complexidade € inferior
comparada ao VARMA, percebe-se que os coeficientes de Qsx-1 € IDHx1 sao
negativos. Essa caracteristica pode ser percebida empiricamente pois observa-se que
se em um ano a quantidade de satélites produzida for muito grande, a tendéncia no
ano seguinte é reduzi-la, mantendo-se a estacionariedade constatada no teste de
Prabhakaran (2019). Isso pode ocorrer por motivos como saturagao tecnoldgica,
reducdo orgcamentaria, entre outros. O aumento no IDH também influencia
negativamente na quantidade de satélites produzidos, ja que para que o indice
aumente, a qualidade de vida da populagdo também se eleva, e isso ocorre
principalmente quando ha investimento do governo em saude e educagao. Para tanto,
mais capital deve ser direcionado para essas areas, e a curto prazo reduz o orgamento
que poderia ser empregado em outros programas do governo, como o 2056 e 2207,
respectivamente a Politica Espacial e o Programa Espacial Brasileiro.

Ja os coeficientes positivos das variaveis Qpx-1, Ex-1 € Ox-1 permitem inferir que
a equacao obtida reflete o conceito da Hélice Triplice da Inovagao no setor espacial.
Sendo a quantidade de pesquisadores, de empresas e o orgamento as trés variaveis
que se interrelacionam para a produc¢ao de inovacado no setor, elas se encaixam na
triade universidade-industria-governo, e, segundo Etzkowitz e Zhou (2017, p.24), séo
a “chave para o crescimento econdbmico e o desenvolvimento social baseados no
conhecimento”, afetando positivamente na quantidade anual de satélites.

Ademais, ainda pela férmula obtida pelo modelo VAR, para que se possa
aumentar o numero de satélites em uma unidade do ano de 2021 para 2022, coeteris
paribus, o governo deveria elevar seu investimento em aproximadamente 87 milhdes
no orgamento, ou ampliar o investimento em 67 mil empresas, ou seria necessario um
incremento em 39 mil pesquisadores. O resultado obtido confirma o conceito da Hélice
Triplice, pois demonstra que para que um dos setores cresga isoladamente, é

demandado muito investimento especifico. Esse investimento poderia ser melhor
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empregado se dissipado pelos trés elos, desenvolvendo a area espacial como um
todo.

Ja a férmula (2), do modelo VARMA, apesar de gerar resultados com menor
EQM, por se tratar de um método mais complexo e que considera varios ruidos
brancos, a explicacdo das variaveis ndo é tao intuitiva quanto a do VAR. Assim, sua
analise nao sera realizada no escopo deste estudo.

Por fim, sendo as férmulas Qs, os produto finais da pesquisa desenvolvida ao
longo do presente artigo, foi possivel obter um medidor quantitativo para dados cuja

relagdo nao poderia ser percebida sem prévia exploragao e modelagem.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

No decorrer dos anos que sucederam a corrida espacial da segunda metade
do século XX, muitos foram os investimentos internacionais em pesquisa e
desenvolvimento realizados no setor. Entretanto, como apresentado ao longo do
artigo em questao, o Brasil, mesmo com diretrizes aeroespaciais bem definidas, seja
na END ou na PND, e com programas estruturados, como o PESE, PNAE e PNDE,
ainda nao possui uma posicao de destaque no setor. Tendo como base a problematica
retratada, o estudo realizado objetivou analisar dados estratégicos para a aplicagao
aeroespacial brasileira como instrumento para formulacdo de diretrizes mais
especificas e atuais.

Inicialmente, foi realizada uma revisao bibliografica, dividida em duas areas: a
espacial e a de ciéncia de dados. O primeiro assunto foi abordado a fim de observar
0 avanco obtido nesse campo, tendo sido possivel verificar que os maiores entraves
para o deslanchar das aplica¢des tanto civis quanto militares esta na disponibilidade
de mao-de-obra qualificada e de empresas com capital e tecnologias mais modernas.
Além disso, também foi possivel aventar que o indicador que seria mais adequado
para a mensuracao do potencial espacial € a produgao de satélites, que representa
majoritariamente a industria espacial e a tecnologia de ponta. O IDH, a quantidade de
pesquisadores disponiveis nacionalmente, a quantidade de empresas catalogadas
como implementadoras de inovagdes e o orcamento alocado para este fim, portanto,

foram variaveis utilizadas na modelagem e que contribuiram para um resultado final
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coerente. Na segunda parte da revisao bibliografica, foram introduzidos alguns
conceitos importantes para a compreensdao da metodologia utilizada na pesquisa,
como as cinco etapas de um projeto de Data Science, séries temporais e os algoritmos
VAR e VARMA.

