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RESUMO |

RESUMO

Este estudo investiga a aplicagdo de técnicas de Machine Learning na previsao de rotas, com foco
no comportamento do motorista, utilizando uma base de dados fornecida por uma empresa de
logistica. O comportamento dos motoristas é influenciado por varios fatores, como preferéncias
pessoais, experiéncia com determinadas rotas, condi¢des do trafego e caracteristicas das entregas,
como a distancia, o peso da mercadoria, a urgéncia e a frequéncia de visita a um cliente especifico.
Estas varidveis tornam o planeamento de rotas uma tarefa complexa, mas essencial para a
eficiéncia logistica.

O principal objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema preditivo robusto e eficiente que
pudesse ndo apenas prever as rotas mais provaveis com base nas escolhas histéricas dos
motoristas, mas também otimizar essas rotas com base em multiplos atributos operacionais. Estes
atributos incluem a distancia total percorrida, o peso da carga, a capacidade do veiculo, e em alguns
modelos a frequéncia de visita ao cliente. A adicdo da frequéncia de visita a certos clientes foi
particularmente importante para aumentar a precisdao das previsdes. Esses atributos influenciam
diretamente a escolha de uma rota, uma vez que os motoristas tendem a preferir rotas mais
conhecidas para clientes frequentes ou ajustar as suas escolhas com base no peso e no volume das
entregas, visando minimizar o esforgo fisico e o tempo de transporte.

O estudo iniciou-se com a organiza¢do dos dados em conjuntos de treino e teste, permitindo a
aplicacdo e a validacdo dos modelos de Machine Learning. Diversas técnicas foram exploradas,
incluindo modelo de Osquare juntamente com técnicas de Regressao Linear, Random Forest, Redes
Neurais e Support Vector Machine (SVM). A eficacia desses modelos foi avaliada através de
métricas como Kendall's Tau, Accuracy e Edit Distance, permitindo uma analise comparativa dos
resultados.

Os resultados indicaram que os modelos de regressdo com Redes Neurais, com a adicdo da
frequéncia como um atributo, se destacaram em termos de precisdo e eficiéncia geral, obtendo
uma acuracia média de 0,9603, e um Kendall médio de 0,0314. O modelo Random Forest também
apresentou um bom desempenho, particularmente quando otimizado e com o atributo adicional
da frequéncia de visita, atingindo uma acuracia média de 0,9583 e um Kendall médio de 0,333. Em
contrapartida, técnicas como a regressdo logistica e SVM mostraram-se menos eficazes em certos
cendrios.

Este estudo demonstra o potencial do Machine Learning para otimizar processos logisticos,
destacando a importancia de uma analise detalhada e criteriosa dos dados. As descobertas
oferecem contribuicBes significativas para o campo da logistica, mostrando como a integracdo de
técnicas avancadas de aprendizagem automatica pode ser aplicada de forma eficaz no contexto
industrial, ao mesmo tempo em que aponta caminhos para melhorias futuras.

Palavras-Chave: Machine Learning, Osquare, Imitation Learning, Kendall, Accuracy, Edit Distance,
Previsdo de Rotas.
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ABSTRACT

This study investigates the application of Machine Learning techniques in route prediction, with a
focus on driver behavior, using a dataset provided by a logistics company. Driver behavior is
influenced by various factors, such as personal preferences, experience with specific routes, traffic
conditions, and delivery characteristics, including distance, cargo weight, urgency, and the
frequency of visits to a specific customer. These variables make route planning a complex but
essential task for logistical efficiency.

The main objective of this work was to develop a robust and efficient predictive system that could
not only forecast the most likely routes based on drivers’ historical choices but also optimize these
routes based on multiple operational attributes. These attributes include the total distance
traveled, load weight, vehicle capacity, and, in some models, customer visit frequency. The addition
of visit frequency to certain customers was particularly important for improving prediction
accuracy. These attributes directly influence route choices, as drivers tend to prefer familiar routes
to frequent customers or adjust their choices based on the weight and volume of deliveries to
minimize physical effort and transport time.

The study began by organizing the data into training and testing sets, allowing for the application
and validation of the Machine Learning models. Various techniques were explored, including
Osquare modeling along with Linear Regression, Random Forest, Neural Networks, and Support
Vector Machine (SVM) techniques. The effectiveness of these models was evaluated through
metrics such as Kendall’s Tau, Accuracy, and Edit Distance, allowing for a comparative analysis of
the results.

The results indicated that regression models with Neural Networks, with the addition of frequency
as an attribute, stood out in terms of overall precision and efficiency, achieving an accuracy of
0.9603 and a Kendall of 0.0314. The Random Forest model also performed well, particularly when
optimized and with the additional frequency attribute, reaching an accuracy of 0.9583 and a Kendall
of 0.333. In contrast, techniques such as logistic regression and SVM were less effective in certain
scenarios.

This study demonstrates the potential of Machine Learning to optimize logistical processes,
highlighting the importance of a detailed and careful data analysis. The findings offer significant
contributions to the field of logistics, showing how the integration of advanced Machine Learning
techniques can be effectively applied in an industrial context while also pointing to avenues for
future improvements.

Keywords: Machine Learning, Osquare, Imitation Learning, Kendall, Accuracy, Edit Distance, Route
Prediction.
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1. INTRODUCAO 1

1. INTRODUCAO

A drea de Engenharia e Gestdao da Cadeia de Abastecimento tem revelado uma preocupacao
crescente em desenvolver metodologias avangadas que melhorem a eficiéncia e a sustentabilidade
dos processos operacionais. Esta abordagem implica um progresso, considerando as necessidades
do setor para elevar os padrdes de exceléncia e competitividade.

Este capitulo aborda o problema de investigacao e as questGes que esta dissertacdo se propoe
a responder, explicando o contexto envolvente e a sua relevancia para a comunidade cientifica.
Serdo detalhados os objetivos da investigacdo e a questdo principal a que se pretende responder.
Serdo também descritas as op¢Oes metodoldgicas seguidas. Por fim, serd apresentada a estrutura
global da dissertacao.

1.1. Enquadramento e pertinéncia

O aumento da competitividade no mercado empresarial impulsionou a procura por técnicas e
ferramentas tecnoldgicas mais inovadoras, com o objetivo de otimizar os processos
organizacionais. O compromisso com a inovacdo e a busca por métodos que assegurem um
aumento da eficiéncia operacional oferece uma vantagem competitiva face a concorréncia,
reduzindo os constrangimentos operacionais. Uma empresa que adota métodos eficazes para a
otimizagdo dos seus processos consegue atrair significativamente novos clientes, contribuindo para
0 aumento da lucratividade da companhia e para a redugdo de custos desnecessarios com recursos
adicionais. Assim, é fundamental salientar a importancia da aplicagdo de métodos que visem a
otimizacdo dos processos da empresa, independentemente do sector em que sdo aplicados,
focando-se na redugao dos custos operacionais e na diminuicdo da utilizacdo desnecessaria de
recursos (SILVA, 2014).

O desafio da previsdo de rotas com base no comportamento do condutor, segundo Andriotti
(2004), refere-se a capacidade de prever trajectos otimizados, tendo em conta as preferéncias e os
padrées de condugdao dos motoristas. Este problema tem-se tornado cada vez mais relevante para
as empresas de logistica, especialmente com o aumento das opera¢Ges de comércio electrénico e
a crescente procura por eficiéncia no transporte. A complexidade de prever rotas eficientes é
exacerbada pela variabilidade do comportamento dos condutores e pelas condi¢gdes dinamicas das
vias urbanas.

De acordo com Ferreira (2011), a analise comportamental dos motoristas é crucial para a
otimizacdo de rotas, pois permite a considera¢do de fatores que vao além dos simples calculos de
distancia ou tempo. A capacidade de prever trajetos com base no comportamento dos motoristas
pode resultar em significativas economias de custo e melhorias na eficiéncia operacional. Dada a
elevada despesa associada ao transporte e a entrega urbana, otimizar essas rotas é de extrema
importancia para as empresas de logistica.
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2 1. INTRODUCGAO

Segundo Mendonga (2021), a aplicacdo de algoritmos de Machine Learning tem demonstrado
um grande potencial na previsdo de rotas. A aprendizagem Supervisionada, por exemplo, pode ser
utilizada para analisar padrées comportamentais passados e prever comportamentos futuros,
ajustando as rotas de acordo com as preferéncias e os habitos dos motoristas. Além disso, técnicas
avancadas como as Redes Neurais Artificiais (ANN) oferecem capacidades poderosas para lidar com
a complexidade destes problemas.

Este estudo adota uma abordagem estruturada com base nas fases do CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining). O processo comega pela compreensdo dos objetivos e requisitos
do setor logistico, assegurando que a solucdo esteja alinhada com as necessidades reais. Em
seguida, procede-se a analise dos dados disponiveis, como rotas, padrées de conducdo e variaveis
contextuais. Apds a limpeza e transformacdo dos dados, de forma a torna-los adequados para a
modelacdo, sdo aplicados varios modelos de Machine Learning, incluindo Regressdo Linear,
Random Forest e Redes Neurais Artificiais, com ou sem a utilizacdo de atributos derivados de
tabelas de frequéncias de visita aos clientes. A avaliacdo dos modelos é feita através de métricas
como precisao (accuracy), correlacao de Kendall e Edit Distance.

A relevancia deste problema é reforcada pela crescente procura por solucdes eficientes e
sustentaveis no sector da logistica. A previsdo de rotas com base no comportamento dos motoristas
nao possibilita sé a melhora da eficiéncia operacional, mas também pode contribuir para a reducdo
de custos e para uma gestdo mais eficaz dos recursos. Ao aplicar técnicas de Machine Learning para
este fim, este estudo procura preencher uma lacuna significativa na drea, proporcionando uma
ferramenta para a previsdao de rotas. Desta forma, esta dissertacdo oferece uma contribuicdo
importante para o sector dos Transportes e Logistica, sublinhando a importancia da analise
comportamental e da modelagem preditiva para enfrentar os desafios atuais do transporte urbano.

1.2. Questao e objetivos de investigacao

O principal objetivo desta pesquisa é explorar como a aplicacdo de técnicas de Machine
Learning podem melhorar a previsdo de rotas baseada no comportamento dos motoristas.
Pretende- se identificar e avaliar de que forma diferentes representagdes baseadas no histoérico de
comportamentos de motorista impactam a eficiéncia das rotas sugeridas e o desempenho geral do
sistema. A questdo central desta investigacdo é: “Qual modelo de previsdao de rotas baseado no
comportamento do motorista apresenta melhor desempenho? Além disso, a adi¢do do atributo de
frequéncia de visita impacta positivamente na precisdao do modelo?”.

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram delineados:

e Aprender modelos, utilizando dados histéricos, para prever rotas que aproximam o
comportamento dos motoristas. Sendo estes modelos construidos utilizando um conjunto
de rotas passadas, estes aprendem e codificam conhecimento tacito dos motoristas;

e Aplicar técnicas de Imitation Learning para treinar agentes que aprendam a otimizar suas
decisdes de roteamento com base em feedback continuo e interacdo com o ambiente;

e Utilizacdo de modelos de Regressdo e Classificagdao junto ao Osquare: Serdo utilizados
modelos de regressao, como Regressao Linear Simples, Random Forest e Redes Neurais,
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bem como modelos de classificacdo, como Regressao Logistica, Random Forest e SVM
(Support Vector Machine), para prever e classificar o comportamento dos motoristas e
melhorar a precisdo das rotas sugeridas e ser analisada relativamente as rotas reais
realizada pelo motorista. (Harrison, 2019)

e Aplicacdo de métricas para avaliar o desempenho: Empregar métricas como Accuracy, Edit
Distance e Kendall para avaliar os modelos e apoiar as andlises de resultados e a tomada
de decisoes.

Através da implementacado e validacao destes objetivos, a pesquisa visa ndo apenas aprimorar
a eficiéncia operacional das empresas de logistica, mas também contribuir com insights na
aplicacdo de Machine Learning ao roteamento de veiculos, tendo em conta o comportamento dos
motoristas. Um estudo experimental serd conduzido, seguindo as orientacdes do CRISP-DM, para
desenvolver, testar e validar modelos preditivos que melhorem a precisdo das rotas sugeridas.

1.3. Opgdes metodologicas

Este capitulo tem como objetivo apresentar as opcdes metodoldgicas consideradas para a
realizacdo desta dissertacdo. Conforme mencionado anteriormente, a abordagem de investigacdo
segue uma perspetiva quantitativa, uma vez que se trata de um estudo objetivo, fundamentado em
métodos cientificos, para prever rotas com base no comportamento dos motoristas, testando os
resultados e avaliando-os com métricas em relagdo as rotas realizadas pelos motoristas. Esta
abordagem é suportada por um modelo hipotético-dedutivo, partindo do principio de que o
problema de investiga¢do alcanga uma solucdo objetiva através de um método cientifico. No que
diz respeito as técnicas de recolha de dados, estas centram-se na analise documental, abrangendo
desde dissertagGes de mestrado até artigos cientificos relevantes nas areas de logistica e Machine
Learning. Sendo assim, para estrutura do trabalho foi aplicado a metodologia CRISP — DM, de modo
a considerar cinco fases desse método.

No ambito dos métodos de investigacao, este projeto insere-se no paradigma do estudo de
caso, caracterizado por uma abordagem intensiva e minuciosa de uma entidade claramente
definida. Isso implica uma analise aprofundada de uma situacdo especifica no contexto real. Assim,
o trabalho inicia-se com uma base tedrica sélida e uma descrigdo detalhada do problema em
analise, visando uma contextualiza¢do eficaz e a compreensao do negdcio. Em seguida, na fase de
compreensdo dos dados foram analisados a base de dados para possibilitar o conhecimento do que
se tratam os dados, utilizando dados histéricos sobre o comportamento dos motoristas, com o
objetivo de alcancar os resultados pretendidos.

Aterceira etapa envolveu a limpeza e transformacado dos dados brutos, tornando-os adequados
para a modelagem. Este processo incluiu a normalizacdo dos dados, tratamento de valores
ausentes, categorizacdo de varidveis e criagdo de novas caracteristicas relevantes. Foram
construidas tabelas de frequéncia para analisar padrdoes de comportamento dos motoristas, que
posteriormente foram utilizadas como atributos adicionais nos modelos preditivos.

Sendo assim, os modelos desenvolvidos foram avaliados utilizando um conjunto de dados de
teste independente. Foram empregues varias métricas de desempenho, incluindo precisao
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(accuracy), correlacdo de Kendall e Edit Distance, distancia total e tempo total, para comparar a
eficacia dos diferentes modelos em relacdo aos cendrios das rotas reais da base de dados. Esta
analise comparativa permitiu identificar os modelos que melhor se adequam as necessidades da
empresa e apresentavam o melhor desempenho preditivo. Essa metodologia adotada,
fundamentada no CRISP-DM, garante uma abordagem rigorosa e sistematica para a aplicacdo de
Machine Learning na previsdo de rotas com base no comportamento dos motoristas, assegurando
a relevancia pratica e a validade cientifica dos resultados obtidos

1.4. Inovagoes e Contribuigcoes

O estudo busca a previsdao de rotas com base no comportamento dos motoristas através de
modelos de Machine Learning. Estes modelos podem oferecer uma grande flexibilidade e
conseguem aprender de forma eficaz as relagcGes complexas entre os padrdes de condugdo dos
motoristas e as rotas otimizadas desejadas.

Portanto, este trabalho busca automatizar a previsdo de rotas e avaliar alguns modelos,
considerando as caracteristicas comportamentais dos motoristas. Além disso, esta investigacdo
abre novas oportunidades para pesquisas futuras e avangos, promovendo uma colaboracdo mais
estreita entre o campo da inteligéncia artificial e as aplicacdes praticas na industria logistica. A
aplicacdo de técnicas de Machine Learning neste contexto ndo sé aumenta a eficiéncia operacional,
mas também, proporciona uma ferramenta prdtica e avancada para enfrentar os desafios
contemporaneos do transporte urbano.

1.5. Estrutura do Documento

Este documento estd organizado em cinco capitulos principais, cada um dos quais visa conduzir
o leitor através das etapas légicas da investigacdo realizada, desde o contexto inicial até a analise
de resultados e conclusdes.

No primeiro capitulo, introdugdo, sdo apresentados o enquadramento e a relevancia do tema,
bem como as principais questdes e objetivos de investigacdo. Esta seccdo também aborda as
opg¢Oes metodoldgicas adotadas, as inovagdes e contributos esperados com o trabalho, além de
fornecer uma visao geral da estrutura do documento.

O segundo capitulo, revisao bibliografica, explora o estado da arte nos temas que sustentam o
desenvolvimento deste trabalho. Neste tdpico, sdo discutidos conceitos essenciais relacionados
com a logistica, planeamento e otimizacdo de rotas, previsdo de trajectos com base no
comportamento do motorista e os principais algoritmos de Machine Learning utilizados. Sao
também abordadas as métricas de avaliagao empregues para validar os modelos desenvolvidos.

No terceiro capitulo sobre métodos e aplicagdo, sdo detalhadas as etapas seguidas ao longo do
desenvolvimento do projeto, fundamentada na metodologia CRISP-DM. Sdo explicadas as fases de
compreensdo do negdcio, compreensao dos dados, preparac¢do dos dados, modela¢do e avaliagao,
com o intuito de esclarecer o processo de constru¢cao dos modelos preditivos e as suas respetivas
aplicacoes.
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No quarto capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos, permitindo uma analise
quantitativa entre os diversos métodos de aprendizagem automatica utilizados.

Por fim, o quinto capitulo resume as conclusdes do trabalho e oferece uma perspetiva ampla
sobre possiveis desenvolvimentos futuros
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serd realizada uma abordagem referente a conceitos relevantes para
compreensado do projeto. Sendo assim, estao inclusas informagdes sobre importancia da logistica,
planeamento de rotas e otimizagdo, definicdo sobre Machine Learning e seus modelos de regressao
e classificacdo. Além disso, serd abordado conceito de Osquare, métricas de avaliacdo e
fundamentos matematicos.

2.1. A lImportancia da Logistica

A logistica é frequentemente definida como o conjunto de atividades destinadas a garantir a
entrega de mercadorias ao destino correto. No entanto, para além de transportar encomendas de
um local para outro, a logistica também é responsavel por controlar o volume de mercadorias
produzidas, monitorizar o stock e planear as rotas de distribuicdo. A missdo da logistica é assegurar
o transporte de mercadorias nas condi¢cdes desejadas em termos de tempo, custo e distancia. Para
gue isso aconteca, a empresa deve dispor de uma infraestrutura adequada, com métodos eficientes
gue reduzam a probabilidade de gargalos durante o processo. Assim, a logistica deve ser
amplamente estudada pelas organiza¢Oes, para que se torne um ponto estratégico na eliminacdo
ou mitigacdo de problemas que surgem no transporte de mercadorias, garantindo um percurso
mais otimizado e que gere menos custos operacionais (Nazario, 1999).

Segundo Moura (2006), a logistica é concebida como uma estrutura que abrange atividades
desde a esfera estratégica até ao nivel mais operacional, evidenciando a relevancia da
administracdo de armazéns e da circulagdo de materiais para o desempenho logistico. No nivel
estratégico, o sector logistico desempenha um papel essencial no progresso empresarial,
contribuindo de forma significativa para a obtengao de vantagens ao longo de todo o processo de
producdo. Neste contexto, tarefas primarias como a gestdo de estoques, o processamento de
pedidos e o transporte sdo fundamentais para a execucdo das fungGes logisticas. Ja as tarefas
secunddrias, como a manutengdo da informag¢do, a armazenagem e o manuseamento de materiais,
sdo classificadas como tarefas de suporte.

