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RESUMO

A matriz de transportes no Brasil € predominantemente rodoviaria, sendo o transporte
rodoviario de cargas um meio barato e eficiente em comparagdo aos demais, com
diversas empresas atuando no ramo, seja utilizando frota propria ou contratando
transportadores autdbnomos de cargas, como os caminhoneiros autdbnomos. No
entanto, atuar e gerar lucro estando entre duas pontas tem suas dificuldades, pois ao
mesmo tempo que é preciso oferecer valores satisfatérios para o contratante do frete,
€ preciso também oferecer precos atrativos para a contratacdo dos caminhoneiros.
De tal forma, precificar o servico € uma dificuldade, dadas diversas caracteristicas e
fatores, como a variacao de diesel e a extenséo territorial em proporcdes continentais.
Este estudo € baseado nos dados disponibilizados pela empresa Bialog, sendo uma
startup logtech que atua na contratacdo de motoristas autbnomos para fretes de
embarcadores. Foram levantados dados de dois anos de fretes praticados pela
transportadora. Os dados foram coletados e tratados para definir um conjunto de
variaveis candidatas aos modelos preditivos testados. Foram calibrados e validados,
através do Alteryx Designer, modelos de Regressédo Linear, Spline e Floresta
Randémica. Os modelos mostraram eficacia na previsdo, com vantagem para o
modelo de Floresta Randdmica. Escolhido esse modelo, foi comparado as formas de
precificagao ja praticadas pela empresa, sendo o método de tabelas de frete minimos
da ANTT e préoprio método Bialog. O modelo de Floresta Randémica ainda se
sobressaiu em nova comparagao aos demais em 83,65% das observagdes, obtendo
R? de 0,9602, a de 134,42, 3 igual a 0,9458 e RMSE de 393,0512, o que destaca que
o objetivo desse trabalho foi alcangado.

Palavras-chave: modelos preditivos; machine learning; precificagcao de frete.



ABSTRACT

The transportation matrix in Brazil is predominantly road-based, with road freight
transport being a cheap and efficient means compared to others, and various
companies operating in the sector, either using their own fleets or hiring autonomous
freight carriers, such as independent truck drivers. However, operating and generating
profit between two ends comes with its challenges. While it's necessary to offer
satisfactory rates to the freight contractors, it's also important to provide attractive
prices for hiring truck drivers. Pricing the service is difficult due to various factors, such
as diesel price fluctuations and the country's continental-sized territory. This study is
based on data provided by Bialog, a logtech startup that hires autonomous drivers for
shippers' freights. Two years of freight data from the transporter were collected and
processed to define a set of candidate variables for the predictive models tested. Linear
Regression, Spline, and Random Forest models were calibrated and validated using
Alteryx Designer. The models demonstrated effectiveness in prediction, with the
Random Forest model showing a clear advantage. This model was compared to the
pricing methods already used by the company, namely the ANTT minimum freight rate
tables and Bialog's own method. The model outperformed the others in 83.65% of
observations, achieving an R? of 0.9602, a of 134.42, B of 0.9458, and RMSE of
393.0512, which demonstrates that the objective of this work has been achieved.

Keywords: predictive methods; machine learning; freight price.
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1. INTRODUGAO

O Brasil tem elevados indices de participacdo do modo rodoviario na sua
matriz de transportes, atingindo a marca de 65% de sua composicéo através desse
em 2015, segundo dados do Plano Nacional de Logistica (PNL, 2015). Além disso,
operam no Brasil 300,5 mil empresas de transporte de cargas e mais de 938,7 mil
transportadores autbnomos de carga, segundo a Agéncia Nacional de Transportes
Terrestres (ANTT, 2024).

Empresas do ramo de logistica inseridas no transporte de cargas buscam

atender o mercado ofertando o menor preco possivel as empresas que fazem a
contratagdo de um frete, ao mesmo tempo que buscam atingir os valores solicitados
por transportadores autbnomos e empresas donas de veiculos. Desta forma,
encontrar um equilibrio entre as demandas, garante o lucro e bom funcionamento do
seu negdcio. A principal dificuldade em lidar com a contratagdo de caminhoneiros
autébnomos, € conseguir ofertar valores que sejam satisfatorios tanto ao transportador
quanto ao embarcador.
A ANTT (2024) dispbe por meio de decreto, tabelas minimas de frete, no entanto, as
empresas possuem diferentes formas de precificar o servigo, seja por experiéncia de
mercado, subjetividade ou percentuais em valores de carga. Segundo a Confederagao
Nacional dos Transportes (CNT, 2019) em pesquisa realizada com caminhoneiros, os
principais motivos de insatisfagdo com as tabelas de frete minimo disponibilizados
pela ANTT s&o o ndo cumprimento da mesma pelas empresas contratantes, valores
minimos de frete baixos e custos elevados de operacéo.

Para a resolu¢do de problemas de previsdo de custos, a Machine Learning
pode oferecer uma alternativa eficiente quando o custo e o tempo de desenvolvimento
sao as principais preocupagdes, ou quando o problema parece ser muito complexo
para ser estudado em sua totalidade (SIMEONE, 2018).

O presente estudo busca entender os fatores determinantes para a
formulagao do precgo de frete, estimando um modelo matematico capaz de prever os
valores, considerando o peso de cada aspecto. Para isso, sera realizado um estudo
de caso com a Bialog, empresa que atua no transporte de cargas.

A Bialog Transporte e Logistica € uma startup logtech fundada em 2019 e

sediada em Sao Paulo, além de possuir outras duas filiais situadas nas cidades de



Aracaju e Joinville. A empresa tem a missao de conectar empresas embarcadoras aos
caminhoneiros de forma rapida, segura e econémica. Para isso, atua na contratagao
de fretes de carga, sendo através do meio digital um elo entre empresas que
necessitam do servico de transporte e motoristas que o ofertam. Para atender
satisfatoriamente os clientes contratantes e caminhoneiros, a empresa precisa
conseguir precificar de forma acurada os valores de frete, porém os métodos que ja
possui ndo atingem a eficacia desejada.

Por meio deste estudo, espera-se desenvolver um modelo de previsdo de
precos de fretes que seja mais preciso, proporcionando satisfagdo tanto para
motoristas quanto para empresas embarcadoras, e garantindo a lucratividade da

Bialog.

1.1. OBJETIVOS

Para o entendimento das variaveis explicativas na formulagdo do prego de

fretes por caminhoneiros auténomos, propde-se os seguintes objetivos.

1.1.1. Objetivo Geral

Estimar um modelo acurado de previsao de valores de fretes através do uso de

Alteryx Designer, garantindo maior assertividade nas contratagdes.

1.1.2. Objetivos Especificos

= Tratar os dados de entrada para os modelos de previsao de precos de
frete selecionando as variaveis candidatas;

= Calibrar diferentes modelos de previsado de precos de fretes;

= Validar os modelos de previsao de precos de fretes e selecionar o
melhor;

= Comparar os resultados obtidos através do melhor modelo de previsao
validado com os modelos ja praticados pela empresa.



2. FUNDAMENTAGCAO

Para que se faga completo o entendimento sobre o estudo, faz-se necessario
a revisao sobre a fundamentacgéao tedrica, com a finalidade de apresentar conceitos
sobre métodos preditivos, documentacao de frete e os agentes atuantes no transporte

rodoviario de cargas e suas ferramentas.

2.1. O TRANSPORTE RODOVIARIO DE CARGAS NO BRASIL

O transporte de cargas € a principal forma de transporte de bens e mercadorias
no pais. A predominadncia do modo, se deve a diversos fatores historicos e
geograficos. Uma das principais causas do uso elevado, se iniciou na década de 50
com a construgdo de rodovias a partir da politica de incentivo a industria
automobilistica.

O baixo custo de criagcao de infraestrutura para esse modo é o diferencial para
sua popularidade. O Brasil possui segundo a ANTT (2024), cerca 1,7 milhdo de
quildmetros de estradas, que interligam regides e estados. No entanto, boa parte das
estradas é considerada ruim ou sem manutencao, acarretando custos financeiros,
além da falta de seguranca. Assim como os altos indices de acidentes, os roubos de
cargas séo um problema constante e que refletem negativamente no mercado.

Ainda assim, o transporte de cargas rodoviario € 0 que movimenta o mercado

logistico brasileiro, permitindo a evolucao e prosperidade da sociedade.

2.1.1 Agéncia Nacional de Transportes Terrestres

A ANTT é uma autarquia federal que faz parte do Ministério da Infraestrutura,
ou seja, € uma entidade administrativa criada pela Lei 10.233 de 5 de junho de 2001
que é fundamental para a implantacédo de politicas publicas e prestacédo de servicos
relacionados ao transporte terrestre a sociedade.

O o6rgao tem papel fundamental na sociedade, pois tem como missao a
regulacédo e fiscalizagdo dos transportes terrestres, sendo assim contribui para o
desenvolvimento nacional garantindo servigos e infraestruturas de qualidade (ANTT,
2024).



Possui carater de regulacéao e fiscalizagao, pois define normas que ditam a
prestacdo dos servigos de transporte rodoviario e ferroviario, além de fiscalizar a
operacao de vias concedidas. Faz ainda parte do seu escopo, permitir concessdes
nos servicos, regulando contratos e investimentos na area.

Um instrumento utilizado pela ANTT é o Registro Nacional de Transportadores
Remunerados de Carga (RNTRC), que serve para cadastrar Transportadores
Auténomos de Cargas (TAC), Empresas de Transporte Rodoviario de Cargas (ETC)
e Cooperativas do Transporte Rodoviario de Cargas (CTC). Todo atuante do processo
do transporte precisa ter seu vinculo ativo e regularizado. Em levantamento realizado
em 2024, no Brasil existe 300,5 mil ETCs, 938,7 mil TACs e mais de 2,7 milhdes de
veiculos de cargas.

Para garantir a sustentabilidade financeira do setor rodoviario, foi instituida a
Politica Nacional de Pisos Minimos do Transporte Rodoviario de Cargas (PNPM-TRC)
através da Lei n°® 13.703 de 8 de agosto de 2018. A politica é o principal instrumento
de regulagao de valores de frete. Segundo a ANTT (2023), “foi criada pelo Governo
Federal em resposta a manifestacido dos caminhoneiros, ocorrida em maio de 2018.”

A politica busca manter condigcdbes minimas para a realizagdo de fretes,
estipulando valores minimos por quilometragem rodada e tipo de carroceria e carga
carregada. Como ferramenta, o érgao disponibiliza em seu site uma calculadora de
piso minimo de fretes. A ferramenta se baseia na tabela de fretes atual do érgéo,
sendo assim, utiliza-se do preenchimento de caracteristicas do frete para a previsao

de um valor minimo (Figura 1).