Posteriormente, foram testados os dois modelos apresentados, com diferentes
parametros, e o que apresentou menor EQM para o numero de satélites foi o VARMA.
Entretanto, foi possivel observar que, no resultado, o numero de novos satélites do
Brasil a longo prazo ficaria estagnado em aproximadamente dois, ndo acompanhando
o crescimento das outras variaveis. Também foi possivel analisar a formula gerada
para a variagdo da quantidade de satélites pelo modelo VAR, que possibilitou a
inferéncia de conclusdes sofre a influéncia das demais variaveis no resultado final.

Tendo a hipotese de que a quantidade de satélites do Brasil diz muito sobre
sua posi¢ao no contexto espacial dual (militar e civil), para que as previsdes obtidas
sejam ainda mais precisas, poderiam ser utilizados outros conjuntos de dados
publicos, como investimento em pesquisa e desenvolvimento, telecomunicagbes e
economia espacial global. Além disso, outra melhoria possivel para a exploragéo e
tratamento de dados, seria a diferenciacdo tanto dos pesquisadores, quanto das
empresas apenas nas areas afetas ao setor espacial. No modelo, estdo sendo
considerados todos os pesquisadores brasileiros e empresas do PINTEC, o que pode
ser um motivo pelo qual a previsdo permaneceu estagnada ao longo dos anos.
Ademais, a obtencao de dados com intervalos temporais maiores, também permitiriam
um melhor aprendizado de maquina, que resultaria em um modelo mais fidedigno.
Tais lacunas observadas na produgao da pesquisa sao suscitadoras de novos estudos
e podem ser aproveitadas como complementares a este.

Por fim, é oportuno ressaltar que a tendéncia de crescimento no setor espacial
prevista para o brasil até 2026 nao é otimista. Entretanto, ao tomarmos conhecimento
acerca de quais sao os fatores e variaveis mais relevantes para tal crescimento —
obtidos através da formula Qs, — € possivel estabelecer diretrizes a niveis estratégico,
tatico e operacional especificas. Além disso, também é factivel direcionar os recursos
orcamentarios governamentais para fontes que de fato sdo aplicadas no setor

espacial, principalmente na triade universidade-industria-governo, elevando o Brasil



26

da posicdo de mero consumidor para inovador e desenvolvedor de tecnologias

espaciais de vanguarda.
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APENDICE A - Tabela “dfSelecao”

Tabela A.01 — Tabela “dfSelecao”.

Ano N° Satélites IDH Pesquisadores Empresas Orgamento
(Milhares) (Milhares) (Milhdes)
1996 0.0 658.0 13.336 3.831 0.000000
1997 0.0 665.0 15.314 3.831 0.000000
1998 2.0 670.0 16.432 3.831 0.000000
1999 2.0 676.0 19.925 3.831 0.000000
2000 1.0 685.0 23.270 3.831 0.000000
2001 0.0 691.0 24.838 5.233 0.000000
2002 0.0 699.0 29.491 5.233 0.000000
2003 0.0 695.0 33.177 5.233 0.000000
2004 2.0 698.0 33.365 6.169 0.000000
2005 0.0 700.0 37.589 6.169 0.000000
2006 0.0 702.0 39.408 9.214 0.000000
2007 1.0 706.0 40.082 9.214 0.000000
2008 1.0 717.0 43.751 9.214 0.000000
2009 1.0 719.0 46.366 15.696 0.000000
2010 0.0 727.0 46.704 15.696 0.000000
2011 1.0 731.0 50.856 15.696 0.000000
2012 1.0 735.0 55.998 19.029 0.000000
2013 1.0 753.0 67.534 19.029 0.000000
2014 2.0 756.0 70.668 19.029 86.314208
2015 3.0 756.0 75.885 10.290 43.917288
2016 1.0 758.0 80.278 10.290 63.830993
2017 4.0 761.0 83.281 10.290 61.490709