Uma sistematizagdo logistica com elevada fiabilidade operacional permite que uma empresa
localizada numa determinada regido consiga vender os seus produtos para outras localidades sem
enfrentar grandes conflitos. Os processos logisticos que operam com alta eficiéncia apresentam
uma estrutura econémica bem organizada, aumentando as probabilidades de sucesso e reduzindo
desperdicios desnecessarios devido a falta de informacgdo. Por isso, o setor logistico deve ser
estudado e analisado com rigor, aplicando métodos como Inteligéncia Artificial e Machine Learning
para otimizar rotas e outros componentes relacionados com a logistica (Santos, 2012)
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2.2. Planeamento de Rotas

O planeamento de rotas desempenha um papel crucial na logistica e no transporte, focando na
determinagao dos percursos mais eficientes para a entrega de mercadorias. Com o aumento
significativo dos pedidos de comércio eletrénico, os desafios associados ao transporte de ultima
milha (o estagio final da entrega ao cliente) tornaram-se ainda mais evidentes. Este processo nao
visa apenas reduzir os custos operacionais, mas também melhorar a eficiéncia, a satisfacdo do
cliente e a sustentabilidade ambiental (Silva, 2016).

Historicamente, o planeamento de rotas evoluiu de métodos rudimentares, que dependiam de
mapas fisicos e da experiéncia dos motoristas, para sistemas sofisticados que utilizam tecnologias
como Sistemas de Informagdo Geografica (SIG) e Sistemas de Posicionamento Global (GPS). Estas
tecnologias permitem a visualizacdo e andlise de dados geograficos, bem como a localizacdo em
tempo real dos veiculos, facilitando o planeamento dindmico de rotas. Diversos algoritmos classicos
foram desenvolvidos para abordar o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), que tem como
objetivo identificar rotas com o custo minimo. Nas ultimas décadas, o nimero de variantes deste
problema cresceu consideravelmente, impulsionado pela crescente demanda nas entregas de
ultima milha. No contexto mais amplo, o planeamento de rotas é uma parte significativa deste
conhecido problema de roteamento de veiculos, conforme destacado por Toth e Vigo (2014).
Cattaruzza et al. (2017) enfatizam que varios estudos sobre PRV incorporam janelas de tempo
rigidas, e Savelsbergh e Van Woensel (2016) discutem a aplicabilidade pratica desses métodos para
aprimorar a eficiéncia na ultima milha.

A complexidade do planeamento de rotas é acentuada pela variabilidade no comportamento
dos motoristas e pelas condi¢des dindmicas das vias urbanas. Diversos estudos tém incorporado
perfis de disponibilidade do cliente (CAPs) para modelar a presencga do cliente ao longo do periodo
de entrega e melhorar as taxas de sucesso. Van Duin et al. (2016) demonstram que a eficiéncia na
entrega estd intimamente ligada as caracteristicas demogréficas de uma area, enquanto Florio et
al. (2018) introduziram CAPs para modelar a presenca do cliente. Ozarik et al. (2021) e Voigt et al.
(2021) utilizam CAPs para resolver problemas de roteamento e agendamento para entregas de
ultima milha com a presenca incerta do cliente.

Conforme Cunha (2000), o roteamento é um mecanismo que permite ndo s6 a determinagao
do percurso, mas também o sequenciamento das localidades de paradas dispersas
geograficamente que um veiculo deve seguir. Segundo Novaes (2004), o processo de roteamento
de veiculos expandiu-se com a necessidade de melhorar o setor operacional empresarial,
realizando a distribuicdo, entrega e coleta de mercadorias com alta eficiéncia. A aplicacdo desse
conceito permite ao setor realizar operagdes com custos reduzidos, devido a minimiza¢do das
distancias percorridas entre pontos de atendimento, reduzindo gastos com manutengao, pneus,
combustivel e outros.

No entanto, nem sempre é possivel otimizar diretamente em alguns casos, sendo necessario
elaborar estratégias com base nos dados disponiveis. Oliveira (2017) identifica as variaveis que
podem indicar se uma rota se desviard da sequéncia planejada e prever o grau de desvio em
distancia. Observa- se que rotas com um maior nimero de paragens tém maior probabilidade de
desvio. Até o momento, nenhum estudo anterior se concentrou em métodos orientados por dados
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para capturar o conhecimento implicito dos motoristas e, com base nesse conhecimento, melhorar
o planeamento de rotas na ultima milha. Neste contexto, o problema em questdo esta mais
intimamente relacionado a otimizagao inversa orientada por dados, cujo objetivo é derivar uma
funcdo objetivo que explique os dados observados.

Assim, pode-se afirmar que um roteamento eficiente envolve a alocag¢do 6tima de um conjunto
de clientes em percursos, considerando as inUmeras restricGes do problema e o objetivo de
roteamento. Para alcangar um roteamento e programacao de veiculos fidveis, é recomendavel
combinar as paragens para dias distintos, além de combinar as rotas de recolha com as de entrega.
Novaes (2004) ressalta que quanto menor for o nimero de locais a serem atendidos, mais facil é
definir uma rota fidvel. Por outro lado, se o nUmero de destinos for elevado, o nivel de dificuldade
aumenta, exigindo métodos mais robustos. Para a resolucdao de alguns problemas envolvendo a
roteirizacao, é possivel aplicar conceitos de Machine Learning e inteligéncia artificial para aumentar
a eficiéncia na resolucdo desses problemas.

2.3. Previsao de Rotas baseada no Comportamento do Motorista

A previsdo de rotas baseada no comportamento do motorista é um dos elementos
fundamentais na otimizacdo das operacdes logisticas, especialmente quando se utiliza técnicas de
Machine Learning. Este processo visa ndo apenas criar rotas eficientes, mas também adaptar essas
rotas ao comportamento especifico de cada motorista, reconhecendo que as decisdes humanas e
os padrdes de condugdo podem variar significativamente (Miranda, 2018).

O primeiro passo para uma previsao eficaz de rotas é compreender que o comportamento do
motorista desempenha um papel crucial na defini¢do da melhor trajetéria a seguir. O planeamento
do motorista, neste contexto, envolve a analise de varidveis como preferéncias pessoais, histérico
de conducdo, tempo de reacdo a diferentes cendrios e até mesmo fatores emocionais que podem
influenciar as decisdes durante a condugdo. Esses dados, uma vez capturados e analisados, sdo
utilizados para modelar o comportamento do motorista, permitindo prever as escolhas de rota que
ele ou ela faria em situagGes especificas (Andriotti, 2004).

Ao desenvolver um modelo de previsdo de rotas, é essencial estabelecer uma metodologia que
inclua diferentes niveis de abstragdo, assegurando que tanto a movimentagdo do veiculo quanto o
planeamento das rotas sejam abordados de forma integrada. A movimentacdo refere-se a
capacidade do motorista de conduzir e interagir com o ambiente, enquanto o planeamento envolve
a escolha da rota que melhor atende aos objetivos definidos, como minimizar o tempo de viagem
ou reduzir o consumo de combustivel. Neste estudo, a previsdo de rotas foi realizada utilizando
algoritmos que incorporam Machine Learning, permitindo que o sistema aprenda e imite padrées
de comportamento dos motoristas com base em dados histéricos. A aplicagdo de técnicas como
regressao e modelos de classificacdo permitiu prever com maior precisao as rotas que os motoristas
provavelmente escolheriam, ajustando-se a diferentes condi¢cdes de trafego e preferéncias
pessoais (Aruwajoye, 2016).
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2.3.1. Método da Matriz

O método da matriz, frequentemente associado as Cadeias de Markov, é uma abordagem
matematica utilizada para modelar sistemas dindmicos nos quais o estado futuro depende
exclusivamente do estado atual, e ndo do caminho que levou a esse estado. No contexto das
Cadeias de Markov, o sistema é descrito por um conjunto de estados possiveis, e a transicdao entre
esses estados ocorre com base em probabilidades definidas, organizadas numa matriz de transicao.
Esta matriz contém as probabilidades de transicao de um estado para outro e permite prever o
comportamento do sistema ao longo do tempo, a partir de um estado inicial (Ebling, 2012).

Por exemplo, ao modelar o comportamento de um motorista, pode-se usar uma Cadeia de
Markov para representar diferentes estados de condugdo, como "a conduzir numa estrada",
"parado no semaforo" ou "a mudar de faixa". A matriz de transicdo associada indicaria as
probabilidades de um motorista passar de um estado para outro em um determinado intervalo de
tempo. Aplicando essa matriz repetidamente, é possivel simular a evolugdo do comportamento de
conducdo ao longo do tempo. Uma das principais vantagens do método da matriz em Cadeias de
Markov é a sua capacidade de simplificar a andlise de sistemas complexos. Ao focar apenas no
estado atual e nas transi¢Ges imediatas, o método evita a necessidade de considerar toda a histdria
passada do sistema, tornando as previsbes mais eficientes e vidveis do ponto de vista
computacional (Junior, 2011).

Em suma, o método da matriz, pode oferecer uma ferramenta poderosa para modelar sistemas
este analisar a evolucdo de estados ao longo do tempo. A sua aplicacdo pode ser importante para
entender padrdes de comportamento e realizar simulagdes precisas em diversos campos de estudo.
Sendo assim, neste trabalho ndo foi aplicado a cadeia de Markov, mas uma ideia similar como
matrizes baseadas em frequéncias de visitas para determinar o préximo ponto da rota a ser visitado
de modo que se aproxime ao comportamento real do motorista.

2.3.2. Osquare

O método Osquare Dispatch é considerado uma abordagem inovadora para o gerenciamento
e alocacdo de novas ordens em servicos de entrega. Neste método, “M” novas ordens sdo
despachadas uma a uma. Para cada nova ordem, o sistema avalia a possibilidade de atribui-la a
cada um dos “N” entregadores disponiveis. Ao designar uma ordem a um entregador especifico, a
rota desse entregador é recalculada com base no novo conjunto de ordens. Assim, para cada nova
ordem, o sistema analisa todas as rotas possiveis, recalculando a rota prevista com a inclusdo da
nova ordem e ajustando-a para considerar as novas paradas. A partir da rota prevista, é possivel
estimar a taxa de atraso do entregador, ou seja, a probabilidade de ndo cumprir os horarios de
entrega prometidos. Esta estimativa é crucial, pois uma alta taxa de atraso pode afetar
negativamente a satisfacdo do cliente (Yan Zhang, 2019).

Além da taxa de atraso, o método calcula a distancia adicional que o entregador tera de
percorrer. Esta distancia adicional é obtida subtraindo a distancia original da rota do entregador da
nova distancia que inclui a nova ordem. Apds avaliar as rotas de todos os N entregadores com a
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nova ordem incluida, o sistema decide qual entregador deve receber a nova ordem com base na
menor taxa de atraso prevista. Se duas ou mais opgdes apresentarem a mesma taxa de atraso, a
decisdo é feita considerando a menor distancia adicional percorrida. A taxa de atraso é um dos
critérios prioritdrios no processo de decisdao, e o método Osquare Dispatch foca na minimizacdo
desta taxa ou de alguma outra taxa para garantir que as entregas sejam realizadas dentro dos
prazos estipulados, aumentando a fiabilidade do servico. Apenas quando vdrias opg¢des tém a
mesma taxa de atraso é que a distancia adicional da jornada é usada como critério secunddario
(Genjian, 2019).

O método Osquare Dispatch oferece varios beneficios. Em primeiro lugar, melhora a eficiéncia
operacional dos servicos de entrega ao reduzir a taxa de atraso e a distancia adicional, resultando
em menos tempo gasto em transito e menor consumo de combustivel, o que reduz os custos
operacionais. Em segundo lugar, contribui para a satisfacdo do cliente, uma vez que a redugdo da
taxa de atraso melhora a fiabilidade e pontualidade das entregas. Entregas pontuais sdo cruciais
para manter a confianca e fidelidade dos clientes, especialmente em setores onde a pontualidade
é essencial. Em terceiro lugar, garante a utilizacdo otimizada dos recursos ao distribuir as ordens de
forma equilibrada entre os entregadores, evitando sobrecargas (Hao Zhang, 2019).

Em conclusdo, o método Osquare Dispatch representa um avanco significativo na logistica de
entrega, oferecendo uma abordagem sistematica e eficiente para o gerenciamento de novas
ordens. Ao priorizar a taxa de atraso e considerar a distancia adicional da jornada, este método nao
so otimiza os processos internos, mas também melhora a experiéncia do cliente, tornando-se uma
solucdo robusta para os desafios contemporaneos na logistica de ultima milha. Nesse estudo foi
implementada uma versdo personalizada do método Osquare, incorporando atributos como
distancia, peso e capacidade do veiculo. Além disso, foram aplicados modelos de Machine Learning,
permitindo a previsdo de novas rotas. Essa adapta¢cdo do método Osquare com Machine Learning
aprimorou a precisdo da previsdo de rotas, integrando padrdes de comportamento dos motoristas
com base em frequéncia de visitas

Para exemplificar a aplica¢do do Osquare temos um caso da Tabela 1 utilizando a regressao
linear como algoritmo de previsdao de rotas. Cada linha da tabela refere-se a um par de origem e
destino, com atributos que incluem a distancia euclidiana entre os pontos, o peso da carga, a
capacidade do veiculo, o target real e o target previsto.

O target real é um valor binario que indica se a rota original (extraida da base de dados) inclui
aquele destino como o préximo ponto a ser visitado. Quando o valor é "1", significa que aquele
destino é o ponto correto da sequéncia da rota, de acordo com os dados histéricos. Ja o target é o
valor previsto pelo modelo de regressdo linear aplicado no Osquare desse exemplo, que tenta
prever qual serd o préximo ponto da rota com base nas variadveis fornecidas.

O modelo realiza uma ordenacdo dos destinos previstos de acordo com os valores de target, e
a linha com o maior valor é destacada em amarelo, representando o préximo ponto a ser visitado
na rota. Caso haja multiplos destinos com a mesma origem e diferentes previsdes para o proximo
ponto, a escolha segue o maior valor de target. Em cenarios onde ha repeticdes, por exemplo,
multiplas origens apontando para o mesmo destino, o préximo maior valor é selecionado para dar
continuidade ao processo de construcdo da rota. Nesse caso temos como rota: “ Armazém - Partida,
21004645, 21002724, 21002723, 21001040, 21001043, 21006376, 21006377, Armazém -—
Chegada”. Os resultados sdo: Média da Accuracy: 0.931, Desvio Padrado Accuracy: 0.0601, Média do
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Kendall Tau: 0.1261, Desvio Padrdo Kendall Tau: 0.0436, Média da Edit Distance: 85.8148, Desvio
Padrdo Edit Distance: 36.5423, Média Distancia Total: 99.0276 km, Desvio Padrdo Distancia Total:
51.3259 km, Média Tempo Total: 1.6505 horas e Desvio Padrao Tempo Total: 0.8554 horas.

Tabela 1: Osquare com Regressdo Linear

. . Distancia . Target
Origem Destino Euclidiana Peso Capacidade Real Target
Armazém - Partida 21002723 0,9413 593,54 5500 1 -0,018212
Armazém - Partida 21002724 0,9428 583,29 5500 0 -0,018225
Armazém - Partida 21004645 0,9712 165,1 5500 0 -0,016753
Armazém - Partida 21006376 1,021 73,42 5500 0 -0,019378
Armazém - Partida 21006377 1,101 251,13 5500 0 -0,020733
Armazém - Partida 21001043 1,023 133,83 5500 0 -0,020032
Armazém - Partida 21001040 1,027 92,88 5500 0 -0,019953
21004645 21002723 0,1426 593,54 5500 0 0,035712
21004645 21002724 0,1432 583,29 5500 0 0,035752
21004645 21006376 0,2914 73,42 5500 1 0,029888
21004645 21006377 0,2918 251,13 5500 0 0,028421
21004645 21001043 0,2234 133,83 5500 0 0,033985
21004645 21001040 0,2241 92,88 5500 0 0,034274
21002724 21002723 0,001657 593,54 5500 0 0,045231
21002724 21004645 0,143282 165,1 5500 1 0,039147
21002724 21006376 0,43179 73,42 5500 0 0,020413
21002724 21006377 0,432035 251,13 5500 0 0,018954
21002724 21001043 0,365829 133,83 5500 0 0,024376
21002724 21001040 0,366672 92,88 5500 0 0,024651
21002723 21002724 0,001657 583,29 5500 1 0,045314
21002723 21004645 0,142647 165,1 5500 0 0,03919
21002723 21006376 0,430905 73,42 5500 0 0,020473
21002723 21006377 0,431146 251,13 5500 0 0,019014
21002723 21001043 0,365055 133,83 5500 0 0,024428
21002723 21001040 0,365912 92,88 5500 0 0,024702
21001040 21002723 0,365912 593,54 1200 0 0,049071
21001040 21002724 0,366672 583,29 1200 0 0,049103
21001040 21004645 0,224133 165,1 1200 0 0,062121
21001040 21006376 0,073631 73,42 1200 0 0,073026
21001040 21006377 0,074511 251,13 1200 0 0,071524
21001040 21001043 0,003811 133,83 1200 0 0,077249
21001043 21002723 0,365055 593,54 1200 0 0,049129
21001043 21002724 0,365829 583,29 1200 0 0,04916
21001043 21004645 0,223492 165,1 1200 0 0,062164
21001043 21006376 0,072587 73,42 1200 0 0,073096
21001043 21006377 0,073403 251,13 1200 0 0,071599
21001043 21001040 0,003811 92,88 1200 1 0,077582
21006376 21002723 0,430905 593,54 1200 0 0,044684
21006376 21002724 0,43179 583,29 1200 0 0,044707
21006376 21004645 0,291439 165,1 1200 0 0,057577
21006376 21006377 0,001531 251,13 1200 1 0,076451
21006376 21001043 0,072587 133,83 1200 0 0,072606
21006376 21001040 0,073631 92,88 1200 0 0,072868
Armazém
21006377 Chegada

Essa abordagem de ordenacdo e selecdo permite que o modelo siga um fluxo baseado em
probabilidades de visita previstas, ajustando-se de acordo com o comportamento dos dados
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histéricos e priorizando os destinos mais provaveis. A eficiéncia do algoritmo é avaliada ao
comparar o target real com o target previsto, sendo possivel identificar o quao precisa foi a previsao
em relagdo ao comportamento real dos motoristas.

2.4. Machine Learning

Atualmente, o campo do Aprendizado de Mdquina (Machine Learning) estd em constante
evolucdo, sendo caracterizado pela intersecdo entre técnicas estatisticas, inteligéncia artificial e
ciéncia da computacdo (Jordan & Mitchell, 2015; Guido & Miiller, 2016). O Machine Learning é
reconhecido como um conjunto de técnicas computacionais que utilizam experiéncias passadas
para melhorar o desempenho ou realizar previsdes precisas, através do desenvolvimento de
algoritmos de previsdo eficientes (Mohri et al., 2014).

A esséncia do conceito reside na capacidade das maquinas de aprender e desenvolver
comportamentos adaptativos sem necessidade de uma programacdo especifica (Attaran & Deb,
2018). Dada a imensa quantidade de dados gerados atualmente, compreendé-los pode ser um
desafio significativo. Nesse contexto, o Machine Learning aplica técnicas computacionais para criar
algoritmos que identificam padrdes nos dados, com o objetivo de extrair informacdes relevantes
da complexidade e desorganiza¢do dos dados (Kashyap, 2017).

Os métodos de Machine Learning ja sdo amplamente utilizados em varios aspectos do nosso
guotidiano, como em filtros de spam, motores de busca na web, sistemas de recomendacao,
publicidade direcionada, deteccdo de fraudes, entre outros (Pedro, 2012). Além do Machine
Learning a, existem varias modalidades de aprendizado, incluindo a aprendizagem supervisionada,
a aprendizagem ndo supervisionada e a aprendizagem por reforgo. Neste contexto, o presente
trabalho explora a definicdo de Monard e Baranauskas (2003), que descrevem a aprendizagem de
maquina como uma area da Inteligéncia Artificial (IA) dedicada ao desenvolvimento de técnicas
computacionais para adquirir conhecimento automaticamente. Os sistemas de aprendizado sdo
programas de computador que tomam decisdes com base em experiéncias anteriores bem-

sucedidas.
Aprendizado
P —— de Maquina R ——

Nio Por Reforgo

Supervisionado

abad Agrupamento
b Associacdo

i Sumarizacgdo

Agentes

Recompensas

P e

i |

Figura 1: Hierarquia do Machine Learning
Fonte: Vilar, 2017
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O Machine Learning envolve aprender com os dados para fazer previsdes e tomar decisdes. As
principais categorias incluem a aprendizagem supervisionada, que utiliza dados rotulados; a
aprendizagem nao supervisionada, que trabalha com dados nao rotulados; e a aprendizagem por
reforco, que se baseia em feedbacks avaliativos sem sinais supervisionados. A Figura 1 contém
exemplos de problemas de aprendizagem supervisionada (representados neste trabalho), que
incluem a classificacdo e a regressdao, que lidam com saidas categdricas e numéricas,
respetivamente (Li, 2017).

