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RESUMO

A quantidade de dados cresce de maneira exponencial e € importante que a partir destes possam
ser abstraidos conhecimentos e informacdes com intuito de gerar vantagens competitivas. Em
vista disso, a ciéncia de dados surgiu com o intuito de extrair essas informacdes e interpreta-las
com modelos matematicos, estatisticos e algoritmos de inteligéncia artificial. Diante disso, o
presente artigo com a utilizacdo de modelos matematicos e estatisticos tem por objetivo a
aplicacdo de modelos de regressao na logistica, a fim de obter predicao de custos. Dentro desse
contexto, este artigo apresenta a atuacao da ciéncia de dados aplicada a area de logistica, com
introducdo a termos, métodos e experiéncia pratica, enfatizando a particdo de predicdo de
custos. A metodologia proposta abrange inicialmente uma pesquisa bibliografica descritiva e
posteriormente, analisa mais de 30 mil coeficientes aplicados a diferentes modelos de regressao.
Os resultados permitem identificar a influéncia dos coeficientes no lucro liquido e a comparagéo
de precisdo dos modelos de regressao aplicados a predicdo de custos.

Palavras-chave: Ciéncia. Dados. Regressdo. Logistica. Predicéo.
ABSTRACT

The amount of data grows exponentially and it is important that knowledge and information
can be abstracted from them, in order to generate competitive advantages. In view of this, data
science emerged with the aim of extracting this information and interpreting it with
mathematical, statistical models and artificial intelligence algorithms. In this way, this article,
with the use of mathematical and statistical models, aims to apply regression models in logistics,
in order to obtain cost prediction. Within this context, this article presents the performance of
data science applied to the area of logistics, with an introduction to terms, methods and practical
experience, emphasizing the partition of cost prediction. The proposed methodology initially
covers a descriptive bibliographic research and later, analyzes more than 30 thousand
coefficients applied to different regression models. The results allow identifying the influence
of coefficients on net income and comparing the accuracy of regression models applied to cost
prediction.
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1. INTRODUCAO

Em um mundo cada vez mais centralizado em torno da tecnologia da informacéo,
enormes quantidades de dados séo produzidos e armazenados todos os dias (Nelli, 2015).

Os dados, na verdade, ndo sdo informacdes, pelo menos em termos de sua forma. No
fluxo sem forma de bytes, a primeira vista é dificil entender sua esséncia, se ndo estritamente o
namero, palavra, ou tempo que eles relatam. A informacdo é, na verdade, o resultado do
processamento, que levando em conta um determinado conjunto de dados, extrai algumas
conclus@es que podem ser utilizadas de varias maneiras. Esse processo de extracao informacéo
dos dados brutos é precisamente a analise de dados (Nelli, 2015).

O objetivo da analise de dados € justamente extrair informacdes que ndo sdo facilmente
dedutiveis, mas que, quando compreendido, leva a possibilidade de realizar estudos sobre o0s
mecanismos dos sistemas que os produziu, permitindo assim a possibilidade de fazer previsdes
de possiveis respostas desses sistemas e sua evolucao no tempo (Nelli, 2015).

A analise de dados tornou-se uma verdadeira disciplina que conduz ao desenvolvimento
de modelos reais de geracdo de metodologias. O modelo €, na verdade, a tradugdo para uma
forma matematica de um sistema. Uma vez que ha um raciocinio matematico, légico ou uma
forma capaz de descrever as respostas do sistema sob diferentes niveis de precisdo, pode-se
entdo fazer previsdes sobre seu desenvolvimento ou resposta a certas entradas. Assim, 0
objetivo da andlise de dados ndo é o modelo, mas a bondade de seu poder preditivo (Nelli,
2015).

O poder preditivo de um modelo depende ndo apenas da qualidade das técnicas de
modelagem, mas também na capacidade de escolher um bom conjunto de dados sobre o qual
construir toda a anélise de dados (Nelli, 2015).

A ciéncia de dados envolve principios, processos e tecnicas para entender fenbmenos
por meio da analise (automatizada) de dados (Provost e Fawcett, 2013).