Fonte: O autor.
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APENDICE B - Graficos das séries temporais antes da transformacao das
diferencas

Figura B.01 — Séries temporais antes da transformagéo das diferencas entre dois anos subsequentes
das séries originais.
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Fonte: O autor.
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APENDICE C - Graficos das séries temporais ap6s a transformagio das
diferencas

Figura C.01 — Séries temporais apos a transformacgéo das diferengas entre dois anos subsequentes
das séries originais.
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APENDICE D - Erros Quadraticos Médios (EQM)

Tabela D.01 — EQM obtido pelo método VAR.

Lag Erro
1 1.3724309808428260
2 2.0044090983996417
3 3.9465172633207946

Fonte: O autor.

Tabela D.02 — EQM obtido pelo método VARMA.

Parametro p (lag) Parametroq Erro
0 1 1.4130797190080693

0 2 1.7721947856056148
0 3 2.1219106776036725
1 0 1.3770381597081125
1 1 1.1637028765427473
1 2 1.2693347016512142
1 3 2.1528705846913760
2 0 2.3963744590222590
2 1 2.4764491944694180
2 2 2.0904615260268558
2 3 2.4315053773478827

Fonte: O autor.



APENDICE E - Resultados pelos algoritmos VAR e VARMA

Figura E.01 — Numero de satélites real versus previsto pelos algoritmos
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Fonte: O autor.

Figura E.02 — IDH real versus previsto pelos algoritmos VAR e VARMA.
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Figura E.03 — Quantidade de pesquisadores real versus prevista pelos
algoritmos VAR e VARMA
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Fonte: O autor.

Figura E.04 — Quantidade de empresas real versus prevista pelos
algoritmos VAR e VARMA.
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Figura E.05 — Orcamento real versus previsto pelos algoritmos VAR e
VARMA.
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APENDICE F — Cédigos do projeto em Python

Caddigo geral do projeto:
In [1]:

import datetime

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import statsmodels.api as sm

from math import *

from sklearn.metrics import mean squared error
import warnings

warnings.filterwarnings ('ignore')

low memory=False

$matplotlib inline
pd.options.display.max columns = 80
pd.options.display.max rows = 90

filename = 'satelitesDoBrasil.csv'

#arquivo retirado de https://www.unoosa.org/oosa/osoindex/index.jspx?1f id=
df = pd.read csv(filename, sep=';")

df.rename (columns={'Date of Launch':'DateOfLaunch'}, inplace=True)

print (df)

filename2 = 'IDH - Brasil.csv'
dfIDH = pd.read csv(filename2, sep=";")
print (dfIDH)

filename3 = 'mestresDoutores.csv'
dfMestresDoutores = pd.read csv(filename3, sep=';"')
print (dfMestresDoutores)

filename4 = 'OrcamentoPoliticaEspacial.csv'
dfOrcPolitico = pd.read csv(filename4, sep=';"')
print (dfOrcPolitico)

filename5 = 'pintec.csv'
dfPintec = pd.read csv(filename5, sep=';")
print (dfPintec)

In [2]:

linhas=[]
for i in range (32):

linhas.append(datetime.datetime (1990+1i,1,1)) #primeiro ano com informagdo
(IDH - Brasil)

i=i+1l
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columns_ names=['N° de Satelites', 'IDH', 'Pesquisadores (milhares)', 'Empresas
(milhares) ', 'Orcamento (milhdes) ']

dfNovo = pd.DataFrame (index=linhas, columns=columns names)
dfNovo

In [3]:

dfNovo=dfNovo.replace (np.nan,0.0)
for i in range(len (dfNovo)) :
aux=dfNovo.index[1]
ano=aux.year
for j in range(len (df)):
datalLancamento=df.loc[j] ['DateOfLaunch']

anoLancamento=int (dataLancamento.split ("/") [2])
if (anoLancamento==(ano)) :
dfNovo.loc[aux, "N° de Satelites']=dfNovo.loc[aux, "N° de