2.4.1. Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada, conforme descrito por Ludermir (2021), exige que, para cada
exemplo apresentado ao algoritmo de aprendizado, seja fornecida a resposta desejada, ou seja, um
rotulo que indica a classe a qual o exemplo pertence. Cada exemplo é representado por um vetor
de atributos e o rétulo da classe correspondente. O objetivo é construir um classificador capaz de
determinar corretamente a classe de novos exemplos ainda ndo rotulados. Este método é, de
acordo com Ludermir (2021), o mais amplamente utilizado, e consiste em aprender a partir de um
conjunto de exemplos rotulados fornecidos por um supervisor externo qualificado.

A aprendizagem supervisionada é frequentemente utilizada quando o objetivo é prever um
resultado com base em dados de entrada. Para isso, sdo utilizados pares de entrada/saida como
base para os modelos, que fazem parte do conjunto de dados de treinamento (Guido & Miiller,
2016). O propdsito é deduzir uma fungdo com base nos dados conhecidos, onde uma variavel alvo
é prevista com base em um conjunto de varidveis independentes fornecidas (Mohammed et al.,
n.d.; Kashyap, 2017). Esse processo envolve a divisdo do conjunto de dados em conjuntos de teste
e de treino. O conjunto de treino contém a varidvel de saida conhecida, sobre a qual as técnicas de
aprendizagem supervisionada sdo aplicadas para descobrir padrdes. Esses padrdes sdo entdo
aplicados ao conjunto de dados de teste para realizar previsdes (Batta, 2020).

Na aprendizagem supervisionada, as maquinas sdo encarregues de descobrir a relagdo entre os
dados de entrada e saida (Attaran & Deb, 2018). As técnicas de aprendizagem podem ser
categorizadas como classificacdo ou regressdo, dependendo se as varidveis alvo sdo categéricas ou
continuas (Alzubi et al., 2018). E importante ressaltar que a aprendizagem supervisionada é
essencial para que o sistema generalize suas respostas e atue corretamente em situagdes ndo
presentes no conjunto de treinamento (Sutton & Barto, 2018).

Regressao
I
| 1 | | | 1
Linear Mutiple Linear Polynominal Suport Vector Random Forest
Decision Tree
Regression Regression Regression Regression Regression

Figura 2: Algoritmos de Machine Learning de Regressao
Fonte: Italo (2018)

Aplicagdo de Machine Learning a Previsdo de Rotas baseado no Comportamento do Motorista



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 15

No contexto da regressdo, lidamos com métodos que analisam as relagdes entre varidveis
distintas (Swamynathan, 2017). O principal objetivo desses algoritmos é tratar de problemas que
envolvem respostas continuas ou numéricas (Alzubi et al., 2018). Eles sdo aplicados em situagdes
como prever a temperatura para o proximo dia (Kashyap, 2017). A Figura 2 contém os principais
algoritmos de regressao.

Os métodos de classificacdo envolvem a andlise de respostas que possuem um valor fixo,
geralmente conhecido de antem3o, como "sim/ndo", "1/0", entre outros (Alzubi et al., 2018). Esses
métodos podem ser classificados como binarios, quando lidam com duas classes distintas, ou como
multiclasse, quando diferenciam mais de duas classes (Guido & Miiller, 2016). O principal objetivo
da classificacdo é determinar a probabilidade de um novo conjunto de dados pertencer a uma classe
especifica (Swamynathan, 2017). S3o amplamente utilizados para categorizar elementos, como
determinar se uma imagem retrata um ser humano ou uma maquina (Kashyap, 2017). A figura 3
ilustra os principais algoritmos de classificacdo.

Classificacdo

| 1 : 1 1
Suport Vector| K-Nearest Regressao

Machine Neighbors Decision Tree Linear

Naive Bayes

Figura 3: Algoritmos de Machine Learning de Classificagdo
Fonte: Italo (2018)

2.4.2. Aprendizagem Nao Supervisionada

A Aprendizagem ndo supervisionada é uma abordagem em que os algoritmos de Machine
Learning sdo aplicados a conjuntos de dados nos quais as informacgOes sobre as classes ndo sdo
fornecidas previamente (Jung, 2022). Neste tipo de aprendizagem, apenas os dados de entrada sdo
conhecidos, sem informagdes sobre os resultados desejados para o algoritmo (Guido & Miiller,
2016). Assim, os algoritmos devem identificar padrdes e estruturas nos dados sem uma variavel
alvo especifica a ser prevista (Kashyap, 2017). A aprendizagem ndo supervisionada é Util em
situagdes onde ndo ha categorias de dados predefinidas, permitindo que os algoritmos descubram
e explorem padrdes nos dados (Alzubi et al., 2018).

Dentro desse contexto, existem trés modelos principais de aprendizagem ndo supervisionada:
clustering, reducdo de dimensionalidade e detec¢do de anomalias. No clustering, os algoritmos
agrupam os exemplos com base em suas caracteristicas semelhantes, formando clusters que
representam grupos de dados semelhantes (Ludermir, 2021). Apds a formacdo dos clusters, é
necessario analisar e interpretar o significado de cada agrupamento dentro do contexto do
problema em questdo. Esta abordagem permite uma compreensdo mais profunda da estrutura dos
dados e das relagdes entre as diferentes instancias, mesmo na auséncia de uma orientacdo explicita
sobre as categorias.

Os algoritmos de clustering tém como objetivo identificar estruturas nos dados e agrupar
conjuntos com base na sua semelhanca (Swamynathan, 2017). Uma vez identificados, os diferentes
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clusters sdo rotulados para facilitar a interpretacdo e analise dos dados (Alzubi et al., 2018). Esses
algoritmos sdo frequentemente utilizados em contextos praticos, como quando uma empresa de
marketing deseja segmentar diferentes grupos de clientes em distintos segmentos de mercado
(Kashyap, 2017).

No que diz respeito aos algoritmos de reducdo de dimensionalidade, estes transformam uma
representacdo inicial dos dados em uma representacdo de menor dimensao, preservando certas
caracteristicas da representacdo original (Mohri et al., 2014). Este método é comumente utilizado
em tarefas de visdo por computador, especialmente para processar imagens (Mohri et al., 2014).

Os algoritmos de deteccao de anomalias, como o préprio nome indica, sdo projetados para
identificar elementos que se desviam de um padrdo estabelecido nos dados (Alzubi et al., 2018).
Eles procuram elementos que ndo se conformam ao comportamento ou padrao esperadocom base
no conjunto de dados disponivel (Swamynathan, 2017). Esses algoritmos sdo valiosos em cenarios
como o setor de cartdes de crédito, onde sdo usados para detectar possiveis fraudes com base nos
padrées de transacdes dos clientes (Alzubi et al., 2018).

O modelo de associacao é utilizado para identificar relacdes frequentes entre itens em grandes
conjuntos de dados. Esses algoritmos, como as Regras de Associa¢do, sdo amplamente empregados
em anadlise de cestas de compras, onde o objetivo é encontrar padrdes que indicam a probabilidade
de itens serem comprados juntos. Ao descobrir essas associacées, as empresas podem tomar
decisdes mais informadas sobre recomendacdes de produtos e ofertas promocionais (Ludermir,
2021). A mineracdo de regras de associacdo é especialmente Util em contextos de e-commerce,
onde a identificacdo de padrdes de compra pode melhorar as estratégias de marketing e aumentar
as vendas.

Por fim, os algoritmos de sumarizagcdo tém como obijetivo criar representacGes compactas dos
dados, permitindo uma descri¢do condensada e informativa do conjunto de dados. Este tipo de
modelo é utilizado para extrair insights chave a partir de grandes volumes de dados, facilitando a
compreensdo e visualizagdo de padrées complexos. A sumarizacdo é amplamente aplicada em
andlise de texto, onde grandes documentos sdo reduzidos a resumos breves que ainda contém as
informacBes mais relevantes (Swamynathan, 2017). Isso é particularmente (til em areas como
jornalismo, servigos de noticias e sistemas de recomendacgao de contetdo

2.4.3. Random Forest

Segundo Rigatti (2017), o Random Forest é um algoritmo de Machine Learning poderoso e
versatil, amplamente utilizado para tarefas tanto de classificagdo quanto de regressao.
Desenvolvido por Leo Breiman em 2001, combina o conceito de "bagging" (bootstrap aggregating)
com uma aleatoriedade adicional no processo de construgao das arvores, o que aumenta a robustez
e a precisdao do modelo. Para compreender o Random Forest, é fundamental comegar com as
arvores de decisdo, que sdo estruturas hierarquicas que dividem iterativamente os dados de
entrada em subconjuntos com base em critérios de divisdo. Cada n6 da arvore representa uma
decisdo baseada em um atributo, e as folhas da arvore representam as previsdes finais. Embora as
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arvores de decisdo sejam faceis de interpretar e rapidas de treinar, elas tém a desvantagem de
serem suscetiveis ao overfitting, especialmente quando sdo profundas e complexas.

O Random Forest utiliza o conceito de ensemble learning, que combina os resultados de varios
modelos fracos (neste caso, arvores de decisdo) para formar um modelo mais forte e robusto. A
técnica especifica de ensemble utilizada no Random Forest é o bagging, que envolve a criacdo de
varias versoes diferentes do conjunto de dados original através de amostragem com reposicao.
Segundo Biau (2016), cada arvore de decisdo no Random Forest é treinada em um desses
subconjuntos, e como resultado, cada arvore pode ser ligeiramente diferente, pois os dados de
treinamento variam ligeiramente de uma arvore para outra. Apds o treinamento, as previsoes de
todas as drvores sdo agregadas: no caso de classificacdo, por meio de votacao majoritaria, e no caso
de regressdo, através da média das previsoes individuais.

Além da variacdo introduzida pelo bagging, o Random Forest adiciona outra camada de
aleatoriedade durante o processo de construcdo das arvores. Em vez de considerar todas as
caracteristicas possiveis para determinar o melhor ponto de divisdo em cada nd, o algoritmo
seleciona aleatoriamente um subconjunto de caracteristicas. Esse procedimento impede que as
arvores se tornem muito semelhantes entre si e melhora a generalizacdo do modelo, reduzindo o
risco de overfitting (Bonissone, 2010).

As principais vantagens do Random Forest incluem a sua robustez ao overfitting, a sua
versatilidade para diferentes tipos de problemas e dados, a sua estabilidade frente a ruidos, a
capacidade de fornecer estimativas da importancia relativa de cada caracteristica e a sua
escalabilidade para grandes conjuntos de dados. No entanto, também apresenta algumas
desvantagens, como a necessidade de mais recursos computacionais e memdria em comparacao
com uma Unica arvore de decisdo, além da menor interpretabilidade, dado que a previsdo final
resulta da combinag¢do de multiplas arvores. Além disso, a selegao dos hiperparametros, como o
numero de arvores na floresta e a profundidade mdaxima das arvores, é crucial para o desempenho
do modelo (Biau, 2016).

Em suma, o Random Forest é uma ferramenta poderosa que oferece uma combinag¢do de alta
precisao, robustez e capacidade de lidar com dados complexos. O seu uso é difundido em diversas
areas, refletindo a sua eficacia e adaptabilidade. No entanto, como qualquer modelo, requer uma
compreensdo profunda dos seus principios e limitagdes para garantir uma aplicagao correta e
eficaz.

2.4.4. Redes Neurais

Conforme Neis (2019), as redes neurais sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro humano, projetados para reconhecer padrées complexos e realizar
tarefas como classificacdo, regressao, reconhecimento de imagens, processamento de linguagem
natural, entre outras. O conceito fundamental por trds de uma rede neural é um conjunto de
unidades interconectadas, chamadas neurénios, organizadas em camadas. Cada neurénio processa
informacdes e as transmite para os neurénios da camada seguinte.

Uma rede neural tipica é composta por trés tipos principais de camadas: a camada de entrada,
as camadas ocultas e a camada de saida. A camada de entrada recebe os dados brutos, como pixels
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de uma imagem ou valores numéricos em um conjunto de dados. As camadas ocultas, que podem
variar em numero, sdo responsdveis por processar as informagdes, realizando operagdes
matematicas para extrair caracteristicas e aprender padrées. Por fim, a camada de saida gera a
previsdo ou o resultado, como uma classificagdo ou uma regressao (Osério, 1999).

Cada neurbnio em uma camada estd conectado a neur6nios da camada seguinte através de
pesos, que determinam a importancia de cada conexdo. Esses pesos sdao ajustados durante o
treinamento da rede, normalmente utilizando um algoritmo chamado backpropagation em
combinacdo com métodos de otimizagao, como o gradiente descendente. Durante o treinamento,
a rede neural ajusta iterativamente os pesos para minimizar a diferenca entre suas previsdes e 0s
valores reais, medidos por uma func¢do de perda. O backpropagation calcula o gradiente da funcao
de perda em rela¢do a cada peso, permitindo que o algoritmo faca pequenas atualizacbes para
melhorar a precisdo do modelo (Franca, 2020).

Um conceito importante em redes neurais é o de fungées de ativacdo, que sdo aplicadas a saida
de cada neurénio antes de ser passada para a proxima camada. Segundo Almeida (2019), as fungdes
de ativacdo introduzem nao-linearidades no modelo, permitindo que a rede aprenda e represente
relacbes complexas nos dados. Fungdes de ativagdo comuns incluem a sigmoide, a ReLU (Rectified
Linear Unit) e a tangente hiperbdlica (tanh).

As redes neurais podem ser divididas em diferentes tipos, dependendo da arquitetura e do
problema que estdo resolvendo. As redes neurais feedforward, por exemplo, sdo as mais basicas,
onde os dados fluem em uma unica direcdo, da camada de entrada para a camada de saida. J4 as
redes neurais convolucionais (CNNs) sdo amplamente utilizadas em tarefas de visdo computacional,
como reconhecimento de imagens, e sdo projetadas para capturar hierarquias de caracteristicas
espaciais em dados bidimensionais, como imagens. As redes neurais recorrentes (RNNs), por outro
lado, sdo usadas em problemas de sequéncias temporais, como séries temporais e processamento
de linguagem natural, devido a sua capacidade de manter informacgdes contextuais através de ciclos
internos de retroalimentacdo (Osério, 1999).

Nos ultimos anos, as redes neurais profundas, ou deep learning, tém se destacado, compostas
por varias camadas ocultas que permitem a aprendizagem de representa¢des de dados em
multiplos niveis de abstragdo. Esse avango tem sido fundamental em muitas inovagdes recentes,
como veiculos autdénomos, tradugdo automatica e diagndsticos médicos assistidos por IA. No
entanto, redes neurais também apresentam limita¢des e desafios. Elas podem ser dificeis de treinar
devido a necessidade de grandes quantidades de dados e poder computacional, além de serem
suscetiveis ao overfitting, especialmente em conjuntos de dados pequenos. A interpretabilidade
das redes neurais é outra questdo importante, uma vez que os modelos tendem a ser vistos como
"caixas-pretas", dificultando a explicacdo de como chegam a certas decisdes (Franga, 2020).

Portanto, as redes neurais sdo uma classe poderosa e flexivel de modelos de Machine Learning,
capazes de resolver uma ampla gama de problemas complexos. No entanto, seu uso eficaz requer
um entendimento profundo da sua arquitetura, técnicas de treinamento e desafios associados. A
medida que a pesquisa em inteligéncia artificial avanca, as redes neurais continuam a evoluir,
abrindo novas possibilidades para aplicagGes inovadoras em diversas areas
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2.4.5. Regressao

A regressdo é uma técnica fundamental no campo do Machine Learning, especialmente voltada
para a analise e modelagem de relagbes entre variaveis. O principal objetivo da regressao é prever
uma varidvel continua, conhecida como variavel dependente, a partir de uma ou mais variaveis
independentes ou preditoras. Diferente de técnicas de classificacdo, que tentam atribuir rétulos
discretos a partir de dados de entrada, a regressao busca prever valores numéricos continuos, como
no caso da porcentagem de frequéncia que um ponto é visitado a seguir na rota. (Lima, 2022)

A regressao em Machine Learning é uma técnica amplamente utilizada para modelar a relagado
entre uma variavel dependente y e uma ou mais varidveis independentes X, sendo fundamental
para prever valores continuos. A forma mais basica dessa abordagem é a regressao linear simples,
onde se assume uma relacdo linear entre as varidveis. A equacao da regressao linear simples pode
serexpressacomoy = o + [1x + &, ondey é avaridvel alvo que queremos prever, x é a variavel
independente, B, é o intercepto (o valor de y quando x=0), §; é o coeficiente angular (a taxa de
mudanca de y por unidade de x), e € é o termo de erro, representando a diferenca entre o valor
previsto e o valor real (Lima, 2022).

No caso da regressao linear multipla, a abordagem é expandida para incluir varias varidveis
preditoras. A formula se torna y = B¢ + Bix1 + Baxy + -+ Bpxny + € (1), onde x4, x5, ..., X,
sdo as diferentes varidveis independentes. Cada coeficiente f5; representa a contribuicdo da
respectiva varidvel x; para a previsdo de y, enquanto o termo de erro € continua a captar as
variagdes que o modelo ndo consegue explicar. (Lima, 2022)

Além da regressao linear, também existem técnicas mais avangadas, como a Regressdo por
Vetor de Suporte (SVR), que utiliza margens para lidar com outliers, e a regressdo baseada em
arvores de decisdo, onde o espaco de caracteristicas é dividido de forma hierarquica, criando
previsdes baseadas em médias locais dos dados. Outra técnica muito usada é o Random Forest
Regressor, que constroi uma série de arvores de decisdo aleatdrias e combina os resultados para
aumentar a precisdo das previsdes (Okamura, 2019).

A principal vantagem dessas abordagens avanc¢adas é a capacidade de lidar com relagdes ndo
lineares e dados complexos. No entanto, como qualquer modelo de Machine Learning, os modelos
de regressdo precisam ser cuidadosamente ajustados para evitar o problema de overfitting, que
ocorre quando o modelo se ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas ndo generaliza bem
para novos dados (Okamura, 2019).

Por fim, a regressdao é uma técnica poderosa que, ao ser combinada com métodos avancados e
otimizacdo de parametros, pode fornecer previsdoes precisas e Uteis para uma ampla gama de
aplica¢Oes, desde finangas e economia até previsdo de demanda e andlise de comportamento de
consumidores (Lima, 2022).
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2.4.6. Classificacao

A classificagdo é uma técnica central em Machine Learning, usada para prever categorias ou
rotulos de dados com base em varidveis independentes. Ao contrario da regressao, que visa prever
valores continuos, a classificacdo lida com variaveis categéricas, como tipos de objetos, grupos de
clientes ou resultados binarios (como "sim" ou "ndo"). A ideia central da classificacdo é encontrar
um modelo capaz de separar ou distinguir diferentes classes a partir dos atributos dos dados,
permitindo assim que novas observa¢des sejam corretamente rotuladas (Laydner, 2022).