Figura 1 - Calculadora de fretes ANTT

Selecione v

Namero de Eixos* Distancia

Selecione v

Fonte: ANTT (2024).
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O preenchimento consiste na identificagao do tipo de carga, sendo possivel a
especificacdo conforme trezes tipos de cargas, sendo o mais comum a carga lotagéo.
O tipo de veiculo determina a quantidade de eixos dele, através dessa quantidade ha
um parametro que determina o valor por quildmetro rodado por tipo de veiculo e um
valor fixo de descarga. Por fim, a quantidade de quildmetros estimada da rota deve
ser preenchida. Os parametros que determinam o calculo do valor final sdo dispostos
através de resolugbes e adaptados através da Figura 2. Cada tabela traz uma

especificidade quanto ao perfil contratado.

Figura 2 - Tabela de coeficientes disposta na resolugéo

# Tipo de carga Coeficiente de custo |Unidade Nimero de eixos carregados do veiculo combinado
2 3 4 5 6 7 9
Deslocamento (CCD) | R¥/km | 3,433 (4,382 | 506 | 5,52 | 6,148 | 6,9381 | 7.81%6

1 Granel sdlido
Carga e descarga (CC)| RS 397.3 | 481.9 | 6215 | 5134 | 5401 | 630,73 | 735.06
o Deslocamento (CCD) | R&/km | 3,506 | 4.481 | 5,041 | 5,666 | 6,378 | 7.0775 | 6,1032
2 Granel liguido
Carga e descarga (CC)| R$ [ 411.9 | 5035 | 5056 | 5431 | 592.6 | 718.5 | 60246
/|
3 Frigarificada ou Aquecida Deslocamento (CCD) | R&/km [ 4,134 | 525 | 6,047 | 6,718 | 7413 | 87727 | 9.6599
Carga e descarga (CC)| R$ 4769 | 5732 | 6225 | 6479 | 665 | 972,25 | 983,92
Deslocamento (CCD) | R$/km 4356 | 4,937 | 5462 [ 6,075 | 6,9249 | 77762
4 Conteinerizada
Carga e descarga (CC)| R3$ 4747 | 4876 | 4977 [ 520,2 | 687 11 | 723,12
5 Carga Geral Deslocamento (CCD) | R&/km | 341 4,368 | 5,006 | 5491 | 6,068 | 6945 | 7.8685
Carga e descarga (CC)| R§ 391 | 478 | 5065 | 5056 | 516.4 | 682,62 | 748.51
Deslocamento (CCD) | R$/km | 3,078 [ 4,368 | 5,018 | 5491 | 6,068 | 6945 | 7.8685
6 Neogranel
Carga e descarga (CC)| R% 391 | 478 | 509.8 | 5056 | 518.4 | 692,62 | 748.51
. Deslocamenta (CCD) | R&/km | 4,091 | 5,04 | 5757 | 6,217 | 6,845 | 7.6497 | 8.5379
7 Perigosa (granel sdlido)
Carga e descarga (CC)| RS 5232 | 6079 | 6555 | 6475 | 6742 | 828,67 | 874,83
. - Deslocamento (CCD) | R¥/km | 4,184 (5158 | 574 | 6,365 | 7.077 | 7.7907 | 8.823
il Perigosa (granel liguido)

Carga e descarga (CC)| RS 5489 | 6404 | 650.6 | 688.2 | 737.8 | 867.42 | 953,22
Perigosa (frigorificada ou aquecida) | Deslocamento (CCD) | RS/km | 4,649 | 5,766 | 6.596 | 7.267 [ 7,962 | 93406 | 10,2364

9
Carga e descarga (CC)| RS 568.2 | 6645 | 7243 | T48.7 | 766.6 |1.079.10]1.093.15
10 Perigosa (conteinerizada) Deslocamento (CCD) | R$/km 4,663 | 5,284 | 5,809 [ 6,422 | 72863 | 8.1442
Carga e descarga (CC)| R§ 5562 | 577.2 | 587,2 | 609.8 | 780,58 | 8158.41
Deslocamenta (CCD) | RS/km | 3,718 | 4,675 | 5,353 | 5,838 | 6,416 | 7.3063 | 8.2366
11 Perigosa (carga geral)
Carga e descarga (CC)| R§ | 4725 | 5595 | 5961 | 5951 | 607.9 | 786,09 | 8438
12 Carga Granel Pressurizada Deslocamento (CCD) | RS/km 5,874 | 6,574 84113
Carga e descarga (CC) RS 610.9 [ 657.4 897.78

Fonte: Adaptado de ANTT (2024).

A Equacao 1 representa o calculo do valor minimo de frete. Os parametros sao

encontrados na tabela da Figura 2 e substituidos na equagéo.

Valor minimo = (KM * CCD) + CC (1)

Onde KM corresponde a quantidade de quildbmetros totais da rota, CCD
representa o fator de deslocamento encontrado na tabela da Figura 2 e CC o valor de

descarga, ambos a partir da quantidade de eixos.
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2.1.2 Documentacao de frete

A documentagéo para o transporte rodoviario de cargas é fundamental para
assegurar a legalidade, seguranca e eficiéncia das operagdes logisticas. Os principais
documentos tratados neste estudo sdo o de conhecimento de transporte e o manifesto

de documentos fiscais.

2.1.2.1 Conhecimento de transporte

O documento de conhecimento de transporte € o documento principal na
contratagdo de um servico de transporte de carga através do modo rodoviario. O
documento é definido por Ballou (2006, p. 182) como “um contrato legal entre o
embarcador e o transportador para a movimentagcao de carga com razoavel rapidez
até um destino especificado, e com entrega sem danos ou perdas”.

Nele, estardo especificados os envolvidos na negociagao, definindo quem é o
tomador do servico, quem séo o remetente e o destinatario, além de questbes fiscais
de recolhimento de impostos nacionais. As notas fiscais dos produtos estarao
vinculadas a este documento.

O conhecimento de transporte € um documento, portanto, necessita ser
autenticado e de tal maneira, € validado digitalmente através de chaves junto a
Secretaria do Estado da Fazenda (SEFAZ), 6rgao responsavel pelo controle de
receitas e despesas dos estados. Atualmente € chamado de Conhecimento de
Transporte Eletronico (CTe) e normalmente utilizado através do Documento Auxiliar
de Conhecimento de Transporte Eletrénico (DACTe) que nada mais é que uma

representacao visual simplificada.

2.1.2.1 Manifesto de documentos fiscais

O Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais (MDFe) € um documento
obrigatorio no transporte de cargas intermunicipal ou interestadual, pois € através dele
que sao identificadas as cargas que estdo em transito. De maneira simplificada, o

MDFe agrupa os CTEs referentes a determinada carga.
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No documento fiscal, estdo contidas as informagdes das chaves dos CTEs que
foram autorizados junto a SEFAZ, além das informagdes de quem é o agente que
transporta a carga, identificando o motorista, veiculo e registro junto a ANTT.

O MDFe também pode ser conhecido através da nomenclatura Documento
Auxiliar do Manifesto Eletrébnico de Documentos Fiscais (DAMDFe), que é a

representacao simplificada das informagdes transmitidas a SEFAZ.

2.2. COLETA, ORGANIZAGCAO E ANALISE DE DADOS

A primeira etapa para a criagdo de um modelo preditivo € a compreensao sobre
os dados obtidos.

A hipétese inicial da criagado de um modelo preditivo € de que os dados obtidos
contenham indicios das causas ou possuam padrées que ajudam o modelo a ser
criado. Sendo assim, os grupos de dados tém de ser capazes de explicar o fendmeno
que se busca prever.

As informacgdes coletadas nunca serdo perfeitas, existem sempre erros
contidos e que acontecem de forma inesperada e até mesmo criativa (CHAI, 2020). A
coleta dos dados tem suma importancia, porém Witten, Frank e Hall (2005) definem a
etapa de tratamento de dados como a parte de maior esforgo investido dentro do
processo de modelagem dos dados.

Witten, Frank e Hall (2005) apresentam os desafios na coleta de dados,
exemplificando que diferentes departamentos ou fontes terao suas proprias formas de
registrar dados, em periodos diferentes, com convenc¢des diferentes, com diferentes
chaves ou identificadores e que isto resultara em inumeros erros, sendo assim os
dados precisam ser tratados e limpos.

Para Polyzotis et al. 2018, as ferramentas de analise e visualizagdo podem
ajudar na visualizacdo e compreensao dos dados, desvendando propriedades

surpreendentes.
2.2.1 A ferramenta Alteryx Designer
No mercado existem diversas ferramentas que auxiliam na criacdo de analise

estatistica e visualizacdo ou tratamento de dados. Nesta se¢ao serdo apresentadas

algumas ferramentas e pacotes, além dos principais pontos sobre o Alteryx Designer.
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Quando se trata da manipulagédo de uma base de dados, o Microsoft Excel é
a ferramenta lider. O software € um editor de planilhas robusto, capaz de desenvolver
calculos e tratamentos com dados, apresentando-os de forma clara, direta e facil. Os
arquivos gerados em Excel sdo amplamente utilizados como forma de entrada ou
saida para outras ferramentas, porém a analise de dados em grande volume pode ser
uma de suas vulnerabilidades.

Semelhantemente, para analises estatisticas existe a linguagem R, que é um
conjunto integrado de recursos de software para manipulagdo de dados, calculo e
exibicao grafica, com maior potencial de exploragdo. A linguagem €& bem
desenvolvida, simples e eficaz que inclui condicionais, loops, fungdes recursivas
definidas pelo usuario e recursos de entrada e saida, fornecendo diversas técnicas
estatisticas, como modelagem linear e n&o linear, testes estatisticos classicos, entre
outros (Fundagao R, 2024).

O ambiente R esta presente em muitas ferramentas, especialmente no Alteryx
Designer. O software € voltado aos analistas de dados, emponderando-os com um
programa de preparagao, unido e analise de dados — preditiva, estatistica e espacial
-, em uma interface simples (Alteryx Inc., 2024).

O Alteryx é baseado no estilo “arrastar e soltar”, onde dentro de um fluxo de
trabalho, uma ferramenta € arrastada e inserida com algumas predefinicbes basicas.
Cada fluxo de trabalho possui uma sequéncia légica, onde o usuario insere uma
entrada de dados, seja por integracao externa ou inserindo diretamente, conecta as
ferramentas de preparacao, tratamento e modelagem e no fim visualiza e exporta suas
andlises. Essa abordagem facilita a visualizagdo e a compreensao das
transformacdes e analises aplicadas aos dados, tornando a exploracdo mais acessivel
para os usuarios (Alteryx Inc., 2024).

A interface pode ser subdividida entre quatro areas com finalidades diferentes.
Na Figura 3, tem-se na parte superior em vermelho as opg¢des de ferramentas, que
sdo categorizadas em grupos ou salvas em favoritos. Essas ferramentas tém
finalidades especificas, que podem ser configuradas através da barra lateral que
auxilia na configuracdo de parametros, com destaque amarelo.

