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RESUMO

GONCALVES, Jose Moreira. Modelos de Atracédo de Entregas e Cargas para a Indastria
de Maquinas Agricolas e Rodoviarias 138f. Dissertacdo (Mestrado em Geotecnia e
Transportes) — Universidade Federal de Minas Gerais, Belo Horizonte, 2019.

O desenvolvimento econdmico das cidades estd intimamente interligado a distribuicdo de
mercadorias dos diversos setores industriais. Entretanto, essas atividades também geram
impactos negativos que podem ser mitigados quando se conhece o comportamento dos fluxos
de carga. Para isso, € importante o desenvolvimento de modelos de geracdo de viagens de
carga para subsidio ao planejamento das cidades. Assim, por meio deste trabalho,
determinaram-se modelos de atracdo de entregas e cargas para industrias de maquinas
agricolas e rodoviarias e compara-os conceitualmente. Esses modelos sdo importantes para
estimar fluxos de abastecimento de insumos nesse setor e foram desenvolvidos por meio de
dados de quatro industrias localizadas em Contagem (Minas Gerais), Curitiba (Parand),
Piracicaba e Sorocaba (S&o Paulo). Foi realizada uma revisdo sistemética da literatura sobre
geracdo de viagens de carga para melhor compreensdo do conceito e métodos utilizados.
Realizou-se uma coleta de dados secundarios com informagdes sobre o fluxo de veiculos para
abastecimento de insumos nas industrias consideradas neste trabalho e o recorte temporal
compreendeu 0s meses entre janeiro e dezembro de 2017, contemplando 24 h de operagéo
para cada indUstria observada. Foram entdo realizadas analises estatisticas dos dados
coletados e desenvolvidos modelos de regressdo linear generalizada. Os modelos foram
avaliados quanto a sua capacidade preditiva utilizando o método de validacao cruzada leave-
one-out e comparados qualitativamente. Modelos com melhor acurécia preditiva e equilibrio
entre simplicidade e ajuste sdo aqueles desenvolvidos considerando a frequéncia de entregas
como variavel dependente e a producdo, o nimero de funcionarios alocados em atividades de
logistica e a area total construida em cada unidade industrial como variaveis explicativas.
Nenhum dos modelos que consideraram a quantidade de carga recebida como variavel

dependente apresentou ajuste satisfatdrio.

Palavras-chave: Transporte de carga; modelos de geracdo de viagens de carga, industria de

maquinas agricolas e rodoviarias.



ABSTRACT

GONCALVES, José Moreira. Delivery and Load Attraction Models for the Agricultural
and Road Machinery Industry 138f. Dissertacdo (Mestrado em Geotecnia e Transportes) —
Universidade Federal de Minas Gerais, Belo Horizonte, 2019.

The economic development of cities is closely related to the distribution of goods concerning
various industrial sectors. However, these activities also generate negative impacts that can be
mitigated when the freight flows are acknowledged. Thus, it is important to develop models
for freight trips to subsidize city planning. So, in this work, freight generation models for
agricultural and road machinery industries were determined and compared conceptually.
These models are important for estimating supply flows in this sector and were developed
using data from four industries located in Contagem (Minas Gerais), Curitiba (Parand),
Piracicaba and Sorocaba (Sao Paulo). A systematic review of the literature regarding freight
generation models was conducted to better understand the concept and methods used.
Information was collected concerning the supply flows in the industrial facilities considered
in this work. The data comprised trips performed from January until December 2017,
contemplating 24 hours of operation for each observed industry. Statistical analyses of the
collected data were then carried out and generalized linear regression models were developed.
The models were evaluated regarding their predictive capacity using the leave-one-out cross-
validation method and compared qualitatively. Models with better predictive accuracy and
balance between simplicity and adjustment were those developed considering the frequency
of deliveries as the dependent variable and production, the number of employees allocated to
logistics activities and the total built area in each industrial unit as explanatory variables.
None of the models that considered the amount of cargo received as a dependent variable

presented satisfactory fit.

Keywords: Freight transport; freight trip generation models, agricultural and road machinery
industry
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1 INTRODUCAO

A expansdo urbana que vem acontecendo de forma desordenada ao longo dos anos, agravada
por uma auséncia de planejamento e estratégias especificas para seu controle, pode contribuir
para 0 aumento dos problemas inerentes a ocupacdo do espaco fisico realizado por diversas
atividades econdmicas, dentre elas as industrias (SILVA e GOLDNER, 2010).

O uso e a ocupagdo do solo pelas industrias, em muitos casos, sdo direcionados por uma
definicdo de mercado, usualmente sem alinhamento as politicas publicas, realizados de acordo
com a prépria necessidade das organizac6es privadas (SILVA e GOLDNER, 2010). Algumas
das razdes para as industrias se desenvolverem nas &reas urbanas sdo a proximidade dos
clientes, a oferta de mdo de obra, dos servicos relacionados a educacdo e saude, a
disponibilidade de terrenos em éareas adjacentes com preco acessivel e a conectividade
promovida pela infraestrutura de transportes existente (SILVA e GOLDNER, 2010). Além
disso, em determinados contextos, para que a industria se desenvolva, faz-se necessaria a
concentracao espacial de atividades econdmicas, denominadas “economias de aglomeragio™,
que pode promover economias de escala em relacdo a infraestrutura, a oferta de méo de obra

qualificada e a proximidade de outras industrias complementares (CARLQOS, 1997).

Nesse contexto, as inddstrias se conformam como Polos Geradores de Viagens de Carga
(PGV Carga) (OLIVEIRA et al., 2017; RAMOS, 2015) e como parte importante das
atividades econdmicas nas cidades, demandando a movimentacdo de insumos para 0
abastecimento dos seus processos produtivos e gerando fluxos de expedicdo dos bens
manufaturados para abastecimento local ou em escalas regional e global. Essas atividades
econdmicas sdo essenciais para a vitalidade das cidades e o seu resultado direto como
demanda por transportes, € crucial para a geracdo de renda, assim como para a criacdo e a
manutencdo de empregos em escalas local e regional (FERREIRA, 2015; GONZALEZ-
FELIU et al.,, 2014; DUTRA, 2004; OECD, 2003; ALLEN et al., 2000). Entretanto,

! Entende-se por economias de aglomeracdo uma etapa do processo de industrializagdo em que ocorre a
concentragdo da instalagdo de empresas produtivas ou de atividades econémicas em uma determinada regido
densa do espaco geografico (PENA, 2018).
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atividades relacionadas a cadeia de suprimentos industriais, tais como o recebimento de
suprimentos e a expedi¢cdo de bens manufaturados, requerem o transporte de carga, e, devido a
sua natureza, produzem ou atraem viagens, promovendo impactos negativos no seu contexto
territorial. Essas externalidades negativas apresentam-se nas dimensGes ambientais,
econdmicas e sociais, resultando no incremento do nivel de congestionamento no seu entorno,
comprometimento da qualidade ambiental por conta da emissdo de gases de efeito estufa e
particulados, poluicdo sonora, maior risco de acidentes nas vias adjacentes ao
empreendimento, além da consequente ineficiéncia logistica da movimentagdo de insumos e
na expedicdo do produto acabado (LAWSON et al., 2012; HOLGUIN-VERAS et al., 2012;
CUI, DODSON e HALL, 2015; OLIVEIRA, 2014; CORREIA, 2011; OGDEN, 1992).

E importante destacar que os impactos causados pelos PGV Carga no sistema viario, podem
ter uma relacdo direta ou indireta com o empreendimento, como resultado do trafego
incremental que eles geram (GONCALVES et al., 2012). Os impactos diretos tém relagédo
com o sistema viario e com a circulacdo, resultando no aumento de veiculos nas vias, no
tempo de viagens e no namero de acidentes, dentre outros. De forma indireta tém-se as
alteracdes do ambiente, como a diminuicdo da mobilidade e da acessibilidade, bem como a

impactos econdmicos e ambientais, conforme destaca Kneib (2004).

Além dos impactos diretamente associados a circulacdo, apresentados anteriormente, Ogden
(1992) também apresenta o0 congestionamento nas vias devido as dimensdes dos caminhdes e
taxas de aceleracdo/desaceleracdo como possiveis consequéncias da circulacdo de
mercadorias. Embora ao longo dos anos o congestionamento viario nas grandes e médias
cidades venha aumentando gradativamente, o foco dos estudos de trafego tem sido o impacto
dos automoveis para transporte individual e a parcela que o transporte de carga tem quanto ao
incremento dos niveis de congestionamento tem recebido relativamente pouca atencéo
(IDING, MEESTER e TAVASSZY, 2002).

Campos et al. (2012) ressaltam a importancia da identificagdo dos fluxos de veiculos de carga
gerados pelos PGV Carga como subsidio ao gerenciamento da mobilidade da regido do
entorno dessas instalagdes. E notério que as autoridades locais ainda ndo estdo aptas para
minimizar os impactos causados pelos PGV Carga, pois, dentre outras razdes, eles

desconhecem como se desenvolvem os fluxos de cargas em seu territorio, em especial
17



daqueles advindos de atividades industriais (DABLANC, 2007; BINSBERGEN e VISSEN,
2001; MARRA, 1999). A inexisténcia de informacdes sobre os processos que conformam a
demanda pela movimentacdo de mercadorias sdo significativas. Em seu trabalho,
Kaszubowski (2017) discute as limitacOes analiticas para investigaces da problematica do
transporte urbano de mercadorias em fungéo da disponibilidade de dados de viagens.

Para suprir a escassez de informaces e auxiliar no desenvolvimento de politicas publicas para
melhoria do sistema de transporte de carga, modelos de geracdo de viagens de carga podem
ser utilizados. Tais modelos visam permitir a estimacdo do nUmero total de viagens de
veiculos de carga produzidas ou atraidas por um PGV Carga, por meio de varidveis que
representam caracteristicas de uma atividade, localidade ou regido e seu eixo de deslocamento
(CAMPOS, 2013; LAWSON et al., 2012; GASPARINI, 2008; LOPES, 2005).

No Brasil, a necessidade de contribuicdo da academia quanto aos modelos de geracdo de
viagens de carga, se torna ainda mais evidente devido ao baixo nimero de estudos, conforme
relatado por Souza, Silva e D’Agosto (2010). Outro fator preponderante para investigagoes
gue tenham como objetivo a determinacdo de modelos de geracdo de viagens de carga é a
indispensabilidade de que esses modelos sejam adaptados as condi¢des locais de cada PGV
Carga e de seu respectivo contexto territorial (GRIECO e PORTUGAL, 2010).

Melo (2002), Iding, Meester e Tavasszy (2002), Black (1999), Tadi e Baldach (1994), Ogden
(1992), Ogden (1977) e Hutchinson (1974), como exemplo, trabalharam seus modelos
divididos por setores de atividades econdmicas do mercado. Essa segmentacdo evidencia a
importancia do tipo da carga e do setor de atividade econdmica ao qual o transporte esta
relacionado como elemento fundamental na determinacdo das quantidades de carga
movimentada em fluxos de producdo e atracdo e das respectivas viagens para modelagem ser

com foco na previsdo de demanda.

Nesse contexto, torna-se importante a investigagdo sobre a movimentagdo de insumos para
suprimento de inddstrias (Polos Geradores de Viagens de Carga - Industriais), em especial
para a quantificagdo de carga movimentada e respectivas viagens produzidas e atraidas.
Visando contribuir com o desenvolvimento de informacgdes e modelos de geragdo de viagens

de carga no contexto brasileiro, neste trabalho, foram desenvolvidos modelos de atracdo de
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carga e entregas no suprimento de industrias de maquinas agricolas e rodoviérias. Esses
modelos foram estruturados por meio de métodos de regresséo, considerando: (i) entrega por
veiculos de carga como indicador de atracdo nos fluxos de suprimento; e (ii) a quantidade
total de carga movimentada no abastecimento como elemento explicativo desses fluxos.
Foram consideradas informacdes referentes a fluxos de abastecimento de quatro industrias de
maquinas agricolas e rodoviarias localizadas nos municipios de Contagem (Minas Gerais),
Curitiba (Parana) e Piracicaba e Sorocaba (S&o Paulo). O detalhamento metodoldgico das

etapas de desenvolvimento deste trabalho serdo apresentados nas respectivas segoes.
Diante do exposto, a questdo que norteou esta pesquisa foi:

Qual abordagem é mais adequada para se estimar, por meio de dados secundarios, fluxos de
abastecimento de insumos para a industria de maquinas agricolas e rodoviarias: modelagem
da atracdo de entregas por veiculos de carga ou modelagem baseada na quantidade de carga

movimentada?

Algumas hipéteses foram consideradas para a estruturacdo deste trabalho, a saber: (i) a
técnica de regressdo linear generalizada € adequada para modelar a atracdo de entregas por
veiculos de carga e de carga movimentada nos fluxos de abastecimento de inddstrias de
maquinas agricolas e rodoviarias; (ii) o comportamento da correlacdo entre variaveis
explicativas e a variavel dependente (entregas ou quantidade de insumos) estad fortemente
relacionado com o contexto e o local em que as regressdes sdo geradas; (iii) € possivel
identificar as variaveis independentes que melhor explicam a atracdo de entregas por veiculos
de carga e a atracdo de insumos nos fluxos de abastecimento da industria de maquinas
agricolas e rodoviarias; (iv) os modelos de atracdo de viagens-carga contribuem para as

estratégias de politicas publicas voltadas ao planejamento de transportes de carga.

Além da estruturacdo dos modelos de atracdo de carga e entregas, os modelos foram avaliados
e uma analise comparativa qualitativa foi realizada, visando contribuir com a discussdo sobre
as propostas metodoldgicas para construcdo de modelos de demanda para Polos Geradores de
Viagens de Carga (PGV-Carga) que podem considerar tanto dados referentes a quantidade de
carga movimentada, como o nimero de viagens ou a frequéncia de entregas em um

determinado periodo de tempo. Destaca-se ainda a importancia desses modelos como

19



instrumento para subsidio & formulagdo e implementacdo de politicas publicas e diretrizes
para regulacdo urbana, visando promover a mitigacdo de externalidades advindas do
incremento das atividades industriais de manufatura de maquinas agricolas e rodoviarias
quando novas unidades industriais séo instaladas em cidades ou &reas adjacentes que possam
gerar conflitos locais em relacéo ao uso do solo e ao acesso as atividades urbanas.

1.1  Objetivos do trabalho

Neste trabalho, tem-se como objetivo geral desenvolver e avaliar modelos de atracdo de carga
e entregas para o setor de industrias fabricante de maquinas agricolas e rodoviarias no
contexto brasileiro. Como objetivos especificos tém-se: (i) identificar variaveis explicativas,
por meio de dados secundarios, para atracao de carga e entregas para a atividade industrial em
analise; (ii) selecionar modelos e técnicas de modelagem que melhor representam os
processos em investigacdo; (iii) avaliar os modelos quanto ao ajuste, ao equilibrio entre
complexidade e ajuste, e sua capacidade preditiva; e (iv) por meio de avaliacdo conceitual,
contribuir para o estado da arte com a discussdo comparativa sobre abordagens metodoldgicas
que considerem volumes de carga e frequéncia de entregas como variaveis dependentes em

modelos de demanda para PGV-Carga.
1.2 Justificativa do Tema

Os impactos gerados por empreendimentos de grande porte na infraestrutura de transportes,
na dindmica das cidades e na qualidade de vida das pessoas, sdo percebidos por meio do
acentuado fluxo de suprimentos e das relacbes estabelecidas em dado espaco, em razdo dos
intensos processos que ocorrem atualmente na relacdo producdo e consumo (SILVA e
FERREIRA, 2017).

Para Holguin-Veras et al. (2012) a atividade de transporte de mercadorias representa a
atividade econdémica em movimento. Para esses autores, essa afirmativa € verdadeira visto
gue na maioria dos casos as transacdes monetarias sdo acompanhadas por um fluxo de
mercadorias no sentido oposto. Basicamente, uma cadeia de suprimentos tipica é composta de
muitas ligagdes producdo e consumo, onde um agente econdmico produz carga que outros
agentes processam, armazenam e entregam aos consumidores finais ou intermediarios

(HOLGUIN-VERAS et al., 2012).
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Gasparini, Campos ¢ D’Agosto (2007) identificam que a circulacdo de bens de produgéo e
consumo provoca um complexo fluxo de veiculos no meio urbano devido a diversidade de
atividades realizadas em regides centrais das cidades, em polos periféricos ou dentro das
regides metropolitanas. Nesse sentido, surge a necessidade de estudar os fluxos de
suprimentos no que se refere a geracdo de demanda na movimentacéo de cargas, considerando
tanto a frequéncia de entregas como a quantidade de carga movimentada, no intuito de

minimizar as externalidades dessa atividade.

Kneib et al. (2006) e Facchini (2006) afirmam que a implantacdo de Polos Geradores de
Viagens no espago urbano provoca tanto impactos positivos, ao possibilitar o
desenvolvimento e valorizar areas influenciadas por ele, quanto negativos, por afetar o
desempenho da mobilidade e da acessibilidade na area onde esses polos estdo instalados. A
infraestrutura viaria em torno de instalagbes industriais muitas vezes tém capacidade
insuficiente para suportar os fluxos de trdfego que ocorrem na regido. Problemas de
congestionamento, por exemplo, atingem tanto a empresa fornecedora, que tem sua eficiéncia
reduzida, quanto o cidaddo, cuja qualidade de vida € influenciada pelos diferentes tipos de
poluicdo e também pelas interferéncias dos veiculos de carga, caminhdes, nas vias
(HOLGUIN-VERAS et al., 2012). De acordo com Giuliano e Dablanc (2013), os problemas
do transporte de carga sdo consequéncias direta do aumento da quantidade de fluxos de
mercadorias nas cidades. Além disso, o Poder Publico sente esses impactos ao demonstrar
grande dificuldade em regulamentar e minimizar os problemas advindos desse processo sem
prejuizo a continuidade das atividades econdmicas da regido. Os fluxos de trafego de
transporte de suprimentos para dada localidade geralmente ndo sdo consideradas quando
planeja-se novas instalacdes industriais (IDING, MEESTER e TAVASSZY, 2002).

Nesse contexto, justifica-se a abordagem da tematica deste trabalho por representar um
processo de relevancia social, econémica e ambiental para as cidades. A escassez de dados
que auxiliem o planejamento dos transportes de cargas, em especial daquelas geradas pelas
indUstrias instaladas no seu contexto territorial, impGe limitagdo ao desenvolvimento de
politicas publicas mais efetivas que promovam condi¢cdes adequadas de mobilidade e

acessibilidade as atividades nas cidades. A falta de conhecimento sobre o transporte de carga
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pelo setor publico, se da, em grande parte, pela dificuldade de obtengdo dos dados de fluxos

de suprimentos das industrias que, em sua maioria, sdo empreendimentos privados.

Os modelos gerados por meio deste trabalho podem contribuir com o poder publico,
fornecendo subsidios para o planejamento operacional dos sistemas viario e de transportes e a
proposicdo de medidas mitigadoras e compensatérias para empreendimentos de impacto cuja
operacdo possa resultar em externalidades para a cidade. Assim, o desenvolvimento de
modelos de previsdo da demanda por cargas é de extrema importancia para o planejamento
urbano e de mobilidade, uma vez que permitem estimar a demanda relativa ao transporte de
mercadorias (NOVAK et al., 2011).

Este trabalho também apresenta relevancia tanto devido a expectativa de aumento dos fluxos
de viagens de carga ao longo das proximas décadas, associado a um aumento do setor
industrial de producdo de maquinas agricolas e rodoviarias (Associacdo Nacional dos
Fabricantes de Veiculos Automotores - ANFAVEA, 2018), como pela contribuicdo com o
estado da arte e com o estado da pratica em relacdo a modelagem da movimentacdo de cargas
nos fluxos de suprimento industrial, em especial, de montadoras de maquinas agricolas e
rodoviarias. Modelo especifico para este setor econémico néo foi encontrado nem na literatura

internacional e menos ainda no contexto brasileiro.

Assim, outro aspecto relevante deste trabalho se d&, pois, a demanda por transporte de carga,
como resultado de atividades industriais e comerciais, pode ter impactos significativos sobre a
habitabilidade de areas urbanas. Neste sentido, para estimar as viagens de carga, é necessario
desenvolver modelos adaptados a realidade local e as caracteristicas intrinsecas de cada
atividade econdmica (PORTUGAL et al., 2012; GRIECO e PORTUGAL, 2010). Iding,
Meester e Tavasszy (2002), Black (1999), Tadi e Baldach (1994), Ogden (1992), Ogden
(1977) e Hutchinson (1974), como exemplo, diferenciaram os modelos desenvolvidos em

categorias quanto ao contexto geografico e atividade econdmica.

Quanto a relevancia académica, tem-se a importancia do tema por apresentar modelos de
geracdo de entregas por veiculos de carga e da quantidade de carga movimentada no
suprimento de industrias de maquinas agricolas e rodoviarias no contexto brasileiro. Segundo

Souza, Silva e D’Agosto (2010), o desenvolvimento de modelos de geragdao de viagens de
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carga é um campo a ser explorado no Brasil devido ao baixo numero de estudos realizados
pela academia. Ainda segundo Sanchez-Diaz et al. (2016), a quantidade de estudos sobre
geracdo de viagens de carga ainda € pequena e restrita a alguns setores. Sobre modelos de
geracdo de viagens, em sua grande maioria, tratam-se de modelos de geracédo de viagens para
automaveis, havendo assim uma escassez quanto a trabalhos referentes a modelos de geracao
de viagens de carga (OLIVEIRA et al., 2016).

Apesar da importancia dos empreendimentos industriais para 0s municipios, seja na difusdo
do avanco tecnoldgico, seja na geragdo de empregos, ndo se deve desconsiderar que eles
provocam uma quantidade significativa de viagens e geram impactos no sistema viario e de

transporte.

Assim, este estudo agrega contribuicGes ao estado da arte e ao estado da préatica, contribuindo
para o desenvolvimento cientifico dessa tematica e para as praticas locais de licenciamento de

empreendimentos alinhados ao segmento analisado pelo poder publico local.
1.3 Estrutura da dissertacao

Além deste capitulo introdutério, onde se apresentam 0s objetivos deste estudo e a sua

justificativa, esta dissertacdo apresenta mais quatro capitulos.

No capitulo dois sera apresentada a revisao sistematica da literatura acerca da modelagem da
demanda no transporte de cargas, cujo objetivo é identificar os principais pesquisadores e as
variaveis que tém sido utilizadas em estudos de geracdo de viagens de carga presentes na
literatura nacional e internacional. Ainda nesse capitulo, serdo apresentados, uma sintese das

principais publicagcdes sobre modelos de geragédo de fluxos e viagens de carga.

No trés tem-se a abordagem metodoldgica empregada no desenvolvimento deste trabalho,

bem como as técnicas utilizadas nesta pesquisa.

O quarto, faz-se a apresentacdo dos resultados e discussdes obtidos com a aplicacdo da
metodologia apresentada, e por fim, o capitulo cinco encerra este trabalho apresentando as

conclusdes e apontando as recomendacOes de trabalhos no que se refere aos estudos dos
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modelos de geracdo de entregas por veiculos de carga e quantidade de carga movimentada

para o setor industrial de maquinas agricolas e rodoviarias em outras localidades.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo encontram-se a fundamentacdo tedrica e o estado da arte sobre os aspectos
referentes a modelos de demanda e os principais conceitos, técnicas e ferramentas utilizadas

no desenvolvimento deste trabalho.
2.1  Modelagem da demanda no transporte de cargas

Ortazar e Willumsen (2011) definem um modelo como uma representagdo simplificada de
uma parte do mundo real, no caso, o sistema de interesse. Para Gonzalez-Feliu e Routhier
(2012), um modelo consiste em reduzir um objeto estudado para compreender 0s mecanismos
envolvidos naquele fendmeno. Nesse contexto, a modelagem em transportes de carga visa
representar e possibilitar a previsdo de demanda futura por meio de recursos matematicos,
computacionais, comportamentais, dentre outros, de modo a representar as caracteristicas de

uma nova realidade.

Para Marra (1999), modelos matematicos tém sido utilizados por planejadores e engenheiros
para estimar demandas de trafego de veiculos, bem como determinar impactos decorrentes de
mudancas no uso e ocupac¢do do solo ou no sistema viario. Os modelos sdo importantes para o
planejamento de transportes e das cidades, fornecendo informacdes que auxiliam no processo

de tomada de decisoes.

Kneib (2004) contribui com essa discussdo quando destaca que o planejamento de transportes
tem como base o uso de modelos. No planejamento de transportes, os modelos sao
usualmente utilizados para coordenar oferta e demanda, seja ela existente ou futura em
determinada regido, equacionando de forma apropriada os diferentes sistemas (FERREIRA e
SILVA, 2016).

Holguin-Veras et al. (2011) e Gonzalez-Feliu e Routhier (2012) afirmam que para a
construcdo de um bom modelo seria necessario um conhecimento detalhado da situacdo
existente, principalmente daquelas caracteristicas que estdo sujeitas a alteragdes ou que sédo
invariaveis e que a melhor unidade de observacéo deve ser téo rica quanto possivel em termos

de qualidade da informacéo.
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Nesse sentido, 0 modelo de Quatro Etapas seria, tradicionalmente, 0 modelo mais usado pelo
setor de transportes para analise e previsdo de demanda. Tal modelo utiliza-se de técnicas de
previsdo de demanda de transportes determinando as melhores alternativas de oferta com base
em principios econémicos e técnicos (RAMOS, 2015; CAMPOS, 2013; NUZZOLO et al.,
2011; MARRA, 1999; GONCALVES, 1992). Tedesco (2008) reforca ainda que o modelo de
Quatro Etapas tem por finalidade permitir a previsdo da demanda de trafego por meio da
determinacéo e da analise da quantidade e do tipo de viagens entre zonas em uma determinada
regio. As quatro etapas consideradas pelo modelo so: geracdo, distribuicdo de viagens,
divisdo modal e alocacdo de trafego (MAGALHAES, 2008).

A etapa de Geracdo de Viagens, na qual estd inserido o escopo deste trabalho, tem por
finalidade a estimacao do nimero total de viagens produzidas e atraidas, sem necessariamente
considerar as conexdes entre origens e destinos. Assim, a geracdo de viagens é traduzida

como a soma entre a producao e atracdo de viagens em uma mesma zona (CAMPQOS, 2013).

Mesmo diante da importancia da modelagem da demanda, a geracdo de viagens no contexto
da movimentacdo de mercadorias ainda ndo tem sido explorada com maior profundidade em
investigacOes cientificas e técnicas (GASPARINI, CAMPOS ¢ D’AGOSTO, 2010).

Conforme Souza, Silva ¢ D’Agosto (2010), Holguin-Veras, Thorson (2000) e Marra (1999),
apesar de sua pequena abrangéncia, os estudos que promovem o desenvolvimento de modelos
para previsao da demanda em sistemas de transporte de carga baseiam-se, em sua maioria, em
viagens de veiculos de carga e em volume de carga. Ainda conforme Marra (1999), ambos 0s
conceitos de modelagem tém sua importancia para a previsdo da demanda. A escolha de qual
tipo de modelo utilizar dependeréa ndo sé dos objetivos do planejador, mas da disponibilidade
e consisténcia de dados (KULPA, 2014; MARRA, 1999).