A classificagdo supervisionada é o tipo mais comum, em que o modelo é treinado usando dados
rotulados, ou seja, dados em que a classe correta ja foi atribuida a cada exemplo. O objetivo do
modelo é aprender a mapear os atributos de entrada para a classe correspondente, generalizando
essa relacdo de maneira que ele possa prever corretamente a classe de novos dados. Entre os
algoritmos mais conhecidos de classificacdo estdo a regressao logistica, k-nearest neighbors (k-NN),
maquinas de vetores de suporte (SVM), drvores de decisdo, e Random Forest, além de métodos
baseados em redes neurais, como as redes neurais artificiais e as redes neurais profundas (Teixeira,
2022).

Para Fuhr (2022) a regressao logistica € um dos modelos mais simples e amplamente utilizados
para classificacdo binaria (dois rotulos possiveis). Ela calcula a probabilidade de uma instancia
pertencer a uma das classes, utilizando a funcdo sigmoide para mapear uma combinacdo linear dos
atributos de entrada para um valor entre 0 e 1. O modelo pode ser representado pela férmula:

1
1+e—(Bo+ B1x1+B2x2++Bnxn)

P(x) = (2)

onde P(x) é a probabilidade de a classe y ser 1, x1,...,xn sdo os atributos de entrada, e B0,...,fn
sdo os coeficientes ajustaveis do modelo.

Em cendrios mais complexos, algoritmos como o Random Forest e as redes neurais profundas
podem ser aplicados. O Random Forest é uma técnica de ensemble learning que cria multiplas
arvores de decisdo em subconjuntos diferentes dos dados, combinando os resultados de cada
arvore para melhorar a precisdo e a robustez do modelo. J& as redes neurais profundas, com
multiplas camadas ocultas, sdo capazes de capturar padrdes altamente complexos e ndo lineares
nos dados, o que as torna particularmente Uteis em problemas como classificagdo de imagens e
reconhecimento de fala (Teixeira, 2022).

Em resumo, a classificagdo é uma técnica poderosa e versatil em Machine Learning, utilizada
para resolver uma ampla variedade de problemas de categoriza¢do. A escolha do algoritmo de
classificacdo adequado depende das caracteristicas dos dados e do tipo de problema, mas, com
uma selecdo apropriada, os modelos de classificagdo podem proporcionar previsdes precisas e
insights valiosos (Laydner, 2022). la (Teixeira, 2022).
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2.4.7. Imitation Learning

A aprendizagem por imitacgdo (/mitation Learning ou IL) é uma técnica inspirada na forma como
humanos e animais adquirem habilidades: observando as acdes de outros e tentando replica-las.
Este conceito tem ganho cada vez mais relevancia no campo da inteligéncia artificial (IA), uma vez
que oferece uma forma eficiente de treinar maquinas para realizar tarefas complexas sem
necessidade de programacao explicita. O IL distingue-se entre as diversas abordagens de Machine
Learning, como a aprendizagem supervisionada, ndo supervisionado e por refor¢co. Enquanto o
aprendizado supervisionado envolve treinar algoritmos com dados rotulados, onde um humano
indica se a decisdo foi correta ou ndo, o aprendizado ndo supervisionado trabalha com dados nado
rotulados, categorizando e segmentando informag¢des com base em padrdes descobertos pelos
préprios algoritmos. Jd4 o aprendizado por reforco recompensa decisGes que levam a bons
resultados, incentivando a maximizagdo da coleta de recompensas (Hussein et al., 2017).

No aprendizado por imitacdo, o foco esta em ensinar maquinas a replicar acdes realizadas por
um especialista. Neste processo, um agente — que pode ser um robd ou um software — observa
um demonstrador humano executando uma tarefa e, a partir dessa observacao, aprende a mapear
estados para acdes. O objetivo é que o agente desenvolva uma politica que lhe permita tomar
decisdes em situagbes semelhantes as observadas, executando a tarefa de forma eficiente. A
politica, nesse contexto, é uma funcdo que mapeia os estados do ambiente para as acdes que o
agente deve realizar, considerando caracteristicas como posicdo, velocidade e contexto do
entorno. O processo de IL envolve mais do que simplesmente copiar as agdes observadas. Embora
a imitacdo seja o ponto de partida, o agente deve ser capaz de adaptar-se a mudancas no ambiente,
como variagdes nas condi¢cdes climaticas ou obstaculos inesperados, ajustando sua politica
conforme necessario. Isso requer uma etapa adicional de reotimizacdo, onde o agente refina a
politica aprendida com base no desempenho ao longo do tempo (Ho & Ermon, 2016).

Uma das grandes vantagens do IL é a reduc¢do do "espago de busca" — ou seja, o numero de
variaveis e possibilidades que o agente precisa considerar ao procurar a solu¢do étima para um
problema. Em vez de depender de um processo intensivo de tentativa e erro, como ocorre em
outras formas de aprendizado, o IL permite que o agente aprenda com exemplos diretos,
resultando em uma necessidade menor de poder computacional. Além disso, o IL pode ser
particularmente util em cenarios onde nao ha disponibilidade de grandes volumes de dados para
treinamento (Ho & Ermon, 2016). Existem diferentes métodos de implementar o aprendizado por
imitacdo. A clonagem comportamental é uma técnica supervisionada onde o agente tenta replicar
o comportamento observado do especialista. O aprendizado direto de politicas € um método
iterativo em que o agente pode interagir com o demonstrador durante o treinamento, em vez de
apenas observar. Ja o aprendizado por reforgo inverso combina a observacdo de demonstracées
com uma func¢do de recompensa, treinando o algoritmo para replicar os resultados obtidos pelo
especialista.

O IL é especialmente valioso em aplicacGes onde a explicabilidade da IA é crucial, como na area
da saude ou em recursos humanos, pois permite que os humanos compreendam mais facilmente
como a maquina chegou a uma solugdo. Além disso, essa técnica é promissora para a programacao
de robos e dispositivos automatizados que operam em ambientes com um alto grau de liberdade,
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como carros voadores ou robés domésticos, onde a quantidade de varidveis a serem consideradas
é significativamente maior (Hussein et al., 2017).

Em resumo, o aprendizado por imitacdo oferece uma abordagem poderosa e eficiente para
ensinar madquinas a realizar uma ampla gama de tarefas, potencialmente avancando o
desenvolvimento da IA generalizada, também conhecida como "IA forte", que se assemelha a
flexibilidade e capacidade do cérebro humano de se aplicar a diversas tarefas (Osa et al., 2018).

2.5. Meétricas

As métricas de Machine Learning sao ferramentas essenciais para avaliar o desempenho e a
eficacia dos modelos preditivos. Estas métricas fornecem informacdes valiosas sobre a precisdo dos
modelos e auxiliam na comparagdo entre diferentes abordagens ou algoritmos. A escolha das
métricas adequadas é crucial para garantir que o modelo cumpra os objetivos especificos da tarefa
e para identificar areas que necessitam de melhoria (Silva, 2022).

2.5.1 Kendall

A métrica de Kendall, também conhecida como Tau de Kendall, ¢ uma medida estatistica
amplamente utilizada para avaliar a concordancia entre duas ordens ou classificagGes. No contexto
da previsao de rotas e modelagem do comportamento dos condutores, a métrica de Kendall é
particularmente importante, pois permite comparar a ordem das rotas previstas por um modelo
com a ordem real das rotas escolhidas pelos motoristas (Santos, 2021).

A métrica de Kendall baseia-se na andlise de concordancia e discordancia entre pares de
elementos. Quando se tém duas classificagdes de um mesmo conjunto de elementos, a métrica
considera todos os pares possiveis de elementos e verifica se as ordens relativas desses pares sdo
as mesmas nas duas classificagdes. Se a ordem de um par for idéntica em ambas as classificagdes,
esse par é considerado concordante; caso contrario, é considerado discordante.

A férmula da métrica de Kendall é expressa como:

(Numeros de pares concordantes ) — (Numeros de pares discordantes) (3)
=
nn—1)/2

Onde:

e néonumero total de elementos;

e O denominador, n(n-1)/2, representa o nimero total de pares possiveis.
O valor de t varia entre -1 e 1, onde:

e t=1indica uma concordancia perfeita entre as duas classifica¢oes;
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e t1=-1 indica uma discordancia total;

e 1=0sugere que nao ha associa¢do entre as classificagdes.

No contexto da previsdo de rotas baseada no comportamento do motorista, a métrica de
Kendall é crucial para avaliar a precisao dos modelos preditivos. Por exemplo, quando um modelo
de Machine Learning prevé a ordem preferencial das rotas que um motorista pode escolher, a
métrica de Kendall é utilizada para comparar essa previsao com a ordem real das rotas selecionadas
pelo motorista em situagdes reais. Uma alta concordancia, indicada por um valor de t préximo de
1, sugere que o modelo esta capturando com precisao as preferéncias do motorista, enquanto um
valor mais baixo indica a necessidade de ajustes no modelo (Silva, 2022).

Além disso, conforme Silva (2022), a métrica de Kendall é robusta a pequenos desvios e é
particularmente Util em cenarios onde a ordem relativa das previsdes é mais importante do que os
valores absolutos. Isso a torna especialmente adequada para aplicagdes em que as decisGes sdo
baseadas em classificagGes ou rankings, como no planejamento de rotas, onde o objetivo é prever
a sequéncia de acdes de um motorista.

Em suma, a métrica de Kendall é uma ferramenta valiosa para aprimorar a compreensdo do
desempenho de modelos preditivos. Ela permite que pesquisadores e engenheiros avaliem e
ajustem seus algoritmos para refletir melhor o comportamento humano, o que é essencial em
aplicagbes que envolvem a interacdo direta com motoristas e a adaptacdo as suas preferéncias
individuais (Santos, 2021).

2.5.2 Accuracy

A métrica Accuracy (ou precisdo, em portugués) é uma das medidas de desempenho mais
amplamente utilizadas em modelos de classificagdo, sendo especialmente relevante em contextos
onde se pretende avaliar a proporcao de previsGes corretas feitas por um modelo em relagcdo ao
total de previsGes. No contexto da previsdo de rotas com base no comportamento do motorista, a
Accuracy é fundamental para determinar a eficacia de um modelo na previsdo precisa das escolhas
de rota de um motorista (Gdmez, 2020).

A Accuracy é calculada como a razdo entre o nimero de previsdes corretas e o nimero total de
previsoes realizadas. A férmula é representada por:

2 Numero de Previsbes Corretas (4)
ccuracy = . —
y Numero total de Previsoes

O valor resultante varia de 0 a 1, sendo que:

e Um valor de 1 indica que o modelo acertou todas as previsdes, correspondendo a uma
Accuracy de 100%;

e Um valor de 0 indica que o modelo falhou em todas as previsdes.
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No contexto da previsdao de rotas, a Accuracy é utilizada para avaliar a capacidade do modelo
em prever corretamente a rota especifica escolhida pelo motorista entre varias opgdes possiveis.
Por exemplo, se um modelo prevé que um motorista escolherd a Rota A em um dado cendrio, e 0
motorista de fato escolhe a Rota A, essa previsao é considerada correta e contribui positivamente
para a métrica de Accuracy (Gémez, 2020).

Uma Accuracy elevada indica que o modelo estd alinhado com as decisdes reais dos motoristas,
o que é crucial para o desenvolvimento de sistemas preditivos confidveis. No entanto, é importante
considerar o contexto em que a Accuracy é aplicada. Em situa¢des onde as classes (ou rotas, neste
caso) sdo desbalanceadas, ou seja, algumas rotas sdo escolhidas com muito mais frequéncia do que
outras, a Accuracy pode ser uma métrica enganadora. Por exemplo, se a maioria dos motoristas
escolhe uma rota especifica em 90% das vezes, um modelo que sempre prevé essa rota terd uma
Accuracy alta, mas pode nao ser util para prever corretamente as escolhas nos 10% restantes, onde
outras rotas sao preferidas (Silva, 2022).

Portanto, ao usar a Accuracy como métrica de avaliacdo, é essencial considerar a distribuicdo
das escolhas de rotas e, se necessdrio, complementar a andlise com outras métricas, como
Precision, Recall ou F1-score, para obter uma visdo mais completa do desempenho do modelo. Em
suma, a Accuracy é uma métrica importante para avaliar a precisdo geral de um modelo preditivo
no contexto da previsdo de rotas, oferecendo uma visdo inicial sobre a capacidade do modelo de
refletir o comportamento real dos motoristas. Contudo, deve ser usada com cautela, especialmente
em cenarios onde o equilibrio entre classes pode influenciar indevidamente a interpretacdo dos
resultados (Silva, 2022).

2.5.3 Edit Distance

A métrica Edit Distance, também conhecida como distancia de edi¢dao, é uma ferramenta
fundamental na andlise das diferencas entre duas sequéncias de texto, como palavras, frases ou
até mesmo rotas (Medina, 2023). Esta métrica calcula o nimero minimo de operacdes necessarias
para transformar uma sequéncia em outra, considerando opera¢des basicas como inser¢des,
eliminagGes e substituicoes de caracteres.

O célculo do Edit Distance é baseado no algoritmo de Levenshtein, que avalia a distancia entre
duas cadeias de caracteres. A distancia de edicdo é definida como a menor quantidade de
operagles necessarias para converter uma sequéncia na outra, sendo o calculo realizado através
de uma abordagem dindmica. O algoritmo utiliza uma matriz onde cada célula representa a
distancia de edigdo entre os prefixos das duas sequéncias. A célula (i, j) da matriz contém o custo
minimo para transformar os primeiros i caracteres da primeira sequéncia nos primeiros j caracteres
da segunda sequéncia. O valor de cada célula é determinado com base nas seguintes operagoes: se
os caracteres nas posi¢des i e j sdo iguais, o custo € o mesmo que o valor na célula (i-1, j-1); se
forem diferentes, o custo é o menor entre as opcdes de eliminar, inserir ou substituir um caractere
(Marinho, 2023).

A férmula para calcular a distancia de edigdo é expressa por:
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(5)D(i, ) =min (DA —1,j) + 1,D(,j — 1) + 1, D(i — 1,j — 1) + cost) (5)

Onde:

¢ D(i,j): A distancia de edigdo entre os primeiros i caracteres da primeira sequéncia e os
primeiros j caracteres da segunda sequéncia;

e D(i-1,j) + 1: Custo de deletar um caractere;
e D(i,j-1) + 1: Custo de inserir um caractere;

e D(i-1,j-1) + {cost}: Custo de substituir um caractere, onde cost é 0 se os caracteres sdo iguais
e 1 se sdo diferentes.

No contexto da previsdo de rotas com base no comportamento do motorista, a métrica Edit
Distance é particularmente Util para medir a similaridade entre as rotas previstas por um modelo e
as rotas efetivamente seguidas pelos motoristas. Ao comparar a sequéncia de rotas previstas com
as rotas reais, a Distancia de Edicao fornece uma medida quantitativa da precisdo do modelo. Por
exemplo, se um modelo prevé uma rota que difere ligeiramente da rota real escolhida devido a
pequenas variagdes, o Edit Distance ajuda a quantificar o numero de ajustes necessarios para
transformar a previsdao do modelo na rota real, permitindo uma avaliacdo detalhada da eficacia do
modelo em capturar as escolhas de rota reais (Marinho, 2023).

Embora o Edit Distance forneca uma visdo clara das diferencas entre sequéncias, pode ser
sensivel a pequenas variacdes e ndo capturar bem as semelhancas contextuais mais complexas.

Portanto, é vantajoso combinar o Edit Distance com outras métricas, como Accuracy ou o Tau
de Kendall, para obter uma avaliagdo mais completa do desempenho do modelo de previsdo de
rotas. Em resumo, a métrica Edit Distance é uma ferramenta valiosa para quantificar discrepancias
entre previsGes e resultados reais, oferecendo insights importantes para melhorar a precisdo dos
modelos preditivos (Medina, 2023).

2.6. Trabalhos Relacionados

A aplicacdo de técnicas de Machine Learning na previsado de rotas e na otimizagdo de processos
logisticos tem vindo a ser um campo de estudo crescente, refletindo a necessidade crescente de
solucgGes eficientes e adaptativas num cenario logistico complexo. Diversos estudos tém explorado
diferentes abordagens e modelos para enfrentar estes desafios, proporcionando uma base sdlida
sobre a qual este trabalho se apoia e avanga.

Diversos investigadores tém abordado a previsdo de rotas utilizando técnicas de Machine
Learning. O trabalho de Alzubi (2018) investigou a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (ANNs)
para prever rotas de transporte com base em dados histéricos de trafego e caracteristicas das rotas.
Os resultados demonstraram a eficacia das ANNs em prever rotas com alta precisdo, embora o
estudo tenha sido limitado a analise de dados de trafego urbano. Em contraste, Attaran et al. (2018)
aplicaram técnicas de Random Forest para prever a procura de transporte e otimizar rotas de
entrega. A pesquisa mostrou que o modelo Random Forest era particularmente eficaz em lidar com
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grandes volumes de dados e varidveis complexas, apresentando um bom equilibrio entre precisao
e interpretabilidade. Este estudo esta alinhado com os resultados encontrados neste trabalho, onde
o modelo Random Forest também demonstrou um bom desempenho, especialmente quando
otimizado.

A consideragdo do comportamento do condutor na previsdo de rotas é um aspeto crucial e tem
recebido atencdo significativa. O trabalho de Campos et al. (2022) explora a influéncia do
comportamento do condutor nas escolhas de rotas utilizando Support Vector Machines (SVM). Os
autores identificaram que, embora os SVMs possam captar padrées comportamentais complexos,
a necessidade de ajuste fino dos parametros e a interpretacdao dos resultados representaram
desafios significativos. Além disso, Chen et al. (2019) realizaram um estudo que integrou técnicas
de Machine Learning e andlise comportamental para melhorar a previsdo de rotas. A pesquisa
utilizou uma combinacdo de algoritmos de regressao e redes neurais para analisar como diferentes
fatores comportamentais influenciam as escolhas de rotas dos condutores. O estudo sublinhou a
importancia da personalizacdo dos modelos para captar adequadamente as nuances do
comportamento do condutor.

A escolha das métricas para avaliar a eficacia dos modelos é essencial. Andriotti (2004)
propuseram uma abordagem integrada para a avaliagdo de modelos de previsdo de rotas,
utilizando métricas como Acurdcia, Kendall's Tau e Edit Distance. A pesquisa destacou a importancia
de utilizar multiplas métricas para obter uma visdo abrangente do desempenho do modelo, uma
abordagem que foi seguida neste trabalho para garantir uma avaliagdo robusta e detalhada dos
modelos aplicados.

Os trabalhos anteriores fornecem uma base sdlida para a pesquisa em previsdo de rotas, com
varias técnicas a demonstrar eficacia em diferentes contextos. No entanto, muitos estudos tém
limitagOes, como a falta de generalizagdao dos modelos para diferentes cenarios logisticos ou a
necessidade de ajustes especificos para melhorar o desempenho. Este trabalho contribui para a
area ao integrar e comparar diversos modelos de Machine Learning num contexto logistico
especifico, utilizando uma base de dados real e abrangente, e oferecendo insights para futuras
melhorias na previsdo e otimizagdo de rotas.
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3. METODOS E APLICACAO

Para este projeto, foi adotada a metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM), representado na Figura 4, um modelo amplamente reconhecido e eficaz para a
estruturacao e execugdo de projetos de Machine Learning. O CRISP-DM divide o processo de
mineracao de dados em seis etapas principais: Compreensao do Negdcio, Compreensao dos Dados,
Preparacdo dos Dados, Modelagem, Avaliacdo e Implantacdo. Cada uma dessas etapas foi
cuidadosamente adaptada para atender as necessidades especificas do estudo sobre a aplicacdo
de Machine Learning na previsao de rotas com base no comportamento dos motoristas.

Na fase de Business Understanding, o projeto iniciou-se com a definicdo clara dos objetivos e
requisitos da empresa de logistica. A meta era utilizar técnicas avancadas de Machine Learning para
melhorar a eficiéncia operacional da empresa, focando na previsao precisa das rotas com base nas
informacdes sobre o comportamento dos motoristas. Esta etapa envolveu identificar os problemas
a serem resolvidos e os critérios de sucesso do projeto, garantindo que o estudo estivesse alinhado
com as metas da empresa.