As ferramentas sao utilizadas uma vez que arrastadas para a area em
destaque azul, o fluxo de trabalho. E no fluxo de trabalho onde serédo esquematizados
0s processos envolvidos desde a entrada até a saida de dados. Pés-tratamento, os

dados estardo disponiveis para pré-visualizagdo na area em destaque amarelo.
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Figura 3 — Interface Alteryx Designer
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O Quadro 1 a seguir relaciona as ferramentas presentes na interface do
software com sua respectiva descri¢ao.

Quadro 1 - Ferramentas do Alteryx Designer

Nome da ferramenta

Descricao

Visao Computacional

Use o Designer para inserir, processar e analisar
imagens e, depois, gerar a saida delas.

Conectar

Ferramentas para o Alteryx Connect.

Mineracao de Texto

Analise os dados do texto.

Ferramentas de
entrada/saida

Forneca entradas e saidas para os fluxos de trabalho.

Machine Learning

Crie modelos de aprendizado de maquina.

Preparacao Prepare os dados para analise posterior.
Juncéo Combine dois ou mais fluxos de dados, agregando os
dados a um esquema largo/longo.
. Separe os valores de dados em um esquema de
Analisar ~
tabela padrao.
Transformar

Sumarize ou reorganize os dados.

No Banco de Dados

Conecte uma base de dados para combinar e
visualizar os dados.

Geragao de Relatérios

Ajuda para a apresentacio e organizacédo dos dados.

Documentacgao

Melhore a apresentagcéo de um fluxo de trabalho
adicionando anotagdes e organizando ferramentas.

Geografia

Manipulacéo e processamento espacial de dados e
edicao de objetos geograficos.

Ferramentas de interface

Projete elementos de interface de usuario para
aplicativos e macros.

Investigagdo de Dados

Entenda os dados a serem usados em um projeto de
analise preditiva.

Preditivo

Modelagem preditiva, comparag¢ao de modelos e
ferramentas para teste de hipoteses.

Teste AB

Realize experimentos de teste A/B.

Série Temporal

Plotagem de graficos de séries temporais regulares e
univariadas e ferramentas de previsao.

Agrupamento Preditivo

Agrupe registros ou campos em um numero menor de
grupos.

p . Determine a melhor estratégia ou resultado para
rescritivo . ) ~
diferentes situacgdes.
Conectores Recupere ou envie dados para a nuvem ou Internet.
Padronize listas de enderecgos e realize a
Endereco geocodificagdo para o nivel de cédigo postal com 9
digitos.
. - Extraia dados utilizando o mecanismo do Allocate
Analise Demografica
dentro do Alteryx.

Analise comportamental
(obsoleto)

Extraia dados utilizando o mecanismo do Solocast.
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Recupere dados de contagem listados e realize
analises em bases de dados de grande escala.
Crie macros e aplicativos analiticos e execute
programas externos.
Laboratério Ferramentas que ndo s&o para uso em producao.

Exemplos de SDK Exemplos de ferramentas de SDK.
Fonte: Adaptado de SILVEIRA (2023).

Calgary

Desenvolvedor

O presente trabalho faz uso de parte das ferramentas disponibilizadas. Foram
utilizadas “Ferramentas de entrada/saida” para a integragdo dos dados com as
planilhas do Microsoft Excel, “Preparacao”, “Juncao”, “Analisar’ e “Transformar” para
o tratamento de dados e para a organizagao melhor do fluxo, foi utilizada a ferramenta
“‘Documentacgao”. Os modelos foram criados utilizando-se da aba “Preditivo”, onde

estao disponibilizados os algoritmos e testes utilizados.

2.3. METODOS DE PREDICAO

Os métodos de predigao sao algoritmos e ferramentas capazes de oferecer de
forma satisfatoria uma previsao de um fenédmeno.

Eles sdo calibrados e validados a partir de dados de série historica, com
variaveis que contém informagdes relevantes sobre o fendmeno a ser explicado.
Através da identificacdo de padrbes e correlagdes presentes nas variaveis, os

métodos vao convergindo em previsdes aproximadas.

2.3.1 Regressao linear

Segundo Devore (2006, p. 433), “A analise de regressdo é a parte da
estatistica que investiga a relagdo entre duas ou mais variaveis relacionadas de
maneira ndo-deterministica”.

Os métodos de regressao linear simples (RLS) e regressao linear multipla
(RLM) s&o procedimentos estatisticos que procuram entender e quantificar os fatores
que influenciam um fenémeno. Estes modelos podem relacionar duas ou mais
variaveis quantitativas ou qualitativas.

As regressoes lineares se baseiam na construgcao de fungdes lineares como

representadas na Equacao 3.
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Y=Xf+a+e (2)

Onde:
= Y — Variavel dependente
= X — Variaveis independentes
= [ — Constantes e coeficientes estimados
* o — Intercepto

= ¢ — Erro aleatorio

Desta forma, Y é a variavel ou evento que busca ser explicado e que pode ser
chamada também de variavel resposta. As demais variaveis que influenciam na
explicada, podem ser chamadas de variaveis independentes ou explicativas,
representadas pelos termos X (Devore, 2006).

Para estudar um fenbmeno e explica-lo através de uma RLM, torna-se
necessario entender como as variaveis independentes se relacionam a variavel
dependente e como elas também se relacionam entre si. Para estimar tal relagdo, o

calculo do coeficiente de correlagao de Pearson é aplicado através da férmula:

p _ Covarianciayy _ Zilg?(xik_f).(yk_y)
o ,Variénciaxi~,/Variénciay \/E%E(xik_f)z, Z;;E(J’k—l_/)z (3)
Onde:
—1<py <1 (4)

Duas variaveis podem estar positivamente ou negativamente relacionadas.
Quando ha o crescimento de uma ao mesmo tempo em que ha crescimento da
segunda, diz-se que estas estao positivamente correlacionadas. De forma analoga,
duas variaveis sao ditas negativamente correlacionadas quando ha o crescimento de
uma delas em detrimento do decrescimento da segunda.

Variaveis independentes altamente correlacionadas, ndo devem ser
adicionadas simultaneamente a um modelo de regressao, pois nao tém significancia

estatistica.
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2.3.2 Floresta Aleatoéria

O Método de Floresta Aleatoria ou Random Forest é um algoritmo de machine
learning que tem amplo uso e aplicagdes. Através do algoritmo sdo combinadas as
saidas de multiplas arvores de decisao, alcangando um unico objetivo. O método é
capaz de encontrar solugdes eficientes para problemas ditos como classificagao ou
regressado. Criador do método, Breiman (2001), define que as florestas aleatérias sdo
um conjunto com varias arvores de decisdo, onde cada arvore € baseada em um vetor
aleatorio com amostra independente. A combinacédo de cada uma dessas arvores € o
que possibilita a previsdo em de um resultado.

Biau (2016) cita que o Método de Floresta Aleatdria € um dos modelos mais
utilizados atualmente na area de pesquisa e aplicagdo de machine learning, pois se
adapta a uma grande quantidade de problemas, com a capacidade de resolvé-los com
poucos hiperparametros. Trés parametros sdo necessarios no método: quantidade de
variaveis aleatérias em cada arvore, o tamanho do n6 de cada arvore e o parametro
bootstrapping, que faz com que amostras unicas sejam escolhidas para cada arvore.

Como todo método, possui vantagens e desvantagens. O método tem risco
reduzido de overfitting, que se manifesta quando um modelo se adapta muito bem aos
dados de treinamento, mas ndo consegue fazer boas previsdes quando exposto a um
novo conjunto de dados. O modelo também tem a facilidade na definicao das variaveis
que contribuem para a previsao.

Os pontos negativos do método estdo concentrados no tempo e recursos para
execugao. Por se tratar de um método com grande entrada de dados, a limpeza e
armazenamento desses dados pode apresentar um problema. O alto custo
computacional pode também ser um ponto negativo, visto que o modelo precisa de

muito processamento.

2.3.3 Spline

Cunha (2003) define as splines como métodos com boas propriedades de
aproximacao, convergéncia e estabilidade, que foram desenvolvidas a partir de
necessidades praticas de aproximacao.

As splines sao definidas por Gomes et al. (2017, p. 223) como “modelos de

regressao com um conjunto de variaveis ficticias e que se ajusta linhas de regressao
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separadas dentro das regides entre os nds, e 0s nos ligam os ajustes de regressao
segmentada.”

Assim, a previsao através de métodos spline é uma técnica que visa ajustar
os valores previstos conforme uma curva suave que se modela aos dados.

Por se tratar de um modelo de interpolagao, o método spline necessita de uma
quantidade de dados consideravel para que os resultados previstos sejam

satisfatorios, pois quantos mais pontos inseridos, mais suave sera a curva.
2.4. METRICAS DE DESEMPENHO E VALIDACAO DE MODELOS

Para avaliar-se os resultados dos métodos obtidos e suas predi¢cdes, sdo
necessarias algumas métricas de desempenho. Essas, utilizam-se de féormulas para
quantificar a eficacia dos modelos. A seguir serao apresentadas as principais métricas

utilizadas para a avaliagcao de resultados e validacdo de modelos
2.4.1 Erro relativo

Para o comparativo entre métodos, necessita-se de um método de avaliagao
dos erros observados em relagdo aos valores verdadeiros. Para tal, utiliza-se a
medida de erro relativo, que € uma forma de expressar a magnitude do erro em
relagdo ao tamanho do valor verdadeiro. Ele pode ser calculado através da formula

disposta através da Equacéo 4.

19—l

Er
Iyl

x 100% (5)
Onde:

= § — Valor estimado

= y — Valor observado

2.4.2 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio - RMSE

A RMSE ou em portugués, raiz quadrada do erro quadratico médio, € uma
métrica que mede a precisao geral do modelo. Bruce e Bruce (2019, p. 185) a definem
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como a métrica de desempenho mais importante da perspectiva da ciéncia de dados.
Através da formula representada na Equacao 5, sdo calculados os erros com base no

valor previsto e o valor real.

RMSE(,9) = [ (3= 9’ ©)

Onde:
= y — Valor estimado

= y —Valor observado

De forma direta, o valor encontrado na métrica pode ser explicado como quanto

o0 modelo pode estar errando, tanto para menos quanto para mais.
2.4.3 Coeficiente de Determinagao - R?

O Coeficiente de Determinagdao R? é uma medida muito utilizada juntamente
aos modelos de regresséao, frequentemente aplicada para julgar a adequagéo de um
modelo de regressdo (MONTGOMERY, 2009). O coeficiente varia entre os valores
de 0 e 1, medindo a proporgao da variabilidade total da variavel dependente. Quanto
mais proximo de 1, as variaveis estdo mais ajustadas ao modelo, isto €,
percentualmente o valor indica a proporcao de Y explicada pela presenca da variavel
X.