Vale ressaltar, que para se cumprir o objetivo da etapa de Geracdo de Viagens, sdo aplicados
métodos matematicos que buscam uma relac&o entre o numero de viagens existentes (variavel
dependente) e os varios fatores que induzem as viagens (variaveis explicativas ou
independentes), viabilizando, assim, as estimativas indispensaveis a area de planejamento de
transportes (FERREIRA e SILVA, 2016).
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Modelos baseados em viagens de veiculos de carga tém foco no fluxo de veiculos, sua origem
e destino. Tais modelos pressupdem que 0 modo de transporte ja foi previamente definido e,
assim, ndo se faz necessario efetuar a fase de Divisdo Modal do modelo de Quatro Etapas,
passando-se da Distribuicdo de Viagens para a Alocacdo de Trafego (SOUZA, SILVA e
D’AGOSTO, 2010).

Ogden (1992) e Holguin-Veras e Thorson (2000) ressaltam que os modelos baseados em
viagens de veiculos de carga apresentam algumas vantagens, como, por exemplo, a relativa
facilidade em se obter dados de tra&fego para a realizagdo de planejamento de transportes.
Outra vantagem desse tipo modelo, trata-se da disponibilidade cada vez maior de Sistemas
Inteligentes de Transporte (ITS), que sdo capazes de seguir 0s movimentos dos veiculos e
assim construir dados a respeito do trafego. Por fim, pode-se mencionar, como vantagem
desses modelos, as viagens vazias, como, por exemplo, as de retorno, que ja sdo consideradas

nos referidos modelos.

Modelos baseados em volume de mercadorias (carga) ttm foco na quantidade de carga
transportada quantificada em unidade de peso, normalmente em toneladas. Tais modelos
possibilitam obter com maior precisdo 0s mecanismos que direcionam a movimentacdo das
cargas, funcdo atributo, como forma e peso por unidade (SOUZA, SILVA ¢ D’AGOSTO,
2010). Uma dificuldade do uso deste modelo é a obtencdo de dados em termos de fluxos de
mercadorias, pois, as empresas nao os tornam publicos por questdes comerciais (COMI et al.,
2012).

Esses modelos tém como premissa que o sistema de transporte de carga é, sobretudo,
estabelecido na circulacdo de mercadorias. Dessa forma, a modelagem deve ser fundamentada
na circulacdo de bens, sendo fundamental o estudo dos fluxos de cargas, abordando: (i) sua
geracdo, por local ou empresa, (ii) seus mercados, por uso do solo ou localizacéo e (iii) por
gerenciamento logistico no que diz respeito aos meios de transporte, armazenagens, dentre
outros (MARRA, 1999).

Existem muitos modelos de geracdo de viagens que se diversificam de acordo com o tipo de
empreendimento, porte, localizagdo, atividade desempenhada, dentre outros atributos

(PORTUGAL et al., 2012). Visando identificar as principais variaveis consideradas em
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modelos de demanda no estado da arte, fundamentando as decisbes metodoldgicas neste
trabalho, fez-se uma revisdo sistematica da literatura com o intuito de discutir os métodos
matematicos e as variaveis mais utilizadas para desenvolver modelos de geracédo de carga e de

viagens de carga.

Kitchenham e Chartes (2007) destacam que a revisdo sistematica consiste em um meio de
identificar, avaliar e interpretar um grande nimero de pesquisas disponiveis que sejam
relevantes para uma determinada questdo de pesquisa. Esse modo de revisdo se destaca por
ser realizado de maneira estruturada, seguindo passos que permitem retirar informacdes
necessarias a pesquisa, em grandes quantidades. No APENDICE A ¢é apresentado o

procedimento que foi adotado para a realizagdo da revisdo sistematica.

Para o desenvolvimento da revisdo do estado da arte neste trabalho, foram utilizados as fontes
de pesquisa: Science Direct e Web of Knowledge, o Portal de Periddicos da CAPES, Google
Académico, Research Gate, Transportation Research Board (TRB), ITE — Institute of
Transportation Engineers e anais de congressos. As palavras-chave utilizadas nos campos de
busca foram: geracdo de viagens de carga, freight trip generation, freight trip generation
models, modelos de geracdo de viagens de carga e truck trip generation model. Os tipos de
trabalho utilizados foram: artigos cientificos, relatérios técnicos, livros, dissertacdes, teses e

anais.

Ap0s selecionados os trabalhos pesquisados pelas palavras-chave definidas, foram inclusos na
revisdo sistematica os trabalhos nos quais autores apresentavam a modelagem matematica e as
varidveis adotadas para o desenvolvimento dos modelos. Nessa etapa foram excluidos os
trabalhos que ndo apresentavam modelos matematicos e trabalhos apenas de revisdo
bibliogréafica. Adicionalmente, foi realizada a estratégia “bola de neve” (snowballing), que
consiste em pesquisar trabalhos a partir das referéncias dos artigos obtidos.

Por meio das palavras de busca, foram identificados 78 trabalhos, selecionados 63 e incluidos

55 que foram considerados na revisao sistematica da literatura.
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Nos trabalhos analisados nesta revisdo, foram obtidas informacBes sobre variaveis
dependentes, independentes e os métodos matematicos empregados para gerar os modelos de

geracdo de viagens de carga.

Na Figura 2.1 é apresentado o nimero de trabalhos publicados sobre geracdo de viagens de
carga entre os anos de 1974 a 2018 e que fizeram parte dessa pesquisa. Durante a pesquisa
ndo foram encontrados trabalhos publicados antes de 1974. Podem-se destacar os anos de
2002, 2015 e 2017 com 4 publicacbes em cada ano, 2012 e 2014 com 6 e 2016 com 7

publicagdes.

Figura 2.1: Namero de trabalhos publicados entre 1974-2018.
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As 55 publicacdes incluidas nesta revisdo sistematica foram escritas por 102 autores de
diversas nacionalidades. Os sete autores com maior quantidade de trabalhos publicados s&o
apresentados na Figura 2.2. Destacam-se José Holguin-Veras e Ivan Sanchez-Diaz que
publicaram dez artigos cada um, sendo que trabalharam juntos em oito dos dez estudos.
Miguel Jaller publicou sete trabalhos sendo que seis deles tiveram a participacdo do José

Holguin-Veras e Ivan Sanchez-Diaz. Catherine Lawson publicou cinco artigos, todos também
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com a participacdo do José Holguin-Veras e Ivan Sanchez-Diaz. Shama Campbell e Antonio
Comi publicaram quatro artigos cada autor, sendo que todos os trabalhos da Shama Campbell
foram com José Holguin-Veras e Ivan Sanchez-Diaz. Haitham Al-Deek publicou trés
trabalhos, 17 autores publicaram dois artigos cada e os demais autores publicaram um artigo
cada.

Figura 2.2: Autores com maior nimero de publicacdes.

AL-DEEK, H
COMI, A
CAMPBELL, S
LAWSON, C
JALLER, M
SANCHEZ-DIAZ, |

HOLGUIN-VERAS, J

12

= NUmero de Artigos

Para sintetizar os dados e simplificar a analise dos resultados, as variaveis dependentes e

independentes encontradas na literatura foram categorizadas e apresentadas na Tabela 2.1.
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Tabela 2.1: Categorias de sintese das variaveis dependentes e independentes.

# Categoria T|p9 de Variaveis
variavel
, . Frequéncia ou nimero de entregas.
1 |NUmero de viagens , . , .
Numero de veiculos ou nimero de viagens.
Dependente - - -
Quantidade de carga produzida ou atraida.
2 |Volume de Carga X
Volume de mercadorias.
Avrea construida, bruta, cultivada, do depésito, do estabelecimento, do
3 |Area terminal, do terrritorio, area de vendas, tamanho da cidade, regido ou zona
geradora; Largura da frente do estabelecimento; Localizagao.
Volume (Barris, contéineres, madeira, entre outros.) importados ou
4 |carga exportados; Demanda final do tipo de mercadoria em valor; Exportacdo
doméstica e nacional; Importagdo doméstica e nacional; Fluxos de
mercadorias; Oferta total da mercadoria; Valor da mercadoria.
5 |Domicilios Densidade residencial; Ndmero de domicilios.
6 |Emprego Emprego total e por setor (referentes a zona).
Frota operacional da empresa; Numero de veiculos na frota; NUmero de
7 |Frota veiculos utilizados para a entrega; NUmero médio de veiculos para
entregas domiciliares.
s Empregados; Funcionarios varejistas; NUmero de funcionarios; NUmero
8 |Funcionarios . .
de motoristas de caminhdo.
Numero de bergos de contéiner; NuUmero de portas nas docas;
9 |Infraestrutura Quantidade de animais; Superficie dedicada a venda de frutas e legumes;
Vagas de estacionamentos; Valor do terreno.
10 |NUmero de empresas Numero de estabelecimentos, varejistas e empresas.
Independente — - -
Caracteristicas da empresa; Distancia entre varejo e fornecedor; Fator de
carga do veiculo utilizado para a entrega; Intervalo de tempo entre as
encomendas e as entregas; Linha de negocios; NUmero de dias de
funcionamento; NUmero de entregas diarias por wveiculo; NUmero de
x entregas em uma semana; Numero de fornecedores; Numero de varejistas
11 [Operacéo o , ,
gue fazem entregas ao domicilio; NUmero de vendas por ano; Numero
médio de entregas recebidas diariamente; NuUmero médio de
estabelecimentos  visitados; Tamanho médio da entrega; Tipo de
mercadoria; Volume médio de clientes; Horas trabalhadas; Distancia
percorrida.
x Crescimento da populagdo; Densidade populacional; NUmero de
12 [Populacédo . , P p ¢ . . pop
habitantes; NUmero médio de familias que vivem em cada zona.
13 [Renda Renda familiar média, per capita e total.
14 |Uso do solo indice de uso do solo; Tipo de uso do solo.
Capacidade elétrica (kW); Comprimento da estrada; Demanda elétrica
diaria (Toneladas de carvao); Infléncia do porto; Percentagem de
15 (Outros

variacdo dos precos do petroleo; Toneladas de carvdo/kW; ldade méedia;
PIB.

Em relacdo a variavel dependente, 79% das publicaces utilizavam a variavel dependente,

viagens de veiculos de carga, enquanto 21% utilizavam a quantidade de carga movimentada.
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Ja as varidveis independentes mais utilizadas nos trabalhos pesquisados foram: (i) o nimero
de funcionarios (nimero de empregos ofertados por empreendimento ou setor de atividade)
com 17% de utilizacdo, (ii) a area com 16%, (iii) populacdo com 10% e (iv) emprego

(referente a zona) e (v) operacdo com 9% de utilizagdo cada variavel.

As variaveis, (i) numero de funcionarios e (iv) nimero de empregos, tratam, em esséncia, de
um mesmo indicador, sendo que o primeiro refere a0 numero de empregados do
empreendimento ou setor de atividade em questdo, enquanto que o segundo refere ao total de
empregos na regido. Ao unir ambas as categorias, tém-se as variaveis presentes em 26% dos
estudos analisados, o que demonstra que os indicadores de empregos sdo variaveis
fundamentais para explicar a geragdo de viagens de carga. Essa técnica de agregar dados de
funcionarios com o de empregos também foi visto no trabalho do Ferreira e Silva (2016).

Na Figura 2.3 sdo apresentadas, graficamente, as frequéncias das variaveis independentes

encontradas nos trabalhos pesquisados por meio da revisdo sistematica:

Figura 2.3: Principais variaveis independentes.

Funcionarios 17%
Area 16%
Populacéo
Operacéo
Emprego
Infraestrutura
Uso do solo
Domicilios
Carga
Frota
NUmero de empresas
Renda
Outros

0% 5% 10% 15% 20%
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De forma geral, as varidveis independentes podem ser divididas em dois grupos: variaveis
relacionadas as caracteristicas dos empreendimentos ou setor de atividade, como, por
exemplo, area, funcionarios, frota, infraestrutura e operacdo; e as variaveis relacionadas a
informagdes da regido de estudo (dados territoriais), tais como, domicilios, populacéo,
emprego, renda e uso do solo (FERREIRA e SILVA, 2016). As variaveis referentes ao
empreendimento estiveram em 63% dos trabalhos pesquisados enquanto que as variaveis

referentes e a regido de estudo estiveram presentes em 37% dos trabalhos.

Sobre os métodos matematicos mais utilizados nos trabalhos revisados e apresentados na
Figura 2.4, tem-se a predominancia da regressdo linear (método dos minimos quadrados)
(50%) e o método de taxas de viagens com 15% de utilizacdo. Tal diagnostico confirma a
afirmacéo de Kulpa (2014), ao mencionar que tais modelos sdo os mais usados em estudos de

geracdo de viagens de carga.

Outras teécnicas utilizadas séo regressdo ndo linear, exponenciais, logisticas, polinomiais entre
outras, analise de classificacdo multipla e redes neurais, modelos input/output, e regressao

espacial.

Figura 2.4: Principais modelos utilizados para demanda de carga.

Regressao linear 50%
Regressdo ndo linear

Taxas geracao de viagens
Analise de classificacdo Mdltipla
Redes neurais

Input/Output

Regresséo espacial

0% 20% 40% 60%

Na proxima subsecdo sdo discutidos alguns trabalhos aqui quantificados. A forma de

apresentacdo desses trabalhos seguiu a respectiva ordem cronolégica de publicagéo.
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2.2  Modelos de geracao de fluxos e viagens de carga

Hutchinson (1974) citou que para a previsdo de demanda, as equacdes de viagens realizadas
por caminhdo sdo o ponto principal a ser analisado. Nesse sentido, o autor desenvolveu um
trabalho na area metropolitana da cidade de Toronto (Canada) observando, por um dia, 0
movimento de caminhdes em duzentas e quarenta industrias manufatureiras. O autor ressalta
em seu trabalho que € dificil estabelecer equacdes de geracdo de viagens confiaveis a partir de
dados coletados em curtos periodos de tempo. Quanto ao universo pesquisado, o autor
estratificou os tipos de caminhdes analisados conforme o numero de eixos, sendo que
caminhdes com dois eixos responderam por 70 a 80% do total dos movimentos dos veiculos
nas areas urbanas. Com base ainda nessas observacoes, foi possivel desenvolver uma série de
equacOes de regressdo linear multipla, em que o numero de caminhdes privados foi
considerado como variavel independente e que, assim, explicou tanto a producdo como a
atracéo das viagens de caminhdo. As equacdes apresentadas representam uma combinacao das
indUstrias manufatureiras pesquisadas e a amostra analisada foi composta por polos geradores
de viagens de empresas de alimentos e bebidas, jornais e fabricas de concreto pré-misturado.
O autor ressalta que os modelos que apresentaram como variaveis independentes o volume de
produtos manufaturados e numero total de empregados em setores administrativos, nao
apresentaram ajuste satisfatorio, analisando o coeficiente de determinacdo R2. Pode-se
observar que o modelo elaborado para a producdo de viagens possui coeficiente de
determinacdo com valor superior ao elaborado para a atracdo de viagens. Dos 8 modelos

apresentados, apenas 2 apresentaram coeficiente de determinagdo maior que 0,7 (25%).

No trabalho de Ogden (1992), o autor desenvolveu sua abordagem metodologica por meio de
dois conceitos de modelagem, a saber: (i) baseado em movimentacdo de mercadorias; e (ii)
baseado em viagens por caminhdes. Em seu trabalho, o autor apresentou modelos de demanda
de carga para as cidades de Chicago, Vancouver e Melbourne. Na cidade de Chicago, a
geracdo de veiculos de carga foi estimada em funcdo de varidveis especificas das atividades
comerciais e foram correlacionadas com viagens de passageiros. JA& em Vancouver e
Melbourne, foram utilizadas as relagdes entre os veiculos e as atividades, bem como outras
variaveis socioeconémicas e de acessibilidade. Todos os modelos sdo especificos para a area

onde eles foram calibrados e tém mostrado serias deficiéncias na adequacdo para outros
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contextos urbanos. Os modelos foram desenvolvidos utilizando regressédo linear. Ainda
segundo o autor, para 0 comércio varejista, a area construida por pavimento e 0 nimero de
empregados séo variaveis independentes adequadas; para as atividades industriais, 0 nimero
de empregados € preferencial, considerando suposi¢des relativas ao volume de carga

produzido por cada empregado.

Tadi e Balbach (1994) analisaram caracteristicas ndo residenciais relacionadas ao uso do solo
para desenvolver modelos de geracdo de viagem de caminh&o para cidade de Fontana,
Estados Unidos. O objetivo do estudo foi determinar o nivel de impacto do trafego de
caminh®es em ruas locais e arteriais da cidade, bem como obter dados relevantes a serem
utilizados em estudos de indices de trafego e contribuir com uma base de dados atualizada
para futuros dimensionamentos de infraestrutura. Para determinar as taxas de viagem de
caminhdes, leves e pesados, dos setores industriais estudados foram coletados dados de 21
locais diferentes, bem como informacBGes sobre veiculos de passageiros e caminhdes
separados de acordo com o numero de eixos. A coleta de dados consistiu em realizar
contagens manuais de 10 horas e contagens automaticas (por meio de maquinas) de 24 horas
em cada um dos 21 locais. A variavel independente utilizada nos modelos foi a érea
construida (pés#1000) e a variavel dependente foi 0 nimero de viagens de caminhges. O
método utilizado foi a regresséo linear, considerando viagens diarias. Os autores apresentaram
as taxas segregando o dia da semana e 0s horarios das viagens e concluiram que o trafego de
caminh@es, geralmente, € maior nos periodos de pico da tarde, sendo que as viagens de

caminhdo correspondem a 30% do volume total diario de veiculos.

Wegmann et al. (1995) apresentaram as caracteristicas dos sistemas de transportes urbanos de
carga pela Federal Highway Administration, em 1995. No trabalho é apresentada uma revisdo
completa dos dados e informacdes relativas as movimentacdes urbanas de mercadorias e 0 seu
planejamento. No trabalho sdo apresentadas varias secdes relacionadas a taxas de viagem e as
movimentacGes de caminhdes, juntamente com secOes relacionadas a terminais intermodais
ferroviarios, carga aérea e portos. As taxas de viagens, em termos de toneladas por
empregado, foram calculadas para seis tipos diferentes de geradores. A variavel dependente

utilizada no trabalho foi o ndmero de veiculos e como variaveis independentes foram
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utilizadas o nimero de emprego, populagdo, domicilios, area bruta e uso do solo. Os modelos

desenvolvidos foram regressao linear e a geracdo de taxa de viagens.

Cambridge Systematics (1996), por meio do Quick Response Freight Manual, manual langado
pelo departamento de transportes dos EUA em 1996, forneceu técnicas simples e parametros
para o desenvolvimento de tabelas de viagem de veiculos comerciais. As taxas de geracédo de
viagens de caminhdes sdo estimadas a partir do nimero de empregos e area construida dos
setores associados aos embarques de mercadorias. As taxas fornecidas pelo manual foram
retiradas de uma pesquisa em Phoenix, Arizona. Depois de calcular as viagens de caminhdo a
partir dos dados de emprego, é possivel construir uma tabela de viagem de caminhédo e
atribuir as viagens seguindo os modelos de quatro etapas convencionais UTPS (Urban
Transportation Planning System). Esse método, apesar de simples, apresenta um problema
recorrente que se refere a padronizacdo de parametros, como taxas de geracdo de viagens de
caminhdo, que ndo podem ser transferidos sem adaptacdes as caracteristicas locais de cada
regido. Assim como em Wegmann et al. (1995), os modelos considerados foram a regressao

linear e a geracdo de taxa de viagens.

No trabalho de Black (1999), foram apresentados modelos de geracdo de viagem de carga
para o estado de Indiana nos Estados Unidos. O autor analisou os fluxos de entrada, saida e
entre 0s 92 municipios do estado, além de um total de 145 nds que representam municipios de
estados vizinhos em decorréncia do fluxo de bens e materiais que estdo passando por Indiana,
uma vez que o trafego de commodities ndo tem origem nem destino, especificamente, no
estado. O autor identificou um conjunto de 18 grupos de mercadorias e desenvolveu um
modelo para cada setor. Os dados utilizados na pesquisa sdo do “Censo de Transporte” de
1977 e toda a discussao dos fluxos de mercadorias através, dentro e fora de Indiana pertence
aos dados da pesquisa de fluxo de mercadorias (Commodity Flow Survey) de 1993. Os
modelos foram gerados por meio de regresséo linear utilizando como variveis explicativas o
namero de empregos por setor, populacdo total, niUmero total de empregos, receita bruta
recebida na agricultura e o nimero total de empregos na industria. A variavel dependente foi
o volume de carga atraida e produzida por setor. Uma avaliagdo geral dos modelos foi
realizada usando as atribui¢fes de todos os commodities para a rede rodoviaria de Indiana e o

resultado foi um modelo com coeficiente de determinacéo ajustado (R?) de 0,435.
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Marra (1999) apresentou um estudo sobre movimentacdo urbana de cargas buscando
identificar padrdes de demanda por mercadorias, utilizando dados da cidade de Campinas,
Brasil. O autor desenvolveu modelos de geracdo de viagem de carga usando dados
relacionados ao volume de carga transportada. Para aquisicdo dos dados foi realizada uma
pesquisa de campo em domicilios visando determinar a demanda mensal por mercadorias,
relacionando tal demanda com indicadores socioecondmicos da populacdo. A pesquisa
apresentou, também, os tipos de uso do solo que implicam em maior geracdo de viagens de
cargas urbanas, as principais mercadorias em circulagdo e o0s veiculos de carga mais
utilizados. A variavel dependente utilizada no modelo foi o volume de carga transportada por
més e as variaveis independentes foram o nivel de renda nos bairros, nimero de moradores
por empregados no domicilio e a area do imovel. Na correlacdo das variaveis o autor utilizou
regressdo linear, logaritmica, exponencial e polinomial. Os resultados indicaram que o
modelo de regresséo linear correlaciona bem o volume de cargas demandados em cada bairro
e suas respectivas areas médias dos imoveis e seu numero médio de moradores ou
empregados, atingindo um coeficiente de determinacdo ajustado (R2) de 0,90. No caso da
correlacdo entre a demanda mensal de cargas e o nivel de renda médio de cada bairro,
concluiu-se que a curva exponencial foi a que melhor se ajustou aos valores, com indice de R?2

igual a 0,89.

Al-Deek (2001) expds duas abordagens para o desenvolvimento de modelos de geracdo de
viagem de carga para caminhdes que abastecem os portos no estado da Flérida nos Estados
Unidos. O autor obteve dados do Porto de Miami e do Porto de Jacksonville e desenvolveu
modelos utilizando analise de regressdo e redes neurais artificiais (Backpropagation Neural
Network — BPNN). Tais modelos sdo usados para estimar os niveis de trafego de caminhdes
de carga em movimento (entrando e saindo) dos portos maritimos. As variaveis dependentes
para 0s modelos de regressdo e de redes neurais foram os volumes diarios de caminhdes
pesados de entrada e de saida, e as variaveis independentes foram o nimero importado e
exportado de contéiners por dia. Com base no caso do Porto de Miami, verificou-se que 0
modelo de redes neurais é mais preciso do que o modelo de regressdo. No entanto, 0 modelo
BPNN requer um banco de dados que demanda mais investimento. O modelo de atragdo na
andlise de regressao (caminhdes de saida) apresentou Rz igual a 0,784. O modelo de producao

(caminhdes de entrada) apresentou um R2 igual a 0,686. Verificou-se que os principais fatores
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que afetam o volume de trafego de caminhBes sdo a quantidade e dire¢do dos navios
cargueiros, o tipo de mercadoria e o dia da operacdo. Em resumo, os resultados encontrados
utilizando o modelo de redes neurais foram significativamente precisos para ambos 0s portos
da Flérida.

Allen (2002) expds modelos regionais de previsdo de caminhdes para o Conselho
Metropolitano de Baltimore nos Estados Unidos. Segundo o autor, as agéncias responsaveis
pelo transporte demonstraram interesse em renovar os dados sobre movimento de mercadorias
como parte do planejamento intermodal e decidiu atualizar seus modelos sobre caminhdes, ja
que utilizavam estimativas de viagens de caminhdes baseadas em dados com mais de 30 anos.
A pesquisa utilizou dados de contagens de caminhdes. O numero de viagens de caminhdes
médios e pesados foram consideradas como variaveis dependentes. O nimero de empregos no
setor industrial e no setor de varejo, a oferta de empregos em escritérios e 0o nimero de
residéncias foram consideradas como variaveis independentes. O resultado foi um processo
que apresentou sensibilidades razoaveis para as principais variaveis de entrada (nimero de
emprego e residéncias) e a validacdo apresentou elevada precisdo quando comparado com 0s
dados de entrada.

No trabalho de Iding et al. (2002) os autores construiram modelos que consideraram
diferentes tipos de industrias. Para tanto, utilizaram dados reais de geracdo de viagens de
veiculos de carga, obtidos em pesquisa de campo realizada nas indistrias e empreendimentos
comerciais da Holanda, totalizando uma amostra de 1529 empresas. Os modelos foram
desenvolvidos por meio de regressdo linear e os resultados indicaram que as duas principais
variaveis independentes que explicam a geracdo de viagens de caminhdes sdo a area do
estabelecimento e 0o nimero de empregados para as empresas de varios setores da industria
foco do estudo. Porém, ha importancia de uma ou outra variar conforme o tipo do
estabelecimento ou industria. Além disso, 0s autores concluiram que o tipo de
estabelecimento também € uma variavel muito importante na previsdo de viagens de veiculos

de carga.

O estudo de Melo (2002) e Campos e Melo (2004) apresentou modelos de viagem de carga

existentes na literatura e desenvolveu modelos de geragdo de viagens de carga para
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estabelecimentos comerciais e empresas de transporte na cidade do Rio de Janeiro, Brasil. Os
dados utilizados foram obtidos a partir de questionarios aplicados em 78 estabelecimentos
divididos em seis segmentos (supermercados; vestuario; comércio Vvarejista; bares e
restaurantes; material de construcdo; combustivel) no setor comercial. Para as empresas de
transporte foram aplicados questionarios em 20 empresas divididas em 4 segmentos (carga
geral; combustivel; carga propria; alimentacdo). O autor utilizou como variavel explicativa a
area dos estabelecimentos comerciais, relacionando essa variavel com o niumero de viagens de
veiculos de carga (variavel dependente). Para as empresas de transporte foram consideradas as
varidveis independentes: frota da empresa, horas trabalhadas e distancia percorrida. Foi
utilizada regressdo linear no desenvolvimento dos modelos e os resultados encontrados

apresentaram modelos com alto poder de predicéo.

Uma evolucgdo do modelo multi-etapa foi proposta por Russo e Comi (2002). O modelo parte
da demanda do consumidor final e permite que o fluxo estimado por trecho seja dividido entre
fluxo de passageiros para compras e fluxo de veiculos para a movimentacdo de bens. O
modelo foi proposto para as cidades italianas e como varavel dependente foi utilizado o
volume de carga. As variaveis independentes consideradas foram o nimero de montadoras na
zona e 0 numero médio de familias que vivem em cada zona, possibilitando a geracdo de

taxas de viagens para relacionar as variaveis.