Na fase de Data Understanding, foram analisados os dados fornecidos pela empresa Compal,
armazenados numa base de dados Excel. A analise inicial concentrou-se na avaliacdo da qualidade
dos dados, identificacdo de padrdes e verificacdo de possiveis problemas, como dados ausentes ou
inconsisténcias. Compreender os dados em profundidade foi crucial para garantir que estivessem
adequados para a modelagem subsequente.

Na etapa de Data Preparation, os dados foram limpos e transformados para estarem prontos
para a modelagem. Isso incluiu o tratamento de dados ausentes, correcado de erros e aplicagdo de
técnicas de normalizagdo e transformacgao. Além disso, os dados foram divididos em conjuntos de
treino e teste, preparando-os para a construgdo e avaliagdo dos modelos de Machine Learning.

Durante a fase de Modeling, foram explorados diversos algoritmos de Machine Learning para
prever as rotas com base no comportamento dos motoristas. Utilizando o Visual Studio Code e
codificagdo em Python, foram aplicados modelos de regressao, técnicas de classificacdo e métodos
de aprendizado por imitacdo. Esta etapa envolveu a experimentagdo com diferentes algoritmos e a
definicdo de parametros para identificar o modelo que oferecesse o melhor desempenho em
termos de precisdo e eficiéncia.

Na fase de Evaluation, os modelos construidos foram avaliados com base em métricas como
acurdcia, precisao, recall e distancia de edicdo. A andlise comparativa dos resultados permitiu
identificar o modelo mais eficaz para a previsdo das rotas e destacou areas que poderiam ser
aprimoradas. Esta avaliacdo critica foi essencial para assegurar que os modelos atingissem os
objetivos definidos inicialmente.

Embora a fase de Deployment ndo tenha sido completamente abordada neste estudo, é
importante mencionar que ela envolve a implementagdo do modelo final em um ambiente de
produgao. Isso inclui a integragdo do modelo com os sistemas existentes da empresa e a criagdo de
interfaces para facilitar o acesso aos resultados. As decisdes sobre a implanta¢do serdo tomadas
apos a conclusao da validagdo e otimizagdo do modelo.
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Figura 4: Processo CRISP-DM
Fonte: Gonzales (2019)

Para a execucdo deste projeto, foi utilizado o Visual Studio Code em combinagdo com a
codificacdo em Python. O Visual Studio Code foi escolhido devido a sua flexibilidade e capacidade
de suportar diversas extensdes e ferramentas Uteis para o desenvolvimento e andlise de algoritmos
de Machine Learning. Confome Borges (2014), a utilizacdo do Python permite a implementacdo
eficiente de técnicas avancadas e a experimentacdo com diferentes algoritmos, contribuindo
significativamente para a realizacdo dos objetivos do projeto. A adogcdo desta metodologia
estruturada e o uso das ferramentas adequadas garantiram uma abordagem organizada e eficaz
para a previsdo de rotas, alinhando-se com as melhores praticas em Machine Learning e andlise de
dados.

3.1. Business Understanding

No contexto deste estudo, o tépico de Business Understanding desempenha um papel crucial
na definicdo do ambito e dos objetivos do projeto de previsdo de rotas com base no
comportamento dos motoristas. Este trabalho foi realizado em colaboragdo com uma empresa de
logistica, que forneceu um conjunto abrangente de dados operacionais. Estes dados foram
essenciais para o desenvolvimento e teste dos modelos de Machine Learning, com o objetivo final
de imitar o comportamento dos motoristas e gerar previsdes de rotas baseadas nas frequéncias de
locais visitados.

O conjunto de dados disponibilizado pela empresa consiste num registo detalhado das rotas
realizadas pelos motoristas ao longo de um periodo significativo. Este registo inclui informacdes
sobre horarios de inicio e término das viagens, data, latitude, longitude. Esses dados foram
coletados continuamente através de sistemas de telemetria instalados nos veiculos da frota,
garantindo uma coleta precisa e em tempo real
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A etapa do Business Understanding envolveu uma analise profunda das necessidades e desafios
enfrentados pela empresa de logistica na gestdo das suas operacdes de transporte. Um dos
principais problemas identificados foi a variabilidade nas rotas escolhidas pelos motoristas, o que
resultava em inconsisténcias nos tempos de entrega e, consequentemente, na satisfacdo dos
clientes. Além disso, a empresa procurava reduzir os custos operacionais relacionados ao consumo
de combustivel e manutencdo dos veiculos, que estavam diretamente associados ao
comportamento de conducdao dos motoristas. Com esses desafios em mente, o objetivo deste
projeto foi desenvolver modelos de Machine Learning capaz de prever as rotas mais eficientes,
considerando as variaveis relacionadas ao comportamento dos motoristas.

A compreensdo detalhada do negdcio e das operacbes da empresa de logistica permitiu
estabelecer requisitos claros para o sistema preditivo, como a necessidade de integrar o modelo
com os sistemas de gestdo de frota existentes e a capacidade de fornecer recomendacbes em
tempo real para os motoristas. Assim, a etapa de Compreensao do Negdcio ndo so definiu as bases
para a coleta e analise dos dados, mas também orientou o desenvolvimento de um modelo que
atende diretamente as necessidades da empresa, proporcionando uma ferramenta poderosa para
melhorar a eficiéncia operacional e a competitividade no mercado de logistica

3.2. Data Understanding

A base de dados unificada fornecida pela empresa Compal, é composta por 17.817 linhas e 37
colunas, representa uma organizacdo em que cada entrega de material a um cliente é registada
numa linha separada. Sendo que o armazém de Coimbra é sempre considerado como o ponto de
partida e o ponto de chegada de todas as rotas. Isto resulta em multiplas entradas para o mesmo
cliente quando sdo entregues diferentes materiais, gerando informag¢des duplicadas que podem
impactar a andlise, especialmente no que diz respeito a eficiéncia operacional. As varidveis
categoéricas presentes na base de dados incluem informagcGes como Data, Matricula, Tipologia,

Nome do Cliente, Morada, Tipo de Visita, entre outras.

Ao analisar os valores Unicos dessas variaveis, observa-se que a varidvel “Data” apresenta 21
valores distintos. A variavel Matricula contém 13 valores Unicos, indicando a utilizacdo de diferentes
veiculos nas operagdes de entrega, sugerindo uma frota diversificada. A Tipologia dos veiculos esta
dividida em duas categorias: "Pesado" e "Ligeiro", refletindo a classificagdo dos tipos de veiculos. A
variavel Nome do Cliente apresenta 118 valores Unicos, o que pode indicar uma diversidade de
clientes ou variagdes na forma como os mesmos clientes foram registados na base de dados

A andlise dos valores faltantes nas colunas revela que algumas colunas essenciais, como Data,
Matricula, Capacidade, Tipologia, Nome, Kg, Morada, Latitude e Longitude, estdo completas,
garantindo a integridade dos registos criticos. No entanto, outras colunas apresentam quantidades
significativas de valores ausentes. Por exemplo, a coluna Referéncia Cliente tem 273 valores
ausentes, enquanto Fornecimento possui 291 valores ausentes. As colunas Receb. Merc e Material
também apresentam 311 valores ausentes cada, e a coluna Tamanho/Dimensdes contém 1.528
valores ausentes. Esses dados em falta podem comprometer a completude das analises,
especialmente se essas colunas forem relevantes para a analise de desempenho ou planeamento
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logistico. As estatisticas das colunas numéricas disponiveis na base de dados estdo representadas

na Tabela 2.
Tabela 2: Estatisticas descritivas das variaveis numéricas
. . . Peso
Capacidade Kg Distancia | Qtd.remessa L. Peso bruto
liquido

Contagem 17793 17793 17793 17502 17502 17502

Média 4949.05 275.79 5.44 2.59 18.05 22.41

Desvio Padrdo 1300.79 502.29 14.41 5.73 55.17 61.53

Minimo 1200 0 0 1 0 0

25% 5000 73,11 0.303 1 3.135 5.287

50% 5500 137.24 1.21 1 7.914 9.912

75% 5500 258.7 3.979 2 12.54 18.298
Maximo 5500 5811.8 141.137 160 16560 1.689.396

A Figura 5, que mostra a varia¢cdo da capacidade ao longo do tempo, revela uma flutuacdo

significativa na utilizacdo da capacidade média diaria dos camibes, particularmente entre os dias
21/03/2022 e 04/04/2022. A andlise desses dados revela padrdes interessantes que podem estar
diretamente relacionados a procura de entregas durante esse periodo. Nos dias 23/03/2022 e

24/03/2022, observa-se um aumento acentuado na utilizacdo de caminhdes da tipologia "Pesado",

indicando um volume maior de pedidos a serem entregues. Esse aumento na procura

provavelmente exigiu a mobilizacdo de caminhdes com maior capacidade de carga, capazes de

transportar volumes maiores de mercadorias numa Unica viagem. Este comportamento sugere

picos de atividade logistica, possivelmente impulsionados por fatores como promocgoes,

sazonalidade ou aumento temporario na demanda dos clientes.
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Figura 5: Grafico da Variagao da Capacidade ao Longo do Tempo
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Por outro lado, os dias 21/03/2022 e 04/04/2022 apresentam os menores valores de
capacidade utilizada, o que pode indicar periodos de menor atividade ou uma redugdo na
guantidade de pedidos a serem atendidos. A menor utilizacdo de camides "Pesado" nesses dias
pode refletir uma necessidade reduzida de capacidade de transporte, com entregas realizadas por
veiculos de menor porte ou em menor quantidade. Esses periodos de baixa podem ser indicativos
de dias com menor volume de pedidos ou de uma logistica mais eficiente, onde a capacidade dos
caminhdes foi otimizada para evitar o uso de veiculos maiores. A variacdo na utilizacdo da
capacidade dos caminhdes ao longo do tempo reflete, portanto, a dindmica da operacao logistica,
gue se ajusta conforme as demandas flutua. A identificacdo desses picos e vales na utilizacao da
frota é crucial para o planeamento logistico, permitindo a alocacdo eficiente de recursos e a
previsdo de necessidades futuras. Além disso, essa analise pode fornecer insights valiosos para a
otimizacdo de rotas e a gestdo de frotas, contribuindo para uma operacdo mais agil e eficiente

A Figura 6 sobre a sazonalidade das visitas ao longo do tempo revela padrdes evidentes na
distribuicdo das atividades de entrega, destacando o dia 30/03/2022 como o que registou o maior
numero de visitas realizadas. Este pico pode estar associado a uma alta demanda especifica ou ao
acumulo de entregas programadas para essa data, sugerindo um dia de maior atividade logistica.
Ao analisar os padrbes semanais, nota-se que os finais de semana apresentam um numero
significativamente menor de visitas, o que é consistente com a pratica comum de muitos setores
qgue reduzem ou suspendem operac¢des durante esses dias. Essa tendéncia é visivel nos dados, com
cinco dias consecutivos de entregas seguidos por uma redug¢do ou auséncia de visitas durante dois
dias, que provavelmente correspondem ao sdabado e domingo.
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Figura 6: Grafico da Sazonalidade das Visitas ao Longo do Tempo

Esse comportamento sugere uma sazonalidade semanal, onde o volume de visitas é maior
durante os dias uteis, refletindo uma rotina operacional que prioriza as entregas de segunda a
sexta-feira. Nos finais de semana, a redugdo no nimero de visitas pode indicar um planeamento
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estratégico para concentrar as atividades nos dias de maior demanda e disponibilidade, ou pode
estar relacionado a acordos comerciais que ndo exigem entregas durante o fim de semana. A analise
dessa sazonalidade é crucial para compreender as variages no fluxo de trabalho e para otimizar a
alocacao de recursos humanos e logisticos. Compreender esses padrées ajuda a planear melhor as
operacdes, garantindo que a capacidade esteja alinhada com a demanda e que os recursos estejam
disponiveis nos dias de maior atividade. Além disso, essa sazonalidade pode ser utilizada para
ajustar o planeamento de rotas e para gerir a equipe de forma eficiente, evitando sobrecargas em
dias especificos e garantindo que as entregas sejam realizadas de forma consistente e pontual ao
longo da semana.

A Figura 7, que mostra a diferenca média de tempo entre as entregas previstas e reais por data,
revela informag¢Oes importantes sobre a pontualidade das operacGes de entrega ao longo do
tempo. Além disso, a Tabela 3 facilita a compreensao das diferencas entre os valores. Os valores
positivos no grafico indicam que as entregas ocorreram, em média, apds o hordrio previsto. O dia
30/03/2022 apresenta a maior diferencga positiva, com um atraso médio de 0,61 horas. Isso sugere
que, nesse dia especifico, houve um desvio significativo em relagcdo ao cronograma previsto,
possivelmente devido a fatores como congestionamento de transito, um nimero maior de entregas
a serem realizadas, ou problemas operacionais que impactaram o cumprimento dos horarios
programados. Da mesma forma, o dia 08/04/2022 também apresentou uma diferenga positiva
significativa, com um atraso médio de 0,55 horas, indicando uma situacdo semelhante de desvios
na execuc¢do das entregas.
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Figura 7: Diferenca Média de Tempo entre Entregas Previstas e Reais por Data

Por outro lado, os valores negativos refletem entregas que ocorreram antes do horario
previsto, indicando uma antecipa¢do no cumprimento das tarefas. O dia 17/03/2022 registou a
maior diferenga negativa, com entregas realizadas, em média, 1,71 horas antes do esperado. Este
cenario pode sugerir uma eficiéncia operacional excecional, onde os processos foram realizados de
maneira mais rapida do que o planeado, ou pode indicar um planeamento de horarios conservador.
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De forma semelhante, no dia 24/03/2022, registou-se uma diferenca negativa significativa de -1,34
horas, reforcando a ideia de antecipac¢do nas entregas.

Esses resultados destacam a variabilidade na pontualidade das entregas ao longo do periodo
analisado. Os dias com maiores diferencas positivas podem sinalizar a necessidade de ajustar o
planeamento ou considerar fatores externos que possam ter impactado as operagdes. Por outro
lado, os dias com diferencas negativas sugerem que, em determinadas circunstancias, as entregas
foram realizadas com maior agilidade do que o previsto, o que pode representar uma oportunidade
para otimizar ainda mais o processo de planeamento e execugdo das entregas.

Tabela 3: Diferenga Média em horas entre Entregas Previstas e Reais por Data

Data Diferenga {horas)
2022-03-14 0.24
2022-03-15 -0.66
2022-03-16 0.3
2022-03-17 -1.71
2022-03-18 0.1
2022-03-21 0.5
2022-03-22 -0.39
2022-03-23 -0.52
2022-03-24 -1.34
2022-03-25 -0.01
2022-03-28 -0.53
2022-03-29 0.15
2022-03-30 0.61
2022-03-31 -1.22
2022-04-01 0.56
2022-04-04 0.23
2022-04-05 0.23
2022-04-06 0.72
2022-04-07 -0.13
2022-04-08 0.55
2022-04-11 0.17

A andlise das distancias totais percorridas por dia, apresentada na Figura 8, revela padrdes
distintos na intensidade das opera¢des de entrega. Nos dias com maiores distancias, como
11/04/2022, 04/04/2022, 21/03/2022 e 14/03/2022, observou-se uma quilometragem total
significativamente elevada. Isso pode indicar um aumento na demanda, uma programag¢do mais
intensa de entregas ou a necessidade de atender a areas mais distantes e mais clientes para esses
dias. Esses dias com altos indices de distancia sugerem uma carga de trabalho maior e
possivelmente um esforco adicional para cumprir as metas de entrega.
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Figura 8: Distancia Total por Dia

Por outro lado, os dias com menores distancias, como 07/04/2022, 31/03/2022 e 24/03/2022,
apresentam uma quilometragem reduzida. Isso pode refletir uma menor demanda, uma operacgdo
mais eficiente com rotas mais curtas ou uma concentracdo das entregas em dreas mais proximas.
A baixa quilometragem nesses dias pode indicar uma menor necessidade de movimentacao, o que
pode estar relacionado a uma programacao mais eficiente ou a uma reducdo no volume de entregas

Essas variacOes na distancia total percorrida sdo cruciais para compreender a dindmica das
operagOes de entrega. A alta quilometragem pode evidenciar dias de intensa atividade e a
necessidade de recursos adicionais, enquanto a baixa quilometragem pode indicar periodos de
menor atividade ou uma operacdao mais eficiente. A analise desses padrdes é fundamental para
otimizar o planeamento logistico e ajustar as operagdes de acordo com a demanda e a eficiéncia
pretendidas.

A andlise do tempo total de entrega por dia, apresentada na Figura 9, oferece uma perspetiva
valiosa sobre a eficiéncia e a pontualidade das operacGes. Observando os dados, destaca-se que o
dia 30/03/2022 registou o maior tempo total de entrega. Isso indica que, nesse dia especifico, as
entregas demoraram mais a ser concluidas em comparagao com outros dias. Esse aumento no
tempo de entrega pode ser atribuido a diversos fatores, como congestionamento de transito,
problemas operacionais ou um volume elevado de entregas que exigiu mais tempo para ser gerido
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Figura 9: Tempo Total de Entrega por Dia

Em contraste, o dia 24/03/2022 registou o menor tempo total de entrega. Isso sugere que,
nesse dia, as entregas foram realizadas de forma mais rapida e eficiente, possivelmente devido a
condi¢cbes mais favoraveis, menor congestionamento ou uma programacdo de entregas mais
otimizada. A reducdo no tempo total pode refletir uma operacdo mais fluida e uma execucdo mais
eficaz das tarefas. Essas variacdoes no tempo total de entrega sdo essenciais para avaliar a eficdcia
das operacgOes logisticas. Dias com tempos de entrega mais longos podem destacar areas que
necessitam de melhorias, enquanto os dias com tempos mais curtos podem servir como referéncia
para praticas eficientes. Compreender e analisar essas flutuacdes ajuda a ajustar estratégias e
otimizar o processo de entrega, assegurando uma melhor gestdo do tempo e uma maior satisfacdo
dos clientes.

A Figura 10, que apresenta a ocupac¢dao dos caminhdes com espago menor ou igual a 50%,
fornece uma visdo clara sobre a eficiéncia na utilizacdo da capacidade dos veiculos. Neste grafico,
0s eixos representam as matriculas dos caminhdes no eixo X e os pesos na partida, em kg, no eixo
Y. As colunas sao coloridas de acordo com a capacidade dos camides: vermelha para veiculos com
capacidade de 5500 kg, amarela para 5000 kg e verde para 1200 kg. As linhas tracejadas indicam os
limites de carga para cada categoria de caminhdo, com a linha vermelha marcando o limite para os
caminhdes de 5500 kg, a linha amarela para os de 5000 kg e a linha verde para os de 1200 kg.
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Figura 10: Camides com Ocupacdo de Espagco Menor ou Igual a 50%

Observando as colunas vermelhas, que representam camides com capacidade de 5500 kg, é
possivel identificar quais veiculos estdo operando com cargas inferiores a metade da capacidade
maxima. Caminhdes cujas colunas estao abaixo da linha vermelha estdo transportando menos de
2750 kg, o que sugere uma possivel subutilizacdo da capacidade desses veiculos. Isso pode indicar
qgue esses caminhdes poderiam carregar mais por viagem, aumentando assim a eficiéncia
operacional.

As colunas amarelas, que correspondem a camides com capacidade de 5000 kg, seguem uma
l6gica semelhante. Veiculos com cargas abaixo da linha amarela estdo utilizando menos da
capacidade disponivel, indicando também uma possivel subutilizagdo.

Finalmente, as colunas verdes representam caminhdes com capacidade de 1200 kg. A analise
das cargas abaixo da linha verde ajuda a verificar se esses veiculos estdo igualmente subutilizados.
Esta andlise é essencial para compreender a eficiéncia na utilizagdo dos caminhdes e pode auxiliar
na identificagdo de oportunidades para melhorar o planejamento das cargas. Ajustar a alocagdo
dos recursos para maximizar a capacidade de transporte e otimizar os custos operacionais é
fundamental para alcangar uma operagao mais eficiente.