O coeficiente pode ser determinado através do uso da Equagao 6:

n o _ o2

Onde:

= $ — Valor estimado
= y — Valor observado

= n — Numero total de observacdes
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2.4.4 Validagao dos modelos

Para a comparacdo de desempenho, se faz necessaria a utilizacdo de
indicadores iguais para todos os métodos analisados, assim sao definidos a, 3, R* e
0 Root Mean Squared Error. Lopes (2010) define como modelo bem ajustado, os que
apresentam, na Regressdo Simples entre valor observado e valor estimado, o
intercepto a mais préximo de 0, com a inclinagdo B o mais proximo de 1 e R? mais
proximo de 1. Para a avaliagdo do RMSE, temos que os menores valores possiveis

indicam a menor presenca de erros.
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3. METODOLOGIA

O presente estudo tem como objetivo desenvolver um modelo acurado através
do uso de Alteryx Designer, capaz de equilibrar os fatores da precificacdo de fretes
por caminhoneiros autbnomos, garantindo a maior lucratividade para a Bialog.

Para atingir tal propdsito, € realizado um estudo de caso com a empresa, que
atua na contracao de fretes, unindo motoristas aos clientes embarcadores. A fim de
calibrar os modelos, faz-se necessaria a obtengcao de dados referentes a fretes
anteriormente praticados, e para isso, as informagdes obtidas sdo provenientes dos
sistemas de informacéo utilizados pela empresa.

A disponibilizagado de dados facilitada € uma caracteristica determinante para
a escolha do estudo de caso: a empresa conta com registros desde sua implantagao
e os cede a fim de estudos. A falta de padronizacao de alguns registros pode acarretar
dificuldades de tratamento, porém néo sao impeditivos ao uso dos dados. Os dados
sobre valores de diesel praticados em datas retroativas foram coletados através dos
relatérios de levantamentos de precos da Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural
e Biocombustiveis (ANP).

A elaboragdo da metodologia se fez através das etapas de aquisicdo e
tratamento de dados, definicdo da amostra de trabalho, calibracdo e validacao, e
comparagao de resultados entre o modelo criado e os modelos ja praticados

previamente. A Figura 4 ilustra a sequéncia l6gica do estudo.
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Figura 4 - Metodologia

INTRODUGAO

AQUISIGAO
DE DADOS

TRATAMENTO
DE DADOS

DEFINICAO DE
VARIAVEIS CANDIDATAS

CALIBRACAO E
VALIDAGCAO DOS MODELOS

Fonte: Autor (2024).

A etapa de fundamentacgao, apresentada no Capitulo 2, teve como finalidade
elucidar os conceitos presentes no estudo, a teoria e os métodos utilizados, além de
contextualizar o tema.

A aquisicdo dos dados fez-se necessaria para definir quais tipos de dados
seriam utilizados. A empresa registra dentro do sistema diversas informagdes sobre
os fretes ja realizados, mas € de suma importancia entender quais estdo minimamente
relacionados a formagao do preco de frete. Assim, existem centenas de fontes de
dados, as quais devem ser escolhidas para utilizagdo no estudo como variaveis
candidatas.

Para evitar a perda de informagdes, a etapa de tratamento de dados visa
organiza-las de forma concisa, unindo diferentes fontes de dados em uma unica base,
removendo informacdes repetidas, incompletas ou imprecisas.

Dadas as caracteristicas de distribuicdo geografica das rotas atendidas pela
empresa € a localizagao dos clientes, € definida uma amostra dos fretes atendidos.
Para a definicao de quais clientes serdao analisados, faz-se uso de ferramentas de
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Sistemas de Informagbdes Geograficas (SIG), especificamente o QGIS, para o
mapeamento e representacao grafica.

ApOs coleta, tratamento e definicdo de amostra de trabalho inicia-se a
construgédo dos modelos através do uso dos algoritmos preditivos no Alteryx Designer,
comparando os diferentes algoritmos e selecionando o com melhores caracteristicas.

Por fim, compara-se o resultado do melhor modelo encontrado com os

meétodos ja utilizados pela empresa e é definido o de melhor acuracia.
3.1 AQUISICAO DE DADOS

Para o entendimento sobre os dados coletados, € necessario primeiro entender
como eles sao registrados em sistema. O Transportation Management System (TMS)
utilizado pela empresa faz o registro das informacdes em tabelas, relacionando-as
através de chaves. Desta forma, todos os dados foram disponibilizados através de
planilhas, onde as informagdes possuem cddigos identificadores, que se unem entre
diferentes fontes de dados.

A empresa nao possui frota propria, portanto, todos os fretes sao realizados por
TACs ou parceiros, contratados a distancia, seja via aplicativo ou via atendimento
digital. Assim, a empresa se denomina como uma transportadora digital, pois € através
desse meio que se viabiliza sua operagao. A Figura 5 mostra o relacionamento entre

softwares da empresa.

Figura 5 - Fluxo de informagdes no sistema

LGN

—

Portal Tomador

Cliente empresa informa
os fretes disponiveis

G

Aplicativo Caminhoneiro

TACs procuram por fretes
com as caracteristicas e
localidades desejadas e

ofertam o seu valor Sistema TMS

E o sistema que agrupa
todas as informagdes e
gera documentagdes

Fonte: Autor (2024).
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A Bialog denomina oferta de frete, toda possibilidade de frete disponibilizada
pelo cliente tomador através do portal. O valor do motorista € chamado de lance. Uma
oferta se concretizara em frete realmente, quando ha acordo de valores entre
motorista e cliente tomador, assim se iniciando o procedimento de carregamento.

Apods o carregamento, serdo emitidos os documentos de frete e realizado o
pagamento, automaticamente. Quando entdo ha geragdo da documentagdo com o
frete acordado, € criada a viagem dentro do sistema. Dessa forma, oferta de frete no
portal € uma possibilidade ainda ndo concretizada, enquanto viagem no TMS & um
frete concretizado e documentado.

Na Figura 6 temos uma exemplificacdo de um relacionamento entre tabelas,
onde um motorista € destacado na tabela de cadastro de motoristas. Esse mesmo, é
indicado como o condutor de um certo veiculo. Quando um condutor tem a intencao
de realizar determinado frete, ele da um lance com o valor desejado para o servigo
em uma oferta. Essa combinagdo de motorista e veiculo, junto ao valor pretendido,
esta dentro da tabela de lances de ofertas, pois o motorista tentou negociar o valor

daquele frete.

Figura 6 - Relacionamento entre tabelas

OFERTAS
I

Fonte: Autor (2024).

O registro dessas informagdes é feito entre as interagdes entre o cliente
motorista, utilizador do aplicativo para celular, e do cliente tomador, utilizador do portal

web, o contratante do servigo.
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O Quadro 2 sintetiza as tabelas disponibilizadas, identificando-as conforme

sua nomenclatura, principais informacdes obtidas através delas e as quantidades de

informagdes contidas.

Quadro 2 - Tabelas de dados disponibilizadas pela Bialog

Caddigo

Nome

Quantidade
de linhas

Quantidade
de colunas

Principais informacgdes
contidas

DA3

Veiculos

13.938

95

Placas, tipos de
veiculos, nimero de
eixos

DA4

Motoristas

15.368

94

Nome, informagdes
pessoais, endereco de
residéncia

DT6

Documentos

174.654

127

CTEs gerados, valor de
notas fiscais, peso de
mercadoria, quantidade
de produtos, valor de
imposto

DTQ

Viagens

45.438

60

UF origem e destino,
veiculo, motorista, data
de emissao

DTR

Veiculos por
viagem

1.757.793

14

UF origem e destino, ID
de oferta, valor
combinado, placas,
motorista

SA1

Clientes

36.293

116

CNPJ, coordenadas,
informacoes fiscais,
tipos de produtos,
parametrizacdes e
caracteristicas

ZF0

Solicitantes

52.222

37

Sobre o tomador do
servigo: razao social,
cbdigo, UF origem

ZF1

Origens

54.082

59

Sobre o remetente:
razao social, codigo,
coordenadas

ZF2

Destinos

80.504

52

Sobre os destinatarios:
razao social, cédigo

ZF3

Lances

54.457

71

Quilometragem total da
rota, valor inicial
ofertado

Fonte: Autor (2024).

Ademais, foi indispensavel a coleta de dados sobre os valores de diesel, que

nao sao contidos no sistema da empresa. A ANP ¢é o érgao regulador das atividades

que integram as industrias de petrdleo e gas natural e biocombustiveis no Brasil,
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sendo assim, é a responsavel pela coleta e disponibilizagao, entre outros dados, sobre
0 precgo do diesel ao longo dos anos nos estados brasileiros. Através do relatorio de
Levantamento de Precos de Combustiveis (LPC), foram tratados os valores de diesel,
agrupando-os por més, ano e estado, realizando a média entre os valores observados.

O relatério LPC faz o levantamento semanalmente em postos de gasolina de
cada cidade, levantando os precos de revenda praticados. Ndo s&o todas as cidades

que possuem o levantamento, porém todos os estados possuem coleta.

3.2.1 Método de precificagao Bialog

A empresa possui um método para previsdo de valores de fretes solicitados
pelos motoristas, porém esse é pouco utilizado e normalmente o trabalho de
levantamento de precos é feito a partir da demanda recebida, de atendimento a
atendimento.

O método é utilizado normalmente como uma forma de validacao de tabelas de
frete pré-definidas por clientes, avaliando-se a aderéncia dos valores aos praticados
no mercado.

Para a definicao dos precos de fretes, sdo levados em consideracdo dois
valores: um valor de diaria minima e um valor baseado no custo por quilometragem.
Se o custo por quilometragem for inferior ao de diaria minima, esse sera
desconsiderado e o valor previsto sera o da diaria.

Para a definicdo dos custos minimos, torna-se necessario definir para cada tipo
de veiculo, algumas informagdes que serao utilizadas.

A Figura 7 representa a tabela de informagdes por tipo de veiculo utilizadas no
método. Cada veiculo possui capacidades e quantidade de eixos definidos. O
consumo por litro € um dado que a empresa determinou de forma empirica através da
sua gestao, estimando um valor médio para os veiculos de cada tipo. O valor de diaria
sera definido pelo produto entre a quantidade de eixos, a quantidade de horas ociosa

e um fator determinado.
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Figura 7 - Tabela de parametros Bialog

MOTORISTA
CONSUMO/L
34 3 3.5 RS 133 | RS 260 | RS 15904 | RS 139,16
14 RS 206 | BS 412 | BS 636,16 | RS 336,64
16 RS 2,06 | RS 412 | RS 727.04 | RS 636,16
25 RS 337 | RS 674 |RS 113600 | RS 994,00
32 RS 337 | RS 674 |RS 145408 RS 1272m
148 RS 136 | RS 872 |RS 218112 RS 150848
63 RS 494 | RS 088 [RS 203360 (RS 238440
74 RS 194 | BS 088 |RS 336236 |mS  28m:

Fonte: Autor (2024).