Klodzinski et al. (2004) desenvolveram um aplicativo Java para executar modelos de geracéao
de viagens para caminhdes em portos maritimos baseados nos modelos desenvolvidos pelo
Instituto de Sistemas de Transporte da Universidade da Florida Central. O aplicativo permitiu
executar dois modelos: um modelo selecionado MLFNN (modelo elaborado por meio da
técnica de Rede Neural Aciclica Multicamada - Multilayer Feedforward Neural Network,
com o uso de Algoritmo de Retro-propagacdo - Backpropagation Neural Network — BPN)
para o porto de Everglades e um hibrido do modelo desse porto, que permite ao usuario
treinar 0 modelo de Redes Neurais Artificiais (RNA) antes da sua execuc¢do para os dados
desejados. Embora o modelo treinavel tenha maior complexidade, possui o beneficio de

produzir uma rede com um maior grau de precisao.
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Sarvareddy et al. (2005) apresentaram uma metodologia para a constru¢do de um modelo de
geracdo de viagem de caminhdo usando redes neurais artificiais a partir de dados de
mercadorias de embarcacdes. O método foi desenvolvido e aplicado com sucesso em cinco
portos da Florida, Estados Unidos. O algoritmo de rede neural Backpropagation Neural
Network (BPNN) foi usado no projeto. Embora a metodologia tenha sido sélida, os autores
desenvolveram um novo modelo para cada um dos cinco portos estudados. As variaveis
explicativas relacionadas aos fatores operacionais dos portos (numero de contéineres
importados e exportados) foram necessarias na maioria dos modelos para contabilizar
mercadorias armazenadas no porto antes da exportacdo ou retiradas ap6s a importacdo. O
modelo BPNN desenvolvido para o Porto Canaveral foi validado com sucesso no nivel de

confianca de 95% com dados coletados em campo.

Wisetjindawat et al. (2006) utilizaram modelos de regressdo com varidveis independentes,
como o numero total de funcionarios e a area util para derivar o consumo de commodities
urbanas por empresa na Regido Metropolitana de Toquio. Os autores consideram o fluxo de
commodities seguindo uma abordagem top-down que explica 0 movimento de commodities
por meio da interacdo entre varios agentes de carga na cadeia de suprimentos. O modelo de
escolha discreta espacial distingue entre carregadores, receptores e as relac@es entre eles. Seu
modelo aborda 0 movimento de mercadorias (geracao e distribuicdo), dimensionamento de
remessa, escolha da transportadora e roteamento, e atribuicdo de trafego dos veiculos
transportadores. A variavel dependente considerada no trabalho foi a quantidade de carga

produzida ou atraida e 0 modelo adotado foi a regressao linear.

Silva e Waisman (2007) desenvolveram um modelo de geracéo de viagens de caminhdes para
bares e restaurantes no bairro da Mooca, em Sdo Paulo, Brasil. As informacgdes sobre o
comportamento das viagens e a caracterizacdo do uso do solo foram coletadas por meio de
pesquisa de campo em trinta estabelecimentos comerciais. As variaveis explicativas utilizadas
foram area do estabelecimento, em metros quadrado, e a quantidade de funcionarios. Nos 30
estabelecimentos pesquisados, a area variou de 60 a 500 m2 e de 2 a 17 funcionarios por
estabelecimento. Os dados permitiram verificar que, de modo geral, a variadvel dependente

(quantidade média semanal de viagens de caminhdes) esta relacionada com as variaveis
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independentes. Os autores ressaltam que os resultados obtidos se restringem a regido e ao tipo

de atividade/uso de solo estudado.

Kawamura et al. (2008) identificaram as variaveis que podem ser utilizadas para o
desenvolvimento de modelos de previsdo de geracdo de viagens de veiculos de carga. Os
dados utilizados nesse estudo foram obtidos de trés maneiras: por meio de questionario de
pesquisa, de visitas a lojas e por contatos telefénicos. Foram obtidas informacGes detalhadas
sobre a quantidade de mercadorias entregues nas lojas e 0 nimero de viagens de entrega por
semana por loja. No total, foram pesquisadas 426 lojas de 9 redes nacionais de varejo, 5 redes
de moveis e 4 redes de calcados. Foi utilizada a técnica de regressdo logit binomial para o
desenvolvimento dos modelos. Os autores concluiram que a geracdo de viagens de veiculos
de carga pode variar consideravelmente dentro do mesmo setor de varejo dependendo da
estratégia da cadeia de suprimentos adotada. Além disso, foi observado que ao contrario do
gue é comumente utilizado na maioria de estudos do tipo, 0 niUmero de empregados e a area
total do estabelecimento como variaveis independentes nao retornaram bons resultados quanto

aos modelos desenvolvidos.

Bastida e Holguin-Veras (2009) analisaram comparativamente duas abordagens para a
estimativa de geracdo de viagens de veiculos de carga: o método dos minimos quadrados
(ordinary least squares — OLS) e a classificacdo cruzada. Os modelos OLS foram utilizados
para estimar a relacdo entre o numero veiculos de carga gerados e as variaveis independentes.
A utilizac8o da técnica de classificacdo cruzada, por sua vez, teve como objetivo identificar
uma estrutura de classificagdo com uma boa representacdo do processo de geracdo de viagens.
Para tanto, utilizou-se a analise de classificacdo multipla (multiple classification analysis —
MCA) para identificar os grupos de variaveis independentes que explicassem a geracao de
viagens. Esta técnica é descrita mais detalhadamente por Ortlzar e Willumsen (1994). A base
de dados utilizada foi obtida por meio de pesquisas em estabelecimentos comerciais
localizados nas regides de Manhattan e Brooklyn, em Nova York. Os resultados mostraram
gue as técnicas de OLS e a MCA retornam 0s mesmos resultados de ajuste quanto as variaveis
mais importantes que explicam a geracao de viagens de carga. Para o segmento da industria, o
numero de vendas totais por ano e o tipo de mercadoria do estabelecimento se mostraram

importantes fatores para a estimativa de geracdo de viagens de veiculos de carga.
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No estudo de Crocco et al. (2010), os autores propuseram um sistema de modelagem para
simular a movimentacdo urbana combinando viagens de pessoas e fluxos de mercadorias para
commodities. O estudo concentrou esfor¢os na analise de consumo de familias residentes nas
cidades de Cosenza, Rende e Castrolibero, na Italia, para diferentes categorias de produtos e
caracteristicas dos movimentos a eles relacionados. Como varidvel dependente foi
considerado o volume de carga. As variaveis independentes foram a populacdo residente e 0

numero de domicilios. Os modelos foram gerados por meio de regressao linear.

No estudo do Gasparini et al. (2010), os autores analisaram a movimentacéo de veiculos de
carga para shopping centers e supermercados. Os autores desenvolveram modelos de geragédo
de viagem de carga, para os segmentos citados, na cidade do Rio de Janeiro, Brasil. Para
obtencédo de dados sobre a movimentacgdo de veiculos de carga, em termos de volume, tipos de
veiculos e duracdo das viagens, assim como das caracteristicas dos empreendimentos, foi
realizada uma pesquisa de campo na qual foi realizada entrevista em 21 supermercados e 7
shopping centers. Para ambos 0s segmentos, as variaveis dependentes foram: volume total de
viagens no periodo de “pico”, volume total de viagens no periodo “fora pico” e volume total
de viagens. Ja as variaveis independentes foram: &rea construida, volume médio de clientes,
area bruta locavel, nimero de empregados, vagas de estacionamento e area de vendas (para
shopping centers). Para supermercados foram: volume médio de clientes, nimero de
empregados e vagas de estacionamento. Os modelos foram desenvolvidos por meio de
regressdo linear e geracdo de taxa de viagens. As taxas de viagens para cada mil metros
quadrados de area construida em shopping centers foram entre 0,57 e 0,89 nos dias de pico.
No caso dos supermercados, observou-se também nos dias de pico, taxas de viagens de: 1,14

(hipermercados), 1,71 (superlojas) e 3,04 (convencionais).

Silva e Goldner (2010) objetivaram determinar os padrdes de viagens e taxas de geracao de
viagens de automoveis e caminh@es para trés industrias localizadas na cidade de Tubardo,
Santa Catarina, Brasil. A pesquisa foi realizada entre os meses de marco e junho de 2008, que
consistiu em entrevistas com a administracao destas industrias e a aplicacdo de questionérios a
uma amostra estratificada de funcionarios e caminhoneiros. Também foram realizadas
contagens volumétricas de trafego nos principais acessos. Da anélise dos resultados, obteve-se

a movimentacdo da entrada e saida de veiculos em geral e o percentual do pico horario
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correspondente. Mediante o somatério de fluxos, foi possivel a elaboracdo das taxas de
geracdo de viagens em funcdo da area total construida e do nimero de funcionarios. Também
foi realizada uma comparacdo das taxas e volumes de viagens propostas na pesquisa com 0s
modelos existentes na literatura referente ao tipo de PGV estudado. Para essa comparacao,
apenas o volume diério proposto para caminhdes apresentou resultados superiores aos dos
modelos apresentados na literatura. Como variavel dependente foi utilizado o ndmero de
viagens e para variaveis independentes foram utilizadas a area total construida e o nimero de

funcionarios. O método utilizado foi a taxa de geracao de viagens.

No estudo de Chu (2011) foi apresentado um método empirico para estimar viagens internas e
externas de caminh®es para um porto principal em Taiwan, na Republica da China. O autor
apresentou um modelo de geracdo de viagem de carga para o0 porto internacional de
Kaohsiung (KHH), o oitavo porto de contéineres mais movimentado do mundo em 2007. O
porto KHH esté localizado no sudoeste de Taiwan na regido metropolitana de Kaohsiung, que
tem uma populacdo de mais de 1,5 milhdes de habitantes. De agosto a outubro de 2009 foi
realizada uma pesquisa na principal estrada de acesso ao porto. Foram coletados dados de
movimentacdo de caminhdes na area metropolitana de Kaohsiung. Uma amostra vélida de
6.000 motoristas de caminhdes pesados completaram o questionario. O autor utilizou nove
variaveis independentes para explicar a geracdo de viagens de caminh@es no porto, dentre elas
seis sdo relacionadas a atributos da atividade regional de carga, duas a atributos de
crescimento econdmico e uma a um atributo relacionado a desastres naturais. O autor
desenvolveu e comparou modelos de regressdo multipla, modelos de série temporal, modelos
de regressao linear, modelos de regressdo quadratica, modelos exponenciais e modelos de
redes neurais. Nesse artigo foram comparados os modelos de predicdo desenvolvidos e 0s
resultados mostraram que o modelo de rede neural obteve melhor desempenho de previséo do

gue as abordagens de regressao e de séries temporais.

Novak et al. (2011) investigaram a aplicacdo de modelos de regressédo linear e espacial para
prever a geracdo de viagens de carga em escala nacional nos Estados Unidos. Os autores
apresentaram uma visao sobre diferentes técnicas de transformacdo de variaveis, avaliaram o
uso de variaveis de regressao espacial e aplicaram a regressédo geograficamente ponderada. A

fonte de dados utilizada foi a “Pesquisa de Fluxo de Mercadorias” (Commodity Flow Survey -
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CFS). A variavel dependente considerada nesse estudo foi 0 niamero de viagens de veiculos de
carga. As variaveis independentes foram a populacdo, 0 nimero de empregos por setor e 0
total de empregos. Além da populacdo e do emprego, considerou-se a hipdtese de que a
geragdo de viagens de carga para uma determinada zona de trafego esta relacionada a sua
localizacdo espacial e aos atributos de rede de transporte. Os autores concluiam que o modelo
de regressdao espacial tem melhor desempenho que os modelos de regressdo linear para

geracdo de viagens de carga a nivel nacional.

O estudo de Campbel et al. (2012) comparou dois sistemas de classificacdo de industrias
diferentes usados na modelagem de geracdo de viagens (freight trip generation - FTG), ou
seja, classificacdo industrial padrédo (Standard Industrial Classification - SIC) e o sistema
norte americano de classificagdes da industria (North American Industry Classifications
System - NAICS). A andlise apresenta diferentes enfoques nos tipos de modelos gerados e na
capacidade dos modelos de replicar os dados de entrada por setor industrial. Os modelos séo
estimados usando técnicas de minimos quadrados ordinarios (OLS) e analise de classificacao
maltipla (MCA). Na andlise sdo utilizadas duas amostras da area metropolitana de Nova
York, receptores e transportadoras, para determinar qual dos dois sistemas de classificagdo
industrial fornece melhores resultados quando usado na modelagem de FTG de atracdo e

producdo de carga. O estudo sugere que a SIC seria a mais apropriada para modelar o FTG.

No estudo de Holguin-Veras et al. (2012), os autores analisaram a influéncia do tamanho do
empreendimento e a validade das taxas constantes de geracdo de viagem de carga (GVC). Os
autores processaram um conjunto de dados com cerca de 400 transportadores e 400 receptores
na area metropolitana de Nova York, Estados Unidos (tanto no Estado de Nova York quanto
em Nova Jersey). O processo de modelagem foi realizado com foco em modelos lineares
simples baseados no emprego como Unica variavel independente, pois, poderiam ser
comparados diretamente com as taxas de GVC constantes amplamente utilizadas. O método
dos minimos quadrados ordinarios foram usados para estimar os modelos. A producdo de
viagens de carga (viagens de caminhdo feitas por dia) e a atragdo de carga (viagens de
entregas recebidas por dia) foram as variaveis dependentes. Os estabelecimentos foram
classificados por codigos padroes de classificagdo industrial (Standard Industrial
Classification — SIC) e agrupados em oito setores. Os resultados questionam as praticas de
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modelagem da demanda de carga hd muito estabelecidas e sugerem a necessidade de um
exame abrangente dos dados de geracdo de viagem de carga para garantir que 0os modelos
sejam validados e os correspondentes procedimentos de agregacdo sejam adequados. Deve-se
analisar geracdo de carga (GC) e geracdo de viagem de carga (GVC) de modo diferente, uma
vez que GC se baseia em decisdes logisticas, enquanto GVC é determinado pela economia

(producéo e consumo).

O estudo de Ibeas et al. (2012) abordou a questdo da coleta de dados, modelos e métodos para
a investigacdo da demanda por transporte de carga urbana e as dificuldades relacionadas aos
custos e ao fato de que poucos dados estdo disponiveis frequentemente. O principal objetivo
da pesquisa € comparar a demanda de transporte de mercadorias em duas cidades europeias
(Roma e Santander), de modo a destacar quais similaridades e diferencas dependem de alguns
fatores e demonstrar que existem muitos padrdes diferentes de distribuicdo urbana que
precisam ser considerados. A andlise é baseada em algumas pesquisas semelhantes realizadas
nas cidades em investigacdo, que também sdo muito diferentes em padrBes espaciais e
econdmicos. Além disso, as pesquisas disponiveis em Roma e Santander foram a base para a
calibracdo também em Santander de um sistema de modelagem para previsao de demanda de
carga urbana em Roma. Dessa forma, a andlise do modelo e da transferibilidade de
parametros também ¢é investigada. A varidvel dependente usada no estudo foi o volume de
carga. Como variaveis independentes foram utilizadas o nimero total de empregados,
funcionarios varejistas e populacdo residente. Os modelos foram gerados por meio de

regressao linear.

Jin et al. (2012) desenvolveram um estudo para o estado de Utah, Estados Unidos. Eles
utilizaram dados de fluxo de mercadorias disponiveis para o publico através da Internet e
encontraram uma boa correlacdo entre o fluxo de mercadorias e o tipo agregado de uso do
solo. Dados que descrevem as caracteristicas de uso particular do solo, como dados de
emprego, dados de padrdo de negécios e dados salariais foram utilizados. Os autores
desenvolveram dois modelos usando regressdao multipla. Como variaveis independentes para o
modelo I, foram utilizadas 25 classificagdes de emprego por setor. Os fatores relacionados ao
emprego foram utilizados pelos modelos de previsdo de viagens de carga em todo o estado.

Os fluxos de mercadorias produzidos, atraidos e distribuidos em Utah tornaram-se variaveis
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dependentes. No modelo Il, 68 fatores contribuintes foram utilizados como variaveis
independentes, incluindo 21 variaveis relacionadas a estabelecimentos, 11 variaveis
relacionadas ao numero de empregos, 11 relacionadas a salarios e 25 variaveis relacionadas a
empregos em setores especificos. Os fluxos de mercadorias produzidos, atraidos e distribuidos
em Utah foram variaveis dependentes no Modelo 11, assim como no Modelo I. As estimativas
geradas pelos modelos criados foram comparadas com os valores de fluxo de mercadorias
encontrados em 2007, na Commodity Flow Survey. Entretanto, os valores estimados e 0s
valores encontrados na pesquisa de 2007 mostraram que 0os modelos subestimaram o fluxo de

mercadorias em alguns municipios.

Lawson et al. (2012) analisaram os efeitos do uso do solo e do numero de funcionarios na
geracdo de viagens de carga (GVC). Os autores utilizaram dados da cidade de Nova York,
Estados Unidos e aplicaram trés técnicas diferentes, sdo elas: taxas de geracdo de viagem
padrdo, minimos quadrados ordinarios e analise discriminante multipla. A classificacdo do
uso do solo foi realizada a partir de trés cddigos diferentes que foram utilizados associados
aos dados de numero de funcionarios para gerar os modelos. Os autores concluiram que 0s
modelos classificados pelo City of New York Zoning Resolution (NYCZR) e Land-Based
Classification Standards (LBCS) forneciam uma alternativa melhor as taxas de viagem
guando comparadas ao manual do ITE (Institute of Transportation Engineers), pois,
forneceram estimativas mais precisas para atracdo de carga. Os melhores modelos foram
selecionados considerando o teste-t e a Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared
Error - RMSE). Para 73% dos modelos NYCZR, um coeficiente constante produz os
melhores modelos de GVC. Para 18% dos modelos, a GVC depende do emprego e para 9%
dos modelos, o melhor resultado é obtido através de um modelo que combina um coeficiente

constante e a taxa de emprego.

Holguin-Veras et al. (2013) avaliaram e definiram formas de melhorar a transferibilidade dos
modelos de geragdo de viagem de carga (MGVC). Eles apresentaram as principais premissas
que devem orientar o desenvolvimento dos MGVC e avaliaram a transferibilidade de duas
formas diferentes. O primeiro é através das analises de qudo bem os MGVC sdo capazes de
estimar o fluxo real de viagens de carga em varios casos de validacdo. O segundo é através de

MGVC econométricos que avaliam a significancia estatistica de variaveis binarias que
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representam locais geograficos especificos. Os autores utilizaram os modelos desenvolvidos
pelo National Cooperative Freight Research Program Project 25 (NCFRP 25), Quick
Response Freight Manual (QRFM) e, pelo Institute of Transportation Engineers’ Trip
Generation Manual (ITE). Os resultados mostram que, os modelos desenvolvidos como parte
do projeto NCFRP 25 "Freight Trip Generation and Land Use" possuem melhor capacidade
de previsdo do que os incluidos em outras compilacBes. Os procedimentos de correcdo
sintética melhoram a transferibilidade e nenhum efeito de localizacdo esta presente nos dados

do teste.

No trabalho de Jaller et al. (2013) foram apresentados modelos de geracédo de viagem de carga
baseados na area dos estabelecimentos. Além disso, os autores avaliaram o desempenho da
variavel independente area do estabelecimento versus nimero de funcionarios em modelos
desenvolvidos previamente pelos autores. So utilizadas duas amostras de dados de geracao
de viagem de carga de empresas receptoras e operadoras em Nova York e Nova Jersey,
Estados Unidos. Os dados foram coletados entre 2006 e 2012, para realizar a validacéo
externa dos modelos. No total, cerca de 380 empresas receptoras de diferentes segmentos da
indUstria em Manhattan e Brooklyn foram entrevistadas. Os dados sobre distribuicdo de
mercadorias coletados incluem numero de entregas diarias, caminhdes, emprego e vendas,
entre outros. Os resultados indicam que existe uma forte correlacdo entre 0 emprego e a area,
mas tal relagdo depende da definicdo do setor do estabelecimento. Os resultados mostram que
a maior correlacdo entre emprego e area corresponde a area comercial. De acordo com as
descobertas anteriores, um grande nimero de inddstrias tém padrdes constantes de atracdo de
viagem de carga e de transporte de mercadorias (producéo de viagens), independentemente do
tamanho da empresa (medido por niveis de emprego ou area). Os modelos também foram
gerados por meio de regresséo linear.

Alho e Silva (2014) desenvolveram modelos de geracdo de viagem de carga com base em
uma pesquisa sobre distribuicdo de mercadorias no comércio varejista da cidade de Lisboa,
Portugal. Os dados que alimentaram a pesquisa foram extraidos de um questionario aplicado
em 604 estabelecimentos. A relagdo das possiveis variaveis independentes com o nimero total
de entregas semanais foi investigado. Os diversos conjuntos de variaveis foram modelados

sob regressdo linear e regressdo generalizada. As variaveis independentes utilizadas foram o
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tamanho do estabelecimento, area de vendas, area do armazém, nimero de funcionérios e
numero de fornecedores. Os autores exploraram outras possiveis variaveis explicativas como:
cadeia de fornecimento, proporcdo de moradias e imoveis, densidade dos moradores,
densidade do estabelecimento de mercadorias, entre outros. A andlise das variaveis mostrou
que aquelas mais comumente utilizadas em aplicagdes praticas ndo eram necessariamente 0s
melhores preditores de demanda. O nimero de funcionarios foi consistentemente um melhor
preditor do que a area do estabelecimento. Os modelos de regressdo linear apresentaram
melhores capacidades de previsdo quando comparados aos modelos generalizados. Em geral,
as capacidades preditivas dos modelos, com a metodologia escolhida, foram inferiores ao que

seria considerado aceitavel para uma aplicagéo pratica.

O estudo de Barone, Crocco e Mongelli (2014) estimou a demanda de carga em escala urbana,
considerando como area de estudo a cidade de Cosenza e Rende, na Italia. Em particular, 0s
autores decidiram considerar questfes relativas a cadeia de frutas e vegetais. A estimativa da
demanda foi feita através do rastreamento de informacdes diretamente no ponto de venda, por
meio de um questionario. Os dados foram coletados em 125 pontos de venda referentes ao
tipo e superficie do espago de vendas, disponibilidade ou auséncia de veiculos, ou
equipamentos para descarga, tipo, classe e veiculo utilizado para alimentacdo, frequéncia de
entregas, quantidades entregues, origem das mercadorias, intervalo de tempo entre pedidos e
entregas, numero de fornecedores, fator de carga do veiculo utilizado para a entrega das
mercadorias, entre outros. Uma andlise preliminar foi realizada por meio de regressdo linear
maultipla, revelando uma correlacdo entre a superficie do espaco dedicado as vendas e a
guantidade de mercadorias recebidas. Os resultados iniciais mostram que a variavel

explicativa significativa é a superficie dedicada ao atacado.

Cantillo, Holguin-Veras e Jaller (2014) propuseram uma estrutura de modelagem de
transporte de carga na qual um conjunto de modelos de geracdo de volume de carga foi
desenvolvido para a Colémbia. A estrutura de modelagem foi desenvolvida como uma
variacdo de um modelo de viagens de quatro etapas baseado em fluxos de commodities. Para
considerar explicitamente os requisitos da mercadoria, sdo incluidas etapas adicionais para
estimar fluxos de viagens vazias e viagens de mercadorias. Segundo o estudo, na Colémbia,

trinta e quatro grupos agregados de commodities representam 83% dos fluxos desse grupo de
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mercadorias. Ainda segundo os autores, apesar das limitagbes, a pesquisa evidencia a
viabilidade de desenvolver uma estrutura de modelagem de demanda de mercadorias nos
paises em desenvolvimento, mesmo com dados e recursos limitados para esforgos abrangentes
de coleta de dados. Como variaveis independentes foram utilizadas a populagdo, produto
interno bruno (PIB), &rea cultivada e quantidade de animais. Foram gerados modelos de

regressao linear e taxas de geracéo de viagens.

No estudo de Comi e Nuzzolo (2014), os autores apresentaram o desenvolvimento de um
sistema de modelagem para estimar fluxos de carga em areas urbanas a partir dos resultados
de um estudo realizado para investigar o comportamento do consumidor final na cidade de
Roma (Itélia). Partindo do resultado dessa pesquisa, 0s autores utilizaram regressdo linear,
modelos lineares generalizados e modelo logistico multinomial e, como variaveis
correlacionadas, o numero de empregados, tamanho médio da entrega, numero de
estabelecimentos varejistas. Foram entdo estimados os valores de geracdo de viagens de
mercadorias baseados nas escolhas do consumidor final em relacdo ao tipo de ponto de venda
(por exemplo, pequeno, médio ou grande porte), pois, segundo os autores, tais escolhas
impactam os fluxos de distribuigdo de mercadorias.

No estudo de Kulpa (2014) foram desenvolvidas equagdes de geracdo de viagens de carga
para caminhdes leves e pesados na Poldnia. O autor utilizou duas fontes de dados secundarios:
um estudo abrangente de viagens na area metropolitana de Cracdvia com dados do ano de
2007 e outro na cidade de Poznan com dados do ano 2000. O conjunto de dados
desenvolvidos foram utilizados para estimar equacOes de geracdo de viagem, aplicando
regressdo linear e ndo linear, bem como redes neurais artificiais. Para os dois tipos de
caminhdes (leves e pesados), os melhores resultados foram obtidos usando o numero de
habitantes como variavel independente. A variavel independente que apresentou pior
desempenho foi 0 nimero de empregados na agricultura. A regressdo multipla e as redes
neurais artificiais sdo mais complexas e, dependendo do numero de variaveis explicativas,
podem dar melhores resultados. No entanto, na verificagdo dos modelos, especialmente para
redes neurais artificiais e modelos de regressdo multipla os resultados apresentaram maiores

erros.
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Lim et al. (2014) desenvolveram modelos de regresséo linear que descrevem as relacGes entre
producdo e atracdo de viagens de carga baseadas em commodities usando variaveis
econdmicas especificas. Os autores utilizaram informacdes como dados de origem-destino de
mercadorias disponibilizadas pela Freight Analysis Framework (FAF) do estado da Califérnia
(Estados Unidos). Os modelos de geracdo de viagem foram validados usando dados
econémicos da California e aplicados para prever as viagens produzidas no ano de 2015. As
viagens produzidas e atraidas foram as variaveis dependentes. As variaveis independentes
foram uma combinacéo de populacdo, emprego, area agricola, vendas de culturas e dados de
energia. Os modelos gerados por meio de regressao linear podem ser usados para determinar
onde os investimentos em infraestrutura devem ser alocados, bem como a priorizacao de areas

com alto fluxo de mercadorias.