Satelites']+1

for 7 in range (len (dfIDH)) :
if ((dfIDH.loc[j] ['Date'])==ano):
dfNovo.loclaux, "IDH']=dfIDH.loc[], 'HDI']

for 7 in range (len (dfMestresDoutores)):
if ((dfMestresDoutores.loc[j] ['Date'])==ano) :
#numero de pesquisadores em milhares
dfNovo.loc[aux, 'Pesquisadores
(milhares) ']=((dfMestresDoutores.loc[], "Mestres']+dfMestresDoutores.loc[],"
Doutores'])) /1000

for 7 in range (len (dfPintec)) :

if ((dfPintec.loc[j]['Date'])==ano) :
#valor de empresas em milhares
dfNovo.loc[aux, 'Empresas (milhares) ']=dfPintec.loc[]j, 'Empresas

trienio']1/1000

for j in range(len(dfOrcPolitico)):
if ((dfOrcPolitico.loc[j]['Date'])==ano) :
valor=dfOrcPolitico.loc[]j, '"VALOR TOTAL PAGO NO ANO']
valor=valor.replace(',',"'.")
#valor do orcamento em milhbées de reais
dfNovo.loclaux, 'Orcamento (milhdes) ']=float (valor) /1000000
dfOrcPolitico.loc[]j, '"VALOR TOTAL PAGO NO
ANO']=float (valor) /1000000

print (dfNovo)

In [4]:

#selecionar dados completos de 1996 a 2017
dfSelecao=dfNovo[6:28]
dfSelecao

In [5]:
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print (dfSelecao.corr())

In [6]:

# Plot

fig, axes = plt.subplots(nrows=5, ncols=1l, dpi=120, figsize=(6,6))

for i, ax in enumerate (axes.flatten()):
data = dfSelecao[dfSelecao.columns([i]]
ax.plot (data, color='red', linewidth=1)
# Decorations
ax.set title(dfSelecao.columns[i])
ax.xaxls.set ticks position('none')
ax.yaxis.set ticks position('none')
ax.spines|["top"].set alpha (0)
ax.tick params (labelsize=6)

plt.tight layout();

In [7]:

#treinar até 2016 e validar de 2017 a 2021

#como a varidvel de interesse para se fazer a previsdo é o numero de satélites,
ndo hd problemas em ndo ter dados das demais varidveis em 2020 e 2021

train = dfNovo[6:27]

valid = dfNovo[27:32]

In [8]:

#método para testar se a série é estaciondria, uma vez que os modelos usados
para fazer previsdo sdo indicados para séries estaciondrias

#retirado de https://www.machinelearningplus.com/time-series/vector-
autoregression-examples-python/

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

def adfuller test(series, signif=0.05, name='', verbose=False):

"""Perform ADFuller to test for Stationarity of given series and print
report"""

r = adfuller (series, autolag='AIC')

output = {'test statistic':round(r[0], 4), 'pvalue' :round(r[1], 4),
'n lags':round(r([2], 4), 'n obs':r[3]}
p_value = output['pvalue']

def adjust(val, length= 6): return str(val).ljust (length)

# Print Summary

print (f' Augmented Dickey-Fuller Test on "{name}"', "\n ", '='*47)
print (f' Null Hypothesis: Data has unit root. Non-Stationary.')

print (f' Significance Level = {signif}")

print (f' Test Statistic {output["test statistic"]}")

print (f' No. Lags Chosen {output["n lags"]}")

A}
A}

for key,val in r[4].items():
print (f' Critical value {adjust(key)} = {round(val, 3)}")

if p value <= signif:
print (f" => P-Value = {p value}. Rejecting Null Hypothesis.")
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print (f" => Series is Stationary.")
else:
print (f" => P-Value = {p value}. Weak evidence to reject the Null
Hypothesis.")
print (f" => Series is Non-Stationary.")