3.3. Data Preparation

Na fase de preparagdo dos dados, o objetivo principal foi garantir a integridade e a consisténcia
dos dados, de forma a assegurar analises precisas e fidveis. O primeiro passo foi a remog¢ao de
valores ausentes em varias colunas da base de dados. Inicialmente, foram eliminadas as entradas
com dados faltantes significativos em colunas como "Fornecimento", "Sequéncia real", "Horario
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real de entrega", "Receb. merc", "Material", "N2 do material", "Qtd. remessa", entre outras. Para
manter a qualidade da analise, essas linhas incompletas foram excluidas, uma vez que poderiam
comprometer a precisao dos resultados.

Durante o processo de limpeza, foi também identificado que algumas colunas continham
valores ausentes recorrentes para a data de 18/03/2022 e para o veiculo com a matricula 99-87-
RG. Esses registros estavam incompletos em relacdo ao fornecimento, sequéncia real, horario real
de entrega e recebimento de mercadoria. Como esses dados ndo eram suficientemente robustos
para andlises subsequentes, foram excluidos da base para evitar a inclusdao de informacées incertas.

Além disso, foram removidas colunas redundantes que nao acrescentavam valor a andlise, pois
simplesmente eram informacdes repetidas em relagdo a primeira coluna como "Fornecimento2"
por exemplo era a mesma informagdo de “Fornecimento 1”7, "Un.", "Un.3" e "Tamanho/dimens.".
Essas colunas repetitivas ou desnecessarias foram eliminadas para simplificar a base de dados.

Relativamente as unidades de medida, foi efetuado um ajuste para padronizar todas as
dimensOes para centimetros, uma vez que a base de dados continha medidas expressas em
diferentes unidades (milimetros e centimetros). Esta padroniza¢cdo garantiu consisténcia nas
anadlises que envolvem dimensdes fisicas. Apds a limpeza e ajuste dos dados, a base final passou a
incluir as seguintes colunas: 'Data’, 'Matricula', 'Capacidade’, 'Tipologia', 'Nome', 'Kg', 'Morada’,
'Latitude’, 'Longitude’, 'Tipo de visita', 'Janela Hordria', 'Hordrio', 'Visita', 'Distancia’, 'Referéncia
Cliente', 'Transporte’, 'Fornecimento', 'Sequéncia real', 'Horario real de entrega', 'Material’, 'Qtd.
remessa’, 'UM’, 'Peso liquido', 'Peso bruto', 'TxtBreveMaterial', 'Altura’, 'Largura' e 'Comprimento’.

A andlise pds-limpeza revelou que a base de dados contém 135 rotas distintas, realizadas por
13 veiculos diferentes e atendendo a 933 clientes Unicos, conforme indicado na coluna "Referéncia
Cliente". Com essas informagdes, a base estd agora pronta para andlises mais profundas,
assegurando que a qualidade dos dados ndo comprometa os resultados futuros.

3.4. Data Modeling

Neste capitulo, o foco esta na aplicagdo e avaliagdo de técnicas avangadas de modelagem para
a previsdo de rotas de entrega, com base em dados sobre o comportamento dos motoristas e
padrdes histéricos de visita. Para alcancar este objetivo, foram exploradas diversas metodologias,
destacando-se pela sua capacidade de lidar com a complexidade e variabilidade dos dados
logisticos. As abordagens adotadas sdo as seguintes:

1. Modelagdo Baseada em Frequéncia de Visita: A modelagem inicial foi realizada utilizando
técnicas de Aprendizagem por Imitagdo (Imitation Learning), que se fundamentam em
padrées historicos de visita dos motoristas. Esta abordagem utiliza uma matriz de
frequéncias para prever a proxima visita com base nas transicdes mais frequentes entre
clientes, fornecendo uma base sélida para a otimiza¢do das rotas de entrega.

2. Osquare com diferentes algoritmos de previsdo: Apds a modelagem baseada em
frequéncia, foram aplicadas técnicas de regressao e classificacdo para refinar e avaliar as
previsdes de rotas. Modelos de regressdo linear, Random Forest, redes neurais, regressao
logistica, Random Forest para classificagdo e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) foram
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treinados e avaliados com dados de treino e teste. Estas técnicas foram implementadas
com o objetivo de identificar o modelo com melhor desempenho na previsao de rotas.

3. Osquare com a Incorporacdao de Atributos de Frequéncia: Para melhorar ainda mais a
precisdo dos modelos, foi realizada uma reavaliagdo com a inclusdo de atributos de
frequéncia. A adicdo desses atributos permitiu a consideracdo dos padrdes histéricos de
visita, oferecendo uma nova dimensdo para a previsado e otimiza¢do das rotas. Os modelos
foram avaliados com e sem esses atributos, possibilitando uma analise comparativa
detalhada.

4. Aplicacdo de métricas: Para avaliar a qualidade dos modelos de previsdo de rotas, foram
aplicadas métricas como Acurdcia, que mede a proporc¢ao de rotas corretamente previstas,
e o Coeficiente de Kendall, que avalia a correlagdo entre a ordem das rotas previstas e as
reais. Além disso, métricas como Edit Distance analisaram as diferencas entre sequéncias
de rotas, enquanto Distancia Total e Tempo Total foram utilizadas para avaliar o impacto
da otimizagdo na eficiéncia das rotas, considerando a redugdo no percurso e no tempo de
entrega.

O capitulo também realiza uma comparacdo entre os modelos desenvolvidos e o algoritmo de
otimizacdo de rotas atualmente utilizado pela empresa, que se baseia em um algoritmo cldssico de
natureza desconhecida. Essa comparacdo é essencial para avaliar se as técnicas de Machine
Learning propostas superam ou complementam a abordagem tradicional, oferecendo ganhos em
termos de eficiéncia e precisdo na previsao e otimizacdo das rotas de entrega. Os resultados dessa
andlise comparativa serdo detalhados no préoximo capitulo, junto as recomendacbes para a
implementagdo.

A etapa de modelagdo iniciou-se com a divisdo das rotas em conjuntos de treino e teste, um
passo crucial para garantir uma avaliacdo rigorosa dos modelos. O banco de dados, contendo 134
rotas, foi repartido em dois subconjuntos: 80% das rotas (107 rotas) foram alocadas para o conjunto
de treino, enquanto 20% (27 rotas) foram destinadas ao conjunto de teste, considerando alguns
veiculos e algumas datas, sendo que foram feitas entregas somente nos dias Uteis. Esta divisdo foi
essencial para treinar os modelos e avaliar a sua capacidade de generalizagdo em dados ndo
previamente observados. Apds a separacdo, foram elaboradas tabelas detalhadas para ambos os
conjuntos, registando a ordem dos clientes, identificacdes fiscais, datas e matriculas. Com base
nesses dados, foram construidas matrizes de frequéncia para os conjuntos de treino e teste. A
matriz de frequéncia do conjunto de treino indicava a frequéncia com que cada cliente era visitado
e revelava 871 clientes Unicos. Da mesma forma, a matriz de frequéncia do conjunto de teste
mostrou 374 clientes Unicos. Estas matrizes foram fundamentais para a construgdo e avaliagdo dos
modelos subsequentes.

Inicialmente, aplicou-se um modelo baseado em frequéncia do motorista utilizando a técnica
de Aprendizagem por Imitagdo (/mitation Learning). Este modelo visava otimizar as rotas de entrega
com base nos padrdes histéricos de visita dos clientes. A matriz de frequéncias, derivada dos dados
de treino, orientou a selecdo da melhor rota de entrega. A funcdo de otimizacdo comegava com um
ponto de partida definido ("Armazém - Partida") e, através de um processo iterativo, selecionava o
proximo cliente a ser visitado com base na maior frequéncia de transicdo a partir do cliente atual.
Este processo continuava até que todos os clientes de interesse fossem incluidos na rota,
terminando com o destino final ("Armazém - Chegada").
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Seguindo esta etapa, foi aplicada o Osquare junto a diversos algortimos de Machine Learning
de regressdo e classificacdo e além disso considerando atributos como capacidade dos veiculos,
peso e capacidade, o primeiro entre eles foi o de regressao linear para gerar o target de visita. O
modelo de regressao foi treinado para prever um valor binério (1 ou 0), indicando se um cliente
seria o préximo ponto a ser visitado. No conjunto de teste, o modelo produziu valores decimais,
gue foram utilizados para o ranqueamento dos clientes e para prever o préoximo ponto de visita

Posteriormente, foi aplicada a técnica de Random Forest no Osquare. O Random Forest, um

método de ensemble que utiliza multiplas arvores de decisao, foi ajustado com os dados de treino
e os modelos foram avaliados no conjunto de teste. Esta abordagem seguiu a mesma metodologia
da regressdo linear, permitindo uma comparacdo direta entre os modelos quanto a capacidade de

previsdo das rotas.

Além da Regressao e Random Forest, foram exploradas técnicas de redes neurais. Este modelo,
conhecido pela sua capacidade de capturar padrées complexos e ndo lineares, foi treinado com o
conjunto de dados de treino e avaliado no conjunto de teste. As redes neurais foram ajustadas para
prever os préximos pontos de visita, e os resultados obtidos foram comparados com os das técnicas
de regressao.

Na fase de classificacdo, foram empregues trés modelos distintos no Osquare: regressao
logistica, Random Forest e Support Vector Machines (SVM). A regressao logistica foi utilizada para
classificar as rotas com base em uma série de eventos binarios. O Random Forest e o SVM foram
ajustados para a tarefa de classificacdo, utilizando técnicas de ensemble e kernels, respetivamente.
Cada modelo foi treinado e avaliado com as métricas estabelecidas, proporcionando uma visao
detalhada da eficicia de cada abordagem na previsdo das rotas de entrega.

Por fim, todos os modelos foram reavaliados com a inclusdo dos atributos de frequéncia. A
adi¢do desses atributos, que refletem os padrdes histéricos de visita, teve como objetivo aprimorar
a precisdo das previsdoes. Modelos de regressdo linear, Random Forest, redes neurais, regressao
logistica, Random Forest para classificacdo e SVM foram ajustados e avaliados com e sem os
atributos de frequéncia, permitindo uma comparagao abrangente das abordagens.

Em resumo, o processo de modelagem envolveu uma andlise meticulosa do Osquare
considerando as frequéncias de visita e a aplicagao de diversas técnicas de aprendizado automatico
para otimizagdo e previsdao das rotas de entrega. A combinagao das técnicas de Aprendizagem por
Imitacdo, regressao e classificagcdo, forneceu uma visdo abrangente e detalhada das melhores
praticas para a previsdo e otimizagao das rotas de entrega.

3.5. Evaluation

A avaliacdo dos modelos desenvolvidos para a previsdo de rotas de entrega é essencial para
determinar a sua eficacia e precisdo. Este processo foi realizado utilizando diversas métricas que
oferecem uma visdo detalhada sobre o desempenho dos modelos. As métricas escolhidas para esta
analise incluiram o Kendall Tau, a accuracy, e Edit Distance.

Além dessas métricas especificas, foram também avaliadas a Distancia Total e o Tempo Total
das rotas. A Distancia Total refere-se a soma das distancias percorridas em todas as rotas previstas
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pelo modelo, enquanto o Tempo Total considera a soma dos tempos necessarios para percorrer
essas rotas. Ambas as métricas fornecem informacgdes valiosas sobre a eficiéncia logistica das rotas
sugeridas, ajudando a determinar se as previsdes do modelo sdo ndo apenas corretas, mas também
vidveis em termos operacionais.

A andlise dessas métricas permite uma avaliacdo abrangente da qualidade dos modelos de
previsdo. O Kendall Tau, a acurdcia e a Distancia de Edicdo fornecem uma visdo detalhada sobre a
precisdo das previsdoes e a capacidade do modelo em manter a ordem correta dos destinos.
Simultaneamente, a avalia¢cdo da Distancia Total e do Tempo Total oferece uma perspetiva sobre a
eficiéncia das rotas propostas, ajudando a identificar possiveis melhorias na logistica de entrega.

Portanto, a avaliacdo dos modelos envolveu uma andlise minuciosa das métricas de
desempenho para garantir que as previsGes de rotas ndo apenas refletissem com precisdo a
sequéncia correta de destinos, mas também fossem praticas e eficientes em termos de distancia e
tempo. A combinacdo dessas métricas permite uma compreensdao profunda da eficiacia dos
modelos e da sua aplicabilidade na previsdo das rotas de entrega
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A busca pela otimizacdo eficiente das rotas de entrega através de modelos preditivos

avancados representa um desafio significativo na logistica moderna. Este capitulo tem como

objetivo explorar e avaliar os resultados obtidos com as diversas abordagens de modelagem

aplicadas, visando identificar a técnica mais eficaz para a previsdo da rota. Foram implementadas e

analisadas vdrias técnicas de modelagem, cada uma oferecendo uma perspetiva distinta para

prever a sequéncia ideal de destinos. As abordagens exploradas foram:

1.

Andlise de Matriz de Frequéncias com Base nos NIFs dos Clientes: Inicialmente, foi realizada
uma andlise detalhada utilizando uma matriz de frequéncias, onde se avaliou a frequéncia
de visitas aos NIFs (Numero de Identificacdo Fiscal) dos clientes. Nessa matriz, observou-se
a frequéncia com que os NIFs eram visitados a partir de um ponto especifico. O objetivo foi
identificar os pontos mais frequentemente visitados com base nas rotas reais, fornecendo
uma visao detalhada dos padrdes de visitas. Esta analise foi aplicada tanto no conjunto de
treino quanto no de teste, permitindo uma avaliacdo dos padrdes recorrentes nas rotas
logisticas. A matriz de frequéncias forneceu uma base sélida para a compreensdo do
comportamento das rotas reais, sendo posteriormente utilizada como um recurso para
alimentar e melhorar os algoritmos.

Modelacdo Baseada em Frequéncias de Visitas (/mitation Learning): Nesta abordagem,
utilizou-se o aprendizado por imitacdo para prever a proxima visita com base na frequéncia
histérica de transicdes entre clientes. Esta técnica mostrou-se promissora inicialmente ao
identificar padrGes recorrentes nas rotas de entrega e prever os destinos mais frequentes.

Modelacdo do O-Square com Regressao Linear, Random Forest e Redes Neurais: Utilizou-
se 0 Osquare com regressao linear, Random Forest e redes neurais para prever se um ponto
de destino seria o proximo na rota com base em atributos como distancia, peso e
capacidade do veiculo.

Modela¢do do Osquare com modelos de Classificacdo: Regressado Logistica, Random Forest
e SVM: Foram implementados trés modelos para a tarefa de classificacdo: regressdo
logistica, Random Forest e Support Vector Machines (SVM). Cada modelo foi treinado para
prever um target probabilistico de um destino ser o préximo na rota.

Aplicacdo das métricas Kendall, Accuracy, Edit Distance para avaliarmos cada modelo e
compara-los para analisar qual seria o mais adequado a ser considerado. Além disso, foi
avaliado a distancia total e o tempo total de cada um dos algoritmos implementados.

Inclusdo dos Atributos de Frequéncia: Apds a avalia¢do inicial dos modelos, foi realizada uma

anadlise adicional com a inclusdo de atributos de frequéncia. Esta abordagem visou melhorar a

precisdo das previsGes ao considerar os padrdes histdricos de visita em cada modelo, tanto de

regressao quanto de classificacdo. A incorporagdo desses atributos envolveu a reavaliagdo dos

modelos com dados que incluiam frequéncias de visitas como uma caracteristica adicional.
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A inclusdo dos atributos de frequéncia demonstrou um impacto significativo na melhoria das
previsdes em alguns algoritmos. Para os modelos de regressdo, essa adicdo ajudou a reduzir a
discrepancia entre as previsGes e os valores reais, proporcionando uma visdo mais precisa das rotas.
Da mesma forma, para os modelos de classificacdo, a inclusdo dos atributos de frequéncia
contribuiu para um aumento na acuracia das previsoes, evidenciando a importancia de considerar
padrdées histdricos para otimizar as previsoes.

Os resultados indicam que os modelos de redes neurais e Random Forest, especialmente
guando ajustados com a inclusao dos atributos de frequéncia, apresentaram o melhor desempenho
global. Estes modelos destacaram-se pela sua capacidade de prever as rotas com precisdo e
eficiéncia superiores em comparagcao com os outros métodos avaliados. Embora a abordagem de
aprendizado por regressao e os modelos de classificagdo também tenham mostrado desempenhos
notaveis, apresentaram limitagdes em cenarios mais complexos.

Este capitulo fornece uma visdo abrangente das técnicas de modelagem aplicadas e dos
resultados obtidos, destacando as abordagens mais eficazes para a previsdo e otimizagdo das rotas
de entrega. A andlise detalhada das métricas e a comparacdo dos modelos oferecem uma
compreensao critica das melhores praticas e das dreas que podem ser aprimoradas, estabelecendo
uma base solida para futuras investigagcdes e melhorias na otimiza¢do das rotas logisticas.

4.1. Matriz de Frequéncias com base nos NIFs dos Clientes

No contexto da previsdo e otimizacdo de rotas logisticas, a analise de matriz de frequéncias
com base nos NIFs dos clientes representa uma ferramenta importante para identificar padrées de
visita e comportamento das rotas. Esse tipo de matriz é construido com base na frequéncia histdrica
das visitas realizadas entre os diferentes pontos de partida e os clientes atendidos, considerando
os trajetos reais registados no conjunto de dados. Para explicar a aplicacdo pratica dessa técnica,
na tabela 4 ha um caso bem simplificado do que foi desenvolvido ao longo do projeto.

A matriz de frequéncias foi construida utilizando os NIFs dos clientes que receberam
mercadorias durante as rotas do conjunto de teste. Nessa andlise, foram observados 374 clientes
Unicos, o que reflete a diversidade e amplitude das entregas realizadas. No exemplo mostrado na
tabela 4, foi feito um recorte de algumas transi¢cdes de rotas entre o armazém de partida e os NIFs
de destino, permitindo uma analise focada em um pequeno nimero de clientes.

A tabela 4 apresentada acima ilustra como a matriz de frequéncias é organizada, destacando a
relacdo entre o armazém de partida e os destinos subsequentes. Nesse caso, hd o armazém de
partida, e a frequéncia indicada em percentagem com que um determinado NIF é visitado. Por
exemplo, podemos observar que saindo do armazém de partida relativamente ao cliente com NIF
21003162 tem uma frequéncia de 3,70% e ao cliente NIF 21002723 7,41%. Esse tipo de andlise
permite identificar quais sdo os destinos mais comuns partindo de um ponto especifico, ajudando
a identificar padrdes recorrentes nas rotas.

Além disso, observamos também outros exemplos interessantes nessa pequena amostra. O
cliente de NIF 11113134 mostra que ha uma distribuigdo uniforme de 50% das visitas entre os NIFs
11101464 e 21003161, o que sugere que, para esse ponto de partida, essas duas rotas sdo
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igualmente frequentes. Da mesma forma, o NIF 21003162 apresenta uma divisao de 50% nas visitas
entre os NIFs 21006078 e 11099778.

Esses padrées observados na matriz de frequéncias fornecem uma visdo clara de como os
destinos sdo conectados e quais pontos sdo mais frequentemente visitados a partir do armazém de
partida ou de algum especifico cliente.

No conjunto de teste, a andlise de 374 clientes mostrou que muitos padrdes de visitas sdao
consistentes com as rotas registadas, mas também houve casos de variabilidade, onde o
comportamento nao seguiu os padrdes frequentes. Essa variagdo pode ser explicada por uma série
de fatores logisticos, como mudangas nas demandas dos clientes, ajustes operacionais e a
introducdo de novos pontos de entrega.

Portanto, a analise da matriz de frequéncias ndo apenas auxilia na visualizacdo dos padrdes de
visitas, mas também serve como uma base sélida para a modelagem preditiva. Ao incorporar essas
frequéncias nos algoritmos, podemos otimizar as previsGes das proximas rotas e melhorar a
eficiéncia das operacées logisticas.