Ciéncia de dados é um termo cada vez mais utilizado para designar uma area de
conhecimento voltada para o estudo e a anélise de dados, onde busca-se extrair conhecimento
e criar novas informacdes. E uma atividade interdisciplinar, que concilia principalmente duas

grandes areas: Ciéncia da Computacdo e Estatistica. [...]J(Guerra et al, 2018).
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A ciéncia de dados é um amélgama de métodos analiticos com o objetivo de extrair
informagdes dos dados. Esta descri¢cdo também se encaixa nas estatisticas e mineragdo de dados
(Steele et al, 2016).

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

O artigo vigente tem como objetivo desenvolver um modelo capaz de realizar a predicao
de custos para logistica.

Para associar a pesquisa e a busca por um resultado que se encaixe na expectativa do
objetivo do trabalho, € preciso estabelecer uma base conceitual. Para isso, 0s topicos a seguir
apresentam a fundamentacdo tedrica. Além de servir como base para esclarecimento aos leitores

e muitos conceitos que facilitardo o entendimento da pesquisa.
2.1 Ciéncia de Dados

A Ciéncia de Dados é a area da computacdo responsavel pelos modelos matematicos,
estatisticos e de inteligéncia artificial, os quais sdo aplicados para extracdo de informacéao de
uma determinada quantidade de dados (Gorelik, 2019).

N&o existe apenas uma forma de estruturar e aplicar os conhecimentos da Ciéncia de
Dados. A forma de aplicacdo varia bastante conforme a necessidade do projeto ou do objetivo
que se busca alcancar (Guerra et al, 2018).

No centro desta tecnologia estd uma combinacdo de matematica (especificamente
estatistica), ciéncia da computacdo (especialmente manipulagdo de dados e aprendizado de
maquina) e dominio ou conhecimento de negocios. O conhecimento do dominio ou de neg6cios
é crucial para o cientista de dados entender quais problemas precisam ser resolvidos, quais
dados séo relevantes e como interpretar os resultados (Gorelik, 2019).

A Ciéncia de Dados localiza-se na intersecdo da ciéncia da computacéo, estatistica e
dominios de aplicacdo substantivos. Da ciéncia da computacdo vem o aprendizado de maquina
e as tecnologias de computacédo de alto desempenho para lidar com a escala. Das estatisticas
vem uma longa tradigdo de anélise exploratdria de dados, teste de significancia e visualizacdo
(Skiena, 2017).

O Big Data estd cada vez mais presente, mais difundido e mais importante. Nesta

tecnologia ha um enorme potencial, como melhor compreensao dos problemas, oportunidades
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para prever - e até mesmo para moldar - o futuro. A Ciéncia de Dados é o principal meio para
descobrir e explorar esse potencial. Esta area fornece maneiras de lidar e se beneficiar do Big
Data: ver padrdes, descobrir relacionamentos e dar sentido a imagens e informacdes
incrivelmente variadas (EMC, 2015).

Os desafios colocados pelo que € frequentemente chamado de Big Data decorrem da
diluicdo predominante de contetido, volume e a escassez de projeto e controle. A ciéncia de
dados se desenvolveu em resposta a oportunidade e necessidade de criar valor a partir desses
dados (Steele et al, 2016).

A ideia da Ciéncia de Dados € fazer recomendacgdes sobre acdes a serem tomadas com
base em informagdes factuais representadas como dados (Gorelik, 2019).

2.2 Ferramentas de Ciéncia de dados

A utilidade do Python para a ciéncia de dados decorre principalmente da grande
variedade de bibliotecas, por exemplo: NumPy para manipulacdo de dados homogéneos
baseados em array; Pandas para manipulacdo de dados heterogéneos e rotulados; SciPy para
tarefas comuns de computacdo cientifica; Matplotlib para visualizacdes de qualidade de
publicacdes e, Scikit-Learn para aprendizado de maquina, dentre outras (VanderPlas, 2017).

NumPy (abreviagdo de Numerical Python) fornece uma interface eficiente para
armazenar e operar em buffers de dados densos. De certa forma, os arrays NumPy sdo como o
tipo de lista interno do Python, mas os arrays NumPy fornecem armazenamento e operacdes de
dados muito mais eficientes a medida que os arrays aumentam de tamanho. As matrizes NumPy
formam o nucleo de quase todo o ecossistema de ferramentas de ciéncia de dados em Python
(VanderPlas, 2017).