Jaller et al. (2015) apresentaram procedimentos para identificar e quantificar o papel
desempenhado pelos grandes geradores de trafego de mercadorias como contribuintes do
trafego de caminhdes em areas metropolitanas. Embora os portos, terminais de contéineres e
outros locais industriais sejam geralmente associados a grandes geradores de viagens de
caminhdo, eles representam apenas uma pequena proporcao do total de viagens produzidas e
atraidas em grandes areas metropolitanas. Os autores exploraram o papel de clusters de
negocios ou edificios comuns na geracdo de grande volume de trafego urbano de mercadorias
(Large Urban Freight Traffic Generators — LTG’s) na cidade de Nova York, Estados Unidos.
Embora diferentes procedimentos selecionem LTG’s sob diferentes perspectivas, com
diferentes classificacBes, todos os procedimentos indicam que, embora sejam limitados em
namero, os LTG’s sdo extremamente influentes em termos de atividade geral de carga urbana.
Conclui-se que um nimero limitado de edificios e estabelecimentos que produzem e atraem
um grande numero de viagens de caminhdes podem ser facilmente identificados e possuem
um grande potencial para ajudar a melhorar a eficiéncia das entregas de carga em areas

urbanas.

Priya et al. (2015) investigaram um modelo melhorado de viagens de caminhdo usando séries
temporais, redes neurais artificiais e padrdes de uso da terra para Chennai, india. O objetivo
principal do trabalho foi estudar a demanda de viagens por meio da estimacdo de modelos de

geracdo de viagens de carga desenvolvidos com dados de pesquisa desagregados no nivel de
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estabelecimento. Os autores compararam seu estudo com um estudo semelhante realizado em
Nova York. No geral, os estabelecimentos em Chennai atraem mais viagens do que em Nova
York. Isto estda em contraste com o que € observado nas taxas de viagens de passageiros, onde

as cidades indianas tém menor valor em comparagao com os paises ocidentais.

Sanchez-Diaz et al. (2015) apresentaram um modelo de geracdo de viagens de carga urbana
para estimar os fluxos de carga usando fontes de dados secundarias, por exemplo, contagens
de tréfego, reduzindo a necessidade de pesquisas dispendiosas. Foi avaliada a capacidade do
modelo para replicar os valores reais usando a regido de Denver, Estados Unidos. O modelo,
referido como Sintese de Distribuicdo de Carga em Turnos (Freight Tour Synthesis - FTS),
melhora as técnicas atuais, incorporando o comportamento dependente do tempo (baseado em
turnos) para veiculos de carga. O modelo estima o conjunto provavel de fluxos em turnos,
dado um conjunto de estimativas de geracdo de carga, um conjunto de contagens de trafego

por intervalo de tempo e o custo total de transporte de mercadorias na rede.

Wang e Zhou (2015) abordaram a geracdo de viagens de carga a partir de compras do
comeércio eletronico. Os autores utilizaram dados da Pesquisa Nacional de Viagens (National
Travel Survey - NHTS) dos Estados Unidos para investigar as viagens de carga geradas por
unidades residenciais na cidade de Nova York. Um modelo de escolha binaria e um modelo
binomial negativo foram usados para identificar os impactos das varidveis relacionadas as
pessoas, familias e regides especificas na frequéncia de entrega domiciliar. A estimativa de
viagens de carga geradas por unidades residenciais também foi comparada as viagens de carga
geradas pelos estabelecimentos comerciais. Os resultados mostraram que fatores individuais,
familiares e regionais sdo influentes para a frequéncia de entrega domiciliar. Os usuarios
frequentes da internet, mulheres, pessoas brancas e pessoas com nivel de ensino superior
tendem a receber mais entregas de mercadorias. Os resultados indicaram que as viagens de
carga geradas por unidades residenciais tém uma magnitude comparavel as viagens geradas
pelas empresas. O numero total de viagens de carga geradas pelos estabelecimentos
comerciais € de 9,25 milhdes para a area de estudo. As entregas domiciliares representam

cerca de 31% das viagens de carga geradas por empresas.
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Alho e Silva (2016) testaram e compararam quatro metodologias (Andlise de Classificacdo
Cruzada, Andlise de Classificagdo Multipla, Modelo Linear Generalizado e Modelo Logit
Ordinal) para prever a geracdo de viagens de carga. O objetivo do estudo era aprimorar
modelos de geragdo de viagens de carga, contribuindo assim para melhorar o planejamento
urbano. A principal fonte de dados foi uma pesquisa sobre distribuicdo de mercadorias
baseada em estabelecimentos, que reuniu dados de 604 estabelecimentos de varejo na cidade
de Lisboa, Portugal. As variaveis independentes selecionadas foram a categoria industrial, o
namero de funcionérios e a area do estabelecimento de varejo. A semelhang¢a nos resultados
entre a andlise de regressdo multipla e os métodos de particdo sugere que, para
estabelecimentos relativamente pequenos, a variagdo no nimero de funcionarios para cada
categoria de inddstria € uma aproximacdo razoavel para a previsdo de entregas semanais. A
analise permitiu a conclusdo de que a contribuicdo varidvel se modifica de acordo com a
metodologia de modelagem escolhida. Existe pouca variabilidade na qualidade das previsoes
dependendo do modelo selecionado, mas uma melhoria consideravel nas previsfes corretas

pode ser conseguida reduzindo a variabilidade da variavel dependente.

Ferreira e Silva (2016) analisaram modelos de geracéo de viagem de carga para identificar
varidveis explicativas e métodos matematicos frequentemente utilizados em modelos
anteriores e seleciona, dentre as encontradas, variaveis que podem ser usadas para auxiliar na
compreensdo do fluxo de cargas, considerando o caso da Regido Metropolitana do Rio de
Janeiro (RMRJ). Os autores realizaram uma revisdo sistemética e bibliométrica da literatura e
identificaram variaveis explicativas relacionadas ao estabelecimento, como numero de
funcionarios, area construida, niamero de lojas, entre outras. Variaveis relacionadas a
pardmetros socioeconomicos da regido também foram observados, como: popula¢do, numero
de domicilios e empregos na regido. Dos 25 trabalhos analisados 21 apresentaram como
variavel dependente o nimero de viagens, enquanto somente quatro utilizaram volume de
carga. Foram utilizados os métodos de taxas de geracdo de viagem e regressao linear para
criagdo de modelos de geracdo de viagem de carga para regido metropolitana do Rio de
Janeiro. Os resultados mostraram que todas as variaveis explicativas podem explicar a
geragdo de viagens de carga, sendo domicilios e populagdo as que apresentaram melhor

relagdo com o fluxo de cargas.
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O estudo de Gunay et al. (2016) apresentou uma abordagem de modelagem condicional para
modelos de geracdo de viagem de carga para uma categoria especifica de caminhdo chamada
tractor-trailers. Os dados utilizados foram obtidos do Kocaeli Logistics Master Plan
(KOLMAP) - Plano Diretor de Logistica da provincia de Kocaeli (Turquia) no periodo de
agosto a dezembro de 2011. Os autores identificaram que a principal fraqueza em outros
estudos que tratavam de viagens de carga foi a inadequacdo do sistema de classificacdo
utilizado para agrupar estabelecimentos comerciais em um conjunto de classes padronizadas.
Assim, um experimento foi conduzido para criar grupos de sites logisticos que possuiam
caracteristicas homogéneas de geracdo de viagem de carga. Eles observaram que a categoria
de veiculo tractortrailers apresentava zero viagens, entdo para resolver este problema foi
proposta e testada uma modelagem condicional. As variaveis independentes utilizadas no
estudo foram a area e 0 numero de empregos dos estabelecimentos, além do setor industrial e
informagdes operacionais. Posteriormente, foram comparados os modelos desenvolvidos
usando a nova abordagem com os modelos obtidos usando apenas a abordagem de
modelagem comum da analise de regressdo. Os resultados indicaram que a criagdo de grupos
homogéneos de sitios logisticos foi possivel. A nova abordagem de modelagem condicional
que foi aplicada aos tractortrailers apresentou melhor desempenho do que a modelagem de

regressao linear.

Mommens et al. (2016) reuniram dados de carga para a Bélgica, que incluem nove tipos
diferentes de unidades de carregamento de mercadorias. Em contraste com a literatura
internacional sobre modelagem de carga, optou-se por incluir nove categorias em fases de
modelagem adicionais. Para isso, diferentes técnicas de regressdo foram testadas. Os melhores
resultados foram encontrados ao aplicar o modelo de regresséo linear generalizada com link
de log (GLML) em volumes por tipo de mercadoria apenas como variavel dependente. A fim
de migrar para modelos de transporte baseados em agentes mais desagregados e poder ilustrar
a importancia de carregar unidades na modelagem e na realidade, integrou-se a informacéo
disponivel sobre unidades de carregamento usadas ap6s a analise de regressao através de uma
funcdo de probabilidade que considera tanto um parametro geografico quanto um parametro

de tipo de mercadoria. Os resultados mostraram-se estaveis e robustos segundo os autores.
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Oliveira et al. (2016) desenvolveram modelos de geracdo de viagens de carga para bares,
restaurantes, mercados e supermercados em Belo Horizonte, Brasil. Os dados para
desenvolvimento do modelo foram obtidos por meio de uma pesquisa de campo conduzida de
forma a extrair informagGes como area dos estabelecimentos, nimero de funcionarios e
rotinas operacionais. Alguns dados da pesquisa (area e emprego) foram utilizados como
variaveis explicativas. A variavel dependente nesse estudo foi 0 nimero de veiculos de carga
atraidos pelo empreendimento. Utilizou-se regressao linear para modelagem do fenémeno. Os
resultados mostraram que uma concentracdo de empreendimentos em uma determinada regido
implica em um elevado nimero de veiculos de carga realizando entregas, podendo reduzir a
mobilidade da regido e seu entorno. Uma compara¢do com modelos existentes foi realizada e
identificaram-se semelhancas (supermercados) e divergéncias (bares e restaurantes),
destacando a necessidade de modelos locais. A analise espacial permitiu identificar areas com
maior concentracao de estabelecimentos e viagens de veiculos de carga e podem ser utilizados
como subsidio para definicdo de politicas publicas.

O estudo de Séanchez-Diaz (2016) explorou as deficiéncias relacionadas a distribuicdo de
mercadorias dos estabelecimentos comerciais urbanos e os impactos no trafego usando dados
coletados dos estabelecimentos da cidade de Gotemburgo, Suécia. O autor apresenta modelos
estatisticos, desenvolvidos com base em analises de regressao e modelos de escolha discreta,
para estimar o nimero de viagens de mercadorias produzidas e atraidas por semana, além de
estimar também a atracdo de viagens analisando a mercadoria (peso e volume). Além de
explicitar os fatores que determinam a geracdo de viagens de carga dos estabelecimentos, os
modelos sdo desenvolvidos com o objetivo de auxiliar o planejamento e as politicas urbanas,
de modo que as variaveis explicativas sdo selecionadas com base na adequacdo e
disponibilidade. Uma pesquisa obteve dados sobre o nimero de viagens de entrega (atraidas)
e 0 numero de viagens de saida (produzidas) dos estabelecimentos em uma semana tipica.
Dados como a quantidade de carga atraida para o estabelecimento, o tipo de veiculos que
realiza a entrega, 0 numero de fornecedores, o nuimero de funcionéarios, a area do
estabelecimento e a politica de pedidos e estoque, entre outros foram coletados. Os resultados
mostraram que 0 comércio varejista de produtos pereciveis tém a maior geracdo de viagem de
carga por estabelecimento, seguidos por escritdrios do setor publico e estabelecimentos de

educacdo, varejistas de produtos ndo pereciveis e restaurantes.
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O estudo de Sanchez-Diaz et al. (2016) analisou a atragdo de viagens de carga e as relacdes
com as principais caracteristicas do ambiente urbano. Usando dados de estabelecimentos, os
autores exploraram a influéncia dos atributos do mercado, bem como do uso da rede (malha
rodoviaria) e de uso do solo. A pesquisa utilizou dados de 343 estabelecimentos de cinco
setores industriais diferentes em Nova York, Estados Unidos. A evidéncia empirica sugere
que a localizacdo dos estabelecimentos, relacionada ao seu valor de mercado e a largura da
rua, desempenham um papel importante na atracdo de viagens de carga e que as unidades
varejistas localizadas em zonas de alto emprego tendem a produzir altas taxas de atragéo de
viagens de carga por empregado. Os resultados da anélise econométrica e 0s testes de
especificacdo mostraram que os modelos de atracdo de viagens de carga sdo melhor
representados com uma funcdo ndo-linear quando se utiliza o nimero de empregos e outras
variaveis de localizacdo. Outro fato interessante é que a atracdo de viagens de carga € melhor

modelada usando modelos nédo-lineares para todos os setores da industria.

Boarnet et al. (2017) examinaram a relacao entre padrdes de desenvolvimento espacial urbano
e viagens de carga em Los Angeles, Estados Unidos. Usando os dados da National
Employment Time Series (NETS), identificaram clusters de emprego na area metropolitana de
Los Angeles. Os autores desenvolveram um modelo de regressdo que estima a atividade de
carga em funcdo das caracteristicas geograficas, os clusteres de emprego, medidas de
emprego nas proximidades, acesso a rede rodoviaria e proximidade de instalacGes de
transporte intermodal. Os resultados indicaram que o emprego € um fator importante da
atividade de carga. Entretanto, os clusters de emprego tém um efeito independente sobre a
atividade de carga. Os resultados deste estudo sugerem que pesquisas adicionais sobre
estrutura espacial urbana e atividade de carga devem avaliar os efeitos dos clusteres de
emprego e como sua composicao e caracteristicas especificas do emprego estdo associadas as

atividades de carga no nivel metropolitano.

O estudo de Gonzalez-Feliu e Peris-Pla (2017) apresentou um quadro integrado para avaliar
as relages entre atratividade do comércio de varejo, tanto de carga quanto de compras
geradas em areas urbanas de Lyon, Franca. A estrutura proposta implementa uma atra¢éo de
viagem (Freight Trip Attraction - FTA) e um modelo de atracdo de viagem de compras
(Shopping Trip Attraction - STA) modelados a partir de regressdo linear. No artigo €
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apresentado um quadro metodoldgico descrevendo os modelos FTA e STA, bem como o
indicador de atratividade proposto. As variaveis explicativas demogréaficas foram: populacao e
numero de domicilios da secdo considerada; densidade populacional e densidade do agregado
familiar. As variaveis explicativas socioecondmicas foram: numero de estabelecimentos;
nimero de supermercados e grandes polos comerciais; numero de hipermercados e lojas
similares; ndmero de funcionarios nas pequenas e médias empresas, supermercados e
hipermercados, e presenca de um shopping, apresentado como uma variavel binaria. Os
resultados mostram que as taxas de FTA e STA tém uma relacdo direta com a atratividade do

varejo, mas a categoria de espago urbano também precisa ser incluida nessas analises.

Oliveira, Nobrega, Ebias e Corréa (2017) apresentaram os resultados de um modelo de
geracdo de viagem de carga desenvolvido para bares e restaurantes em Belo Horizonte, Brasil.
Os dados necessarios para o desenvolvimento do modelo foram obtidos a partir de um
questionario, com informacdes sobre bens, frequéncia, tempo operacional, local de carga e
descarga de mercadorias, tamanho do estabelecimento e numero de funcionarios. A coleta de
dados foi realizada via entrevista, conduzidas com o gerente do estabelecimento ou um
membro técnico responsavel pelas operacBes logisticas. Foram entrevistados 300
estabelecimentos. O estudo teve como foco o setor de bares e restaurantes da cidade de Belo
Horizonte, que representa 42% do ndmero de entregas em uma area que contém a grande
maioria de estabelecimentos comerciais e problemas de mobilidade urbana. Os modelos
foram desenvolvidos através de regressao linear simples, correlacionando: nimero de viagens
versus area do estabelecimento; numero de viagens versus numero de empregados; numero de
viagens versus dia de operacao do estabelecimento. Os resultados dos modelos de geracdo de
viagem foram analisados em conjunto com outros dados geograficos, como dados

demograficos, densidade da rede rodoviaria e dados socioeconémicos.

Rolko e Friedrich (2017) apresentaram os resultados intermediarios de um estudo empirico
sobre as localidades Provedoras de Servicos de Logistica (Logistics Service Providers — LSP)
na Alemanha. A distribuicdo de mercadorias geradas por redes alemés de caminh&o-carga é
estimado em um nivel agregado. O método de coleta de dados conciliou informagdes sobre os
padrdes espaciais e estruturais dos locais alocaveis ao setor de logistica alemao e o transporte

de carga. O numero de viagens de carga gerados pelos LSP’s sdo altamente relevantes para o
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setor de transporte e as politicas de planejamento do uso do solo. Os dados utilizados no
estudo continham informagdo de 2.809 locais de LSP’s. Foram obtidas informacdes
representativas da estrutura dos locais LSP para os atributos: area de operagdes logisticas e
empregos. Além disso, a aplicacdo das taxas de geracdo de carga provou ser bem sucedida. O
estudo mostrou que o setor foi capaz de gerar cerca de 71,8% da tonelagem total de carga
transportada. Esse dado confirmou o nivel de integridade da base de dados de logistica de
modo que se torna possivel a continuidade das analises com outros tipos de locais ou para

outros segmentos de mercado de logistica.

Gonzalez-Feliu e Sanchez-Diaz (2018) analisaram o0s impactos do nivel de agregacdo e
construcdo de categoria sobre a relevancia e qualidade dos modelos de geracdo de viagens de
mercadorias. O artigo propde um método para comparar modelos de geracdo constante e de
forma funcional em diferentes classificacbes de categoria com base em estimativas de
percentual de erro absoluto médio (mean absolute percentage error — MAPE). As formas
funcionais sdo avaliadas por regressdo linear e comparadas pelo coeficiente de Pearson. Os
resultados mostram que o nivel de agregacdo nem sempre tem um impacto positivo na

precisdo do modelo e a escolha da forma funcional adequada leva a modelos mais precisos.

Pani et al. (2018) apresentaram um conjunto de 74 modelos de geragédo de viagens, usando a
regressdo OLS, para sete cidades em Kerala, na India. Os modelos foram formulados
considerando variaveis de tamanho de neg6cio que capturam a atividade de geracdo de
viagens do estabelecimento. Os resultados da estimativa do modelo revelaram que os
indicadores de tamanho do negdcio, como numero de funcionarios e area bruta, explicaram
bem a geracdo de viagens. O nimero de anos no negdcio (number of years in business - YB)
foi identificado como outra variavel e considerado na especificacdo do modelo para estimar a
geracdo de viagens. A investigacdo detalhada dos modelos e variaveis individuais sugeriu que
0s modelos baseados em emprego sdo adequados para cidades com atividades comerciais
densas e maior valor da terra, enquanto os modelos baseados em &rea representavam melhor a
geragdo de viagens em cidades com nivel médio de urbanizacdo. Segundo os autores, a area
parece ser um indicador distorcido para representar o tamanho do negécio em cidades com
atividades comerciais densas. Neste caso, onde o dado da area é de dificil aquisi¢do, o
emprego pode representar melhor o crescimento da atividade de geracdo de viagens. Como
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uma extensdo dos modelos de geracdo de viagens especificos da cidade, trés tipos de modelos
de geracdo de viagens combinados foram desenvolvidos para fornecer evidéncias estatisticas
quantitativas das diferencas nas especificacbes dos modelos nas cidades. Os resultados
estatisticos desses modelos sugerem que as atividades de geracao de viagens sdo influenciadas
pela interacdo das caracteristicas do estabelecimento e sua localizagdo. O efeito de interacéo é
mais proeminente quando a area é usada para representar o tamanho do negdécio. A interacao
dos modelos de geracdo de viagens discutidos subsequentemente no estudo pode ser utilizada
na aplicagdo do planejamento de transporte para as necessidades de capacidade da rede

estadual, regional e em nivel de corredor para a india.

Ainda sobre os estudos sobre geracdo de viagens, uma das fontes mais relevantes para o
estudo de geracao de viagens na literatura internacional é o Manual de Geracéo de Viagens do
ITE (Institute of Transportation Engineers). Ele consiste em uma compilagdo de estudos de
geracdo de viagens, desenvolvidos por agéncias publicas, empresas de consultoria e
universidades. Apesar do foco do Manual ITE ndo seja especificamente transporte de
mercadorias, alguns resultados podem ser aplicados diretamente a geracdo de viagens de
veiculos de carga (ITE, 2008 apud SANCHEZ-DIAZ, 2016). Outra importante fonte a esse
respeito € o NCFRP 25 Freight Trip Generation and Land Use Report (Holguin-Veras et al.,
2012). Esse, voltado exclusivamente para a geracdo de viagens de veiculos de carga, possuli
uma discussdo abrangente sobre a modelagem dessas viagens e um conjunto de estudos de
caso com modelos de geracdo baseados em dados de estabelecimentos da cidade de Nova
York. Nesse documento sdo apresentadas estimativas de geracdo de viagens para diferentes
tipos de estabelecimentos, diferentes usos do solo e sdo utilizadas diferentes técnicas para

estimativa destas viagens, como taxas de viagens, OLS e MCA.

Na Tabela 2.2 é apresentada uma sintese dos estudos sobre modelos de geracdo de viagens de
carga encontrados na literatura pesquisada e detalhados nesse capitulo. Tais pesquisas podem
contribuir com o planejamento das politicas urbanas voltadas para distribuicdo de
mercadorias, de modo a propor medidas que beneficiem a todos os envolvidos. As pesquisas
possibilitam estimativas de fluxos de carga e respectivas viagens, sendo assim o poder publico

pode tomar medidas para minimizar problemas no trénsito bem como no entorno dos grandes
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empreendimentos (PGV), em especial daqueles industriais que tendem a atrair veiculos de
maior porte.

Em sintese, nessa tabela apresentam-se as fontes em colunas segundo o ano de publicacéo,
referéncia bibliografica e a origem, as variaveis dependentes e independentes, e as técnicas
utilizadas na construcdo dos modelos em cada estudo.
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Tabela 2.2: Revisdo sistematica da literatura.
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2018 | Gonzalez-Feliu e Sanchez-Diaz -
2018|Pani et al . Kerala, India
2017 | Boarnet; Hong e Santiago-Bartolomei Los Angeles, EUA
2017 | Gonzalez-Feliu e Peris-Pla Lyon, Franca

2017

Oliweira, Nobrega, Ebias e Corréa

Belo Horizonte, Brasil

2017

Rolko e Friedrich

Alemanha

2016

Alhoe Silva

Lisboa, Portugal

2016

Ferreirae Silva

Rio de Janeiro, Brasil

2016

G. Giinay; G. Ergiin; I. Gokasar

Kocaeli, Turquia

2016 | Mommens et al . Bélgica

2016 | Oliweira, Oliweira, Ramos e Ebias Belo Horizonte, Brasil
2016 |Sanchez-Diaz Gotemburgo, Suécia
2016 | Sanchez-Diaz, Holguin-Veras e Wang Nova York, EUA
2015]Jaller, Sanchez-Diaz e Holguin-Veras Nova York, EUA
2015|Priyaetal. Chennai, Iindia

2015 |Sanchez-Diaz, Holguin-Veras e Ban Denwer, EUA

2015 Wang e Zhou Nova York, EUA

2014 | Alho e Silva Lisboa, Portugal

2014 |Barone, Crocco e Mongelli Cosenza e Rende, Italia

2014 | Cantillo, Holguin-Veras e Jaller Coldmbia

2014 | Comi e Nuzzolo Roma, Italia

2014 | Kulpa Cracoévia e Poznan, Poldnia
2014 ]|Limet al. Califérnia, EUA

2013 | Holguin-Veras et al . EUA

2013 |Jaller, Holguin-Veras, Sanchez-Diaz e Lawson [|Nova York; Nova Jersey, EUA
2012 | Campbel et al . Nowva York, EUA

2012 | Holguin-Veras et al . Nowva York, EUA

2012 |lbeas et al . Roma e Santander, Italia e Espanha




Tabela 2.2: Revisdo sistematica da literatura — continuagao.
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2012|Jin et al. Utah, EUA
2012|Lawson et al . Nowva York, EUA
2012 |Russo e Comi Roma, Italia
2011|Chu Kaohsiung, Taiwan
2011 |Novak et al . EUA
2010]|Croccoetal. Cosenza, Rende e Castrolibero, Italia
2010 | Gasparini et al . Rio de Janeiro, Brasil
2010]Silvae Goldner Tubaréo, Brasil
2009 |Bastida e Holguin-Veras Nowva York, EUA
2008 | Kawamuraet al . EUA
2007]Silvae Waisman Sé&o Paulo, Brasil
2006 | Wisetjindawat, Sano e Matsumoto RM de Toéquio, Japéo
2005 |Sarvareddy et al . Florida, EUA
2004 | Campos e Melo Rio de Janeiro, Brasil
2004 | Klodzinski et al . Flérida, EUA
2002 Allen Baltimore, EUA
2002]| Iding, Meester e Tavasszy Holanda
2002 | Melo Rio de Janeiro, Brasil
2002|Russo e Comi Italia
2001 ]| Al-Deek Flérida, EUA
1999|Black Indiana, EUA
1999 | Marra Campinas, Brasil
1996 | Cambridge Systematics Phoenix, Arizona
1995|Wegmann et al . Canada e EUA
1994 | Tadi e Balbach Fontana, EUA
1992]0Ogden Chicago, Vancouwer e Melbourne
1974 | Hutchinson RM de Toronto, Canada




3 ABORDAGEM METODOLOGICA

A abordagem metodoldgica estruturada para este trabalho visa subsidiar o desenvolvimento e
a avaliacdo de modelos de atracdo de carga e entregas por veiculos de carga nos fluxos de
insumos para industrias de maquinas agricolas e rodoviarias. Nesse contexto, a modelagem
matematica proposta relaciona o quantitativo de insumos e o numero de entregas de carga
atraidas pelos empreendimentos em avaliacdo as variaveis explicativas selecionadas a partir
do referencial tedrico e coletadas em campo. Os modelos foram entéo avaliados em relagéo ao
ajuste e a acuracia preditiva. Posteriormente, os conceitos de modelagem (baseados em
quantidade de carga ou nimero de entregas) foram comparados qualitativamente através de
uma discussao de vantagens e desvantagens desses modelos, suas técnicas e coleta de dados.

Na Figura 3.1 tem-se a estrutura metodoldgica proposta para desenvolvimento deste trabalho.

Nas proximas secOes, cada etapa metodoldgica sera detalhada.
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Figura 3.1: Estrutura metodologica do trabalho.

1. Caracterizacdo econémica e territorial

» (Caracterizagdo da segmentacdo econdmica dos empreendimentos em

investigacao
= Descri¢ao do contexto territorial

2. Organizagao das informacoes '

= Definicao das variaveis dependentes e independentes
= Coleta de dados
= Tratamento estatistico das variaveis

* medidas de tendéncia central;

* medidas de dispersao;

* analise de correlacdo.

3. Modelagem e avaliacao '

ENTREGA CARGA

* Dados discretos (3° quartil); * Dados continuos (3° quartil);

* Modelos de regressao * Modelos de regressao
generalizada Poisson MLE; generalizada Gaussiana;
Avaliacdo dos ajustes e Avaliagdo dos ajustes ¢
acuracia preditiva. acuracia preditiva.

4. Anélise comparativa conceitual

Discussao de vantagens e desvantagens de modelos, técnicas e coleta de

dados.