In [9]:

#testar ser a série atual é estaciondria (o resultado mostrou que apenas a
série N° de satélites & estacionaria)
for name, column in train.iteritems{():

adfuller test (column, name=column.name)

print ('"\n"'")

In [10]:

#testar ser a série de diferencas é estaciondria
trainDiff=train.diff () .dropna/ )

for name, column in trainDiff.iteritems():
adfuller test (column, name=column.name+'Diff'")

print ('\n")
In [11]:
# Plot

fig, axes = plt.subplots (nrows=5, ncols=1l, dpi=120, figsize=(6,6))
for i, ax in enumerate (axes.flatten()):
data = trainDiff[dfSelecao.columns[i]]
ax.plot (data, color='red', linewidth=1)
# Decorations
ax.set title(trainDiff.columns[i]+" - Série das diferencas")
ax.xaxis.set ticks position('none')
ax.yaxis.set ticks position('none')
ax.spines|["top"].set alpha (0)
ax.tick params (labelsize=6)

plt.tight layout();

In [12]:

#método para fazer a transformada inversa no resultado, ou seja, voltar das
séries de diferencas para série original
def invert transformation(df train, df forecast):
"""Revert back the differencing to get the forecast to original scale.”™""
df fc = df forecast.copy()

columns = df train.columns
for col in columns:
df fc[str(col)+' forecast'] = df train[col].iloc[-1] +
df fc[lstr(col)].cumsum/ ()

return df fc

In [13]:

#testar o modelo VAR
from statsmodels.tsa.vector ar.var model import VAR



42

model = VAR (endog=trainDiff)
#testar o modelo com diferentes lags e verificar qual leva ao menor erro
for lag in range (1,4):

model fit = model.fit (maxlags=lag)

# fazer a previsdo considerando os dados de validacdo

prediction = model fit.forecast (model fit.y, steps=len(valid))

pred = pd.DataFrame (index=valid.index, columns=valid.columns)

for 7 in range(len(valid.columns)):

for i in range (0, len(valid)):
pred.iloc[i] [J] = prediction[i][7j]

df results = invert transformation(train, pred)

#erro quadratico medio da previsao da coluna satélites com o modelo
testado

erro=sqrt (mean squared error (df results.iloc[:,5], valid.iloc[:,0]))

print (f'LAG={lag}, ERRO={erro}')

In [14]:

# detalhamento do melhor resultado do modelo VAR
model = VAR (endog=trainDiff)
model fit = model.fit (maxlags=1l)

print (model fit.summary())

In [15]:

#fazer a previsdo com melhor resultado do modelo VAR

prediction = model fit.forecast (model fit.y, steps=10)

linhas=[]

for i in range (2017,2027):
linhas.append(datetime.datetime(i,1,1))

pred = pd.DataFrame (index=linhas, columns=valid.columns)

for 7 in range (len(pred.columns)):
for i in range (0, len(pred.index))

pred.iloc[i] []j] = prediction[i][7]

df results = invert transformation(train, pred)
datal = valid[valid.columns[0]]

data2 = df results[df results.columns[5]]
plt.plot(datal, 'red',data2, 'blue')
plt.legend(['N°® de satélites - Real', 'N° de satélites - Previsto'])

In [1l6]:

datal = valid.iloc[0:3,1]

data2 = df results[df results.columns[6]]
plt.plot (datal, 'red',data2, 'blue'")
plt.legend(['IDH - Real','IDH - Previsto'])

In [17]:

datal = valid.iloc[0:3,2]
data2 = df results[df results.columns[7]]
plt.plot(datal, 'red',dataz, 'blue')
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plt.legend(['Pesquisadores - Real', 'Pesquisadores - Previsto'])
In [18]:

datal = valid.iloc[0:1, 3]

data2 = df results[df results.columns[8]]
plt.plot(datal, 'ro',data2, 'blue')

plt.legend(['Empresas - Real', 'Empresas - Previsto'])
In [19]:

datal = valid.iloc[0:4,4]

data2 = df results[df results.columns[9]]
plt.plot(datal, 'red',data2, 'blue')
plt.legend(['Orgcamento - Real', 'Orcamento - Previsto'l])
In [20]:

#testar o modelo VARMAX
for p in range (0, 3):
for g in range (0,4):
if (p+gq!=0 and p+g!=6) :
model = sm.tsa.VARMAX (endog=trainDiff, order=(p,q))
model fit = model.fit ()
# fazer a previsdo considerando os dados de validagdo
prediction = model fit.forecast (steps=len(valid))
pred = pd.DataFrame (index=valid.index, columns=valid.columns)
for j in range(len(valid.columns)):
for i in range (0, len(valid)):
pred.iloc[i][]j] = prediction.iloc[i][]]
df results = invert transformation(train, pred)
#erro quadratico medio da previsao da coluna satélites com o
modelo testado
erro=sqrt (mean squared error (df results.iloc[:,5],
valid.iloc[:,01))
print (f'p={p}, a={g}, ERRO={erro}')