Pandas fornece um objeto DataFrame, o qual € uma estrutura construida em matrizes
NumPy que oferece uma variedade de funcionalidades de manipulagéo de dados. DataFrames
sdo essencialmente arrays multidimensionais com rétulos de linha e coluna anexados e, muitas
vezes, com tipos heterogéneos e/ou dados ausentes. Além de oferecer uma interface de
armazenamento conveniente para dados rotulados, o Pandas implementa varias operacdes de
dados poderosas familiares aos usuarios de estruturas de banco de dados e programas de
planilha (VanderPlas, 2017).

Matplotlib é uma biblioteca de visualizacdo de dados multiplataforma construida em
arrays NumPy, ou seja, é responsavel pela geracdo de graficos. Um dos recursos do Matplotlib
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é sua capacidade de funcionar bem com muitos sistemas operacionais e back-ends gréficos. O
Matplotlib suporta dezenas de back-ends e tipos de saida, o que significa que ele funciona
independentemente de qual sistema operacional seja utilizado ou qual formato de saida seja
necessario. Essa abordagem multiplataforma, tem sido uma das vantagens do Matplotlib
(VanderPlas, 2017).

Outras bibliotecas importantes para a ciéncia de dados com Python s&o o XGBoost e 0
LightGBM. Ambas implementam algoritmos de aprendizado de maquina sob a estrutura
Gradient Boosting (Aumento de gradiente).

O Gradient Boosting (Aumento de gradiente) funciona construindo arvores de forma
serial, onde cada &rvore tenta corrigir os erros da anterior. Este modelo engloba o GBDT
(Gradient boosted decision trees - Arvores de decisdo impulsionadas por gradiente) também
conhecido como GBM (Gradient boosting machine - Maquina de aumento de gradiente), no
qual as arvores impulsionadas por gradiente geralmente usam &rvores muito rasas, de
profundidade de um a cinco, o que torna o modelo menor em termos de memoria e torna as
previsdes mais rapidas (Muller e Guido, 2017).

O XGBoost executa modelos com aumento de gradiente que sdo escalaveis e aprende
computacdo paralela e distribuida rapida sem sacrificar a eficiéncia da memoria. N&o so isso,
mas € um aprendiz de conjunto. O XGBoost usa 0 boosting para aprender com 0S erros
cometidos nas arvores anteriores (Nokeri, 2022).

Algoritmo LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) é um algoritmo do tipo
GBDT (Gradient Boosting Decision Tree) e geralmente é usado em classificacdo, ordenacao,
regressdo e suporta treinamento paralelo. O algoritmo usa arvores e funcbes de perda que
permite aproximagdes sucessivas em cada etapa das iteracdes. Em seguida, ele treina uma
arvore de decisdo para minimizar a aproximacdo de segunda ordem (Minastireanu e Mesnita,
2019).

2.3 Modelos estatisticos e aprendizado de maquina
A seguir serdo apresentados alguns exemplos de modelos estatisticos e suas aplicacdes.
O modelo preditivo da ciéncia de dados requer técnicas de regresséo, as quais formam

a base da andlise preditiva. Estas técnicas buscam criar uma equacao matematica, a qual servira

de matriz para apresentar as interacdes entre as diferentes variaveis. Dependendo das
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circunstancias, diferentes técnicas de regressdo podem ser usadas para realizar analises
preditivas (Zhang, 2017).

Alguns exemplos de técnicas de regressdo sdo Linear Regression (Regressao Linear),
Robust Regression (Regressdo Robusta) e Ridge Regression (Regressdo de cume).

O modelo de regressdo linear calcula a relacdo entre as varidveis dependentes e
independentes usando uma linha reta (linha de regressdo). E normalmente em forma de
equacdo. A regressao linear pode ser usada onde a variavel dependente tem um intervalo
ilimitado (Zhang, 2017).

A regressao robusta surgiu com o intuito de eliminar pardmetros que causam mudancas
significativas nas estimativas. Uma abordagem comum é usar uma métrica alternativa que seja
menos sensivel a grandes valores discrepantes. Uma forma de realizar essa métrica é utilizando
a fun¢do de Huber, a qual usa os residuos quadrados quando sdo “pequenos” e a diferenca
simples entre os valores observados e previstos quando os residuos estdo acima de um limite
(Kuhn e Johnson, 2013).