3.1 Caracterizagdo econémica e territorial

As industrias investigadas neste estudo sdo montadoras de maquinas agricolas e rodoviarias.
Como referéncia para analise da atragdo de fluxos de insumos, foram identificadas quatro
unidades industriais localizadas nos municipios de Contagem (MG), Curitiba (PR), Piracicaba
(SP) e Sorocaba (SP). O setor analisado foi escolhido devido a escassez de trabalhos
especificos para esse segmento e a necessidade de gerar instrumentos possiveis de serem
usados pelo Poder Publico para o planejamento do transporte de carga nas areas onde essas

industrias estdo instaladas, a fim de reduzir os impactos causados por esse tipo de PGV Carga
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no seu entorno. Essas indudstrias sdo caracterizadas por um grande volume de caminhdes que
circulam transportando mercadorias para suas instalagdes. Seus fornecedores estdo
distribuidos em diversas cidades nos Estados de Minas Gerais, Parana, Rio de Janeiro, Rio
Grande do Sul, Santa Catarina e Sdo Paulo. Nesta etapa da abordagem metodoldgica faz-se a
caracterizacdo da atividade econdmica de producdo de maquinas agricolas e rodoviaria no
contexto industrial em avaliacdo. Sdo ainda apresentados detalhes do escopo territorial

considerando a localizacdo das unidades industriais e seus respectivos fornecedores.
3.2 Organizagéo das informagoes

Os modelos de quantificacdo da demanda (geragéo de carga e entregas), tema deste estudo,
podem ser utilizados como instrumentos capazes de contribuir com o planejamento de
transporte de carga, conforme proposto por Oliveira et al. (2016). Para tanto, a primeira etapa
do estudo consiste na definicdo do escopo e do tipo de empreendimento a ser estudado, com o

objetivo de determinar atributos relevantes (variaveis explicativas) para a coleta de dados.

Ciente da escassez de observacGes amostrais para geracdo de modelos matematicos que
relacionem atributos estruturais com a atracdo de carga e entregas para as unidades industriais
em investigacdo, foi realizada pesquisa bibliografica sobre os critérios estatisticos para a
construgdo de modelos de demanda. Visando a validagdo do tamanho da amostra desta
pesquisa, foram consideradas as recomendacfes do Institute of transportation Engineers ITE
(2008), que menciona que o tamanho da amostra deve ser maior ou igual a quatro observacdes
para que se obtenha o melhor ajuste das curvas de regressdo. O ITE (2008) também estabelece
etapas para obtencdo de taxas de viagens (entregas) tendo como base os seguintes aspectos: (i)
definicdo do uso do solo a ser estudado; (ii) nimero de locais a serem pesquisado; (iii) selecdo
dos locais para aplicacdo de pesquisa; (iv) determinacdo do periodo da pesquisa; (v) escolha
da variavel independente e; (vi) escolha do método de contagem. Os dados coletados devem

receber tratamento estatistico, assim como os modelos de regressdo gerados.

Ainda segundo o ITE (2008), a condi¢do para 0 melhor ajuste das curvas de regressao deve
satisfazer cada um dos itens a seguir: (i) o R? (coeficiente de determinagéo) deve ser maior ou

igual a 0,50; (ii) o tamanho de amostra é maior que ou igual a quatro observagdes
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(empreendimentos); (iii) o nimero de viagens (entregas) aumenta a medida que o tamanho da

variavel independente também aumenta.

A definicdo das variaveis dependentes e independentes € um passo muito importante na
construcdo do modelo matematico de geracdo de viagens (entregas) e quantidade de carga,
principalmente quando pretende-se estimar os fluxos (viagens e carga) para outros

empreendimentos.

Os resultados da revisdo sistematica indicam que o numero de funcionarios e de postos de
trabalho (26%) e a area do empreendimento (16%) sdo as varidveis mais empregadas em
estudos sobre modelos de geracdo de viagens de carga. Ainda, Alho e Silva (2014)
corroboram essa informacgdo ao afirmarem que essas variaveis sdo as mais frequentemente

utilizadas nos modelos de geracédo de viagens de carga.

Por sua vez, as principais variaveis dependentes utilizadas sdo: (i) nimero de viagens de
veiculos de carga (79% dos estudos); e (ii) quantidade de carga movimentada, representando
21% dos trabalhos estudados.

Neste estudo, consideraram-se como variaveis dependentes (VD), visando explorar
comparativamente as duas abordagens, a quantidade de carga movimentada diariamente com
destino as unidades de producdo de méaquinas agricolas e rodoviéarias, e o respectivo nimero
de entregas atraidas também com frequéncia diéria. Destaca-se que nao foram consideradas as
viagens com destino as unidades industriais como varidveis dependente uma vez que as
viagens sdo fendbmenos atribuidos as decisdes logisticas de organizacdo da cadeia de
suprimentos, ou seja, em uma viagem é possivel que diversas entregas sejam contempladas.
Assim, a informacéo trabalhada referente a variavel dependente em analise, juntamente com a
guantidade de carga movimentada no abastecimento, € o nimero de entregas diarias em cada
unidade de producdo. As variaveis explicativas (Variaveis Independentes - V1) consideradas
foram: (i) a capacidade de producgdo diaria das industrias, em unidades de produto acabado;
(if) o numero total de funcionérios das industrias; (iii) o numero de funcionarios do setor de
logistica das industrias; (iv) a area total das industrias, em metros quadrados; e (v) a area

destinada ao setor da logistica das indudstrias, em metros quadrados.
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Nesta etapa foi realizada a obtencdo de dados de atracdo de carga e entregas para as industrias
em estudo, verificando a abrangéncia das unidades de producdo e padronizando a unidade
temporal utilizada na coleta de informac6es sobre o fluxo de carga. Conforme solicitado pelo
grupo empresarial que cedeu os dados, foi necesséria a manutencdo de sigilo, ndo sendo

possivel identificar nominalmente os empreendimentos participantes desta pesquisa.

A coleta de dados referente a chegada de veiculos para abastecimento de insumos nas
industrias estudadas foi realizada por meio de registros no Oracle Transportation
Management (OTM), considerando o agendamento de coleta e entrega de insumos dos
fornecedores para as linhas de montagem das empresas estudadas. Por meio do OTM sabe-se:
(i) o dia e hora que a carga foi coletada no fornecedor; (ii) o tipo de veiculo, placa e ano; (iii)
os dados do motorista; (iv) o endereco do fornecedor de origem e planta de destino; (v) a
quantidade de quilémetros percorrido entre origem destino; (vi) a empresa transportadora da
mercadoria; (vii) o peso real da carga em quilogramas versus capacidade do veiculo; (viii) a
taxa de ocupacdo do veiculo; e (ix) o tipo de operacdo. Tais dados sdo gerenciados pelo setor
de transportes inbound® das empresas investigadas neste estudo. As unidades de producdo
registram eletronicamente os horéarios de entrada com dados da carga de cada veiculo. Foram
solicitados dados do ano de 2017 (janeiro a dezembro), considerando uma periodicidade de
24h (um dia). Os dados foram recebidos em formato eletronico.

Também, junto a administracdo das empresas e em sites das industrias, obtiveram-se dados
sobre os empreendimentos, tais como namero total de funcionarios, funcionarios destinados a
logistica de material e movimentacdo, area total construida, em metros quadrados, das
empresas e area destinada a logistica, tais como recebimento, armazenamento e

movimentacao de pecas, produtos fabricados e capacidade de producéo diaria efetiva.

Apbs a coleta dos dados, foi realizada uma primeira anélise, visando verificar se esses dados
estavam alinhados as necessidades do estudo (considerando os objetivos, hipoteses e
premissas), e conferindo a compatibilidade espacial e temporal entre as variaveis dependente

e independente. Nessa fase, os dados foram sistematizados em uma base de dados para

2 Setor da empresa responsavel pelas entradas de matérias-primas na fabrica.
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facilitar as tabulacGes e andlises descritivas utilizando planilhas eletronicas e o Software R

versdo 3.4.4, que se encontra disponivel no endereco eletrénico https://www.r-project.org/.

Neste estudo, para descrever e sumarizar o conjunto de dados obtidos, foram consideradas
métricas de estatistica descritiva tais como medidas de tendéncia central (média, mediana e
moda) e dispersdo (desvio padrdo, valor minimo, valor méximo). Ainda, foram apresentados
o0s box-plot das variaveis de interesse. Os box-plot, também conhecido como grafico de caixa,
sdo graficos estatisticos que possibilitam representar a distribuicdo de um conjunto de dados
com base em parametros descritivos. Existem algumas variagcbes quanto a quantidade de
estatisticas representadas nesse tipo de grafico, mas de uma forma geral todos incluem a
mediana, o primeiro e o terceiro quartil, os valores minimos e maximos, e eventuais outliers e
extremos (MAROCO, 2007).

Ainda na etapa de exploracdo estatistica dos dados coletados, foram analisadas as correlagdes
existentes entre as varidveis independentes e dependentes. A andlise de correlagdo entre
variaveis tem como objetivo a determinacdo da forca do relacionamento entre duas
observacGes emparelhadas. O termo correlacdo remete literalmente a forma como dois ou
mais valores estdo relacionados, pois, indica até que ponto os valores de uma variavel estdo
relacionados com os de outra. H& muitos casos em que pode existir um relacionamento entre
duas varidveis (STEVENSON, 1981). As anéalises de correlagdo sdo Uteis em trabalhos
exploratérios, quando deseja-se identificar as varidveis correlacionadas, possibilitando assim a

selecdo dessas variaveis para o estudo.

Neste trabalho, faz-se necessaria uma aplicacdo de analise de correlacdo entre as variaveis
dependentes, nimero de entregas atraidas e quantidade de carga movimentada nos fluxos de
suprimento, e as variaveis explicativas (capacidade de producdo diaria das indudstrias, o
namero total de funcionarios, o nimero de funcionérios do setor da logistica, a area total dos
empreendimentos e a area destinada ao setor da logistica das industrias). Para avaliar o grau
de correlacéo entre as varidveis continuas (quantidade de carga) foi considerado o coeficiente
de correlacdo de Pearson (r), valor que quantifica o grau de correlacdo de varidveis continuas.
O matematico e estatistico Karl Pearson (1857 — 1936) desenvolveu esta técnica que
“mensura” o grau de relacionamento entre duas varidveis continuas, denominado coeficiente

de correlagdo “r de Pearson". Tal técnica € valida apenas se duas hipoOteses forem atendidas, a
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saber: (i) tanto x como y séo variaveis aleatdrias continuas, ou seja, ao contrario da analise de
regressdo, nao se aceita selecionar certos valores de x e depois avaliar y, tanto y como x
devem variar livremente; (ii) distribuicdo normal bivariada: a distribuicdo de frequéncia
conjunta, ou seja, distribuicdo de valores dos pares x, y € normal. Essa ultima condigdo foi
avaliada a posteriori e, portanto, o coeficiente de correlagdo de Spearman foi determinado
tanto para correlagcdes entre varidveis explicativas e dependentes continuas e discretas
(ndmero de entregas). Essa técnica foi introduzida por Charles Spearman, psicologo e
estatistico, em 1904 (SIEGEL e CASTELLAN JR, 2006), e exige que as variaveis
supostamente correlacionadas, X e y, sejam medidas pelo menos em escala ordinal. A
correlacdo de Spearman avalia a relacdo monot6nica entre duas variaveis ordinais. Em uma
relacdo monotdnica, as varidveis tendem a mudar juntas, mas nao necessariamente a uma taxa
constante. O coeficiente de correlacdo de Spearman baseia-se nos valores classificados de
cada varidvel, em vez de nos dados brutos conforme destacam Hauke e Kossowski (2011) e
Siegel e Castellan Jr (2006).

Conforme Stevenson (1981), o coeficiente de correlacdo tem duas propriedades que
caracterizam a natureza de uma relacdo entre duas varidveis. A primeira é quanto ao sinal
(positivo ou negativo) e a segunda refere-se a magnitude. Lancando-se os valores de x e y em
um gréfico de dispersdo e determinando-se uma equacdo de regressdo linear, obtém-se o
coeficiente angular da reta de regressao; o sinal desse coeficiente serd 0 mesmo do coeficiente
de correlagcdo. A magnitude de r representa quao proximos da reta estdo os pontos individuais.
Os valores de r variam de -1,00 a +1,00 e quanto mais préximo das extremidades maior seré a
proximidade dos pontos a reta, enquanto os valores mais préximos de O sugerem maior
dispersdo. Para r positivo tem-se uma relacdo diretamente proporcional entre as variaveis, isto
é, valores, altos ou baixos, de x implicam em valores (altos ou baixos) de y e vice versa. Para
r negativo tem-se uma relacdo inversamente proporcional entre as variaveis, ou seja, valores
altos de x implicam valores baixos de y e vice versa. Parar igual a zero tem-se baixa relagcdo
entre as variaveis, assim, alguns valores altos estdo em correspondéncia com valores baixos e
altos, e valores baixos estdo em correspondéncia com valores altos e baixos (sem
proporcionalidade). Maior detalhamento e as fungbes matematicas para determinacdo dos
coeficientes de correlagdo podem ser encontrados nas publicacdes de Everitt e Skrondal
(2010) e Moore et al. (2007).
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Os coeficientes de correlagcdo séo considerados para determinacdo dos modelos de regresséo
que serdo gerados e avaliados, visando evitar multicolinearidade ou modelos que considerem

variaveis explicativas que néo se relacionam ao fendmeno em analise.
3.3  Modelagem e avaliacao

Nesta etapa da abordagem metodoldgica foram gerados os modelos de regressdo relacionando

as variaveis dependentes e explicativas.

Na revisdo bibliografica, a maior parte dos autores geraram taxas ou modelos de regressdo
linear simples pelo método dos minimos quadrados (MMQ) para relacionar varidveis
dependentes e independentes. Em uma fase exploratdria dos dados neste estudo, foi feita a
analise das condi¢bes de homocedasticidade (teste Breusch-Pagan - BP), linearidade (R?),
independéncia (teste Durbin-Watson; teste qui-quadrado) e normalidade (teste Shapiro-Wilk;
teste Pearson's Chi-squared) dos residuos para utilizacdo dessas técnicas de regressdo.
Entretanto, para nenhum conjunto de variaveis consideradas nos modelos, as condi¢es foram

atendidas em sua totalidade.

Nesse contexto, foram considerados modelos de regressdo linear generalizada (GLM) como
abordagem metodoldgica visando relacionar as variaveis em andlise mesmo quando as
premissas para uso do método dos minimos quadrados ndo sdo atendidas ou quando €

necessario gerar regressdes para variaveis dependentes ndo continuas.

Como ¢ do interesse analitico e da modelagem, a subdivisdo das amostras em categorias
representativas, buscou-se, a melhor subdivisdo para as amostras. Nesse sentido, sabe-se que
0s modelos analiticos e interativos tém uma abordagem comum no que se referem a geracdo
de equacdes que correlacionem varidveis. Assim, de acordo com Messeti (2013), a analise de
regressdo consiste na realizacdo de uma analise estatistica objetivando verificar a existéncia
de uma relacdo funcional entre a variavel dependente com uma ou mais variaveis
independentes, ou seja, consiste na obtencdo de uma equacao que tenta explicar a variacdo da
variavel dependente pela variacdo da variavel independente. Valente et al. (2008) também
complementam que, ao se elaborar um modelo, sdo considerados, no minimo, dois elementos,
a saber: (i) variavel de transporte, ou seja, a variavel que se deseja estudar o comportamento

(por exemplo, peso médio transportado diariamente por uma empresa) e (ii) variaveis
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explicativas ou série historica do comportamento da variavel da qual se deseja estudar o
comportamento (por exemplo, renda per capita, producao industrial, etc.). Ainda, € necessario
observar alguns aspectos, como: (i) as variaveis explicativas devem de fato estar relacionadas
com 0 que se quer prever; (ii) as variaveis explicativas devem ter comportamento futuro
passivel de previsao com bom grau de certeza; (iii) os modelos devem fornecer resultados
mais precisos possiveis. Para isso, ha de ressaltar a necessidade de um perfeito ajuste entre as

variaveis com a funcdo especificada para explicar a demanda.

Outro aspecto importante ao se elaborar um modelo que estabeleca relagdes causais entre
variaveis é quanto a sua capacidade preditiva. A capacidade preditiva do modelo gerado é um
dos principais fatores e € fortemente relacionada com o conjunto de dados utilizados para
criar o modelo. Assim, um algoritmo que gere modelos preditivos de maior acuracia
utilizando um determinado conjunto de dados pode ndo ter o0 mesmo desempenho quando o
conjunto de dados for diferente (WITTEN et al., 2011; ALPAYDIN, 2010).

A regressdo linear refere-se a uma tentativa de estabelecer uma equacdo matematica linear,
que descreva o relacionamento entre duas varidveis. A finalidade de uma equacdo de
regressdo é estimar valores de uma varidvel, com base em valores conhecidos da outra
(STEVENSON, 1981).

Os modelos de regresséo linear generalizada (GLM) sao definidos por Cordeiro e Demetrio
(2013) como uma extensdo dos modelos classicos de regressdo. Tal técnica foi concebida por
Nelder e Wedderburn no ano de 1972. Em seus trabalhos, os autores unificaram um conjunto
de técnicas estatisticas estudadas de forma segregada, formulando uma classe de modelos de
regressao. Esses modelos envolvem uma variavel dependente ou variavel resposta univariada,
variaveis explanatérias e uma amostra aleatéria de n observacdes independentes, sendo que a
variavel dependente, componente aleatéria do modelo, tem uma distribuicdo que pertence a
familia de distribuicGes normal ou gama, ou normal inversa para dados continuos, binomial
para propor¢des e Poisson ou binomial negativa para contagens. As variaveis explicativas

entram na forma de uma estrutura linear, constituindo a componente sistematica do modelo.

Os GLMs apresentam a seguinte forma (equacéo 1):
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Y=Zp8 +¢ (1)
em que:

e yéacomponente aleatoria do modelo;
e 7z € uma matriz de dimensdo n x p de especificacdo do modelo (em geral a matriz de
covariaveis X com um primeiro vector unitario), associada a um vector p = (B1,..., Pp)
de parametros, e;
e ¢ ¢um vetor de erros aleatorios com distribui¢do que se supde Ny, (0, 62 I).
Para determinacdo de modelos GLMs, sdo obtidas estimativas de méxima verossimilhanca
dos parametros usando um algoritmo de minimos quadrados ponderados iterativamente. Tais
modelos estimam parametros, de modo que os parametros sejam ajustados e otimizados por
meio das iteracbes (CORDEIRO e DEMETRIO, 2013).

A quantidade de varidveis a serem testadas depende dos objetivos do pesquisador. Para o caso
de um grande nuimero de variaveis independentes, a escolha do conjunto de varidveis
regressoras a ser utilizado no modelo é uma decisdo importante na modelagem
(MONTGOMERY E RUNGER, 2014).

De acordo com Montgomery e Runger (2014), o problema consiste em selecionar um
conjunto apropriado de regressores a partir de um conjunto que inclua todas as variaveis
potencialmente importantes. Segundo os autores, nessas situacfes, deve ser realizada uma
selecdo de variaveis, cujo objetivo é filtrar as varidveis candidatas, obtendo o melhor

subconjunto de variaveis para ser usado no modelo.

Dentre as técnicas de selecdo de varidveis disponiveis, as mais empregadas sdo: (i) todas as
regressdes possiveis, (ii) regressao stepwise, (iii) selecdo progressiva, e (iv) eliminacdo
regressiva, que serdo descritas a seguir (HAIR JR. et al., 2014; MONTGOMERY E
RUNGER, 2014).

e todas as regressdes possiveis: esta técnica realiza combinacdes entre todas as variaveis e
seleciona a melhor, considerando critérios de avaliagdo tais como o coeficiente de

determinacéo (R?) e a soma dos quadrados do erro de previsdo (SQEP);
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e regressdo stepwise: constroi iterativamente modelos de regressdo adicionando ou
removendo varidveis a cada passo, a partir de um modelo composto pela variavel que
apresenta a mais alta correlagcdo com a variavel resposta. O procedimento continua até que
nenhuma variavel possa ser adicionada ou removida do modelo;

e selecdo progressiva: os regressores sao adicionados no modelo, um de cada vez, até que
ndo haja mais regressores candidatos que produzam um aumento significativo na soma dos
quadrados da regressao;

e eliminacdo regressiva: realiza um procedimento inverso ao da técnica anterior, iniciando
com um conjunto de todas as variaveis e realizando, a cada etapa, a remogao do regressor

que apresentar menor Estatistica-F.

Cabe ao pesquisador escolher a técnica mais apropriada e sua aplicacdo resultard em um
conjunto de variaveis mais adequadas para compor o modelo. Caso o resultado indique que o
modelo deva ser composto por um conjunto de duas ou mais varidveis, é necessario assegurar

que estas ndo séo correlacionadas entre si (HAIR JR. et al., 2014).

Com base nas variaveis selecionadas e seus respectivos valores amostrais, devem ser gerados
os modelos de regressao, estimando os parametros, o que pode ser feito com o auxilio do
software R que fornece, juntamente com os resultados, as estatisticas necessarias para avaliar

0 modelo.

Os modelos sdo validados utilizando-se testes estatisticos. Para a validacdo das equacGes
utilizam-se testes (parametros) estatisticos que validam as amostras em seus niveis de
confianca com relacdo as varidveis escolhidas. Neste trabalho, um modelo sé é considerado
valido quando for confirmado: (i) teste z maior que 1,96 (5% de significancia) para a
estimacdo dos coeficientes das varidveis dependentes; (ii) rejeicdo da hipétese Ho (modelo
tedrico é adequado para representar o modelo em analise) do teste residual deviance goodness
of fit for Poisson regression — GOF (p-valor maior que 0,05, para um nivel de confianca de
95%); e (iii) ndo haver superdispersdo para modelos baseados em funcdo da familia Poisson

(c-hat < 2,0). Esses parametros estatisticos serdo discutidos nos paragrafos a seguir.

O teste Z é um teste de hip6tese que utiliza conceitos estatisticos para rejeitar ou aceitar uma

hipotese nula quando a estatistica de teste segue uma distribuicdo normal e a variancia da
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populacdo é conhecida. O teste z é capaz de determinar se a diferenca entre a média da
amostra e da populagéo é grande o suficiente para ser significativa estatisticamente (LANNA,
2004).

Outra forma de se investigar o ajuste do GLM é por meio do parametro GOF deviance
(Goodness of fit). O desvio é uma medida da qualidade do ajuste de um modelo linear
generalizado. Essa técnica descreve qudo bem o modelo se encaixa em um conjunto de
observacdes. indices GOF resumem a discrepancia entre os valores observados e os valores
esperados em um modelo estatistico. Estatisticas GOF sdo indices com distribuigdes de
amostragem conhecidas, geralmente obtidos usando métodos assintoticos, que sdo usados em
testes de hipoteses estatisticas. Nessa técnica nimeros mais altos indicam pior ajuste dos
modelos estruturados (OLIVARES e FORERO, 2010).

O valor-p esta relacionado ao grau de confianca dos resultados obtidos em uma pesquisa
estatistica. Na pratica, o valor-p representa a chance ou a probabilidade do resultado
observado na pesquisa, utilizando varidveis especificas, ser devido ao acaso, ou a outros
fatores ndo observados e ndo aos fatores que estdo sendo estudados. O valor-p deve estar
abaixo do nivel de significancia pré-estabelecido para garantir a confiabilidade dos resultados,
esse parametro € o menor nivel de significancia com que se rejeita uma hipotese nula
(WASSERSTEIN e LAZAR, 2016).

Denotado como teste ¥2, o teste qui-quadrado € utilizado para determinar se existe diferenga
significativa entre os valores esperados em um modelo preditivo e os valores observados em
um conjunto de dados. O teste qui-quadrado € calculado a partir da soma de erros quadréticos,
ou atraves da varidncia da amostra. As estatisticas de teste que seguem uma distribuicdo qui-
qguadrada surgem de uma suposi¢cdo de que os dados sdo independentes e normalmente
distribuidos (SATORRA e BENTLER, 2001).

Os GLMs Poisson e binomial, ndo possuem um parametro para a variancia, que geralmente é
mantida com valor fixo 1, ou seja, a média € igual a variancia. No entanto, é preciso verificar
se essa suposicdo é apropriada, estimando o parametro de superdispersdo (c-hat). O termo
superdispersdo quer dizer que a variancia da resposta observada Y excede a variancia nominal

estabelecida pelo modelo, conforme foi definido por Hinde e Demétrio (1998). A
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superdispersdo acarreta desvios-padrdo incorretos, podendo estar seriamente subestimados;
alteracbes na deviance, associadas com os termos do modelo, muito grandes as quais
acarretariam a selecdo de modelos excessivamente complexos, com interpretacGes incorretas e
algumas predi¢cdes imprecisas. Reconhecer dados com superdispersdo € primordial para que
sejam tomadas precaucdes e medidas capazes de garantir uma estimagdo com menor margem

de erro, ou seja, com maior seguranca.

O teste c-hat é um parametro que verifica se ha superdispersdo entre a variancia observada e a
variancia dos resultados de um modelo preditivo. Nessa técnica, valores de c-hat maiores do
que 1 indicam superdispersao (variancia > média), mas obtendo-se valores muito maiores que
1, ou seja, maiores do que 4, indicam falta de ajuste. Em casos de subdispersao, c-hat menores
do que 1, recomenda-se manter o valor de c.hat para 1. No entanto, valores de c-hat muito
menores do que 1 também podem indicar falta de ajuste e que uma alternativa de modelo (e
distribuicdo) deve ser investigada (FLETCHER, 2012; VENABLES e RIPLEY, 2002;
FARRINGTON, 1996; McCULLAGH e NELDER, 1989).

O critério de informacdo de Akaike (AIC) € utilizado para classificar os modelos (AKAIKE,
1974). Alternativamente, Hurvich e Tsai (1995) propuseram o AICc indicado para pequenas
amostras com distribuicdo normal, sendo um critério mais adequado para a escolha de um
modelo (DAVISON, 2001). Burnham e Anderson (2002) recomendam utilizar o AIC para
selecionar modelos quando o nimero de observacdes é pelo menos 40 vezes maior que 0

namero de parametros.

A selecdo de um modelo pode ser realizada com base no critério de informacdo de Akaike
(AIC), que é uma medida relativa da qualidade de ajuste de um modelo de evento aleatério. O
critério oferece uma medida relativa das informacdes perdidas, quando um determinado
modelo é utilizado para descrever um fenémeno real (AKAIKE, 1974). O AIC ¢é um critério
que avalia o equilibrio entre a qualidade do ajuste do modelo paramétrico estimado pelo

método da maxima verossimilhanga e a complexidade desse modelo.

Emiliano (2009) afirma que o AIC n&o testa hipoteses. Ele é uma ferramenta para selecdo de
modelos que sejam gerados a partir de um mesmo conjunto de dados, mas ndo considera

significancia ou valor-p. A partir de modelos (equacdes) criados usando um mesmo conjunto
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de dados, pode-se classifica-los de acordo com o seu AlIC, sendo que quanto menor o valor de
AIC, melhor sera 0 modelo. A partir do valor de AIC podem-se classificar modelos, mas néo

se deve atribuir um valor acima do qual um determinado modelo é rejeitado.

Somente a analise do valor do AIC para um determinado conjunto de dados ndo tem
significado algum. O AIC torna-se util quando sdo comparados diversos modelos, porém, o

método ndo os avalia, apenas os compara e os classifica (EMILIANO, 2009).