In [21]:

#detalhar o melhor resultado do modelo VARMAX
model = sm.tsa.VARMAX (endog=trainDiff, order=(1,1))
model fit = model.fit ()

print (model fit.summary())

In [22]:
#fazer a previsdo com melhor resultado do modelo v=VARMAX
prediction = model fit.forecast (steps=10)
linhas=[]
for i in range(2017,2027):

linhas.append (datetime.datetime (i, 1,1))
pred = pd.DataFrame (index=linhas, columns=valid.columns)
for 7 in range(len(pred.columns)):

for i in range (0, len(pred.index)):

pred.iloc[i] [j] = prediction.iloc[i][]]

df results = invert transformation(train, pred)
datal = valid[valid.columns[0]]



data2 = df results[df results.columns[5]]
plt.plot (datal, 'red',data2, 'blue')
plt.legend(['N°® de satélites - Real', 'N° de satélites - Previsto'])

In [23]:

datal = valid.iloc[0:3,1]

data2 = df results[df results.columns[6]]
plt.plot(datal, 'red',data2, 'blue')
plt.legend(['IDH - Real','IDH - Previsto'])

In [24]:

datal = valid.iloc[0:3,2]

data2 = df results[df results.columns[7]]

plt.plot (datal, 'red',data2, 'blue')

plt.legend(['Pesquisadores - Real', 'Pesquisadores - Previsto'])

In [25]:

datal = valid.iloc[0:1, 3]

data2 = df results[df results.columns[8]]
plt.plot(datal, 'ro',data2, 'blue'")
plt.legend(['Empresas - Real', 'Empresas - Previsto'])

In [26]:

datal = valid.iloc[0:4,4]

data2 = df results[df results.columns[9]]
plt.plot(datal, 'red',data2, 'blue')
plt.legend(['Orcamento - Real', 'Orcamento - Previsto'])

Caodigo de importacado de dados dos pesquisadores:
#!/usr/bin/env python3
# —-*- coding: utf-8 -*-

import pandas as pd
import numpy as np
from math import *

import csv

exit file = open('mestresEdoutores.csv','w',newline='", encoding='utf-8")
colnames=["Date", "Mestres", "Doutores"]

writer=csv.DictWriter (exit file, fieldnames=colnames)

ano=2004

csv_name=str (ano)+'.csv'
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writer.writeheader ()

for i in range(0,9):

filename = str(ano)+'.csv'

dfDiscentes= pd.read csv(filename, sep=";", low memory=False)

mestres=dfDiscentes.query ('NM SITUACAO DISCENTE== "TITULADO" &
(NM_NIVEL TITULACAO DISCENTE == "MESTRADO" | NM NIVEL TITULACAO DISCENTE ==
"MESTRADO PROFISSIONAL") ') .count () [1]

doutores=dfDiscentes.query ('NM SITUACAO DISCENTE== "TITULADO" &
(NM_NIVEL TITULACAO DISCENTE == "DOUTORADO") ') .count () [1]

writer.writerow ({"Date": ano, "Mestres": mestres, "Doutores":
doutores})

ano+=1
# A partir do ano de 2013 0 nome da coluna muda de

'NM_NIVEL TITULACAO DISCENTE'para 'DS_GRAU ACADEMICO DISCENTE

for i in range(0,7):

filename = str(ano)+'.csv'

dfDiscentes= pd.read csv(filename, sep=";", low memory=False)

mestres=dfDiscentes.query ('NM SITUACAO DISCENTE== "TITULADO" &
(DS_GRAU_ACADEMICO_DISCENTE == "MESTRADO" | DS GRAU ACADEMICO DISCENTE ==
"MESTRADO PROFISSIONAL") ') .count () [1]

doutores=dfDiscentes.query ('NM SITUACAO DISCENTE== "TITULADO" &
(DS_GRAU_ACADEMICO_DISCENTE == "DOUTORADO") ") .count () [1]

writer.writerow ({"Date": ano, "Mestres": mestres, "Doutores":
doutores})

ano+=1