TEUCK

TEUCK

CARRETA 25 TON
CARFETA 32 TON
EITREM 48 TON
BITREM 63 TON
EODOTREM 74 TON

W oD ) @ Lh e L b
B e e e
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O valor baseado no custo por quilometragem €& formado através da
multiplicagdo da quilometragem total da rota avaliada pelo custo por quildmetro
rodado, sendo esse obtido através da divisao do valor de combustivel pelo consumo
por litro.

O método apresentado € extremamente util, mesmo sendo formado de maneira
empirica e baseado na experiéncia dos gestores, pois a empresa atualmente conta
apenas com o método da ANTT como alternativa e ainda nao dispée de uma

ferramenta mais adequada.

3.2 TRATAMENTO DE DADOS

O tratamento dos dados tem suma importancia no desenvolvimento do estudo,
pois a coesao das informagdes faz com que o modelo de previséo criado seja o mais
confidvel possivel. Essa etapa é a que demanda mais custo de tempo e recursos
computacionais.

Nos dados fornecidos para o estudo, tem-se muitas particularidades que
precisam ser tratadas ou ajustadas. O uso do Alteryx Designer potencializa a

confiabilidade e qualidade dos tratamentos.

3.2.1 Tratamento das viagens

O inicio do tratamento se da através da inclusdo das planilhas de viagens, que
sao divididas em quatro arquivos. Primeiramente, sdo excluidos antecipadamente os
dados que, devido a caracteristicas especificas, ndo sao relevantes para a analise.
Através da ferramenta filtro, sdo excluidas as viagens que representam operagoes

onde ndo ha uma nova negociagado a cada frete, seja identificando-os pela filial da
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empresa ou pelo cliente atendido. Sdo removidos também os dados onde o valor do
frete combinado com o motorista € inferior a cem reais, pois baseando-se em
procedimentos da empresa, viagens de corregdo de documentagdo ou problemas
especificos sdo corrigidos com a geragao de um novo ID de viagem, porém com valor
combinado abaixo do padrdo. Se mantidos esses dados, haveria duplicidade de
informagdes em casos especificos com valores distorcidos da realidade, o que

enviesaria o resultado. A Figura 8 mostra o primeiro tratamento dos dados no software.

Figura 8 - Tratamento inicial de viagens
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Fonte: Autor (2024).
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O ID de viagem € unico e representa um frete realizado, porém, nos dados
exportados, temos que um mesmo ID de viagem pode ser repetido em uma nova linha
em casos em que ha mais de um documento dentro utilizado no frete. Assim, &
necessario para a analise, considerarmos o numero de viagens apenas uma unica vez
junto a um unico numero de CTe.

Para que sejam incluidos os dados sobre a carga, € incluida a entrada de dados
dos documentos gerados, unindo essa entrada ao fluxo ja tratado anteriormente,

conforme observado na Figura 9.

Figura 9 - Inser¢do dos dados de documentos gerados

&
|
|
b

Doc e Viagens
Alan adsx

Ouery="DTE
Documentos§’

Fonte: Autor (2024).

O numero de documento ja aparecia dentro da viagem anteriormente e agora,
sera a chave a ser buscada na tabela de documentos, trazendo as informacdes de

peso da carga, valor de nota fiscal, valor de impostos, entre outras informagdes. Sdo
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excluidos os dados que se referem a documentos auxiliares, que nao representam
diretamente um documento de um frete.

Dentro dos registros, encontram-se dados que sao inseridos apenas uma vez
dentro da viagem, como é o caso do frete combinado com o motorista, mas aparecem
a cada vez que o ID de viagem aparece. Ja outros dados sao diferentes a cada ID de
documento diferente. Dessa forma, a partir desse ponto do tratamento, algumas
informagdes precisam ser sumarizadas e agrupadas, somadas ou calculadas atraves
de médias. Na Figura 10, tem-se como exemplo a viagem 10357, onde existem cinco

CTEs diferentes para a mesma.

Figura 10 - Exemplo de viagem com documentos multiplos
'\

| o
'\ B—-e—©
~ h : —_— W W
S ' v— | i P .
) |
e a 5 | VIAGEM
| £ i Crescente
HsNull DT6_SERIE] =
([DT6_VOLORI -coL” -
<
Resultados - Selecionar (70) - Salda
= 40ded0campos v @ | visualizador de célula v * 3,158 de 21.594 registros exibidos (resultados parciais) N X v Pesquisar @ Dados | Metadados | A
Registro  FILALVIAGEM VIAGEM FILIAL DOC (VGE) ERO DOC (VGE) CODIGO CAVALD CODIGO REBOQUE 1 CODIGO REBOQUE 2 CODIGO REBOQUE 3 FRETE COMBINADO CODIGE MOTORISTA
. 1 010101 10350 010101 ONZ4DS54 2300
e 2 010102 10354 10102 03054 PKNI17O 5368
I o000 10357 010101 20259 1PU3STE 600
4[oi0101 10357 010101 000020260 1PU35TE 500
s [o10101 10357 010101 000020261 1PU35TE 500
6010101 10357 010101 000020262 1PU35TE 500
7[o10101 10357 010101 000020263 1PU3STE 600
80 10359 o1 NYPIF4S 600
10361 0Z04D67 600
10363 NZA3169 340
10363 NZA3169 340
10365 JOOsB02 600
10365 J0osB02 600
10365 J0ogB02 600
10374 ADB2921 11900
10382 NZA3169 340
10382 NZA3169 340

Fonte: Autor (2024).

Para tratar esse problema, utiliza-se a ferramenta sumarizar. As viagens
passam a ser agrupadas pelo seu ID e dessa forma, quando ha mais de uma linha
com ele, selecionam-se os campos que serao utilizados para algum tratamento. Na
Figura 11, temos que os dados agrupados pelo numero de viagem, serdo somados.
Assim, temos o valor total de cada campo, considerando todos os documentos

presentes em uma mesma viagem.
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Figura 11 - Ferramenta sumarizar

Adicionar

Acdes:

. Mome do A

Campo Acao campo
de salda

WALOR CTE Soma | Sum_VALOR... o
WALCR TOTAL Soma | Sum_VALOR...
VALOR IMPOSTO | Soma | Sum_VALOR...
WVALOR MERCAD... |Soma w0 Sum_VALOR..,
VOLUME ORIGL.. |Soma w0 Sum_VOLLU..,
OTD VOLUMES Soma 0 sum_OTD V..
PESO Soma ~ | Sum_PESD

Fonte: Autor (2024).

Para a inclusdo da quilometragem total do frete, necessita-se a inclusdo do
dado de entrada dos lances dos motoristas nas ofertas, pois essa informacgéao é
registrada sempre que um novo interessado em um frete é registrado. Além disso, é
necessario considerar que, independentemente da quantidade de entregas, essa
quilometragem é calculada com base na origem remetente, ao ultimo destinatario.
Ofertas com mais de um lance motorista registram a mesma informacao de
quilometragem, sendo assim, eliminamos a apari¢ao de dois lances em mesma oferta.

A préxima etapa, € a inclusdo dos dados sobre os veiculos utilizados em cada
frete. Para isso, € inserida a tabela de veiculos, onde a chave de jungéo do fluxo a
tabela sera o cédigo do veiculo, que € a prépria placa.

Foram identificados ao todo, 49 clientes Unicos na base de dados tratada.
Muitos desses nao trabalham restritamente a um produto especifico, mas sim a
produtos de mesma caracteristica. Para sintetizar o tipo de produto que cada cliente
carrega, foram agrupados os produtos de forma a agrupa-los por segmento. Uma nova
tabela foi criada, relacionando cada cliente ao seu produto e, posteriormente,
novamente unida no fluxo de trabalho do Alteryx, para a inclusdo dos produtos em
cada viagem.

O Quadro 3 relaciona o tipo de produto ao seu cédigo.
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Quadro 3 - Produtos carregados

Produto Cddigo do produto
Material escolar 1
Plasticos 2
Diversos 3
Produtos de limpeza 4
Isopor 5
Bebidas 6
Painel solar 7
Isotérmicos 8
Insumos de leite 9
Moéveis e eletrodomeésticos 10
Material de construgao 11
Aco 12
Graos 13
Racéao 14
Papel 15
Alimentos 16

Fonte: Autor (2024).

Pode-se observar que nos 49 clientes unicos atendidos, ha 16 tipos de produtos
diferentes sendo carregados. Os produtos mais comuns sao os de bebidas e material

de construcgao.

3.2.2 Tratamento dos valores de diesel

Um dos principais custos de frete € o valor do combustivel, portanto é
indispensavel a coleta de dados sobre os valores de diesel, que ndo sédo contidos no
sistema da empresa.

A ANP é o 6rgao regulador das atividades que integram as industrias de
petroleo e gas natural e biocombustiveis no Brasil, sendo assim, € a responsavel pela
coleta e disponibilizagao, entre outros dados, sobre o prego do diesel ao longo dos
anos e estados brasileiros. Através do relatério LPC, foram tratados os valores de
diesel, agrupando-os por més, ano e estado, realizando a média entre os valores
observados. O relatério LPC faz o levantamento semanalmente em postos de gasolina
de cada cidade, levantando os precos de revenda praticados. Nao sdo todas as
cidades que possuem o levantamento, porém todos os estados possuem coleta.

Os dados sao disponibilizados pela ANP através de tabelas. A série referente

aos anos anteriores, é dividida entre semestres do ano, enquanto as séries do ano em
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exercicio é feita més a més. A coleta desses dados foi feita em maio de 2024, sendo
assim até o momento, os dados utilizados foram divididos em oito planilhas, onde ha
duas para cada ano anterior e uma para cada més do ano atual.

A Figura 12 a seguir ilustra o tratamento das planilhas de entrada dos dados.

Figura 12 - M6odulo de tratamento dos dados de diesel

1° SEMESTRE
2022 —

DIESEL 01 22xlsx \
Query="DIESEL |

> SEMESTRE o |
2022 !’ —_
)

DIESEL 02 22xIsx
Query="DIESEL

1° SEMESTRE
2023

DIESEL 01 223.xlsx
Query="DIESEL

2® SEMESTRE
2023

— 24

DIESEL 02 23 isx [;'/;?-—_E%@',_@— - _@__@_@_

(Query="DIESEL
0.