Tabela 4: Matriz de Frequéncia de Visitas

Ar;; o | 21003162 | 21002723 | 11101464 | 21003161 | 21006078 | 11099778
Armazém - 3,70% 7,41%
Partida
11113134 50% 50%
21003162 50% 50%

4.2. Modelagem Baseada em Frequéncias de Visitas (Imitation Learning)

A andlise dos resultados obtidos para a modelacdo baseada em frequéncias de visitas,
utilizando a aprendizagem por imitagdo, revela insights importantes sobre o desempenho do
modelo. As métricas de Acuracia, coeficiente de Kendall e Edit Distance foram utilizadas para avaliar
a eficdcia e precisdo das previsdes. A referéncia para a implementacdo da avaliacdo das métricas
foi relativamente as rotas reais realizadas pelos motoristas. Os resultados estdo disponiveis na
Tabela 5.

A Tabela 5 contém dados relevantes para a analise da previsdo de rotas com base no
comportamento dos condutores, utilizando uma abordagem de Machine Learning de Imitation
Learning, onde é considerada uma imitacdo da rota real realizada pelo condutor com base em
frequéncia. Neste caso, esta a ser medido por métricas como Acurdcia, coeficiente de Kendall, Edit
Distance, distancia total e tempo total. Esta combinac¢do de métricas permite uma visdo detalhada
do desempenho do modelo e da eficicia das previsdes em diferentes rotas e condi¢ées.

Inicialmente, é importante observar a variacdo de Acurdcia entre as diversas entradas da
tabela. A Acuracia, que reflete a precisdao das previsoes, apresenta valores que variam desde 0,071
até 1. Valores de 1 indicam previsGes perfeitas, como nos casos das matriculas 99-XR-26
(17/03/2022), 38-99-RI (22/03/2022) e 99-87-RG (24/03/2022). Estes resultados sugerem que,
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nessas datas, o comportamento do condutor ou as caracteristicas da rota foram previstas com alta
precisdo pelo modelo. Em contrapartida, matriculas como 39-00-RI (25/03/2022) e 43-TC-65
(05/04/2022) mostram Acuracias muito baixas (0,156 e 0,071, respetivamente), indicando
dificuldade do modelo em prever corretamente os destinos, possivelmente devido a maior
variabilidade no comportamento do condutor ou condi¢bes da rota.

Tabela 5: Resultados da Modelagdo Baseada em Frequéncias de Visitas

Data Matricula Accuracy Kendall _Edit Distancia Tempo
Distance | Total (km) Total (h)

14/03/2022 43-TC-65 0,333333 | 0,350427 6 125,222 2,087
16/03/2022 39-10-RI 0,166667 | 0,072464 7 27,671 0,461
17/03/2022 63-SJ-29 0,363636 | 0,309091 6 104,907 1,748
17/03/2022 99-XR-26 1 1 0 110,887 1,848
18/03/2022 63-SJ-29 0,535714 0,42328 8 134,7 2,244
22/03/2022 38-99-Rl 1 1 0 54,828 0,913
22/03/2022 39-00-RI 0,526316 | 0,309942 5 141,73 2,362
24/03/2022 43-TC-65 0,388889 | 0,660131 4 111,211 1,853
24/03/2022 99-87-RG 1 1 0 46,312 0,7718
25/03/2022 39-00-RI 0,15625 0,08871 8 116,08 1,9346
25/03/2022 43-TC-65 0,347826 | 0,612648 11 30,3707 0,5061

28/03/2022 99-87-RG 0,153846 | 0,179487 9 261,962 4,366
28/03/2022 39-00-RI 0,259259 | 0,373219 16 128,088 2,13479
30/03/2022 99-87-RG 1 1 0 68,070 1,1345
01/04//2022 38-99-RI | 0,0952381 | 0,152381 6 116,998 1,9499
04/04//2022 09-PZ-62 0,368421 0,22807 7 139,538 2,3256
04/04/2022 39-10-RI 0,26087 0,486166 11 174,626 2,9104
05/04/2022 39-00-RI 0,173913 | 0,272727 11 187,391 3,123
05/04/2022 39-10-RI 0,56 0,48 8 24,8184 0,4136
05/04/2022 43-TC-65 | 0,0714286 | 0,201058 12 179,914 2,99857
06/04/2022 AA-41-RS 0,684211 | 0,836257 4 71,2639 1,18773
07/04/2022 09-PZ-62 0,636364 | 0,781818 4 32,5989 0,5433
07/04/2022 39-00-RI 0,904762 0,87619 2 109,407 1,823
11/04/2022 09-PZ-62 0,5 0,555556 6 105,592 1,759
11/04/2022 39-10-RI 0,75 0,798942 6 116,455 1,940
11/04/2022 43-TC-65 0,571429 | 0,767196 9 179,733 2,995
11/04/2022 AA-41-RS 1 1 0 238,228 3,970

O coeficiente de Kendall segue uma tendéncia semelhante a da Acuracia. Valores préximos de
1, como os encontrados para as mesmas matriculas e datas com Acurdcia, indicam forte correlagdo
entre as previsdes e os resultados observados. No entanto, valores mais baixos, como 0,072 para a
matricula 39-10-Rl (16/03/2022) e 0,088 para 39-00-RI (25/03/2022), sugerem uma menor
correspondéncia entre os padrdes de visitas previstos e reais, o que pode estar relacionado com
variagOes imprevisiveis no comportamento dos condutores.

O Edit Distance também reflecte o grau de precisdao do modelo. Um valor de 0, como visto nas
previsoes perfeitas, indica que a sequéncia de visitas prevista é idéntica a sequéncia real. Ja valores
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mais altos, como 16 para a matricula 39-00-RI (28/03/2022), indicam um desvio significativo entre
o que foi previsto e o que ocorreu, sugerindo possiveis inconsisténcias no comportamento do
condutor ou factores externos que influenciaram a rota.

Os dados de distancia total e tempo total complementam esta analise, fornecendo insights
sobre a eficiéncia e duracdo das rotas. Por exemplo, a matricula AA-41-RS (11/04/2022) apresenta
uma distancia total de 238,228 km e um tempo total de 3,97 horas, o que, combinado com uma
Acuracia e coeficiente de Kendall perfeitos (1), sugere que o modelo conseguiu prever uma rota de
longa distancia com alta precisdo. Em contrapartida, rotas mais curtas, como a da matricula 99-87-
RG (24/03/2022), com 46,312 km e 0,77 horas, também foram previstas com alta exactiddo
(Acuracia e Kendall de 1). Isto sugere que o modelo consegue lidar bem tanto com rotas curtas
quanto longas, desde que os padrdes de visita dos condutores sejam previsiveis.

No entanto, as rotas com baixa Acuracia e alta distancia de edi¢do, como a da matricula 43-TC-
65 (05/04/2022), com uma Acuracia de 0,071 e uma distancia de edi¢do de 12, indicam que a
previsao falhou significativamente, apesar de a distancia total (179,914 km) e o tempo total (2,99
horas) ndo serem tdo discrepantes. Isto pode indicar que, embora o modelo tenha dificuldade em
prever a sequéncia exata das visitas, ele ainda consegue estimar razoavelmente o tempo e a
distancia totais.

De um modo geral, a Tabela 6 evidencia que o modelo de Machine Learning de Imitation
Learning tem um desempenho varidvel, com bons resultados em cendrios de rotas mais previsiveis
e desafios quando hd maior variabilidade no comportamento dos condutores. Estes resultados
fornecem uma base sdlida para discussGes futuras sobre ajustes e melhorias no modelo, como o
refinamento dos pardmetros ou a inclusdo de novos factores que possam influenciar o
comportamento dos condutores e, consequentemente, melhorar as previsdes das rotas. Assim, as
tabelas com todos os detalhes de cada algoritmo de Machine Learning aplicado neste projecto
serdo apresentadas na sec¢do de Anexo A.

Tabela 6: Resultados das médias das métricas e os desvios padrdes

Edit Distancia Tempo

Accuracy | Kendall | 1 once | Total(km) | Total(h)
Média 0,51 0,55 6,15 116,24 1,94
Desvio 0,31 0,32 417 61,5 1,03

Em termos de Acurdcia, a média observada foi de 0,51, com um desvio padrdo de 0,31. Isto
indica que o modelo, em média, acerta cerca de 51% das previsées. Embora a acuracia média seja
ligeiramente superior a linha de base de 0,5, sugerindo um desempenho melhor do que o aleatdrio,
a ampla variacdo na acuracia sugere que o modelo pode ndo ser consistente em todas as situagoes.
Esta variagdo pode indicar que o modelo tem dificuldade em generalizar de forma uniforme em
diferentes contextos ou conjuntos de dados.

O coeficiente de Kendall, que mede a concordancia entre as previsdes do modelo e a verdade
conhecida, apresentou uma média de 0,55 e um desvio padrao de 0,32. Este resultado reflecte uma
concordancia moderada nas previsdes do modelo, mas a alta variabilidade sugere que ha instancias
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em que o modelo estd mais ou menos alinhado com a ordem correta, mostrando que a sua
capacidade de ordenar corretamente as instancias pode ser inconsistente.

O Edit Distance médio foi de 6,15, com um desvio padrao de 4,17. O Edit Distance mede o
nimero minimo de operacdes necessarias para transformar uma sequéncia prevista pelo modelo
na sequéncia real. A média relativamente alta indica que, em média, o modelo precisa de realizar
cerca de 6 operagdes para alinhar as suas previsdes com a verdade conhecida. Esta diferenca
substancial entre as previsdes e a realidade pode impactar a precisao geral das previsoes, sugerindo
gue o modelo pode ter dificuldades em captar com precisdo as sequéncias esperadas.

Além disso, foram calculadas duas métricas adicionais: distancia total e tempo total. A média
da distancia total foi de 116,24 km, com um desvio padrao de 61,50 km. Esta alta variabilidade
indica que as distancias totais previstas pelo modelo podem variar significativamente, reflectindo
tanto a incerteza nas previsdes como a diversidade nas rotas analisadas. Uma distancia total média
elevada sugere que, em alguns casos, o modelo pode estar a prever rotas mais longas do que o
necessario, o que pode impactar a eficiéncia operacional e a Acurdcia da previsao.

O tempo total médio foi de 1,94 horas, com um desvio padrdo de 1,03 horas. A variabilidade
neste indicador é consideravel, indicando que o tempo previsto para completar as rotas pode variar
bastante. Esta diferenca pode afectar a precisdo das previsdes temporais e a capacidade do modelo
de fornecer estimativas fidveis para o planeamento e execucdo das rotas. A discrepancia
significativa entre o tempo previsto e o tempo real pode sugerir que o modelo estd a lutar para
captar as nuances temporais associadas as rotas.

Estes resultados destacam tanto os pontos fortes como as limitagdes da modelagdo baseada
em frequéncias de visita. O modelo demonstra uma capacidade moderada de previsdo, mas com
uma variabilidade significativa no desempenho, o que pode ser atribuido a factores como a
complexidade dos dados ou a diversidade das caracteristicas das instancias analisadas. A alta
variabilidade na distancia total e no tempo total sugere que ha areas para melhorias adicionais.
Para melhorar o desempenho geral, pode ser necessario ajustar o modelo ou explorar técnicas
adicionais para reduzir a variagao e melhorar a precisao das previsdes.

4.3. Modelos de Regressao

Para a aplicacdo do modelo Osquare, foram seleccionados trés algoritmos de regressao:
regressao linear, Random Forest e redes neuronais. A metodologia comegou com a configuragdo
do modelo para operar com os atributos de origem, destino, distdncia, peso e capacidade,
escolhidos pela sua relevancia na definicdo da rota e previsdo do préximo ponto de visita. Os dados
foram divididos em conjuntos de treino e teste para permitir uma avaliacgdo robusta do
desempenho dos modelos.

No conjunto de treino, os algoritmos foram utilizados para ajustar modelos preditivos. A
regressao linear forneceu uma abordagem directa baseada numa combinagdo linear dos atributos
seleccionados. O Random Forest aplicou uma técnica baseada em arvores de decisdo para capturar
relacdes ndo lineares e interacgGes complexas, enquanto as redes neuronais foram empregues para
explorar padrdes complexos e ndo lineares, aproveitando a sua capacidade de modelagdo
avancada.
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Ap0s o treino e ajuste dos hiperparametros, os modelos foram aplicados ao conjunto de teste
para prever o target de cada ponto na rota. O target real é binario e indica se o ponto é o préximo
local a ser visitado (1) ou ndo (0), sendo o caminho real que o motorista faz. O modelo Osquare
gerou previsdes continuas do target com base nos atributos, que foram entdo utilizadas para
classificar e hierarquizar os pontos da rota. O ponto com o valor previsto mais alto foi identificado
como o préximo local a ser visitado, com o segundo maior valor seleccionado em caso de empate.

Para analisar se teria impacto no desempenho dos modelos, foram aplicados ajustes de
hiperparametros em cada algoritmo. Este processo visou otimizar os parametros dos modelos para
obter melhores resultados nas métricas de Acurdcia, coeficiente de Kendall, distancia de edicao,
distancia total e tempo total. Os ajustes de hiperparametros ajudaram a refinar a capacidade dos
modelos de prever com maior precisdo o préximo ponto da rota, considerando tanto a eficiéncia
preditiva quanto a adequacdo pratica das previsdes.

A analise dos resultados envolveu a comparacdo das previsdes com os valores reais,
considerando as métricas de Acuracia, coeficiente de Kendall e distancia de edi¢do. Além disso,
foram calculadas a distancia total e o tempo total para avaliar a eficécia das previsées em termos
de logistica pratica.

A aplicacdo do modelo Osquare com os algoritmos de regressdo forneceu uma visdo
abrangente sobre a capacidade do modelo em prever a sequéncia de visitas. A combinacdo das
técnicas de modelacdo e a aplicacdo cuidadosa dos atributos, aliadas ao ajuste dos parametros,
permitiram uma andlise robusta da eficiéncia e precisdo do modelo, destacando tanto as areas de
sucesso como as oportunidades de melhorias.

4.3.1. Regressao Linear Simples

Neste topico, explora-se a modelacdo de rotas logisticas utilizando regressao linear, com o
objetivo de otimizar as rotas e avaliar a eficacia do modelo, sendo que, para este caso, o melhor
resultado estd na Tabela 5. O processo é dividido em varias etapas principais: construcdo das
tabelas de rotas, preparac¢do dos dados, treino do modelo e avaliagdo do desempenho.

Inicialmente, o processo comega com a construgdo das tabelas de rotas a partir dos dados
fornecidos. Utilizando a fungdo construir_tabela_rotas, criam-se tabelas que descrevem todas as
possiveis rotas entre os clientes. Para cada ordem de clientes, a funcdo gera pares de origem e
destino. A distancia entre esses pontos é calculada com a fun¢ao calcular_distancia, que utiliza a
métrica euclidiana para medir a distancia espacial com base nas coordenadas de latitude e
longitude. Esta métrica é fundamental para avaliar a proximidade entre os pontos e,
consequentemente, a eficiéncia da rota.

Além da distancia, sdo recolhidos dados adicionais, como o peso da carga e a capacidade do
veiculo. A coluna Target Real é definida para indicar se o destino é o préximo na sequéncia correta
da rota. Um valor de 1 na coluna Target Real significa que o destino deve seguir imediatamente
apds a origem na rota, enquanto um valor de 0 indica o contrario. Estes dados sdo organizados em
tabelas, cada uma representando uma rota e contendo todas as combinacgGes possiveis de origem
e destino.
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ApOs a construcdo das tabelas de rotas, o proximo passo é preparar os dados para o treino do
modelo. As tabelas de rotas de treino sdo combinadas num Unico DataFrame. A partir deste
DataFrame, extraem-se as caracteristicas das rotas, que incluem distancia, peso e capacidade. Estas
caracteristicas sdo, entdo, normalizadas utilizando o StandardScaler, o que garante que todas as
variaveis estejam na mesma escala. Esta normalizagdo é crucial para que o modelo de regressao
linear possa processar os dados de forma eficiente e precisa.

Com os dados preparados, treinamos o modelo de regressao linear. Este modelo é ajustado
para prever a coluna Target Real com base nas caracteristicas das rotas. O objetivo do treino é fazer
com que o modelo aprenda a prever correctamente se um par de origem e destino deve seguir na
rota. Apds o treino, avaliamos o desempenho do modelo utilizando um conjunto de dados de teste,
o mesmo foi realizado para todos os algoritmos aplicados neste trabalho. No entanto, nesta etapa,
adicionamos as previsdes do modelo a coluna Target. As caracteristicas das rotas de teste sdo
extraidas e normalizadas usando o mesmo StandardScaler aplicado aos dados de treino. O modelo
de regressdo linear é, entdo, utilizado para prever os valores da coluna Target para os dados de
teste.

Tabela 7: Resultados do Modelo de Regressdo Linear Simples

Edit Distancia Tempo
Accuracy | Kendall | 1 once | Total(km) | Total(h)

Média | 0,9350 | 0.1263 | 85,8889 99,03 1,6505
Desvio | 0.0601 | 0.0437 | 36,6155 | 51,3268 | 0,8554

Os resultados das métricas de desempenho na Tabela 7 apresentam uma acurdcia média de
0,9350, com um desvio padrao de 0,0601, indicando que o modelo tem um alto nivel de precisdao
nas suas previsdes. No entanto, o coeficiente de Kendall Tau tem uma média de 0,1263 e um desvio
padrdo de 0,0437, sugerindo uma concordancia relativamente baixa na ordem das rotas previstas
em comparagao com as rotas reais. O Edit Distance médio é de 85,8889, com um desvio padrdo de
36,6155, o que indica uma diferenca consideravel entre as sequéncias previstas e as reais.

A distancia total média percorrida é de 99,0300 km, com um desvio padrdao de 51,3268 km,
enquanto o tempo total médio é de 1,6505 horas, com um desvio padrao de 0,8554 horas. Esses
resultados destacam a eficacia do modelo de regressdo linear na previsdao das rotas, mas também
apontam para areas de melhoria, especialmente na concordancia da ordem e na precisdao das
sequéncias previstas. A andlise detalhada das métricas permite uma compreensao mais profunda
do desempenho do modelo e fornece dire¢Ges para ajustes futuros e melhorias na modelagdo das
rotas logisticas.

4.3.2. Regressao com Random Forest

A introducdo de ajustes nos hiperparametros do algoritmo de Random Forest resultou em
melhorias notdveis na performance do modelo para a previsdo e otimizagao de rotas. Durante o
processo de ajuste, foram testados diferentes nimeros de arvores no intervalo de 50, 100, 150 e
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200. Observou-se que o modelo apresentou os melhores resultados com 200 arvores, uma
profundidade maxima igual a 10, um nimero minimo de amostras por né interno igual a 5 e um
numero minimo de amostras nas folhas igual a 4. Esses ajustes proporcionaram um desempenho
mais robusto, especialmente na captura de varidveis complexas e no balanceamento entre precisao
e generalizacdo, mostrando-se a configuragdo mais indicada para a otimizacdo das rotas analisadas.

Tabela 8: Resultados do Modelo de Regressao com Random Forest

Edit Distancia Tempo

Accuracy | Kendall | 1 tance | Total(km) | Total(h)
Média | 0,9297 | 0,1422 | 84,7407 | 112,57 1,88
Desvio | 0,06 0,0526 | 34,3194 58,40 0,97

Confrome observado na Tabela 8, a accuracy média foi de 0,9297, com um desvio padrado de
0,06. Esses valores indicam que o tem uma taxa média de acerto de 93% das previsGes. O desvio
padrdo baixo de 0,06 sugere que o modelo é consistente nas suas previsdes, mantendo um nivel
elevado de precisdao em diferentes cenarios. Isso demonstra que o Random Forest conseguiu captar
bem os padrdes subjacentes nos dados, resultando em previsdes bastante precisas.