Uma vez que uma regressao pode produzir coeficientes muito grandes a regressdo de
cume € aplicada. Sua funcdo € restringir o crescimento incontrolavel dos coeficientes de
regressao aplicando uma penalidade, ou seja, é adicionado um parametro de complexidade para
suprimir os coeficientes (Zinoviev, 2016).

O aprendizado de maquina € um método de analise de dados que automatiza a
construcdo de modelos analiticos possui a capacidade de treinar sistemas ou algoritmos para
obter informagdes de um conjunto de dados. Existem muitos tipos diferentes de aprendizado de
maquina, e eles variam de redes neurais ao modelo de regresséo (Zhang, 2017).

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O presente artigo apresenta como caracteristica o desenvolvimento baseado em pesquisa
de carater quantitativo, mensurando o0s critérios para a analise de um procedimento
experimental de uma rede de transporte de produtos primarios visando os efeitos de diversas

variaveis para a viagem com a finalidade de estipular a predicdo de custos.
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3.1 Aplicacédo do Modelo na logistica
A aplicacdo da pesquisa experimental ird considerar as variaveis coletadas em uma
pesquisa de campo e realizar a geracdo de dados para a predicéo de custos, na qual o nome da
empresa e informacdes de registros ndo podem ser citados devido a questdes de seguranca.
A coleta de variaveis foi feita com o gerente da empresa, o qual disponibilizou os dados
bésicos para a realizacdo de uma viagem, a seguir serdo apresentadas as varidveis com suas
respectivas descricoes.

Tabela 1 - Planilha de variaveis

Sigla Descricédo Célculo
VF  Valor do frete por tonelada Néo
VO  Valor do 6leo diesel Né&o
DP  Distancia percorrida em quildmetros Néo
P Pedagio cobrado por eixo Néo
E Quantidade de eixos por caminhéo Néo
VP Valor total de pedagio VP=P*E
CT  Capacidade da carga do caminhéo transportada Néo
PC  Porcentagem da comissdo do motorista Néo
GM  Gasto médio por quilémetro Néo
GT  Gasto total de combustivel GT = (DP/ GM) * VO
DE  Data de embarque carga Néo
DV  Duragdo da viagem Né&o
TP Tipo do produto transportado Néo
CM  Comissdo motorista CM = (VF*CC)*PC
LL  Lucro liquido LL= (VF*CT)-(GT+CM+VP)

Fonte: Autor (2022)

Para iniciar a aplicacdo foi instalada a API python hvplot, responsavel pela plotagem
dos dados, a fungdo desta seré gerar gréaficos baseados nos céalculos realizados. Em seguida a

importacdo das bibliotecas necessérias para o treinamento dos modelos e calculos estatisticos.
>> !pip install hvplot
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import hvplot.pandas

gmatplotlib inline
A seguir o0s registros contidos no csv, o qual possui dados relacionados a logistica, sdo

carregados e lidos. Nessa etapa as tuplas com valores nulos sdo eliminados.

df = pd.read csv('/content/frota-3anos-0.zip', compression="'zip")

df = df.dropna/()
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Com a utilizagdo da biblioteca sklearn do python as colunas com valores string serdo
caracterizadas numericamente. No contexto deste trabalho as colunas data de embarque e tipo
do produto recebem categorias numericas para auxiliar na interpretacdo. Posteriormente a tabela
é convertida para uma matriz a qual é percorrida e sdo identificadas as colunas correlatas, o
intuito desta etapa é eliminar as colunas que ndo possuem influéncia no resultado final. Apds

essa analise as colunas correlatas sdo excluidas.
correlation matrix = encoded df.corr()
for i in range(len(correlation matrix.columns)) :
for j in range(i):
if abs(correlation matrix.iloc[i, j]) > 0.08:
colname = correlation matrix.columns[i]
correlated features.add(colname)
encoded df.drop (labels=correlated features, axis=1l, inplace=True)
E importante ressaltar que a tabela df representa a versdo original do csv, enquanto a
tabela encoded _df é uma versdo otimizada para uso nos calculos. A seguir sdo criados dois

novos data sets a partir dos anteriores, ambos sdo divididos para treino e teste.
from sklearn.model selection import train test split
X train, X test, y train, y test = train test split(X, 'z

test size=0.3, random state=42)