- - Estado - Sigla - PRECOS MEDIOS
— [Produto] = Crescente DIESEL xlsx
JANEIRO 2023 DIESEL ANG - Crescente Query=Precos

DIESEL 01 24xisx MES - Crescente medios diesel

(Query="DIESEL |
0 /

FEVEREIRO !! 1
2024

DIESEL 02 2d.xlsx
(Query="DIESEL

|
03 =
MARGO 2024 !! o |

DIESEL 03 24xlsx
(Query="DIESEL

03 Ed
ABRIL 2024 m ——"

DIESEL 04 24xIsx
Query="DIESEL
04 245

Fonte: Autor (2024).

Ao ser combinado um frete, é politica da empresa realizar o adiantamento de
no minimo 70% do valor como forma de adiantamento para a prestagao do servico.
De tal forma, presume-se que o principal abastecimento para a execugao do servigo
se da na cidade de origem do carregamento da carga. No LPC nao ha levantamento
em todas as cidades onde a empresa atua, dessa forma, optou-se por definir a média
preco do combustivel na UF de origem. Através da ferramenta sumarizar, foram
agrupadas as informagdes da sigla de cada estado, para cada més e ano. Sendo

assim, sao obtidos valores médios de diesel por data e localidade.
3.2.3 Correcgao de valores monetarios
Os dados obtidos sao defasados pois trata-se de valores monetarios

retroativos, sendo assim, € necessaria a corregao dos valores equiparando-os aos

valores praticados atualmente. Para a atualizagcdo dos valores, utiliza-se o indice
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Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA). Através desse, pode-se calcular o
valor atualizado corrigido de acordo com a inflagao.
A equacéo 7 aplica um fator de correcdo a um valor praticado anteriormente,

resultando ao seu equivalente nos parametros atuais.

V. =V, x Faryar 8)
FACUMULADO X (%ANTERIOR + 1)

Para obter o valor corrigido V., utiliza-se do produto entre o valor inicial V; e a
razao entre o valor F4ry4. qQue representa indice atual, com o produto do numero
Ficumunapo Que representa o indice acumulado até més anterior a data observada.

Para a devida correcdo, todos os valores representados de forma monetaria

sao calculados e ajustados.
3.3 DEFINICAO DE VARIAVEIS CANDIDATAS

Nos dados estdo contidas as rotas atendidas desde o inicio de 2022 até o més
de abril de 2024, sendo esses fretes os que contém as informacdes tratadas
anteriormente. Utilizando-se da ferramenta Exclusivo no Alteryx, pode-se definir quais
unidades federativas foram atendidas, dividindo-as entre origens e destinos. Para a
analise de origens unicas, o campo UF ORIGEM é marcado, enquanto para a analise
de destinos unicos, o campo UF DESTINO é marcado. Na Figura 13, a configuracao

da ferramenta Exclusivo € mostrada.

Figura 13 - Exemplo de uso da ferramenta Exclusivo

Nomes das colunas

Selecionar tudo

CUUIOU C3 AU FLACA
VALOR MEDIC DIESEL
UF ORIGEM
CODIGO UF ORIGEM
ID OFERTA
ANO

MES N

IsEmpty

LAT ORI

Fonte: Autor (2024).
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Apods a execugao do fluxo de trabalho, verifica-se que existem 17 origens e 26
destinos atendidos, das 27 unidades federativas brasileiras totais. Através da analise
dos dados, observa-se que a empresa atende alguns clientes de forma esporadica,
onde ndo ha recorréncia de carregamentos e, portanto, esses dados podem
influenciar negativamente no resultado das predigées. A fim de utilizacdo de dados
robustos, é tomada a decisao pela analise onde ha recorréncia, criando uma amostra
de trabalho. Para defini-la, utilizou-se de ferramentas de SIG, como o QGIS para
analise de distribuicdo geografica e de recorréncia.

Os SIGs sao programas que necessitam como entrada dados shapefile e dados
referenciados através de localizagdo. Para isso, todos os dados de origens e destinos
necessitam do seu par de coordenadas de latitude e longitude.

Uma das dificuldades enfrentadas foi o tratamento do dado de geolocalizagéo.
Foi identificada uma falha de registro nos dados, sendo assim, alguns dos clientes
finais ndo tinham a informacgao correta. A quilometragem total do frete ndo € impactada
pela falha, pois seu calculo vem de outra tabela fonte. Para evitar o descarte do frete,
optou-se por abstrair a informacéao, fornecendo o par de localizacéo referente a cidade
de destino. Para tal, foi construido um script baseado em Javascript, para a coleta das
coordenadas em lote de forma automatizada através de Planilhas Google. Ao fim da
coleta, os novos dados obtidos foram inseridos novamente no fluxo, gravando a
coordenada no campo de latitude e longitude do cliente destino.

Para a confecgdo dos mapas, foram utilizados os arquivos shapefile
disponibilizados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) através do
site oficial do érgao.

Ao todo apds o procedimento de tratamento dos dados, foram compilados
12.557 fretes. Para definicdo da amostra, optou-se por trabalhar com os clientes de
maior volume. Essa analise é feita através da quantidade de fretes realizados para
cada cliente. Através da representacao na Figura 14, constata-se que os clientes com
origem em Bahia e Minas Gerais sdo os de maior volume e compdem a amostra de

trabalho.



37

Figura 14 - Distribuicdo de fretes geral

Quantidade de carregamentos por UF
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Fonte: Autor (2024).

A Figura 15 representa o cliente com origem na Bahia, que ¢é identificado pelo
nome Delta. Esse cliente € o de maior recorréncia da empresa, com motoristas
considerados fidelizados e que ja sdao em sua maioria, acostumados com a
precificagdo. A principal area de atuagao desse cliente que distribui agua mineral é no
Nordeste, seguido pelo Centro-Oeste.

Esse cliente possui rotas bem definidas, onde ha um grande numero de
atendimentos em fretes intermunicipais dentro do préprio estado da Bahia, com mais
de 8.400 fretes praticados.

O segundo maior cliente, identificado como Kappa, tem sua origem em Minas
Gerais. Esse cliente atua com a producao de isotérmicos. Sua principal caracteristica
€ a distribuigdo por rotas mais longas, interestaduais. Sua atuagédo é mais acentuada
no centro-oeste, porém ha uma boa distribuigéo pelo territorio nacional (Figura 16).

Dessa forma, os fretes realizados para os clientes Delta e Kappa sao definidos

como os dados que serao utilizados no estudo.



Figura 15 - Distribuicdo de fretes cliente Delta
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Fonte: Autor (2024).
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Figura 16 - Distribuicao de fretes Kappa

Fonte: Autor (2024).
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Para a criagcdo dos modelos de predigdao, foram utilizados os dados

padronizados da mesma base tratada simultaneamente. As variaveis candidatas

utilizadas e a descri¢cao das informacgdes contidas estao dispostas no Quadro 4.

Quadro 4 - Campos e descri¢cdes

Nome do campo

Descri¢gao da informagao

CLIENTE Razao social do cliente
CODIGO CLIENTE Cddigo do cliente
PRODUTO Abstracao do tipo de produto
CODIGO PRODUTO Caodigo do produto

KM TOTAL Quilometragem total

FRETE COMBINADO

Valor do frete combinado com o TAC,
essa sera a variavel alvo

Total do servigo prestado pago pelo

TOTAL CTE )
cliente empresa

IMPOSTO Valor de imposto de ICMS

TOTAL NFS Valor total dos produtos carregados

VOLUMES Quantidade de volumes presente na
carga

PESO Peso da carga

N EIXOS Numero de eixos do veiculo

ESTADO PLACA

Estado de licenciamento do veiculo

CODIGO ESTADO PLACA

Cddigo do estado de licenciamento

VALOR MEDIO DIESEL

Valor médio do diesel praticado na data
e local

ID OFERTA Numero de identificagcao da oferta
ANO Ano em que foi realizado o frete
MES Més em que foi realizado o frete

CODIGO CLIENTE ORIGEM

CNPJ do cliente origem

ENDERECO ORI

Endereco do remetente

BAIRRO ORI Bairro do remetente
MUN ORI Municipio do remetente
UF ORIGEM UF do remetente
CODIGO UF ORIGEM Cddigo da UF remetente
LAT ORI Latitude do remetente
LON ORI Longitude do remetente

CODIGO CLIENTE DEST

CNPJ do cliente destinatario

ENDERECO DEST

Endereco do destinatario

BAIRRO DEST Bairro do destinatario
MUN DEST Municipio do destinatario
UF DEST UF do destinatario

LAT DEST Latitude do destinatario
LON DEST Longitude do destinatario

Fonte: Autor (2024).
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A entrada de dados para os modelos de predi¢gao foi definida através de um
arquivo de planilha de 33 colunas e 11.675 linhas, chamado de ENTRADA
REGRESSAO.

3.4 CALIBRACAO E VALIDACAO DOS MODELOS

Para a construgcao dos modelos de previsao de fretes, foi utilizado o médulo de
predicdo do software Alteryx Designer. Para tal, os métodos testados foram calibrados
através do uso das ferramentas de Regresséao Linear, Modelo Spline e Modelo de
Floresta.

Diferentes métodos foram testados para aferir a eficiéncia de cada um deles
dada a base de dados selecionada.

O arquivo contendo as variaveis candidatas do grupo selecionado previamente
€ utilizado agora em um novo fluxo de trabalho dentro do programa. Para o uso das
informacgdes, primeiramente é utilizada a ferramenta de entrada de dados, vinculando

a planilha como entrada. O fluxo em execug¢éo € mostrado na Figura 17.

Figura 17 - Fluxo de trabalho em execugao

B

RESULTADO
REGRESSAQ
LINEAR.xIsx
CQuery=Planilha1

|
1674
D=

1L

ENTRADA
REGRESSAO.xlsx
Query="Planilha1
&

E

RESULTADO
SPLINE.xlsx
Query=Planilha1

4

RESULTADO
FLORESTA.xIsx
Query=Planilhal

Fonte: Autor (2024).

Para que nao existam problemas com conversado de valores, foi utilizada a

ferramenta Selecionar, que permite que os tipos de dados sejam definidos optando-
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se por tipos numéricos, booleanos ou strings. Posteriormente, através da ferramenta
Criar Amostra, os dados sao divididos em duas amostras: de teste e de validacao.

A amostra de teste foi definida em 80% e sera a utilizada para a calibracdo dos
modelos, enquanto os 20% restantes serado utilizados para a validagao.

O Modelo de Floresta possui uma particularidade em relagcdo aos demais,
sendo necessario informar a quantidade de arvores a serem utilizadas no modelo.
Baseando-se no baixo custo computacional e de tempo, empiricamente foi definida a
quantidade de 1000 arvores. O numero se torna além do necessario, mas garante
uma estabilizagc&o ainda maior dos valores a um baixo custo.

A Figura 18 mostra graficamente a estabilizacdo dos erros pela quantidade de

arvores inseridas.