Neste trabalho, considerou-se o AICc em vez do critério de informacdo de Akaike (AIC) para
evitar superestimacdo, uma vez que o tamanho da amostra (4 observacdes) € pequena em
comparagdo com o numero de parametros estimados (BURNHAM et al., 2011). O AlCc é
essencialmente o AIC com um termo de penalidade extra para 0 nimero de paradmetros.
Quando o tamanho da amostra tende ao infinito o termo de penalidade extra converge para
zero, logo AICc converge para AIC (BURNHAM e ANDERSON, 2002). Em termos gerais, 0
AICc considera o trade-off entre 0 melhor ajuste e a simplicidade do modelo, sendo um bom
indicador para a escolha entre diferentes modelos com a mesma varidvel dependente. Essas

analises foram desenvolvidas com auxilio do software R.

Apbs a validacdo de um modelo, deve-se analisar o seu poder de predicdo. Para tanto, utiliza-
se a validagdo cruzada (VC) que é amplamente difundida devido a sua simplicidade.
Conforme Kohavi (1995), a validacdo cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de
generalizacdo de um modelo, a partir de um conjunto de dados. O objetivo é estimar, na
pratica a precisdo do modelo, ou seja, 0 seu desempenho para um novo conjunto de dados. A
VVC tem como premissa dividir os dados, uma ou varias vezes, para estimar o risco de cada
algoritmo. Parte dos dados (a amostra de treinamento) é usada para treinar cada algoritmo e a
parte restante (a amostra de validacdo) é usada para estimar o risco do algoritmo. A validacéo
cruzada seleciona 0 modelo com o menor risco estimado. Comparado com outros métodos de
validacdo, a validacdo cruzada evita sobreposicdo, uma vez que a amostra de treinamento é
independente da amostra de validacdo. As formas mais usadas para realizar o particionamento
dos dados sdo: o método holdout, o k-fold e o leave-one-out (KOHAVI, 1995).

A capacidade preditiva do modelo pode ser determinada a partir da raiz quadrada do erro
quadratico médio (REQM) como resultado da validacdo cruzada (HYNDMAN, 2006;
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ARLOT e CELISSE, 2010). Neste estudo, para analise da capacidade preditiva dos modelos
desenvolvidos, foi considerada a técnica Leave-one-out Cross Validation (LOOCV) (ARLOT
e CELISSE, 2010). Essa técnica € a mais indicada quando se tem um nUmero pequeno de
observagBes. A técnica consiste em, a partir de um conjunto de dados - varidveis
independentes (x) e variaveis dependentes (y), gerar um grafico de dispersédo e uma equagao
linear, ou seja, 0 modelo de regressdo. O método LOOCYV consiste na exclusdo de um par de
variaveis de (x4,y;) que é chamada conjunto de validagdo. Os outros pares de varidveis sao
mantidos e gera-se uma nova equacdo (que desconsidera o par (xq,y;) excluido), este
conjunto é denominado conjunto de treinamento. Com o novo modelo calcula-se o valor de y;
a partir do valor original de x;. O processo segue com a retirada do préximo par de varidveis
(x2,y2) mantendo-se as demais variaveis e calculando o valor de y,. Devido a exclusao do par
de variaveis que ndo foi utilizado no processo de ajuste do modelo, o erro quadratico
EQ1=(y1—y;)? fornece uma estimativa pouco tendenciosa para o teste de erro. Este método
ndo é recomendado quando se tem um conjunto de dados muito extenso, pois, serdo realizadas
tantas iteracdes quanto o numero de observacbes (OLIVEIRA et al., 2017; ARLOT e
CELISSE, 2010).

Ainda sobre a técnica, repetem-se as iteracdes do metodo até que todas as varidveis sejam
retiradas, novas equacdes sejam geradas e 0s erros quadraticos sejam calculados. Ao final do
processo calcula-se a raiz do erro quadratico médio (REQM), dado pela raiz da média dos n
erros quadraticos calculados no processo. O modelo que apresenta 0 menor valor de REQM ¢é
0 modelo com melhor desempenho preditivo.

A analise de correlacdo, o desenvolvimento dos modelos e todos os testes utilizados nesse

estudo foram realizados com auxilio do software R.
3.4  Analise comparativa conceitual

Concluida a etapa de modelagem e avaliacdo dos modelos, faz-se uma analise comparativa
conceitual do esfor¢co metodoldgico para coleta de dados, construgdo dos modelos, escolha
dos métodos de modelagem e avaliacdo da qualidade dos modelos para o tipo de

empreendimento estudado.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo caracterizadas as inddstrias em investigacdo, assim como 0s modelos
desenvolvidos para estimacdo dos fluxos de atracdo de insumos de suprimentos e respectivas
viagens para industrias montadoras de maquinas agricolas e rodoviarias. Esses modelos séo

também avaliados quanto ao ajuste estatistico e a acuracia preditiva.
4.1  Caracterizacdo econémica e territorial

Foi considerado como objeto de estudo o fluxo de suprimentos de quatro industrias
montadoras de maquinas agricolas e rodoviarias localizadas nos municipios de Contagem,
Minas Gerais; Curitiba, Parand; Piracicaba e Sorocaba no Estado de S&o Paulo — Brasil. O
fluxo de suprimentos de insumos para producdo de maquinas agricolas e rodoviérias dessas
quatro industrias é constituido de 592 fornecedores que estdo distribuidos em diversas cidades
brasileiras nos Estados de Minas Gerais (MG), Parana (PR), Rio de Janeiro (RJ), Rio Grande
do Sul (RS), Santa Catarina (SC) e Sao Paulo (SP), conforme Figura 4.1.

Segundo os dados da ANFAVEA, 2018, as quatro empresas, foco desse estudo, produziram
juntas, nos anos 2016 e 2017, 21,8% e 30,5% respectivamente, do total de maquinas agricolas
e rodoviarias produzidas no Brasil nesse periodo. Elas se destacam como empresas
multinacionais de grande porte cujos nomes néo serdo divulgados devido ao sigilo da pesquisa
e ao objetivo aqui ser plenamente académico cientifico. Nessa pesquisa elas serdo

denominadas como: Contagem-CE, Curitiba-AG, Piracicaba-AG e Sorocaba-AG.
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Figura 4.1: Localizag&o das inddstrias e fornecedores.

{ Ve

Mato Grosso (?
L0 Goias

(o et
m /

Minas Gerais . < °
””\““‘“ o AN,
o«
Mato Grosso do Sul T‘ﬂfw
] e
(-] ° Z\{
° L4 °e i/. °
o LD
° o
° ] e
2SN Sao PauTo $o o; ° //\ﬁ_;io de Janeiro
wg,_/\f L4

Parana g,M

e
P (-] o \_\\
] & g e
[-]
(-]
08"
. (-]
Rig Grande dogsul Localizagdo de plantas e fornecedores
° . Plantas
e j“ ®  Fornecedores
f‘ |:| Estados

Pfg\j 0 65 130 260 Kilometers
A TR T TR Y N T B

78



Quanto as principais empresas do seguimento de maquinas agricolas e rodoviarias no Brasil,
tem-se um grupo de sete fabricantes: AGCO, Agrale, Caterpillar, CNH (Case New, Holland),
John Deere, Komatsu e Volvo Construction Equipment que juntas sdo responsaveis pela
producéo de tratores de rodas, tratores de esteira, colheitadeiras de gréos, colhedoras de cana e
retroescavadeiras, conforme ilustra a Tabela 4.1. As empresas possuem 22 fabricas no Brasil e
sdo responsaveis por empregar mais de 18 mil pessoas segundo a Associacdo Nacional dos
Fabricantes de Veiculos Automotores - ANFAVEA (2018).

Tabela 4.1: Empresas fabricantes de maquinas agricolas e rodoviérias.

Produtos

Empresas Tratores de Tratoresde  Colheitadeiras  Colhedoras de
rodas esteiras de graos Cana

Retroescavadeiras

AGCO
Agrale

Caterpillar

CNH (Case, New
Holland)

John Deere

Komatsu

Fonte: Adaptado de Anudrio da industria Automobilistica Brasileira, ANFAVEA (2018).

Ainda segundo a ANFAVEA (2018), no primeiro semestre do ano de 2018, a producéo nesse
seguimento atingiu 12 mil unidades representando um aumento de 0,9% frente as 11,9 mil
unidades produzidas nos trés primeiros meses do ano de 2017. No que tange as exportacdes,
2,9 mil produtos foram enviados para outros paises o0 que representou um crescimento de
31,7% ante as 2,2 mil de igual periodo do ano de 2017. Quando analisado o desempenho nas
vendas até abril do ano de 2018, ainda se percebe um desempenho abaixo de 2017, entretanto,
com tendéncia de alta: 7,5 mil unidades foram comercializadas em 2018, baixa de 19,1%
sobre as 9,3 mil vendidas no ano de 2017. As projecdes do setor para o encerramento do ano
de 2018 indicaram alta de 11,8% na producdo, acima de 61 mil unidades, 9,9% nas
exportacdes, que devem registrar 15,5 mil maquinas, e 3,7% nas vendas internas, chegando a

46 mil unidades.

Conforme o Censo 2010 (IBGE, 2010), em relacdo aos dados de area e populacéo residente de

cada municipio onde se localizam as indlstrias analisadas neste estudo, nota-se que o
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municipio com maior densidade populacional é a cidade de Curitiba-PR, seguida por
Contagem-MG, Sorocaba-SP e por ultimo, Piracicaba-SP com a menor densidade

populacional, conforme Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Dados demograficos dos municipios onde séo localizadas as inddstrias analisadas.

Densidade populacional

Municipio Area (km?) Populacao (unid.) (hab./m?)
Contagem-MG 195,045 603.442 3.093,86
Curitiba-PR 435,036 1.751.907 4.027,04
Piracicaba-SP 1.378,07 364.571 264,55

Sorocaba-SP 450,382 586.625 1.302,51

Fonte: IBGE (2010).

Na Tabela 4.3 sdo apresentados os dados que caracterizam cada instalacdo industrial.

Tabela 4.3: Caracterizacdo das instalagdes industriais analisadas.

. IndUstrias

Indicadores — —
Contagem-CE Curitiba-AG Piracicaba-AG Sorocaba-AG
'(Ar‘; f)a construida total 120.000 480.000 83.657 180.000
Area para operagoes 34.414 57.000 9.902 35.640
logistica (m2)
Funcionarios total 857 2.100 200 1.800
Funcionarios da 128 347 58 168
logistica
Producdo efetiva/dia 35 118 3 25
Tipo Grande porte Grande porte Grande porte Grande porte
Tratores de rodas, Corpr;;?onreer;tes, Colhedoras de

Produtos fabricados tratores de esteiras e agricolas e canae Colheitadeiras

retroescavadeiras plantadeiras

colheitadeiras

Fazendo-se uma analise preliminar dos dados apresentados na Tabela 4.3, observa-se que
guanto maior a area construida da unidade industrial, mais funcionarios ela possui. Nesse
sentido, em ordem decrescente, tem-se a Industria Curitiba-AG com a maior area e nimeros
de funcionarios, seguida pela Industria Sorocaba-AG, Contagem-CE e a Industria Piracicaba-

AG com 83.657 m2 de area e 200 funcionarios.

Referente a producdo diaria, percebe-se que ndo hd uma relagdo diretamente proporcional

com o numero de funcionarios e com a area construida de cada unidade industrial. I1sso se da,
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pois embora a industria Curitiba-AG tenha a maior &rea, nimero de funcionérios e capacidade
de producdo diaria de maquinas, a industria Contagem-CE tem area menor e nimero de
funcionarios inferior que a industria Sorocaba-AG, por exemplo, mas com capacidade de
producdo por dia maior. Assim, para analise de correlacdo entre as variaveis explicativas, é
apresentada nesse trabalho a matriz de correlagdo considerando as varidveis explicativas e
dependentes. Essa analise sugere que é possivel que estrutura produtiva da industria, no que
se refere a equipamentos, tecnologia embarcada, conhecimento dos funcionarios a respeito do
processo, assim como as caracteristicas do produto, podem influenciar mais diretamente a
capacidade de producdo diéria do que a &rea disponivel e quantidade de funcionarios. Por fim,
a unidade Piracicaba-AG tem a menor area, numero de funcionarios e capacidade de producéo

por dia entre as industrias pesquisadas.

Quanto ao tipo, as inddstrias sdo pesadas e produzem maquinas agricolas e rodoviarias. Elas
sdo integradas por regionais de vendas e concessionarias, instaladas nas principais cidades e
capitais do pais. Além disso, exportam méaquinas para toda a América Latina bem como para

outros paises.

Foi realizada entdo uma andlise descritiva dos dados referentes as origens das entregas e da

quantidade de carga atraida para as unidades industriais analisadas.

Conforme destacado no trabalho, as entregas tém origem em 592 fornecedores localizados nos
Estados de MG, PR, RJ, RS, SC e SP e como destino as industrias Contagem-CE, Curitiba-
AG, Piracicaba-AG e Sorocaba-AG. Na Figura 4.2 sdo apresentados, em percentuais, 0S
estados onde os fornecedores de insumos para as unidades industriais analisadas estdo
localizados. Observa-se que a maior parte (64,9%) desses fornecedores estd localizada no

Estado de Séo Paulo.
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Figura 4.2: Quantidade de fornecedores por Estado Brasileiro.
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Na Tabela 4.4 € apresentada a quantidade de fornecedores de cada unidade industrial

localizados em cada estado, considerando o suprimento de insumos para producdo tendo

como bhase o0 ano de 2017.

Tabela 4.4: Quantidade

de fornecedores em cada Estado por industria.

Quantidade de
UF Origem fornecedores por Contagem-CE  Curitiba-AG  Piracicaba-AG Sorocaba-AG
Estado

MG 50 29 25 15 19

PR 66 20 45 29 40

RJ 2 1 0 0 1

RS 68 23 50 33 29

SC 22 3 18 8 9

SP 384 138 170 153 153
omade 592 214 308 238 251

Conforme apresentado na Tabela 4.4, dos 592 fornecedores, 214 forneciam insumos para a

indUstria Contagem-CE, 308 para a indUstria Curitiba-AG, 238 para a indUstria Piracicaba-AG

e 251 fornecedores fornecem insumos para as linhas de producdo da industria Sorocaba-AG.

Percebe-se que a industria Contagem-CE e Sorocaba-AG sdo as Unicas unidades, dentre as

analisadas, que possuem um fornecedor no Estado do Rio de Janeiro — Brasil. Outra analise
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possivel a partir dessa tabela, é que para todas as industrias ha uma concentragdo de

fornecedores no Estado de Sao Paulo.

Na Tabela 4.5 é apresentado o numero de entregas tendo como origem o0s respectivos Estados

para o ano de 2017.

Tabela 4.5: Numero de entregas por Estado de origem (Ano 2017).

UF Origem Contagem-CE  Curitiba-AG  Piracicaba-AG  Sorocaba-AG  Total Geral
MG 1.234 1.529 207 140 3.110
PR 210 2.884 711 1.563 5.368
RJ 2 0 0 1 3
RS 263 1.409 673 502 2.847
SC 15 340 73 64 492
SP 3.039 2.880 4.617 2.592 13.128
gﬁ:f;gdaes 4.763 9.042 6.281 4.862 24.948

Analisando a Tabela 4.5, nota-se que 63,8% do total das entregas atraidas pela industria

Contagem-CE tem como origem o Estado de SP e em segundo lugar o Estado de MG com

25,9% de representatividade. Para Curitiba-AG, 31,9% das entregas tem como origem 0s

Estados do PR e SP. Para Piracicaba-AG, 73,5% das entregas tem como origem o Estado de

SP e 11,3% o Estado do PR. Para Sorocaba-AG, 53,3% das entregas tem como origem o

Estado de SP e 32,1% o Estado do PR. No somatdrio total das entregas, 52,6% tem como
origem o Estado de SP e 21,5% o Estado do PR.

Na Tabela 4.6 é apresentada a quantidade de carga atraida, em quilogramas (kg) tendo como

origem os respectivos Estados para o ano de 2017.

Tabela 4.6: Quantidade de carga movimentada em quilogramas (kg) por Estado de origem

(Ano 2017).

UF Origem  Contagem-CE Curitiba-AG Piracicaba-AG  Sorocaba-AG  Total Geral
MG 14.354.150 18.037.796 725.655 565.509 33.683.109
PR 2.931.979 34.862.333 6.178.425 15.032.853 59.005.590
RJ 696 0 0 236 932
RS 3.264.726 12.971.625 9.135.136 5.192.325 30.563.813
SC 104.508 3.346.850 293.789 217.972 3.963.120
SP 45.104.586 24.236.455 63.008.625 23.368.201 155.717.867

Total de
Carga (kg) 65.760.646 93.455.059 79.341.631 44.377.096 282.934.431
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Na Tabela 4.6, evidencia-se que 68,6% do total de quantidade de carga atraida pela industria
Contagem-CE tem como origem o Estado de SP. Em segundo lugar tem-se o Estado de MG
com 21,8%. Para Curitiba-AG, 37,3% da quantidade de carga atraida tem como origem o
Estado do PR seguido pelo Estado de SP com 25,9% e MG com 19,3%. Para Piracicaba-AG,
79,4% das quantidades de carga atraidas tem como origem o Estado de SP e 11,5% o Estado
do RS. Para Sorocaba-AG, 52,7% da quantidade de carga atraida tem como origem o Estado
de SP e 33,9% o Estado do PR. No somatorio total das viagens de veiculo de carga, 55,0%

tem como origem o Estado de SP e 20,9% o estado do PR.
4.2  Organizagao das informagdes

Com o objetivo de realizar uma analise geral dos dados no que se refere a estrutura, tendéncia
e sazonalidade do numero de entregas e da quantidade de carga atraida pelas unidades

industriais, foram elaboradas, na base mensal, representacdes tabulares e discutidas a seguir.

Na Tabela 4.7 tem-se a representacdo dos dados do nimero de entregas atraidas no ano de
2017 (janeiro a dezembro) para as quatro unidades industriais pesquisadas.

Tabela 4.7: NUmero de entregas mensais atraidas pelas unidades industriais no ano de 2017.

Total Entregas

Ano  Més Contagem-CE  Curitiba-AG  Piracicaba-AG  Sorocaba-AG Atraidas
2017 Janeiro 175 441 243 249 1.108
2017 Fevereiro 306 484 422 326 1.538
2017 Margo 351 627 446 317 1.741
2017 Abril 505 951 469 384 2.309
2017 Maio 546 1.073 628 496 2.743
2017 Junho 428 933 686 558 2.605
2017 Julho 528 1.037 817 458 2.840
2017 Agosto 595 1.094 789 596 3.074
2017 Setembro 459 836 627 444 2.366
2017 Outubro 398 763 501 399 2.061
2017 Novembro 276 658 358 341 1.633
2017 Dezembro 196 145 295 294 930

Total Entregas 4.763 9.042 6.281 4.862 24,948

Atraidas

Conforme apresentado na Tabela 4.7, o numero total de entregas de carga atraidas pelas
quatro industrias no periodo analisado foi de cerca de 25 mil entregas (janeiro a dezembro de
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2017). Desse total, a industria Curitiba-AG atraiu 0 maior nimero de entregas dentre as
unidades industriais, 0 que representou 36% do total (24.948) em 2017. Em segundo lugar,
tem-se a industria Piracicaba-AG que atraiu 25% do total de entregas, seguida por Sorocaba-
AG com 20% e por fim, a industria Contagem-CE com 19% do total de entregas atraidas em
2017.

Fazendo-se uma comparacdo entre as industrias, pode-se verificar que os picos de entregas
foram: (i) para a industria Contagem-CE e Curitiba-AG, 0s meses de agosto e maio, sendo
para Contagem-CE 595 e 546 entregas atraidas e para Curitiba-AG 1.094 e 1.073 entregas
atraidas respectivamente; (ii) para Piracicaba-AG os meses de julho e agosto com 817 e 789
viagens respectivamente, e por fim, (iv) para Sorocaba-AG 0s meses de agosto com 596 e
junho com 558 entregas. Fazendo-se uma andlise do valor modal, tem-se 0 més de agosto com

maior frequéncia de pico de entregas entre as unidades industriais estudadas.

Ainda analisando a Tabela 4.7, temos para todas as industrias 0s meses de janeiro e dezembro
com o menor nimero de entregas. Uma hipdtese para esse fendmeno seria o fato de janeiro e

dezembro serem meses tipicos de férias coletivas no setor.

Na Tabela 4.8 tem-se a representacdo dos dados da quantidade de cargas atraidas no ano de

2017 (janeiro a dezembro) para as quatro unidades industriais pesquisadas.
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Tabela 4.8: Quantidade de carga (kg) atraidas mensalmente pelas unidades industriais no ano

2017.
Ano Més Contagem-CE  Curitiba-AG  Piracicaba-AG Sorocaba-AG TOta}AI\tCr Zirg;s(kg)
2017 Jangiro 2.313.747 5.406.754 3.024.611 2.011.546 12.756.658
2017 Fevereiro 4.172.817 5.748.634 5.273.861 2.622.655 17.817.967
2017 Margo 4.829.731 7.085.697 5.335.066 3.115.970 20.366.464
2017 Abril 6.928.398 9.705.963 6.147.209 3.802.491 26.584.061
2017 Maio 8.083.736 9.551.416 7.831.241 4.651.593 30.117.985
2017 Junho 6.265.800 10.737.487 9.176.369 5.478.413 31.658.069
2017 Julho 6.937.864 10.984.135 10.321.953 4.513.947 32.757.899
2017 Agosto 7.957.368 11.371.512 10.715.422 5.777.221 35.821.523
2017 Setembro 6.212.496 8.444.113 7.886.290 3.596.522 26.139.421
2017 Outubro 5.645.778 7.535.113 5.897.140 3.450.438 22.528.469
2017 Novembro  4.004.047 6.059.262 4.145.837 2.908.232 17.117.378
2017 Dezembro  2.408.864 824.972 3.586.632 2.448.068 9.268.536
Tmig:{g:s(kg) 65.760.646 93.455.059 79.341.631 44.377.096 282.934.431

Conforme apresentado na Tabela 4.8, as quatro unidades industriais atrairam juntas, no ano de
2017 (janeiro a dezembro) pouco mais do que 282,9 mil toneladas de carga, referentes aos
insumos para producdo das maquinas agricolas e rodoviarias. Do total de insumos atraidos
pelas unidades industriais, a industria Curitiba-AG atraiu a maior quantidade de carga (33%
do total). Em segundo lugar, tem-se a industria Piracicaba-AG que atraiu 28% da carga total.
Em terceiro, a industria Contagem-CE, atraiu 23% do total de carga movimentada nos fluxos
de suprimento e, por fim, a indUstria Sorocaba-AG, que atraiu 16% do total da quantidade de

carga atraida no ano de 2017.

Fazendo-se uma comparacgéo entre as unidades industriais, no que se refere-se o valor modal
de quantidade de carga atraida, tem-se 0 més de agosto com maior frequéncia de pico de

quantidade de carga entregue.

Ainda sobre os dados de entrada, verificou-se que os meses de janeiro e fevereiro, novembro e
dezembro eram meses com baixo nimero de entregas e de maneira analoga, da quantidade de
carga movimentada no suprimento. Visando identificar periodos criticos tipicos, com
intensidade que representasse a criticidade da demanda, mas que nao refletissem situagdes
pouco frequentes, adotou-se como premissa eliminar os meses janeiro, fevereiro, novembro e
dezembro das séries historicas das anélises. Assim, para caracterizacdo das entregas diarias
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criticas tipicas (em frequéncia e em quantidade de carga), foram considerados 0os meses de

marc¢o a outubro, do ano de 2017 como dados representativos para 0s objetivos deste estudo.

Ainda como analise preliminar das variaveis dependentes, foram analisadas, além da
sazonalidade, a estrutura dos dados, por meio de medidas de tendéncia central e dispers&o.
Para tanto, foram gerados box-plot das variaveis, discutidos na sequéncia. Na Tabela 4.9 séo
apresentadas as estatisticas descritivas para 0 numero de entregas de carga atraidas
diariamente para cada unidade industrial, considerando os meses de mar¢o a outubro do ano
de 2017. Na Figura 4.3 sdo apresentados os respectivos box-plot que ilustram essa analise,
com o objetivo de realizar uma analise comparativa sobre a posi¢do, concentragdo, assimetria,
dispersdo e sobre possiveis outliers (medidas discrepantes) referente aos dados de nimero de

entregas atraidas pelas quatro unidades industriais analisadas no recorte temporal.

Tabela 4.9: Dados de entregas diaria atraida pelas industrias de marco a outubro de 2017.

Industrias Minimo Qutortil Mediana Média Quiortil Maximo Moda iﬁt?f(:i};g% Eaez\;?(;
CONTAGEM-CE 1 13,00 21 19,43 26,00 40 26 13 9,3
CURITIBA-AG 1 31,75 44 37,31 50,00 66 44 18,25 18,2
PIRACICABA-AG 1 20,00 27 25,31 33,00 51 27 13 10,5
SOROCABA-AG 1 13,00 21 18,63 26,00 38 21 13 9,4

Figura 4.3: Box-plot — Entregas diaria de margo a outubro de 2017.
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Por meio da Tabela 4.9 e da Figura 4.3, percebe-se, quanto a posi¢do dos dados, representado
pela mediana, que a indudstria Curitiba-AG tem mediana do nimero de entregas diaria igual a

44, valor superior as demais industrias que nao ultrapassam 27 entregas na mediana.

Quanto a concentragdo dos dados, pode-se observar que a industria Curitiba-AG tem maior
amplitude interquartilica (AlQ) onde 50% das entregas atraidas tem valores entre 1° quartil,
31,75 e 3° quartil valor 50 o que equivale a uma amplitude de 18,25. As demais inddstrias tém

valor de amplitude interquartilica igual a 13.

No que se refere a assimetria dos dados, nota-se que as medianas ndo sdo equidistantes dos
valores minimo e méaximo. Nesse caso ha indicios de que os dados se distribuem de modo
assimétrico. Comparando as industrias, percebe-se que ha maior simetria nos dados da
industria Piracicaba-AG. Essa informacdo é importante para identificacdo dos modelos de
regressdo que poderdo ser mais adequados para relacionais variaveis dependentes e

independentes.

Ainda, na andlise da dispersdo dos dados em andlise, verifica-se que a industria Curitiba-AG

tem a maior dispersdo entre as empresas analisadas.

Por fim, os outliers foram desconsiderados para as analises de regressdao. Foram identificados

trés valores atipicos nos dados da industria Curitiba-AG .

Na Tabela 4.10 sdo apresentadas as estatisticas descritivas para as quantidades de carga
atraidas mensalmente considerando o ano 2017 e as unidades produtivas em andlise. Na

Figura 4.4 sdo apresentados 0s respectivos box-plot que ilustram essa andlise.

Tabela 4.10: Dados de carga (kg) atraida por dia pelas unidades industriais de marco a
outubro de 2017.