A partir desses primeiros estagios inicia-se a predicdo baseada nos modelos de
regressdo. O primeiro modelo executado foi o de Regressdo linear.

from sklearn.linear model import LinearRegression

lin reg = LinearRegression (normalize=True)

lin reg.fit(X train,y train)

Com base no resultado é realizada a predicéo e o grafico é gerado.
pred = lin reg.predict (X test)

Gréfico 1 - Grafico do custo atual vs predigédo de custo com Regressdo Linear

Actual Cost vs Predicted Cost with Linear Regression
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Fonte: Autor (2022)
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Posteriormente calculam-se as métricas de avaliacdo da qualidade da precisdo do
modelo, as quais sdo responsaveis pelo poder comparativo, pois a partir desse resultado sera
possivel identificar o modelo mais preciso.

As métricas de avaliacdo consistem em erro absoluto médio (Mean Absolute Error -
MAE), erro quadrado médio (Mean Squared Error - MSE), erro quadratico médio (Root Mean
Squared Error - RMSE) e raiz quadrada (Root squared - R?).

O segundo modelo executado foi o0 de Regressdo Robusta.

from sklearn.linear model import RANSACRegressor

model = RANSACRegressor (base estimator=LinearRegression(),
max_ trials=100)

model.fit (X train, y train)

list Y test = list(y test)

list pred = list(pred)

Gréfico 2 - Gréfico do custo atual vs predicdo de custo com Regressdo Robusta

Actual Cost vs Predicted Cost with Robust Regression
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Fonte: Autor (2022)

Por fim, o ultimo método executado foi 0 Regressédo de Cume.

from sklearn.linear model import Ridge

model = Ridge (alpha=100, solver='cholesky', tol=0.0001,
random_ state=42)

model.fit (X train, y train)

pred = model.predict (X test)
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Gréfico 3 - Grafico do custo atual vs predicéo de custo com Regressdo de Cume

Actual Cost vs Predicted Cost with Ridge Regression
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Fonte: Autor (2022)

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com base nos resultados obtidos, houve a comparacdo dos coeficientes de influéncia

das variaveis no lucro liquido.

Figura 2 - Correlacéo dos coeficientes

de tp vf vo dp vp ct gm dv

-1.690508 6.670925 1828.021835 -553.542115 -1004.160801 -574.123953 950.962995 702.662203 -0.154062

Fonte: Autor (2022)

A partir dos resultados obtidos foi possivel, além da predicdo de custos aplicada a
logistica, uma comparacdo dos trés modelos aplicados anteriormente, na qual considerando-se
a andlise das métricas e busca por menores indices, 0 modelo de Regressdo Linear mostrou-se

mais eficiente.

Figura 3 - Métricas de avaliacao de precisdo

Model MAE MSE RMSE R2 Square Cross Validation
0 Linear Regression 481.524936 414750.867213 644.011543  0.940985 0.941158
1 Robust Regression 481.485857 470008.759789 685.571849  0.933122 0.937688
2 Ridge Regression 485.888670 427774976675 654.045088  0.939132 0.941158

Fonte: Autor (2022)
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A finalidade deste artigo envolveu apresentar a atuacéo da ciéncia de dados no contexto
logistico usufruindo de principios, processos e técnicas para ampliar o processo preditivo e a
partir do desenvolvimento e descri¢cdes dos acontecimentos foi possivel elaborar uma anélise
comparativa entre alguns modelos.

E importante ressaltar que nem todos os modelos preditivos existentes foram
comparados, entretanto, os modelos apresentados possuem maior aplicacdo entre as empresas
devido a profissionais e consultorias manipularem os registros de avaliacdo da métrica, e serem
as modelagens mais abordadas e plausiveis de intervalos ilimitados (Zhang, 2017).

Como sintese da conclusdo do experimento nota-se que o nivel de correlacdo do valor
do frete € o principal fator determinante no custo da viagem, a capacidade da carga transportada
e 0 gasto médio por quilémetros influenciam taxativamente no valor da viagem, corroborando

para decisdes estratégicas ao gerenciamento logistico.
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