Figura 18 - Erro pela quantidade de arvores

Percentage Error for Different Mumbers of Trees

400000 450000
| |

350000
|

Error

250000 300000
| |

200000
4

trees

Fonte: Autor (2024).

Para a validacdo de cada modelo, é utilizada a ferramenta browser no fluxo.
Através dela, sao gerados relatérios estatisticos que avaliam a confiabilidade de cada

método.
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Para a comparagdo dos modelos, sdo observados os valores de R? ou o
percentual da variancia explicada, pois esse valor indica o quao bem explicada € a
variavel dependente pelas variaveis independentes selecionadas. A correlagdo das
variaveis analisadas se fez através da utilizacdo da correlagdo de Pearson presente
na Secao 2.3.1 para os campos que contém informagdes quantitativas sobre o frete
(Figura 19).

Figura 19 — Correlagdo entre variaveis

KM TOTAL FRETE COMBINADO TOTALCTE IMPOSTO TOTALNFS VOLUMES PESO N EIXOS VALOR MEDIO DIESEL ANO MES

KM TOTAL 1,0000 0,9132 0,8951 0,3812 0,5115 0,0075 0,4252 0,5884 -0,0779 0,1012 0,0004
FRETE comBiNADO | 0,9132 1,0000 0,9786 0,3499 0,5962 -0,0148 0,5830 0,7480 -0,0940 0,1232 -0,0050
TOTAL CTE 0,8951 0,9786 1,0000 0,4066 0,5695 -0,0123 0,5960 0,7371 -0,1075 0,1311 -0,0158
IMPOSTO 0,3812 0,3499 0,4066 1,0000 0,0859 0,0057 0,3009 0,2148 -0,1258 0,2334 -0,0170
TOTALNFS 0,5115 0,5962 0,5696 0,0859 1,0000 -0,0164 0,3094 0,6477 -0,0971 0,1275 0,0049
VOLUMES 0,0075 -0,0148 -0,0123 0,0057 -0,0164| 1,0000 -0,0443 -0,0237 -0,0025 0,0059 -0,0035
PESO 0,4252 0,5830 0,5960 0,3009 0,3094 -0,0443 1,0000 0,6935 -0,0064 0,0348 -0,0003
NEXOS 0,5884 0,7480 0,7371 0,2148 0,6477 -0,0237 0,6935 1,0000 -0,0299 0,0606 0,0206
VALOR MEDIO DIESEL -0,0779 -0,0940 -0,1075 -0,1258 -0,0971 -0,0025 -0,0064 -0,0299 1,0000 0,6821 0,1946
ANO 0,1012 0,1232 0,1311 0,2334 0,1275 0,0059 0,0348 0,0606 -0,6821 1,0000 -0,6311
MES 0,0004 -0,0050 -0,0158 -0,0170 0,0049 -0,0035 -0,0003 0,0206 0,1946-0,6311 1,0000

Fonte: Autor (2024).

Algumas caracteristicas da empresa também influenciam a tomada da escolha
de variaveis a serem incluidas nos modelos: o valor definido na variavel TOTAL CTE
apesar de possuir grande correlacdo, ndo explica o valor de frete combinado. Esse
valor € o que representa o valor final da prestagao do servigo contratado pela Bialog
ao cliente embarcador, no entanto, ele é formado proporcionalmente a partir do valor
de frete combinado com os TACs, sendo assim esta sempre correlacionado, mas sem
agregar informagao explicativa.

Os trés modelos aplicados tém como variavel alvo o FRETE COMBINADO, pois
€ esse campo que representa o valor pago ao motorista pelo servico. Como variaveis
preditoras, foram selecionados os campos KM TOTAL, IMPOSTO, TOTAL NFS,
VOLUMES, N EIXOS, VALOR MEDIO DIESEL, ANO e MES.

A correlagao das variaveis analisadas se fez através da utilizagao da correlacéo
de Pearson para os campos que contém informacdes quantitativas sobre o frete.

Ao executar o fluxo de trabalho final, sera criada uma coluna Score junto aos
dados, onde esta contido o valor previsto pelo modelo. Ao fim da comparacao de

resultados, apenas o método de melhor previsao sera mantido.
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4. ANALISE DE RESULTADOS

Com a calibracdo e validagdo dos modelos efetuada de forma satisfatéria, a
proxima etapa do estudo visa comparar os resultados obtidos. Apds o melhor modelo
ser definido, este serda comparado aos métodos de precificagcdo da ANTT e da Bialog
para determinar qual € o mais eficaz para prever a precificagdo de fretes por
motoristas autbnomos.

Nesta sec¢ao, serao apresentados os principais resultados para cada método
utilizado e suas principais caracteristicas. O principal teste comparativo sera feito
através do teste estatistico R?, avaliando-se os coeficientes de inclinagao de reta e

interceptos, além da estimativa de erros RMSE.

4.1 ESCOLHA DO MELHOR MODELO VALIDADO

Através do Alteryx Designer foram criados fluxos de trabalho para o tratamento
e unido de dados, bem como a calibragdo e validagdo de modelos de predigao.
Através da execucdo dos modelos, obtém-se resultados de previsdao de valores
gerados, que sao exportados em planilhas de dados. O fluxo de trabalho dos métodos
obteve os resultados em dois minutos e onze segundos de execugéo, sendo esse um
tempo curto e de baixo custo computacional.

Toda a base de dados dos fretes realizados por clientes foi padronizada, sendo
assim, todos possuem a mesma quantidade de dados e para a avaliagao dos modelos,
foram utilizadas as mesmas variaveis explicativas em todos os métodos. A principal
variavel explicativa identificada nos trés métodos foi a KM.TOTAL, que indica a
distancia total do frete. De fato, esse era um resultado esperado, pois a precificacao
€ baseada em custo e esse cresce conforme o tamanho da rota a ser praticada.

A segunda variavel de maior impacto obtida foi a N.EIXOS, que indica a
quantidade de eixos que o veiculo possui. Essa variavel abstrai em numero de eixos
os diferentes tipos de veiculos que tém diferentes custos que compdem o seu frete.

Para o comparativo entre métodos, foram utilizados os indicadores do

coeficiente R? e 0 erro RMSE. A tabela 1 exibe o comparativo entre os métodos.



Tabela 1 - Comparativo entre métodos preditivos
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Modelos R2 a B RMSE
Regressao Linear 0,9243 200,08 0,9158 551,5627
Modelo Spline 0,9355 159,30 0,9329 523,1088
Modelo de Floresta 0,9602 134,42 0,9458 393,0512

Fonte: Autor (2024).

Os meétodos resultaram em valores de R? préximos a 1, indicando que

possuem uma modelagem onde as variaveis selecionadas explicam bem o fendmeno

que busca ser explicado. Seguindo o disposto por Lopes (2010), os métodos

apresentam também valores de a perto de 0, representando valores satisfatérios, além

de B proximo de 1. O teste do RMSE indica que os erros obtidos foram baixos, dadas

as dimensoes de valores de fretes.

A Figura 20 ilustra os valores estimados para o frete combinado através do

Método de Floresta, através de um grafico de dispersdo com eixo X representando o

valor observado e Y os valores previstos. Com R? de 0,9602, a equivalente a 132,42
e B de 0,9458, além de RMSE de 393,0512, o método se destaca em relacdo aos

demais e obtém o melhor resultado, pois em todos os indicadores ele € 0 mais bem

avaliado.

Figura 20 — Valores estimados pelo Método de Floresta

18000
16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

Valroes estimados

Frete combinado x Floresta

R?=0,9602

2000 4000 6000 8000
Valores observados

Fonte: Autor (2024).

y=0,9458x + 134,42

10000 12000 14000 16000 18000
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As Figuras 21 e 22, mostram, respectivamente, o desempenho dos
métodos de Regressao e Spline, que obtiveram resultados satisfatérios, porém

inferiores.

Figura 21 — Valores estimados pela Regressao Linear

Frete combinado x Regressao

18000,00
16000,00
14000,00
12000,00 LS
10000,00
8000,00
6000,00
4000,00
2000,00
0,00

Valores estimados

y=0,9158x + 200,08
R*=0,9288
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Valores observados

Fonte: Autor (2024).

Figura 22 — Valores estimados pela Spline

Frete combinado x Spline

18000
16000
14000 %%
12000
10000
8000
6000
4000
2000

Valores estimados

y =0,9329x + 159,3
R*=0,9355

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Valores observados

Fonte: Autor (2024).

Através dos graficos, pode-se identificar que quanto mais proximo a reta

diagonal de 45° estiver localizado o ponto, mais préximo estardo um do outro os
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valores estimados e observados. De mesma forma, quanto mais disperso um ponto
em relagao a reta, mais discrepante serdo os valores observados e estimados, sendo
assim ha maior erro na previsao.

Os modelos tiveram performance positiva principalmente em casos em que ha
curta quilometragem a ser percorrida, que eram problemas nos métodos ja existentes

de precificagao de fretes utilizados pela empresa.

4.2 COMPARATIVO COM OS METODOS JA PRATICADOS

Com o melhor método preditivo definido, a préxima etapa do trabalho visa
compara-lo aos métodos ja utilizados pela empresa. O melhor resultado foi encontrado
no Método de Floresta e de tal forma, esse sera examinado em conjunto ao método
de tabelas minimas da ANTT e ao método Bialog.

Para o comparativo, precisa-se simular os valores de frete obtidos para cada
um dos 2.335 fretes exportados como validacdo no Método de Floresta. Para isso,
utilizou-se o Excel, parametrizando a tabela de fretes minimos para carga lotagéo
disponibilizada pela ANTT e a tabela de fretes da Bialog.

Um ponto importante a ser ressaltado, é de que os fretes a serem comparados
foram escolhidos aleatoriamente pela ferramenta Criar Amostras no Alteryx Designer,
dessa forma, tem-se fretes em diferentes datas. Como foi realizada a correcdo dos
valores monetarios através do IPCA, utilizamos também a tabela mais atual da ANTT.

O arquivo exportado do software traz a coluna AH nomeada como FLORESTA,
onde o valor previsto pelo modelo criado € inserido. Semelhantemente, foi criada uma
coluna Al nomeada ANTT onde estara presente o valor previsto através da tabela
minima de fretes da ANTT e a coluna AJ nomeada BIALOG onde estara presente o
valor obtido através do método de precificacdo propria da empresa.