IndUstrias Minimo  1°Quartil Mediana Média  3° Quartil Maéaximo Amplitude Desvio-

interquartil padréo
CONTAGEM-CE 3.045 160.559 284.795 269.698 364.110 576.713 203.551  136.377,6
CURITIBA-AG 2.030 304.045 448.104 381.275 523.935 672.784 219.890  193.150,9

PIRACICABA-AG 3471 242581 337.533 319.925 412.671 596.300 170.090 142.583,4

SOROCABA-AG 885 119.165 187.007 175.442 242516 389.164  123.351 94.597
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Figura 4.4: Box-plot — Carga (kg) movimentada por dia de marco a outubro de 2017.
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Por meio da Tabela 4.10 e da Figura 4.4, também é realizada uma analise comparativa com o
objetivo de fornecer informagdes sobre a posi¢ao, concentracdo, assimetria, disperséo e sobre
possiveis outliers referente aos dados de quantidade de carga atraida pelas quatro unidades

industriais analisadas.

Percebe-se, quanto a posicdo dos dados representados pela mediana, que a unidade Curitiba-
AG apresenta um valor maior de mediana, o que corresponde a 448.104 kg de carga atraida
por dia no periodo analisado. O menor valor de mediana foi encontrado para a industria
Sorocaba-AG (187.007).

Quanto a concentracdo dos dados, percebe-se maior amplitude interquartilica para aos dados
da inddstria Curitiba-AG com valores entre 1° quartil, 304.045 kg e 3° quartil 523.935 kg o
que equivale a uma amplitude de 219.890. A menor amplitude nessa amostra fica com a
indUstria Sorocaba-AG (123.351).

Nota-se assimetria entre 0s dados sendo que a mediana encontrada para todas as unidades

industriais ndo sdo equidistantes em relagdo aos valores minimo e maximo.

Ainda, quanto a dispersdo dos dados, verifica-se que a industria Curitiba-AG é a que

apresenta maior dispersdo. Por fim, ndo foram identificados aos outliers nos dados analisados.
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Apos a analise por meio de estatistica descritiva apresentada anteriormente, foi realizada
entdo a analise de normalidade dos dados tanto por meio dos histogramas como por meio do
teste Shapiro-Wilk. Os dados foram analisados considerando dados completos, 196
observagBes para cada industria e apds a primeira andlise, retiraram-se desses dados o

primeiro quartil visando reduzir a variabilidade da estrutura dos dados.

Para os dados de entrega aplicaram-se 0s testes Pearson's Chi-squared para verificar se 0s
valores observados poderiam ser descritos por uma distribuicdo de probabilidades tedrica de

Poisson.

No APENDICE B sio apresentados os histogramas dos dados com e sem o primeiro quartil e
os testes Shapiro-Wilk que foram realizados. Sdo também apresentados os testes de ajuste dos
dados de entregas a funcao de distribuicdo de Poisson (Pearson's Chi-quadrado). Verificou-se
gue ndo ha normalidade em nenhum dos casos para todas as variaveis confirmando que néo
seria possivel utilizar o método dos minimos quadrados para modelagem das entregas e da
movimentacdo de cargas com destino as unidades industriais em analise. Assim, justificou-se
a modelagem por meio de modelos lineares generalizados (GLM), considerando como técnica

de estimacdo dos parametros, a maxima verossimilhanca (MLE).

Também, apos, essa anélise, escolheu-se o valor referente ao terceiro quartil das varidveis
dependentes para a modelagem. A justificava para a escolha se da porque deseja-se
representar situacdes criticas tipicas sem atenuar a demanda tanto por entregas didrias como
pela movimentacdo de cargas. Ao adotar o valor referente ao terceiro quartil pra cada unidade
industrial, representa-se um valor critico tipico sem adocdo de ocorréncias extremas. Nas
Figuras 4.5a.; 4.5b.; 4.5¢. e 4.5d. sdo apresentadas as séries historicas com o valor referente ao

terceiro quartil para cada unidade industrial considerada neste trabalho.
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3° Quartil

Figura 4.5: Série historica do nimero de entregas.
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Para desenvolvimento dos modelos, foram selecionadas sete variaveis, sendo cinco variaveis
independentes: producdo diaria (prod); numero de funcionarios total (functot); nimero de
funcionarios da logistica (funclog); area total das industrias (areatot) e area de logistica
(arealog) e duas variaveis dependentes: nimero de entregas diarias (ent) e quantidade de carga
(em quilograma) recebidas diariamente (car). Essas duas Ultimas varidveis tiveram valores
selecionados conforme analises preliminarmente apresentadas (valores referentes ao 3° quartil
de cada conjunto de dados das unidades industriais). Os dados utilizados para geracdo dos

modelos de regressé@o generalizada séo apresentados na Tabela 4.11.

Tabela 4.11: Dados para geragdo dos modelos de regresséo.

o N 5 g 5 g g
o &) (4] ©
= & & 5 5 & £
Contagem-CE 27 382417 35 857 128 120000 34414
Curitiba-AG 52 537946 118 2100 347 480000 57000
Piracicaba-AG 34 434765 3 200 58 83657 9902
Sorocaba-AG 27 258498 25 1800 168 180000 35640

***As varidveis dependentes foram selecionadas considerando o terceiro quartil dos dados sem o primeiro
quartil para entregas e carga.

Essas variaveis, apos analise e consolidacdo, foram correlacionadas. Na Figura 4.6 sdo
apresentados os coeficientes de correlacdo de Spearman entre as variaveis dependentes e
independentes adotadas neste estudo.
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Figura 4.6: Matriz de correlacdo de dados de Spearman.
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Conforme Figura 4.6, as varidveis nimero de entregas diarias (variavel dependente) e as
variaveis explicativas PROD, FUNCLOG e AREATOT apresentam coeficiente de correlacédo
cima de 0,8, indicado que é pertinente a avaliacdo de modelos de regressdo com essas
variaveis. Quanto a variavel dependente quantidade de carga (CAR), o maior coeficiente de

correlacdo é obtido com a varidvel explicativa PROD, com valor 0,66.

Na Figura 4.6 destacam-se, ainda, os valores de R acima de 0,50, em especial para correlacdo
entre variaveis explicativas, o que contraindica a possibilidade de inclusdo dessas variaveis
em modelos de regressdo mdltipla. Esses critérios foram adotados neste estudo para

determinacdo dos modelos de regressdo considerados para analise.
4.3  Modelagem e avaliacao

Utilizando o software R, foram gerados os modelos de regressdo linear generalizada (GLM).
Os modelos de regressao linear simples por meio do método dos minimos quadrados nédo
foram gerados, pois grande parte das analises ndo cumpriu as premissas necessarias para

implementacdo desse método. Para os dados de entrega foram utilizadas fungdes da familia
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Poisson e para os dados de carga foram utilizadas funcdes Gaussianas. No APENDICE C séo

apresentadas, de maneira detalhada, os algoritmos desenvolvidos no software R.

Na Tabela 4.12 séo apresentados os modelos de regressao linear generalizada referentes as
entregas e quantidade de cargas atraidas pelas industrias montadoras de maquinas agricolas e
rodoviarias em investigacdo. S&o ainda apresentados 0s parametros considerados para
avaliacdo da significancia dos estimadores, do ajuste, do equilibrio entre complexidade e

ajuste e da capacidade preditiva dos modelos.

Na andlise dos modelos desenvolvidos para os dados de entrega (Poisson), dentre 0s nove
modelos experimentados, foram identificados trés modelos com pardmetros mais adequados
na avaliacdo, a saber: GLMO01, GLMO03 e GLMO04. Respectivamente, esses modelos
consideram a producdo, o nimero de funcionarios alocados em atividades de logistica e a area
total construida em cada unidade industrial como variaveis explicativas. Uma vez que séo
utilizados modelos da mesma familia nessa comparagdo, € possivel analisar o Akaike
Information Criteria corrigido (AICc). Dentre esses trés modelos, o0 GLMO04 apresentou o
menor AICc (39,8), refletindo um maior parciménia e aderéncia. Para a avaliacdo da acuracia
dos modelos no processo de predicdo, ou seja, quando os modelos sdo expostos a dados ndo
considerados na modelagem, analisa-se o valor da raiz quadrada do erro quadratico médio
obtido a partir da validacdo cruzada apresentada na secdo na qual se descreve a abordagem
metodoldgica deste trabalho. Destaca-se que, devido ao tamanho reduzido da amostra, optou-
se por realizar a validacdo cruzada por meio da técnica leave-one-out. Comparativamente,
dentre os trés modelos mais adequados, 0 modelo GLMO03 apresentou a melhor acuracia
preditiva (RMSE = 301,8). Apesar de apresentar melhor acurécia preditiva, 0 modelo GLMO03
apresentou superdispersdo elevada (c-hat = 1,99), o que indica que a variancia € maior que a
esperada para esse modelo. Assim, comparando apenas 0s modelos GLMO01 e GLMO04, tem-se
que o modelo GLMO04 apresenta-se como aquele que tem melhor equilibrio entre
complexidade e ajuste, e melhor capacidade preditiva.

Considerando o ajuste (GOF), apenas os modelos GLMO05 e GLMO08 néo sdo validos em um
nivel de significancia de 5%. Entretanto, os modelos GLMO06 e GLMOQ7 apresentam elevado
RMSE e AICc, comparativamente. O modelo GLMO02, assim como os GLMO03, GLMO5,

GLMO06, e GLMO08 apresentam superdispersao elevada.
95



Algumas observagdes adicionais devem ser feitas, a saber: (i) os valores de c-hat ndo apontam
superdispersdo dos dados para o0 modelo GLMQ9 (c-hat = 0,36), sendo c-hat menor que um,
indicando independéncia entre as observacgdes. Esse € 0 modelo que também apresenta menor
raiz quadrada do erro quadratico médio, como resultado da independéncia dos dados
observados. Entretanto, o equilibrio entre complexidade e ajuste € menos adequado
comparativamente aos demais modelos analisando o AICc; (ii) para 0 modelo GLMO8 foi
identificado um AICc negativo. Isso pode ocorrer quanto a verossimilhanca é elevada e néo

invalidaria 0 modelo, caso houvesse significancia estatistica.
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Tabela 4.12: Modelos lineares generalizados de atracdo de entregas e carga.

Residual

., ., A . c-hat
Modelo Método Variavel . Variavel Para(netrtzs Valor Z-valor Deviance . (Pearson AlCc RMSE
dependente  independente  de estimacgdo goodness of fit estimator)
test - GOF

Ri%;essfo Intercepto 3,290426 < 2e-16 *** 2,9795

GLMO1 Generaﬁﬁza da entrega 1,52 40,42071 332,1800
(Poisson) prod Coeficiente 0,005241 0,00342 ** p-value = 0,23
ReLg.ressao Intercepto  3,3206104  <2e-16 *** 8,6029

GLMO2 o - . entrega 4,24 46,04418 304,8629
(Poisson) functot Coeficiente ~ 0,0001819 0,112 p-value = 0,14
R?_Q;‘f;f‘o Intercepto 3,1720808 < 2e-16 *** 3,9384

GLMO3 . 0 . entrega 1,99 41,37964 301,8190
(Poisson) funclog Coeficiente 0,0020450 0,00629 ** p-value = 0,14
RT_Q;ZS;E‘O Intercepto~ 3,202e+00 < 2e-16 *** 2,3996

GLMO4 o o . entrega 1,22 39,84082 325,2183
(Poisson) areatot Coeficiente 1,501e-06 0,00239 ** p-value = 0,30
R*’L%;eesasf“’ Intercepto~ 3,184e+00 < 2e-16 *** 7,0489

GLMO5 - ralizada entrega 3,5 44,49012 332,9982
(Poisson) arealog Coeficiente 1,042e-05 0,0439 * p-value = 0,03
R"L%;e:;f‘f’ Intercepto ~ 3,4066934  <2e-16 *** 2,0624

GLMO6  ~ ralizada entrega prod + Coeficiente 0,0075476 0,0138 * 1,99 Inf 445,2710
(Poisson) functot Coeficiente -0,0001808 0,3454 p-value = 0,15
R‘*L%;‘f;fo Intercepto 3,2508892 < 2e-16 *** 1,2313

GLMO7 - cralizada entrega functot + Coeficiente  -0,0004212 0,11005 1,2 Inf 420,8957
(Poisson) funclog Coeficiente 0,0045229 0,00888 ** p-value = 0,27
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Tabela 4.13: Modelos lineares generalizados de atracdo de entregas e carga — continuagao.

Residual hat
, Variavel Variavel Parametros val Z.val Deviance PC' a AIC RMSE
Modelo Meétodo dependente  independente  de estimacgdo alor -valor goodness of fit e(stienigst?)?) ¢
test - GOF
Regresséo Intercepto 3,397e+00 <2e-16 *** 5 9952¢-15
Linear functot + Coeficiente  -1,256e-04 0,738 ’ i
; . : : -10,55876 411,4197
GLMOS  Generalizada  €MM®YA  fnciogr  Coeficiente  -4,801e-03 0,582 valte = 0 Inf
(Poisson) areatot Coeficiente  5,175e-06 0,275 P
RT_Q;ZS;?" Intercepto ~ 3,427e+00  <2e-16 *** 0,36644
GLMO9 e' ralizada entrega areatot + Coeficiente 3,017e-06 0,011 * 0,36 Inf 275,5471
(Poisson) arealog Coeficiente -1,638e-05 0,152 p-value = 0,54
ReLqressao Intercepto 334201 0,0491 * 2,2763e+10
GLM10 Genépaﬁ?;a da carga - Inf 50710675122
(Gaussiana) prod Coeficiente 1529 0,3380 p-value =0
R"Lgressao Intercepto  3,980e+05 0,100 4,0480e+10
GLMIL o o carga - Inf 36950437940
(Gaussiana) functot Coeficiente 4,375e+00 0,967 p-value =0
R‘*LQ:]‘*QS;?" Intercepto ~ 320757,0 0,114 3,0397e+10
GLM12 o -0 . carga - Inf 69711581017
(Gaussiana) funclog Coeficiente 471,6 0,500 p-value =0
R*’L%;eesasf" Intercepto 3,181e+05 0,080 2,52766+10
GLM13 : carga - Inf 143620414011
Generalizada areatot Coeficiente 3,950e-01 0,387 p-value =0

(Gaussiana)
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Tabela 4.14: Modelos lineares generalizados de atracdo de entregas e carga — continuagao.

Residual c-hat
] Variavel Variavel Parémetros Deviance
Modelo Método dependente  independente  de estimacdo Valor Z-valor goodness of fit (P_earson AlCc RMSE
test - GOF estimator)
Rf_qressg‘o Intercepto ~ 3,390e+05 0,159 3,6587e+10
GLM14 Gen;;‘a‘i?;a i carga - Inf 55957816791
(Gaussiana) arealog Coeficiente 1,881e+00 0,688 p-value =0
R‘i%f;;f" Intercepto ~ 427126,08 0,0719. 2,4839e+09
GLM15 . o olizada carga prod + Coeficiente 3398,88 0,1594 - 60,33877 77574523327
(Gaussiana) functot Coeficiente -143,25 0,2143 p-value =0
R*’L%;essf‘o Intercepto  356248,18 0,0421 * 5,7546e+08
GLM16 o = e carga functot+ Coeficiente -240,87 0,0879 . - 5448005 10233493723
(Gaussiana) funclog Coeficiente  1972.360,0 0,0761 . p-value =0
Regresséo Intercepto 3,739%e+05 NA
Linear functot+ Coeficiente -2,078e+02 NA 4,2352e-21
CLML7 " Generalizada carga funclog+ Coeficiente  8,859e+02 NA p-value = 0 ) 2018371 10089628769
(Gaussiana) areatot Coeficiente  6,108e-01 NA
R‘*L%;‘f;fo Intercepto  4,025e+05 0,234 1,6073e+10
GLM18 . o olizada carga areatot + Coeficiente 9,602e-01 0,461 - 67,80789 521955721519
arealog Coeficiente  -6,028e+00 0,588 p-value =0

(Gaussiana)

*Significado dos codigos: 0 “*** (0.001 “**> 0.01 “** 0.05 “.” 0.1 ¢’
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Quanto aos modelos gerados considerando a quantidade de carga recebida como variavel
dependente, gerados por meio de regressao linear generalizada da familia Gaussiana, nenhum
dos modelos apresentou ajuste satisfatorio. Foram realizados tanto testes de goodness of fit
chi-quadrado como foi analisado o complemento da razdo entre o residual deviance e null

deviance, que é analogo ao coeficiente de determinago (R?).
4.4  Andlise comparativa conceitual

Conforme discutido no referencial tedrico deste trabalho, Marra (1999) e Kulpa (2014)
afirmam que a escolha do tipo de modelo depende tanto dos objetivos do analista como da
disponibilidade e consisténcia dos dados. Neste trabalho, confirmam-se essas dependéncias.
Como objetivo deste trabalho, tinha-se a estruturacdo de modelos de atracdo para industria de
maquinas agricolas e rodoviarias. Modelos de atracdo fazem parte de um conjunto maior de
instrumentos utilizados para estimativa de producdo e atracdo de fluxos para localidades de
interesse. Esses instrumentos sdo denominados, de maneira mais generalizada, modelos de
geracdo de viagens e sdo utilizados de maneira tradicional em etapas taticas e estratégicas do
planejamento de transportes (OLIVEIRA et al., 2016; CAMPQOS, 2013; GASPARINI, 2008).

Como instrumento para avaliacdo do impacto e subsidio para promocéo de politicas publicas
visando a instalacdo de novos empreendimentos industriais com caracteristicas semelhantes
aos investigados, os modelos desenvolvidos neste trabalho podem ser considerados, uma vez

que sao instrumentos de planejamento tatico/estratégico para areas urbanas.

Holguin-Veras e Thorson (2000) e Ogden (1992) destacam que os modelos baseados em
viagens de veiculos de carga apresentam vantagens sobre os aqueles baseados em quantidade
de carga movimentada, como, por exemplo, a relativa facilidade em se obter dados de trafego
para a realizacdo de planejamento de transportes e da disponibilidade cada vez maior de
Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS), o0 que torna a coleta de dados independente do ator
privado. Comi et al. (2012) também afirmam que a coleta de dados de fluxos de mercadorias
é menos disponivel e mais onerosa, uma vez que as empresas nao tornam publicos os dados
em funcdo de estratégias de mercado. Nesse contexto, o uso de dados de entrega torna-se mais
acessivel e consistente do que a informacao sobre a quantidade de carga movimentada, que se

refere as caracteristicas operacionais da cadeia de suprimentos dos atores privados. Assim,
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tanto o objetivo (planejamento tatico/estratégico) como o acesso e a confiabilidade da
informacdo sdo corroborados por meio dos resultados obtidos neste trabalho, quando modelos
de entregas sdo validados estatisticamente e atendem aos objetivos inicialmente

contemplados.

Em relacdo a abordagem metodoldgica, identificou-se a impossibilidade de utilizar o método
dos minimos quadrados para estimacao dos parametros para modelos de regressao linear geral
devido as caracteristicas das variaveis e suas relacdes que ndo atendiam as premissas
necessarias para uso desse método. Assim, optou-se por estimar 0s parametros da regressdo
por meio da estimativa de méaxima verossimilhanca, gerando modelos de regresséo
generalizada. Outra condicionante importante para a modelagem foi a natureza das variaveis
dependentes, a saber: (i) a frequéncia das entregas nas unidades industriais caracterizaram-se
como dados de contagem; e (ii) a quantidade de carga movimentada por entrega que se
caracterizou como variavel continua. Assim, a variavel “entregas” foi modelada por meio de

modelos Poisson e a variavel “carga” foi modelada por meio de modelos Gaussianos.

Quanto as variaveis explicativas consideradas para a modelagem, na revisdo bibliométrica e
sistematica identificou-se que 17% e 16% dos estudos identificou como mais adequadas as
variaveis funcionarios e area do estabelecimento (Figura 2.3). Neste trabalho, corrobora-se a
literatura visto que os modelos que apresentaram melhor ajuste, equilibrio e acuracia preditiva
consideraram a frequéncia de entregas como varidvel dependente e apenas uma variavel em
cada, a saber: (i) area total construida; (ii) producdo; e (iii) funcionarios em atividades
logisticas. A importancia da intensidade de funcionarios alocados em atividades logisticas
para explicar a frequéncia de entregas é também apresentada por Rolko e Friedrich (2017),

cujo estudo é discutido na revisdo bibliografica.

Né&o foi possivel utilizar indicadores objetivos para comparar os modelos. Segundo Emiliano
(2009), o AIC, ou AlCc, ndo permite testes de hipéteses. Trata-se de uma ferramenta para
selecdo de modelos que sejam gerados a partir de um mesmo conjunto de dados e, portanto,
ndo pode ser utilizado para comparar modelos que considerem variaveis dependentes
diferentes. Assim foi possivel apenas comparar, entre si, modelos gerados para entregas. Os

modelos para cargas nao apresentaram ajuste satisfatorio e, portanto, ndo foram comparados.
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Ainda buscando uma comparacao objetiva entre os modelos, foi realizada a validagéo cruzada
e o célculo da raiz quadrada do erro quadratico médio, visando identificar a robustez dos
modelos em predicdo quando expostos a um novo conjunto de dados. Novamente, apenas 0S

modelos de entregas foram comparados quanto & acuracia preditiva entre si.

De maneira sintética, pode-se concluir, para o segmento de industrias de maquinas agricolas e
rodovidrias, a partir deste estudo, que: (i) a obtencdo dos dados de entregas é mais objetiva e
menos dependente de atores privados; (ii) os modelos que consideram a frequéncia das
entregas como variavel dependente sdo adequados quando o objetivo € sua aplicacdo em
previsao de impactos em niveis tatico e estratégicos do planejamento das cidades, o que valida
a hipdtese “iv” deste trabalho; (iii) esses modelos sdo adequados para predicédo; (iv) area total
construida, producdo e funcionarios em atividades logisticas sdo as variaveis independentes
com melhor ajuste, equilibrio e acuracia preditiva considerando a frequéncia de entregas
como varidvel dependente validando assim a hipdtese “iii”; (v) a técnica de regressao linear
generalizada é adequada para modelar a atracdo de entregas por veiculos de carga, mas ndo se
mostrou satisfatdrias para dados de carga movimentada nos fluxos de abastecimento de
industrias de méaquinas agricolas e rodoviarias, validando a hipotese “i” no que se refere a
dados de entrega; (vi) 0 comportamento da correlacdo entre variaveis explicativas e a variavel
dependente (entregas ou quantidade de insumos) esta fortemente relacionado com o contexto

e o local em que as regressdes sdo geradas validando a hipotese “ii”.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver e avaliar modelos de atragéo de carga e
viagens para a industria fabricante de maquinas agricolas e rodoviarias no contexto brasileiro.
Para alcanca-lo foram consideradas informacdes referentes a fluxos de abastecimento de
quatro industrias localizadas nos municipios de Contagem (Minas Gerais), Curitiba (Parana),
Piracicaba e Sorocaba (S&o Paulo).

Com base na revisdo bibliografica, apresentada no capitulo dois deste trabalho, foram
definidas as informaces relevantes para a modelagem da demanda de viagens de carga a
partir de artigos ja desenvolvidos relacionados a modelos de geracdo de viagens de carga.
Como apresentado no capitulo trés, a estrutura metodoldgica foi dividida em quatro etapas,
partindo da caracterizacdo econdmica e territorial; organizacdo das informacdes; modelagem
e avaliacdo dos modelos desenvolvidos por meio do método de regressao linear generalizado

e a analise comparativa conceitual dos modelos desenvolvidos.

A pesquisa considerou o fluxo de suprimentos das quatro inddstrias que é constituido de 592
fornecedores que estdo distribuidos em diversas cidades brasileiras nos Estados de Minas
Gerais (MG), Parana (PR), Rio de Janeiro (RJ), Rio Grande do Sul (RS), Santa Catarina (SC)
e Sdo Paulo (SP).

Apos obtencdo dos dados, foi desenvolvido um banco de dados com as informagdes coletadas
e realizados em seguida testes e andlises estatisticas que permitiram desenvolver os modelos
da demanda de veiculos de carga atraida pelas industrias foco do estudo. Foram
desenvolvidos 18 modelos preditivos de geracdo de viagem por meio da regresséo linear
generalizada, sendo nove de atracdo com dados de entrega e o restante de carga. O modelo
que considera como varidvel independente a frequéncia das entregas e como variavel
independente a area total construida das industrias foi validado estatisticamente, considerando
tanto o equilibrio entre ajuste e complexidade (AICc) e a acurécia preditiva (raiz quadrada do
erro médio quadratico na validacéo cruzada).

Os modelos simples que consideraram como varidveis independentes a producdo, o numero

de funcionarios totais e o numero de funcionarios alocados em atividades de logistica para
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explicar as entregas (GLMO01, GLMO02 e GLMO03 respectivamente) apresentam bom ajuste e
acuracia preditiva. Entretanto, apresentaram superdispersdo, ou seja, a variancia é maior que a
esperada. Nesse caso, sugere-se que, em investigacdes futuras sejam desenvolvidas analises

considerando modelos da familia quasi-poisson.

Os modelos desenvolvidos com a variavel dependente quantidade de carga ndo foram
validados estatisticamente. Esse resultado estimula o uso de dados da frequéncia de entregas
para desenvolvimentos de modelos com foco em etapas de avaliacdo tatica/estratégica de
planejamento, conforme discutido na apresentacdo do estado da arte e dos resultados deste
trabalho. Entretanto, para outras finalidades, como estudos de trdfego no entorno de
empreendimentos como as industrias em investigacdo, pode ser necessario o detalhamento
operacional das atividades de suprimento na cadeia logistica, justificando a coleta de dados de

movimentacdo de mercadorias e especificidades dos veiculos movimentados.
Os resultados apresentados permitem concluir que:

v’ aproducdo diaria e a area total construida sdo as variaveis independentes com melhor
poder de predicdo de entregas diarias para a atividade econémica em estudo;

v' a obtencdo dos dados de entregas € mais objetiva e menos dependente de atores
privados;

v 0s modelos que consideram a frequéncia das entregas como variavel dependente sao
adequados quando o objetivo € sua aplicacdo em previsdo de impactos em niveis tatico
e estratégicos do planejamento das cidades;

v" 0s modelos que consideram a frequéncia das entregas sdo adequados para predicao;

v’ a técnica de regressdo linear generalizada é adequada para modelar a atracdo de
entregas por veiculos de carga, mas ndao se mostrou satisfatorias para dados de carga
movimentada nos fluxos de abastecimento de inddstrias de méaquinas agricolas e
rodoviérias;

v 0 comportamento da correlacdo entre variaveis explicativas e dependente (entregas ou
guantidade de insumos) esta fortemente relacionado com o contexto e o local em que

as regressoes sdo geradas.
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Vale destacar que, para a atividade industrial, foco deste trabalho, o nimero de vendas totais
por ano e o tipo de mercadoria manufaturada sdo fatores relevantes para a estimativa de
modelos de geracao de viagens de veiculos de carga. Portanto, recomenda-se que os modelos
apresentados e validados neste trabalho sejam considerados para atividades semelhantes em
escala e escopo. Podem haver particularidades locais que devem ser consideradas
necessitando a adaptacdo e a geracdo de modelos locais, validando a contribuicdo deste
trabalho como instrumento de subsidio a avaliacdo de impacto de novos empreendimentos da

indUstria de maquinas agricolas e rodoviarias.