A Figura 23 mostra a comparacao entre os valores obtidos por cada método.
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Figura 23 — Recorte de resultados previstos por cada método

FRETE.COMBINAD ~| ARVORE |~ ANTT |~ BIALOG~  ERROARVORE ~ ERRO ANTT|~| ERRO BIALOC ~| MELHORMETOD( ~

3914,82 3917,56 391565  2620,04 0,07 0,02 33,07 ANTT
3249,67 3222,77 452094 3250,07 0,83 39,12 0,01 BIALOG
3173,50 3109,96 317446  1761,72 2,00 0,03 44,49 ANTT

5720,96 5706,73 5737,17  5087,16 0,25 0,28 11,08 ARVORE
3817,35 3814,18 380645  2705,56 0,08 0,29 29,12 ARVORE
3868,43 3871,04 3880,70 259864 0,07 0,32 32,82 ARVORE
3852,25 3852,61 383265 262557 0,01 0,51 31,84 ARVORE
3852,25 3849,07 383265 262557 0,08 0,51 31,84 ARVORE
3826,13 3825,36 384576 249743 0,02 0,51 34,73 ARVORE
3071,13 3390,56 3073,15  2299,03 10,40 0,07 25,14 ANTT

3826,13 3816,64 384576 249743 0,25 0,51 34,73 ARVORE
5328,65 5366,87 532452  4259,08 0,72 0,08 20,07 ANTT

5742,15 5717,07 5773,58  5122,65 0,44 0,55 10,79 ARVORE
3921,08 3926,77 3898,17  2519,24 0,14 0,58 35,75 ARVORE
2786,30 2803,14 2804,05  1705,15 0,60 0,64 38,80 ARVORE
1910,27 1915,07 1923,09 930,03 0,25 0,67 51,31 ARVORE
3852,25 3849,79 3880,70  2663,17 0,06 0,74 30,87 ARVORE

Fonte: Autor (2024).

Para comparacao em paralelo dos resultados, € utilizado o erro relativo como
medida, verificando o erro para cada frete através de cada método em relagao ao valor
real. Para definir o melhor método entdo, é escolhido o que apresenta menor erro.

Dos 2.335 fretes, apenas em 5 casos o calculo comparativo ndo poéde ser
concluido, pois os valores dos métodos ANTT e Bialog resultaram em erro. Analisando
esses dados, foi identificada que ha uma informacao incorreta inserida, que é a
quantidade de eixos com o valor 0 atribuido. Esse erro vem do cadastro de veiculos
nos sistemas da empresa e impede o calculo comparativo, sendo assim foram
descartados da analise. A Tabela 2 a seguir dispde os valores encontrados para cada

indicador de desempenho dos métodos.

Tabela 2 - Comparativo entre método preferido e métodos ja praticados

Numero de
Método Percentual R? a B RMSE
fretes
Método de
1949 83,65 0,9602 134,42 0,9458 393,0512
Floresta
Método
290 12,45 0,9018 -207,16 1,0594 735,1231
ANTT
Método
91 3,91 0,8795 -565,25 10,9148 1050,6751
Bialog

Fonte: Autor (2024).
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O Método de Floresta calibrado e validado no trabalho foi o mais aproximado
dos valores observados em 83,65% dos casos através da avaliagao por erro relativo,
isto &, das 2.330 avaliagdes, teve melhor desempenho em 1.949. O segundo melhor
meétodo foi o da ANTT, que foi o mais adequado em 290 ocasides, representando
12,45%.

Em apenas 3,91% dos casos o método que a empresa possuia se saiu melhor,
uma quantidade significativamente menor que os demais. Isso ndo necessariamente
implica que o método da empresa seja totalmente ruim, apenas indica de que ele ndo
€ 0 melhor na comparagdao, mas pode estar dentro da taxa de assertividade que
satisfazia a empresa anteriormente.

Através da analise de R?, intercepto a, inclinagdo B e RMSE presentes na
Tabela 2, o Método de Arvore se sobressai novamente aos demais. A Figura 24

representa os resultados previstos pelo método.

Figura 24 — Frete combinado versus Método de Floresta

Frete combinado x Floresta

18000

16000 /60
14000 =

12000 e

10000
8000
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4000
2000

Valores estimados

y=0,9458x + 134,42
R’=0,9602

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Valores observados

Fonte: Autor (2024).
As Figuras 25 e 26, ilustram os valores previstas pelos métodos ANTT e Bialog,

respectivamente. A dispersdo dos dados em comparagao a reta diagonal € maior, o

que indica que os erros observados sdo maiores.
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Figura 25 — Frete combinado versus ANTT

Frete combinado x ANTT

20000,00
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16000,00
14000,00
12000,00
10000,00
8000,00
6000,00
4000,00
2000,00
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Fonte: Autor (2024).

Figura 26 — Frete combinado versus Bialog

Frete combinado x Bialog

18000,00
16000,00
14000,00
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Fonte: Autor (2024).

Para uma analise um pouco mais detalhada, deve-se olhar os menores e
maiores erros observados em cada método. Por exemplo, para o erro do Método de
Floresta, tem-se predicbes exatas do valor que resultam em um erro de 0%, no
entanto, se observados os métodos ANTT e Bialog, eles podem representar um valor
distante do real, que resultam em erros grandes ou até mesmo um valor previsto

préximo com pequenos erros.
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Exemplificando um frete em que o valor combinado foi de R$ 3.921,13, pelo
método desenvolvido o valor previsto foi praticamente 0 mesmo, enquanto o da ANTT
foi de R$ 3.732,19 e o da Bialog foi de R$ 2.448,31. Os erros dos métodos sdo
respectivamente de 0,1%, 4,82% e 37,56%, o que nos mostra que o método
desenvolvido é melhor, mas ndo que necessariamente o0 método ANTT teve um
desempenho ruim.

As dificuldades principais dos métodos ja existentes encontram-se nos fretes
onde ha quilometragem baixa. Esses casos séo limitados a valores minimos de diaria
que nao aderem ao mercado ou um valor minimo muito pequeno e que nao satisfaz a
demanda dos transportadores. Com o novo método desenvolvido, os resultados séo

satisfatorios para essas ocasides, conforme disposto na Figura 27.

Figura 27 — Métodos aplicados nas rotas curtas

Método Bialog Método ANTT
1,76% 4,67%

Método de Arvore
93,57%

Fonte: Autor (2024).

Dos fretes validados, tem-se que 1.306 tém quilometragem inferior a 300 e sao
considerados fretes curtos. Desses, o melhor método foi o Método de Floresta
desenvolvido em 93,56% dos casos. Dessa forma, ha um aproveitamento grande para
fretes com tais caracteristicas.

O desempenho do método em fretes curtos é representado na Figura 28.
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Figura 28 — Dispersao de valores previstos em rotas curtas

Fretes curtos pelo Método de Floresta

4500,00
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y=0,9717x + 43,63
R*=0,9367

Fonte: Autor (2024).

O R2tem desempenho pouco inferior quando comparado com a regressao que
inclui todos os fretes, no entanto, observa-se um melhor valor de inclinagao de reta 3
de 0,9717, muito préximo de 1. O intercepto a também tem valor satisfatério de 43,63,

se destacando pela proximidade a 0.
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5. CONCLUSAO

Precificar os fretes corretamente € uma tarefa extremamente importante e
dificil. A principal parcela do custo de um frete é o valor a ser gasto entre pagamento
do motorista e dos custos atrelados a viagem. Quando se trabalha com a contratagao
de TACs, alguns custos sao repassados, porém ainda compdem a forma como o preco
do frete sera composto. Precificar com eficiéncia garante o melhor funcionamento da
operacgao e o melhor acordo comercial com o cliente final.

Para alcancar o objetivo de criar um modelo de precificagao eficiente, foi
proposta a criagdo de um médulo em Alteryx Designer para tratamento de dados,
calibracéo e validacdo dos modelos.

Visando obter e tratar dados, foi necessaria a limpeza e unido de diferentes
entradas, garantindo a qualidade dos modelos a serem testados a partir dela. Para
isso, as diferentes entradas de dados foram unidas formando um fluxo concentrado,
onde 33 variaveis candidatas foram definidas.

O processo de calibragdo dos modelos foi a etapa seguinte do estudo, onde
foram criados trés modelos através do software Alteryx Designer, sendo os modelos
de Regressao Linear, Método Spline e Método de Floresta. Todos os modelos tiveram
resultados satisfatorios nos indicadores observados, provenientes da calibragédo bem
ajustada.

As variaveis explicativas foram definidas como a quilometragem total do frete,
o valor de impostos, o total das notas fiscais, a quantidade de volumes, o peso e
numero de eixos dos veiculos, além de informagdes como més e ano, juntamente ao
valor médio de diesel praticado a época.

Na etapa de validacao, os modelos testados tiveram desempenho satisfatério
no parametro R? a, B e RMSE, porém houve uma leve vantagem do Método de
Floresta sobre os demais, sem grande impacto em custo computacional ou de tempo.
Dessa forma, esse método foi o preferido no comparativo.

O modelo preferido foi comparado aos métodos ja conhecidos e utilizados pela
empresa, que sdao o método de tabelas minimas de frete da ANTT e o que foi
denominado de método Bialog. Para analisar o método de melhor resultado, foi
necessario aplica-los na mesma base de validacdo dos métodos preditivos e em

sequéncia, avaliar os resultados através da comparagao de erros relativos entre o real
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e o previsto. Seguindo a mesma linha de avaliagao anteriormente exposta, os métodos
foram também submetidos a comparagéao por R?, a, B e RMSE.

O Método de Floresta modelado no trabalho se saiu superior novamente,
sendo mais assertivo em 83,47% das observagdes, seguido pelo método da ANTT e
Bialog, com 12,42% e 3,90%, respectivamente.

Uma segunda analise foi feita em um recorte dos fretes considerados de baixa
quilometragem, onde os métodos utilizados pela empresa ja ndo possuiam bom
desempenho. Nesse cenario, o método desenvolvido se sobressai aos demais em
93,56% das observacgdes.

De tal forma, o objetivo geral do trabalho é atingido em sua totalidade, pois foi
estimado um modelo acurado de previsdo e valores de fretes, que tem taxa de
assertividade maior que os modelos ja praticados.

As analises realizadas sobre o pregco em fretes ja realizados foram satisfatorias
e sao de grande valor financeiro e de tempo ao serem aplicados, mas nao garantem
que os valores previstos serdo sempre alcangados. Como sugestao para trabalhos
futuros, sugere-se desenvolver um método que seja baseado no precgo solicitado pelos
TACs e nao no preco final combinado, a fim de avaliar as diferengas entre o desejado
e o0 acordado.

A coleta dos dados e unido em base concisa é a parte de maior custo de
execugao, porém o processo pode se tornar mais rapido e eficiente se integrado
diretamente a base de dados da empresa, através de uma API (Application
Programming Interface) que faga uma consulta SQL (Structured Query Language).

Por fim, sugere-se que o método seja aplicado ao sistema da Bialog para testar
sua eficiéncia real e ser retroalimentado, para que o aprendizado seja constante e
aperfeicoado. Para resultados ainda mais satisfatérios, uma base externa de dados
também pode aumentar a confianga do modelo, agregando dados e cenarios

diferentes dos aplicados na empresa.
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