Como resultado deste estudo, considerando que a geracéo de viagens de veiculos de carga em
indUstrias ocorre diariamente, a implementacdo de acGes que mitiguem os efeitos negativos
sobre a &rea de influéncia desses empreendimentos e potencializem a operagdo, podendo
colaborar para o aumento da qualidade de vida da populagdo, para o desenvolvimento
sustentavel e para a melhoria da distribuicdo de mercadorias. Os modelos de geracdo de
viagens de veiculos de carga podem auxiliar na analise dos impactos da operacao de entrega
de insumos nas industrias, colaborando com a reducdo das influéncias negativas causadas
pelos veiculos de carga no sistema viario e, ainda, permitindo melhorias no planejamento

urbano.

Considerando as atividades desenvolvidas neste trabalho e potenciais melhorias, recomenda-

se para futuros estudos:

v amodelagem da demanda de carga por tipos de veiculos de carga e por faixas horarias
(pico e fora pico);

v'considerar outras familias de modelos lineares generalizados diferentes da Gaussiana;

v' verificar a adequacdo de modelos de regressdo sem intercepto para 0 processo em
analise;

v analisar a correlacdo entre a localizacdo e a distribuicdo das industrias com a
densidade demografica e/ou renda per capita das regionais administrativas com base

em dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).
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APENDICE A - PROCEDIMENTO DE REVISAO SISTEMATICA

Procedimento de revisao sistematica.

=

-

A ™
Step Caracterizar o Step Identificar a Step Aplicar o protocolo Step | Aproveitamento dos
0.1 |problema de pesquisa | 1.1 pecessidade da revisdo 2.1 P P 3.1 resultados
| |

Step Formular as hipéteses Step |Elaborar a Pl:oposta da Step E?(tralr dad.os e
0.2 1.2 revisdo 2.2 informagdes

l ! |
Step ) o Step Desenvolver o Step T
03 Adotar premissas ) 13 | protocolo da revisio 23 Sintetizar os dados

I
Step Estabelecer os
0.4 objetivos NAO Atende & SIM

Fonte: Adaptado de Kitchenham e Charters (2007).

necessidade
da revisdo?

Esse procedimento é constituido de quatro atividades a saber:

i) atividade 0, corresponde a uma fase preliminar de estruturacdo da revisdo, em que se

caracteriza o problema de pesquisa, se formulam as hipdteses, adotam-se premissas e

estabelecem-se os objetivos do trabalho;

ii) atividade 1, representa o planejamento da revisdo, sendo a etapa em que de fato se inicia a

revisdo sistematica. O primeiro passo dessa atividade, passo 1.1, consiste na identificacdo

da necessidade de revisdo, em que se observam os objetivos do trabalho para determinar as

razdes pelas quais deve ser feita a revisdo sistematica. No passo 1.2, desenvolve-se a

proposta da revisao e especificando o que sera procurado nos trabalhos consultados. Por

fim, passo 1.3, desenvolve-se o protocolo da revisao, definindo critérios de identificacdo de

trabalhos, detalhando a forma como os trabalhos serdo coletados, a base de dados a ser

consultada, as palavras-chaves utilizadas na busca e o local de busca no texto, e tipos de

trabalhos procurados. Além disso, sdo estabelecidos critérios de selecdo, inclusdo e

exclusdo dos trabalhos, de modo a filtrar o conteddo encontrado e cumprir o objetivo da

revisao.

iii) atividade 2 realiza-se a revisdo, onde pde-se em préatica o protocolo, no passo 2.1, de modo

a criar um grupo de trabalhos potencialmente importantes para o estudo, observando o0s

critérios de identificacdo, selecdo e inclusdo estabelecidos no protocolo. Os trabalhos
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incluidos séo consultados e selecionam-se dados e informagfes relevantes para cumprir a
proposta da revisdo. Em seguida, faz-se uma avaliacdo dos resultados com o intuito de
verificar se as necessidades da revisdo foram cumpridas e se os dados selecionados sdo
suficientes para captar o estado da arte do tema estudado. Caso o cumprimento da proposta
de revisdo ndo seja satisfatorio, deve-se retornar ao passo 1.3 e revisar os critérios do
protocolo, realizando ac¢des que direcionem o melhor caminho para se obter a revisao,
como por exemplo: estipular novas palavras-chave, escolher base de dados diferentes,
alterar critérios de inclusdo e exclusdo. Caso seja positivo o cumprimento da proposta de
revisdo, dé-se continuidade ao procedimento, iniciando-se a Atividade 3.

iv) a atividade 3 representa o aproveitamento dos resultados da revisdo, seja como parte

integrante da dissertacdo, tese, artigo, anais, entre outros.
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APENDICE B - TESTES REALIZADOS NOS DADOS

Histograma dos dados, curva normal com média e desvio padréo, teste Shapiro Wilk

Contagem-CE  Curitiba-AG Piracicaba-AG Sorocaba-AG
Entregas recebida eco ecu epi eso
Carga recebida cCo ccu cpi €S0
ENTREGAS - NORMAL
Considerando 196 obs. Sem 1° quartil
Histograma de Entregas - Contagem-CE Histograma de Entregas - Contagem-CE
eco s | i S
E; 1 ‘O 2‘0 3‘0 4IO 1I5 2‘0 2‘5 3‘0 3‘5 4‘0
Entregas didria em Contagem-CE Entregas didria em Contagem-CE
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: rtodos$eco data: new_eco
W =0.95762, p-value = 1.345e-05 W =0.97938, p-value = 0.02285
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1.00 13.00 21.00 19.43 26.00 40.00 13.00 19.00 24.00 23.57 27.00 40.00
Histograma de Entregas - Curitiba-AG Histograma de Entregas - Curitiba-AG
eCU § T T T T T T T 1 § N T T T Iﬁ&lazr_
0 10 20 30 40 50 60 70 30 40 50 60 70
Entregas didria em Curitiba-AG Entregas didria em Curitiba-AG
Shapiro-Wilk normality test
data: rtodos$ecu Shapiro-Wilk normality test
W = 0.85898, p-value = 1.682e-12 data: new_ecu
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. W =0.98628, p-value = 0.154
1.00 31.75 44.00 37.31 50.00 66.00 Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
32.00 41.00 46.00 46.69 52.00 66.00
Histograma de Entregas - Piracicaba-AG Histograma de Entregas - Piracicaba-AG
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Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
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data: rtodos$epi

W = 0.9628, p-value = 4.833e-05

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1.00 20.00 27.00 25.31 33.00 51.00

data: new_epi

W =0.9628, p-value = 0.0004703

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
20.00 25.00 29.00 30.11 34.00 51.00

Histograma de Entregas - Sorocaba-AG

Histograma de Entregas - Sorocaba-AG

0.08

< T
8 57117 8
eso ; ] s
E; ‘\‘O 2‘0 3‘0 4IO 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 3‘5
Entregas didria em Sorocaba-AG Entregas didria em Soracaba-AG
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: rtodos$eso data: new_eso
W =0.93615, p-value = 1.372e-07 W =0.98281, p-value = 0.05645
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
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likelihood likelihood
Parameters : Parameters :
estimate Std. Error estimate Std. Error
lambda 19.43367 0.3148831 lambda 23.56954 0.3950818
Loglikelihood: -979.4498  AIC: 1960.9  BIC: | Loglikelihood: -486.2788 AIC: 9745576 BIC:
1964.178 977.5749
Pearson's Chi-squared test Pearson's Chi-squared test
data: eco and eco_poisson data: new_eco and new_eco_poisson
X-squared = 740.33, df = 805, p-value = 0.9495 X-squared = 477.42, df = 504, p-value = 0.7971
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Data
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Parameters :

estimate Std. Error
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Data
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Loglikelihood: -1735.774 AIC: 3473548 BIC:

3476.826

Pearson's Chi-squared test
data: rtodos$ecu and ecu_poisson
X-squared = 1373.5, df = 1350, p-value = 0.3221

Loglikelihood: -504.8723 AIC: 1011.745 BIC:
1014.735

Pearson’s Chi-squared test
data: new_ecu and new_ecu_poisson
X-squared = 1100.8, df = 992, p-value = 0.008793

Emp. and theo. distr. Emp. and theo. CDFs

Emp. and theo. distr. Emp. and theo. CDFs

; T 7 T
i H i/ i ‘ 81 4

o = . = o

é h““u.hl'l‘ ‘\‘ i ;_9““/‘” : g M ‘ ““mmu ;_Jrﬁ :

Data Data Data Data
epi | Fitting of the distribution ' pois ' by maximum | Fitting of the distribution ' pois ' by maximum

likelihood likelihood
Parameters : Parameters :

estimate Std. Error estimate Std. Error
lambda 25.31122 0.359359 lambda 30.11409 0.4495642
Loglikelihood: -1001.216 AIC: 2004.432 BIC: | Loglikelihood: -483.3818 AIC: 968.7636 BIC:
2007.711 971.7675
Pearson's Chi-squared test Pearson's Chi-squared test
data: rtodos$epi and epi_poisson data: new_epi and new_epi_poisson
X-squared = 881.26, df = 989, p-value = 0.9938 X-squared = 815.24, df = 676, p-value = 0.0001771

Emp. and theo. distr. Emp. and theo. CDFs Emp. and theo. distr. Emp. and theo. CDFs
‘H “‘HHM : . AN :
Data Dala D;ta D;!a
eso | Fitting of the distribution ' pois ' by maximum | Fitting of the distribution ' pois ' by maximum

likelihood likelihood
Parameters : Parameters :

estimate Std. Error estimate Std. Error
lambda 18.63265 0.3083254 lambda 22.96689 0.3899982
Loglikelihood: -1031.163 AIC: 2064.327 BIC: | Loglikelihood: -471.5458 AIC: 945.0916 BIC:
2067.605 948.1089

Pearson's Chi-squared test
data: rtodos$eso and eso_poisson
X-squared = 686.23, df = 680, p-value = 0.426

Pearson's Chi-squared test
data: new_eso and new_eso_poisson
X-squared = 481.51, df = 506, p-value = 0.7769
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CARGA - NORMAL

Considerando 196 obs.

Sem 1° quartil

Histograma de Carga (kg) - Contagem-CE

Densidade

Histograma de Carga (kg) - Contagem-CE

4e-06

Densidade
2e-06

Oe+00
L

cco 0e+00  1e+05  2e+05  3e+05  4e+05  Se+05  Be+05 2e+05 3e+05 4e+05 5e+05 6e+05
Carga (kg) didria em Contagem-CE Carga (kg) diaria em Contagem-CE
Shapiro-Wilk normality test
data: rtodos$cco Shapiro-Wilk normality test
W =0.97641, p-value = 0.002175 data: new_cco
W =0.97506, p-value = 0.007565
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
3045 160559 284795 269698 364110 576713 Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
150858 264654 311808 327120 382417 576713
Histograma de Carga (kg) - Curitiba-AG Histograma de Carga (kg) - Curitiba-AG
-
é ; é g X‘%\
CCU 2 f T T T T T T 1 2 r T T T 1
Oe+00 1e+05 2e+05 3e+05 4e+05 5e+05 6Ge+05 7e+05 3e+05 4e+05 5e+05 6e+05 Te+05
Carga (kg) didria em Curitiba-AG Carga (kg) didria em Curiiba-AG
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: rtodos$ccu data: new_ccu
W = 0.86053, p-value = 2.014e-12 W =0.98977, p-value = 0.3612
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
2030 304045 448104 381275 523935 672784 308504 422774 481424 481747 537946 672784
Histograma de Carga (kg) - Piracicaba-AG Histograma de Carga (kg) - Piracicaba-AG
Cpl é T T T T T T 1 é T T T T 1
0e+00  1e+05  2e+05  3e+05  4e+05  5e+05  Be+05 2e+05 3e+05 4e+05 5e+05 6e+05

Carga (kg) diaria em Piracicaba-AG

Shapiro-Wilk normality test
data: rtodos$cpi
W = 0.95539, p-value = 7.941e-06

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
3471 242581 337533 319925 412671 596300

Carga (kg) didria em Piracicaba-AG

Shapiro-Wilk normality test
data: new_cpi
W =0.97113, p-value = 0.003141

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
228463 324138 378784 385800 434765 596300
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Histograma de Carga (kg) - Sorocaba-AG

RN

Densidade
2e-06
Il

Ccso F I T T T 1

0e+00 1e+05 2e+05 3e+05 4e+05

Carga (kg) didria em Sorocaba-AG

Shapiro-Wilk normality test
data: rtodos$cso
W =0.94973, p-value = 2.208e-06

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
885 119165 187007 175442 242516 389164

Histograma de Carga (kg) - Sorocaba-AG

Be-06

4e-06

Densidade

2e-08

[Poeea

I T T T T T 1
100000 150000 200000 250000 300000 350000 400000

Oe+00

Carga (kg) didria em Sorocaba-AG

Shapiro-Wilk normality test
data: new_cso
W =0.98189, p-value = 0.04429

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
105787 168711 218328 218039 258498 389164

Correlagdo Spearman’s rank para variaveis dependentes

CORRELACAO ENTRE VARIAVEIS DEPENDENTES

Spearman'’s rank correlation rho

data: new_eco and new_cco

S = 1053, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates: rho 0.9981649

Spearman'’s rank correlation rho

data: new_ecu and new_ccu

S =569.81, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates: rho 0.9989237

Spearman's rank correlation rho

data: new_epi and new_cpi

S =869.69, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates: rho 0.9984225

Spearman's rank correlation rho

data: new_eso and new_cso

S =953.3, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates: rho 0.9983386
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APENDICE C - FUNCOES DESENVOLVIDAS NO SOFTWARE R

Regressdo Linear Generalizada Poisson - Entregas

glm(formula = ent ~ prod, family = poisson(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
-0.9534 0.3031 1.2386 -0.6667

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 3.290426 0.131318 25.057 <2e-16 ***
prod 0.005241 0.001791 2.927 0.00342 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**" 0.01 “*'0.05‘"0.1°"1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: 11.1748 on 3 degrees of freedom

Im01 . .
gim Residual deviance: 2.9795 on 2 degrees of freedom
AIC: 28.421
Number of Fisher Scoring iterations: 4
p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0.225432
The null hypothesis is that our model is correctly specified — NOT REJECT
> AlCcmodavg::AlCc(glm01)
[1] 40.42071
> AlCcmodavg::c_hat(glm01)
'c-hat' 1.52 (method: pearson estimator)
> cv.glm(Modelo,glm01)Sdelta
[1] 423.8382 332.1800
glm(formula = ent ~ functot, family = poisson(), data = Modelo)
Deviance Residuals:
1 2 3 4
-0.9679 1.7217 0.9605 -1.9441
Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
glm02 (Intercept) 3.3206104 0.1751614 18.96 <2e-16 ***

functot 0.0001819 0.0001144 1.59 0.112

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**" 0.01 *’ 0.05°"0.1°"1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: 11.1748 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 8.6029 on 2 degrees of freedom
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AIC: 34.044
Number of Fisher Scoring iterations: 4

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0.01354863

The null hypothesis is that our model is correctly specified — NOT REJECT???

> AlCcmodavg::AlCc(glm02)
[1] 46.04418

> AlCcmodavg::c_hat(glm02)
'c-hat' 4.24 (method: pearson estimator)

> cv.glm(Modelo,glm02)Sdelta
[1] 348.8268 304.8629

glm(formula = ent ~ funclog, family = poisson(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
-0.7339 0.4958 1.3223 -1.1855

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 3.1720808 0.1719465 18.448 < 2e-16 ***
funclog 0.0020450 0.0007485 2.732 0.00629 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**" 0.01 “*'0.05‘"0.1°"1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: 11.1748 on 3 degrees of freedom

gIm03 Residual deviance: 3.9384 on 2 degrees of freedom
AIC: 29.38
Number of Fisher Scoring iterations: 4
p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0.139568
The null hypothesis is that our model is correctly specified — NOT REJECT
> AlCcmodavg::AlCc(gIm03)
[1]141.37964
> AlCcmodavg::c_hat(glm03)
'c-hat' 1.99 (method: pearson estimator)
> cv.glm(Modelo,glm03)Sdelta
[1] 376.3704 301.8190
glm(formula = ent ~ areatot, family = poisson(), data = Modelo)

glm04 Deviance Residuals:

1 2 3 4
-0.4534 0.2081 1.1235 -0.9426
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Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 3.202e+00 1.524e-01 21.014 <2e-16 ***
areatot 1.501e-06 4.943e-07 3.037 0.00239 **

Signif. codes: 0 “***0.001 ** 0.01 “*”0.05‘/0.1°"1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 11.1748 on 3 degrees of freedom

Residual deviance: 2.3996 on 2 degrees of freedom
AIC: 27.841

Number of Fisher Scoring iterations: 4

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0.3012576
The null hypothesis is that our model is correctly specified — NOT REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm04)
[1] 39.84082

> AlCcmodavg::c_hat(glm04)
'c-hat' 1.22 (method: pearson estimator)

> cv.glm(Modelo,glm04)Sdelta
[1] 419.2919 325.2183

glm05

glm(formula = ent ~ arealog, family = poisson(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
-1.335 1.217 1.343 -1.407

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 3.184e+00 2.095e-01 15.196 <2e-16 ***
arealog 1.042e-05 5.169e-06 2.015 0.0439 *

Signif. codes: 0 “*** 0.001 ** 0.01 “*” 0.05‘"0.1°"1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 11.1748 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 7.0489 on 2 degrees of freedom
AIC: 32.49

Number of Fisher Scoring iterations: 4

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0.0294683
The null hypothesis is that our model is correctly specified — NOT REJECT??

> AlCcmodavg::AlCc(gIm05)
[1] 44.49012

130



> AlCcmodavg::c_hat(glm05)
'c-hat' 3.5 (method: pearson estimator)

> cv.glm(Modelo,glm05)Sdelta
[1] 390.4031 332.9982

glm06

glm(formula = ent ~ prod + functot, family = poisson(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
-1.1871 0.2409 0.7597 0.1339

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 3.4066934 0.1752208 19.442 <2e-16 ***
prod 0.0075476 0.0030654 2.462 0.0138 *
functot -0.0001808 0.0001916 -0.944 0.3454

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01‘*’ 0.05‘”0.1°"1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 11.1748 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 2.0624 on 1 degrees of freedom
AIC: 29.504

Number of Fisher Scoring iterations: 4

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0.150972
The null hypothesis is that our model is correctly specified — NOT REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm06)
[1] Inf

> AlCcmodavg::c_hat(glm06)
'c-hat' 1.99 (method: pearson estimator)

> cv.glm(Modelo,glm06)Sdelta
[1] 571.8339 445.2710

glm07

glm(formula = ent ~ functot + funclog, family = poisson(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
-0.9256 0.1114 0.5588 0.2234

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 3.2508892 0.1717950 18.923 <2e-16 ***
functot -0.0004212 0.0002636 -1.598 0.11005
funclog  0.0045229 0.0017286 2.617 0.00888 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 *’ 0.05°"0.1°"1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
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Null deviance: 11.1748 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 1.2313 on 1 degrees of freedom
AIC: 28.673

Number of Fisher Scoring iterations: 4

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0.2671606

The null hypothesis is that our model is correctly specified — NOT REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm07)
[1] Inf

> AlCcmodavg::c_hat(glm07)
'c-hat' 1.2 (method: pearson estimator)

> cv.glm(Modelo,glm07)Sdelta
[1] 548.5596 420.8957

glm08

glm(formula = ent ~ functot + funclog + areatot, family = poisson(),
data = Modelo)

Deviance Residuals:
[1l]oO0OO

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 3.397e+00 2.103e-01 16.152 <2e-16 ***
functot -1.256e-04 3.758e-04 -0.334 0.738
funclog -4.801e-03 8.711e-03 -0.551 0.582
areatot 5.175e-06 4.745e-06 1.091 0.275

Signif. codes: 0 “*** 0.001 ** 0.01 “*” 0.05‘"0.1°"1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 1.1175e+01 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 5.9952e-15 on 0 degrees of freedom
AIC: 29.441

Number of Fisher Scoring iterations: 3

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0
The null hypothesis is that our model is correctly specified — REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(gIm08)
[1] -10.55876

> AlCcmodavg::c_hat(glm08)
'c-hat' Inf (method: pearson estimator)

> cv.glm(Modelo,gIlm08)Sdelta
[1] 548.5596 411.4197

glm09

glm(formula = ent ~ areatot + arealog, family = poisson(), data = Modelo)
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Deviance Residuals:
1 2 3 4
0.35889 0.06382 0.05057 -0.48063

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 3.427e+00 2.099e-01 16.332 <2e-16 ***
areatot 3.017e-06 1.187e-06 2.543 0.011*
arealog -1.638e-05 1.142e-05 -1.434 0.152

Signif. codes: 0 “*** 0,001 **' 0.01 “**0.05‘/0.1°"1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 11.17479 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 0.36644 on 1 degrees of freedom
AIC: 27.808

Number of Fisher Scoring iterations: 3

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0.5449502
The null hypothesis is that our model is correctly specified — NOT REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glmQ9)
[1] Inf

> AlCcmodavg::c_hat(glm09)
'c-hat' 0.36 (method: pearson estimator)

> cv.glm(Modelo,glm09)Sdelta
[1] 363.9801 275.5471

Regressdo Linear Generalizada Gaussiana - Carga

glm10

glm(formula = car ~ prod, family = gaussian(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
-5313 23275 95976 -113938

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 334201 76907 4.346 0.0491 *
prod 1529 1224 1.249 0.3380

Signif. codes: 0 “***0.001 **' 0.01 “*”0.05‘"0.1°"1
(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 11381606432)

Null deviance: 4.0523e+10 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 2.2763e+10 on 2 degrees of freedom
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AIC: 107.2

Number of Fisher Scoring iterations: 2
p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0
The null hypothesis is that our model is correctly specified — REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(gIm10)
[1] Inf
> cv.glm(Modelo,glm10)Sdelta
[1] 63713203220 50710675122

glm11

glm(formula = car ~ functot, family = gaussian(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
-19317 130774 35905 -147362

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
(Intercept) 3.980e+05 1.367e+05 2.912 0.100
functot 4.375e+00 9.419e+01 0.046 0.967

(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 20239798674)
Null deviance: 4.0523e+10 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 4.0480e+10 on 2 degrees of freedom
AIC: 109.5

Number of Fisher Scoring iterations: 2

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0
The null hypothesis is that our model is correctly specified — REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm11)
[1] Inf

> cv.glm(Modelo,glm11)Sdelta
[1] 42538239906 36959437940

gim12

glm(formula = car ~ funclog, family = gaussian(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
1294 53541 86655 -141489

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 320757.0 118539.0 2.706 0.114
funclog 471.6 577.8 0.816 0.500

(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 15198268642)
Null deviance: 4.0523e+10 on 3 degrees of freedom

Residual deviance: 3.0397e+10 on 2 degrees of freedom
AIC: 108.36
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Number of Fisher Scoring iterations: 2

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0
The null hypothesis is that our model is correctly specified — REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm12)
[1] Inf

> cv.glm(Modelo,glm12)Sdelta
[1] 86985164435 69711581017

glm13

glm(formula = car ~ areatot, family = gaussian(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
16896 30227 83600 -130723

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3.181e+05 9.586e+04 3.319 0.080.
areatot 3.950e-01 3.596e-01 1.098 0.387

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01‘*’ 0.05‘”0.1°"1
(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 12638201030)
Null deviance: 4.0523e+10 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 2.5276e+10 on 2 degrees of freedom
AIC: 107.62

Number of Fisher Scoring iterations: 2

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0
The null hypothesis is that our model is correctly specified — REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm13)
[1] Inf

> cv.glm(Modelo,glm13)Sdelta
[1] 186409447933 143620414011

glmi4

glm(formula = car ~ arealog, family = gaussian(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
-21319 91725 77138 -147544

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3.390e+05 1.544e+05 2.195 0.159
arealog 1.881e+00 4.055e+00 0.464 0.688

(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 18293673427)
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Null deviance: 4.0523e+10 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 3.6587e+10 on 2 degrees of freedom
AIC: 109.1

Number of Fisher Scoring iterations: 2

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0
The null hypothesis is that our model is correctly specified — REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm14)
[1] Inf

> cv.glm(Modelo,glm14)Sdelta
[1] 67389495790 55957816791

glm15

glm(formula = car ~ prod + functot, family = gaussian(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
-40907 10571 26092 4245

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 427126.08 48461.45 8.814 0.0719.
prod 3398.88 869.04 3.911 0.1594
functot -143.25 50.13 -2.857 0.2143

Signif. codes: 0 “***0.001 ‘**' 0.01 “*” 0.05‘/0.1°"1
(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 2483932199)
Null deviance: 4.0523e+10 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 2.4839e+09 on 1 degrees of freedom
AIC: 100.34

Number of Fisher Scoring iterations: 2

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0
The null hypothesis is that our model is correctly specified — REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm15)
[1] 60.33877

> cv.glm(Modelo,glm15)Sdelta
[1] 102604720370 77574523327

gim16

glm(formula = car ~ functot + funclog, family = gaussian(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
1 2 3 4
-19868 3115 12294 4459

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 356248.18 23586.98 15.104 0.0421 *
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33.46 -7.199 0.0879.

functot -240.87

funclog  1972.36 236.86 8.327 0.0761.

Signif. codes: 0 “***0.001 ** 0.01‘“*"0.05‘"0.1°"1
(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 575459817)
Null deviance: 4.0523e+10 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 5.7546e+08 on 1 degrees of freedom
AIC: 94.489

Number of Fisher Scoring iterations: 2

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0
The null hypothesis is that our model is correctly specified — REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm16)
[1] 54.48905

> cv.glm(Modelo,glm16)Sdelta
[1] 13452838358 10233493723

glm17

glm(formula = car ~ functot + funclog + areatot, family = gaussian(),
data = Modelo)

Deviance Residuals:
[1l]oO0OO

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 3.739e+05 NA NA NA

functot -2.078e+02 NA NA NA
funclog  8.859e+02 NA NA NA
NA NA

areatot  6.108e-01 NA
(Dispersion parameter for gaussian family taken to be NaN)
Null deviance: 4.0523e+10 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 4.2352e-21 on 0 degrees of freedom
AIC: -171.84

Number of Fisher Scoring iterations: 1

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] 0

The null hypothesis is that our model is correctly specified — REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm17)
[1] -201.8371

> cv.glm(Modelo,glm17)Sdelta
[1] 13452838358 10089628769

gim18

glm(formula = car ~ areatot + arealog, family = gaussian(), data = Modelo)

Deviance Residuals:
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1 2 3 4
72163 18172 11643 -101978

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 4.025e+05 1.553e+05 2.592 0.234
areatot  9.602e-01 8.499e-01 1.130 0.461
arealog -6.028e+00 7.966e+00 -0.757 0.588

(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 16072739314)
Null deviance: 4.0523e+10 on 3 degrees of freedom
Residual deviance: 1.6073e+10 on 1 degrees of freedom
AIC: 107.81

Number of Fisher Scoring iterations: 2

p-value for the deviance goodness of fit test: [1] O
The null hypothesis is that our model is correctly specified — REJECT

> AlCcmodavg::AlCc(glm18)
[1] 67.80789

> cv.glm(Modelo,glm18)Sdelta
[1] 690583382255 521955721519
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