A métrica de Edit Distance, com uma média de 84,7407, também indica o nimero médio de
edicGes (insercoes, delecdes ou substituicdes) necessarias para alinhar a rota prevista a rota real.
Esse valor relativamente alto sugere que, embora o modelo tenha uma alta acurdcia em prever o
proximo ponto, a sequéncia exata das rotas pode divergir significativamente, especialmente em
rotas mais longas ou com maior variabilidade.

Em termos de eficiéncia operacional, os resultados para a distancia total e o tempo total sdo
também positivos. A distancia total média de 112,57 km e o tempo total médio de 1,88 horas
indicam que o modelo foi capaz de manter um equilibrio adequado entre a precisao das previsdes
e a otimizagdo das rotas, considerando trajetos realistas que ndo desviam significativamente da
distancia e do tempo observados nas rotas reais.

O desvio padrao de cada métrica também oferece insights importantes. O desvio padrdo da
acurdcia, de 0,06, mostra uma baixa variagao nos resultados, sugerindo que o modelo é consistente
em suas previsdes, independentemente da complexidade das rotas. No entanto, o desvio padrdo
de 0,0526 para o coeficiente de Kendall e de 34,3194 para a Edit Distance refletem uma variagao
maior em termos de ordem e alinhamento das rotas previstas, o que pode ser uma drea de melhoria
futura. Além disso, o desvio padrdo para a distancia total (58,40 km) e o tempo total (0,97 horas)
indica uma certa variabilidade nas rotas previstas, o que pode ser atribuido a diferentes
comprimentos e complexidades das rotas analisadas, mas sem impactar drasticamente a eficiéncia
do modelo.

De forma geral, os resultados indicam que o modelo de Random Forest ajustado, com 200
arvores e outros parametros otimizados, apresentou uma performance sélida em termos de
acurdcia e eficiéncia nas rotas, mas ainda ha espaco para ajustes finos em relagdo a sequéncia exata
das previsdes
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4.3.3. Regressao com Redes Neurais

A analise dos resultados obtidos com a aplicagdo do algoritmo de redes neurais, juntamente
com a manipulacdo do nimero de neuronios, a regularizacdo por meio de dropout e o ajuste na
taxa de aprendizado, revela nuances importantes sobre o desempenho do modelo. A regularizacao
com dropout ajudou a minimizar o overfitting, permitindo que o modelo lidasse melhor com os
dados de teste e evitasse super ajustes aos dados de treino. O ajuste na taxa de aprendizado
também foi essencial para alcangar convergéncia de maneira mais eficiente, resultando em uma
melhoria na velocidade de treinamento sem comprometer a precisdo das previsdes.

Tabela 9: Resultados do Modelo de Regressao com Redes Neurais

Edit Distancia Tempo

Accuracy | Kendall | 1. once | Total(km) | Total (h)
Média | 0,9329 | -0,1253 | 856667 | 109,5437 2.19
Desvio 0,06 0,0954 | 31,3475 | 57,4170 1,15

A accuracy média de 0,9329, conforme representado na Tabela 9, reflete uma excelente
performance global do modelo na previsdo de rotas, indicando que o modelo é altamente eficaz
em prever o préoximo ponto da rota na maioria das situagdes. Este valor demonstra que o modelo
de redes neurais conseguiu aprender os padrdes subjacentes de forma consistente, oferecendo
previsdes precisas. No entanto, o desvio padrdo de 0,06 revela que, em alguns casos, o modelo
pode apresentar flutuagGes, embora essas variagdes sejam relativamente pequenas. Essas
oscilagbes podem estar associadas a dados com padrdes menos consistentes ou a situagdes em que
o modelo enfrenta maior complexidade nas rotas.

Por outro lado, o coeficiente de Kendall médio de -0,1253, em termos de ordenagao de
prioridades de rotas, sugere que o modelo pode ter dificuldades em identificar corretamente a
sequéncia exata dos destinos, levando a uma inversdo de posicdes ou a um desempenho
inconsistente na ordenagdo. Embora a precisdo seja alta, o valor de Kendall sugere que, em termos
de ranking das rotas, o modelo ndo captura tdo bem as relagdes entre os diferentes destinos. O
desvio padrao de 0,0954 reforca essa observacdo, mostrando que o modelo apresenta uma certa
variabilidade na capacidade de gerar ordens consistentes.

A distancia de edicdo (Edit Distance) média de 85,6667 destaca o esforco do modelo em alinhar
as suas previsdes com as rotas reais, ou seja, a quantidade de opera¢des necessarias para
transformar a rota prevista na rota real. Esse valor, juntamente com o desvio de 31,3475, indica
gue, embora o modelo acerte a maioria das previsdes, ha espaco para melhorias na otimizac¢do da
sequéncia dos pontos, dado que as mudancgas necessdrias para ajustar as previsdes ao resultado
correto ainda sdo consideraveis.

Em relacdo as métricas de distancia total e tempo total, observa-se uma média de 109,5437 km
e 2,19 horas, respetivamente. Esses valores indicam que o modelo de redes neurais esta a fazer
previsdes de rotas que, em termos de eficiéncia logistica, sdo bastante adequadas. No entanto, o
desvio padrao de 57,4170 km e 1,15 horas sugere que, embora o modelo consiga manter previsdes
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proximas da realidade na maior parte dos casos, ha uma variabilidade significativa. Isso pode ser
resultado de rotas com padrdées complexos ou com destinos mais dispersos, onde o modelo
enfrenta mais dificuldades em manter a consisténcia.

Em suma, os resultados mostram que o modelo de redes neurais ajustado com manipulacao de
hiperparametros conseguiu obter um desempenho globalmente robusto, especialmente em
termos de accuracy. No entanto, a analise das métricas de Kendall e Edit Distance sugere que o
modelo poderia ser aprimorado na ordenacdo e na sequéncia das rotas, especialmente em cendrios
mais complexos. A variabilidade observada nas métricas de distancia e tempo totais refor¢a a
necessidade de ajustes adicionais para melhorar a eficiéncia geral das rotas previstas.

4.4. Modelos de Classificagao

Para a aplicacdo do modelo Osquare com algoritmos de classificacdo, foram selecionadas
técnicas capazes de trabalhar com um target binario, indicando se um ponto é o préximo destino
na rota (1) ou ndo (0). Esse processo de classificagdo permitiu transformar o problema de previsdo
de rotas numa tarefa de decisdo binaria, onde a previsdo correta implica identificar qual ponto de
entrega serd o préximo a ser visitado pelo motorista.

Os algoritmos de classificacdo utilizados foram treinados para prever a varidvel target com base
nos atributos de origem, destino, distancia, peso e capacidade. A modelagem comegou com a
configuracdo dos dados, separando-os em conjuntos de treino e teste para garantir uma avaliacdo
robusta dos modelos. No conjunto de treino, os modelos foram ajustados para aprender os padroes
gue indicam se um ponto seria o proximo destino com base no histdrico de visitas e nas
caracteristicas da rota, sempre considerando também o target da rota real que foi realizada pelo
motorista.

Uma caracteristica importante deste processo é que, em casos onde multiplos pontos tém
previsdo de 1 (indicando que podem ser o préximo destino), a escolha final é feita com base no
critério de menor distancia entre a origem atual e o destino previsto. Esse procedimento visa
garantir que a rota prevista ndo so seja precisa em termos de sequéncia de visitas, mas também
otimizada em termos de distancia percorrida, maximizando a eficiéncia logistica.

Os algoritmos de classificacdo, como Regressdo Logistica, Random Forest e Support Vector
Machines (SVM), foram configurados para maximizar a capacidade de identificar corretamente o
proximo ponto da rota. Além disso, foram aplicados ajustes de hiperparametros para otimizar o
desempenho dos modelos, visando aumentar a precisdo das previsdes. Esses ajustes incluiram
parametros como profundidade maxima, nimero de arvores no caso do Random Forest, e
parametros de regularizagdao nos modelos de SVM e Regressdo Logistica.

A andlise dos resultados dos modelos de classificacdo focou em métricas como precisdo,
coeficiente de Kendall e distancia de edicdo, além das métricas logisticas de distancia total
percorrida e tempo total da rota. A aplicagdo do modelo Osquare com algoritmos de classificacdo
mostrou-se eficaz na previsdo da sequéncia de visitas, proporcionando uma analise robusta sobre
a eficiéncia das rotas e a precisdo dos modelos num contexto logistico real.
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Em suma, o uso de técnicas de classificagdo no modelo Osquare, aliado a critérios de desempate
baseados em distancia, permitiu a constru¢cdo de um sistema eficiente para prever a sequéncia de
pontos de entrega, destacando a importancia de um processo de otimizacdo orientado tanto pela
precisdo das previsdes quanto pela eficiéncia operacional.

4.4.1. Classificagao com Regressao Logistica

A aplicacdo da regressao logistica com ajuste de hiperparametros, utilizando Searchgrid, gerou
uma série de resultados que oferecem insights importantes sobre a eficdcia do modelo. As métricas
obtidas, apesar de apresentarem melhorias subtis, continuam a reflectir algumas das caracteristicas
e limitacdes persistentes deste método, tanto no desempenho geral como na capacidade de
previsdo detalhada. Os resultados do modelo de regressao logistica com GridSearch estdo
apresentados na Tabela 10.

Tabela 10: Resultados do Modelo de Classificagdo com Regressao logistica

Accuracy | Kendall Tau . Edit Distancia Tempo
Distance Total (km) Total (h)
Média 0,5646 -0,0466 1562,7407 114,3936 2,29
Desvio
- 0,1796 0,0986 1369,2886 56,0874 1,12
Padrao

A analise dos resultados obtidos com o modelo de classificagdo baseado em regressao logistica
revela uma performance mista, destacando tanto pontos positivos quanto dreas a serem
aprimoradas. A accuracy média de 56,46% indica que o modelo conseguiu prever corretamente
pouco mais da metade dos pontos de destino na rota. Embora isso demonstre uma eficacia
moderada, esse valor sugere que a regressao logistica, apesar de ser uma abordagem direta e eficaz
em cenarios de menor complexidade, pode ter dificuldades para capturar as nuances de cenarios
mais complexos, onde interagdes ndo lineares entre os atributos sdao mais evidentes.

O coeficiente de Kendall Tau, com um valor médio de -0,0466, mostra um desempenho abaixo
do esperado. Um coeficiente negativo indica que o modelo, em média, prevé a sequéncia de visitas
de maneira inversa a ordem real, sugerindo que ele ndo estd capturando adequadamente a relagao
entre os atributos e a ordem dos pontos na rota. Esse é um sinal claro de que a abordagem linear
da regressdo logistica pode ndo ser suficiente para lidar com a complexidade dos padrdes de rota
presentes nos dados.

A distancia de edicdo média (Edit Distance), com um valor elevado de 1562,7407, reforga a ideia
de que o modelo tem dificuldades em prever corretamente a sequéncia dos pontos de visita,
resultando em grandes discrepancias em relagao a rota real. Esse valor expressa quantas mudangas
seriam necessarias para transformar a rota prevista na rota real, e a magnitude elevada indica que
o modelo ndo esta capturando a ordem correta de forma eficaz.

Por outro lado, a distancia total percorrida e o tempo total apresentam valores mais razodveis,
com uma média de 114,3936 km e 2,29 horas, respectivamente. Esses resultados indicam que,
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embora o modelo possa ndo prever a sequéncia exata de visitas, ele ainda consegue estimar uma
rota com distancia e tempo relativamente préximos dos valores reais, o que pode ser util em
determinados cenarios praticos. No entanto, o desvio padrao elevado, especialmente na distancia
de edicdo e na acuracia, revela uma inconsisténcia consideravel nas previsdes, o que indica que o
modelo pode funcionar bem em alguns casos, mas falha em outros.

Em resumo, os resultados mostram que a regressao logistica, embora util para capturar padrées
lineares e mais simples, apresenta limitacdes significativas em prever corretamente a sequéncia de
visitas nas rotas. Isso é evidenciado pela baixa accuracy e o coeficiente de Kendall Tau negativo,
além da elevada distancia de edicdo. Esses resultados sugerem que, para cenarios mais complexos,
seria necessario explorar modelos mais robustos que possam lidar melhor com a variabilidade e a
complexidade dos dados

4.4.2. Classificagdo com Random Forest

O algoritmo Random Forest foi utilizado para a tarefa de classificacdo, e os resultados obtidos
fornecem uma visdo abrangente da eficicia e eficiéncia do modelo. Na tabela 11, a métrica de
accuracy, que indica a proporcao de previsdes corretas feitas pelo modelo, apresentou uma média
de 0,8930. Esse valor sugere que o modelo é bastante eficaz na sua capacidade de classificar
corretamente os dados, com uma taxa de acerto de aproximadamente 89,30%. O desvio padrao da
precisdo foi de 0,0754, indicando que, apesar da alta precisdao média, ha uma variacdo moderada
na performance do modelo entre diferentes conjuntos de dados. Essa consisténcia na performance
€ um indicativo positivo da robustez do algoritmo Random Forest.

Tabela 11: Resultados do Modelo de Classificagdo com Random Forest

Edit Distancia Tempo
Accuracy | KendallTau | pistance | Total(km) | Total(h)
Média 0,8930 -0,0664 91,4815 70,5132 1,41
Desvio
. 0,0754 0,0592 34,0831 53,2003 1,06
Padrao

Por outro lado, o coeficiente de Kendall Tau foi de -0,0664, com um desvio padrdo de 0,0592.
O valor negativo e relativamente préximo de zero sugere uma fraca correlagdo entre as previsdes
do modelo e a classificacdo real dos dados. Portanto, embora o modelo seja eficaz em termos de
accuracy, a sua performance em termos de ordenacdo e previsibilidade precisa de melhorias.

O Edit Distance uma média de 91,4815, com um desvio padrdo de 34,0831. O valor médio
relativamente alto sugere que, em muitos casos, o modelo faz previsGes que requerem uma
quantidade significativa de alterag¢Ges para corresponder as classificagdes reais. O desvio padrdo
indica que ha uma variacdo considerdvel nessa distancia entre diferentes casos, o que pode refletir
a dificuldade do modelo em adaptar as suas previsdes as variabilidades dos dados reais.

Em relagdo a distancia total e tempo total, os resultados médios foram de 70,5132 km e 1,41
horas, respetivamente. O desvio padrdo associado a essas métricas foi de 53,2003 km para a
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distancia e 1,06 horas para o tempo. A distancia total e o tempo total representam, respetivamente,
o comprimento total das rotas e o tempo total necessdrio para a execugao dessas rotas conforme
previstas pelo modelo. A grande variacdo nos valores pode indicar que o modelo apresenta
inconsisténcias na sua capacidade de prever a distancia e o tempo de forma precisa, o que pode
afetar a eficiéncia operacional na pratica.

Por tanto, o modelo Random Forest demonstrou uma alta precisdo na classificacdo, mas
apresentou limitacOes significativas em termos de ordenacdo das previsdes e consisténcia na
distancia e tempo previstos. A analise dos resultados sugere que, embora o modelo seja eficiente
em termos de precisdao geral, sdo necessdrias melhorias para otimizar a sua performance nas
métricas de Kendall Tau, distancia de edicdo e nas previsdes de distancia total e tempo total

4.4.3. Classificagao com Maquinas de Vetores de Suporte

O modelo de classificagdo utilizando Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) produziu métricas
gue destacam varias caracteristicas importantes sobre a sua performance. Na tabela 12, a métrica
de precisdo para o modelo SVM apresentou uma média de 0,2744, com um desvio padrdo de
0,1735. Este resultado sugere uma taxa de acerto relativamente baixa, indicando que o modelo tem
dificuldades em classificar corretamente as rotas. A elevada variabilidade na precisao, refletida pelo
desvio padrdo, sugere que o modelo pode ser instdvel e menos confidvel, apresentando uma
performance que varia consideravelmente em diferentes execucgdes.

Tabela 12: Resultados do Modelo de Classificagdo com SVM

Accuracy | Kendall Tau . Edit Distancia Tempo
Distance Total (km) Total (h)
Média 0,2744 -0,0765 171,1852 89,9985 1,80
Desvio
. 0,1735 0,0940 62,7169 47,2436 0,94
Padrao

O coeficiente de Kendall Tau médio foi de -0,0765, com um desvio padrdo de 0,0940. Este valor
negativo e relativamente préximo de zero indica uma baixa capacidade do modelo em capturar a
correlagdo de ordem entre as previsdes e as classificacdes reais. A falta de concordancia na
ordenacdo das rotas sugere que o modelo enfrenta desafios em prever a sequéncia correta das
rotas, o que é crucial para aplicagdes que dependem da ordenagdo precisa dos eventos.

A distancia de edicdo (Edit Distance) média foi de 171,1852, com um desvio padrdo de 62,7169.
Esse valor elevado indica que as previsGes de sequéncia de rotas feitas pelo modelo SVM estado
bastante distantes das sequéncias reais. A grande distancia de edi¢cdo sugere que o modelo tem
dificuldades significativas em prever a sequéncia correta das rotas, o que pode afetar a eficacia do
modelo em situacGes praticas. A alta variabilidade observada, refletida pelo desvio padrao, indica
que as previsdes sdo ndo apenas imprecisas, mas também inconsistentes.

Quanto a distancia total, o modelo SVM obteve uma média de 89,9985 km, com um desvio
padrdo de 47,2436 km. Esse valor sugere que, embora a distancia total média prevista pelo modelo
possa parecer razoavel, hd uma grande flutuagdo nas previsdes individuais. A elevada variabilidade
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nas previsoes de distancia total aponta para uma incerteza consideravel, indicando que o modelo
pode ndo ser confidvel na previsao precisa das distancias.

Finalmente, o tempo total médio foi de 1,80 horas, com um desvio padrao de 0,94 horas. Este
valor sugere uma previsdo de tempo médio que, apesar de ser relativamente préxima do esperado,
apresenta uma variabilidade que pode afetar a consisténcia das previsdes. O desvio padrao indica
gue o tempo total previsto pelo modelo pode variar significativamente, o que pode impactar a
confiabilidade geral das previsdes de tempo.

Em resumo, o modelo SVM apresenta uma baixa taxa de acerto e uma variabilidade
consideravel nas métricas de desempenho. A dificuldade em prever a ordem correta das rotas, bem
como a grande distancia de edicdo e a variabilidade nas previsdes de distancia e tempo, destacam
desafios significativos na capacidade do modelo de classificar e prever rotas com precisdo. Essas
caracteristicas sugerem que o modelo pode precisar de ajustes ou de exploragdo de abordagens
alternativas para melhorar a sua eficacia e consisténcia

4.5. Modelos de Regressao com adicao da frequéncia de visita

Neste tdpico, exploraremos como a inclusdo da frequéncia de visita foi integrada nos modelos
de regressdo, analisando o seu impacto nas métricas de desempenho, como a precisdo das
previsdes de distancia e tempo. Investigaremos como esta variavel adicional pode influenciar a
capacidade dos modelos de captar padroes complexos e melhorar a eficdcia geral das previsdes de
rotas. A andlise incluird a avaliagdo das métricas de desempenho antes e apds a inclusdo da
frequéncia de visita, fornecendo insights sobre a contribuicdo desta varidvel para a modelagem e
otimizagdo logistica

4.5.1. Regressao Linear Simples com Frequéncia

A aplicagdo da Regressdo Linear Simples, incorporando a varidvel de frequéncia e com ajustes
de hiperparametros considerando o GridSearch, proporcionou resultados que destacam uma
performance robusta em diversas métricas de avaliacdo. Na tabela 13 a métrica de Accuracy para
o modelo de Regressdo Linear Simples com a varidvel de frequéncia apresentou uma média de
0,9559, com um desvio padrdo de 0,0347. Esta elevada média indica uma alta taxa de acerto,
sugerindo que o modelo é altamente eficaz na previsdo correta das rotas. O baixo desvio padrdo
indica uma alta consisténcia na performance do modelo, refletindo uma capacidade estavel e
confidvel para realizar previsGes precisas.

O coeficiente de Kendall Tau médio foi de 0,3304, com um desvio padrdo de 0,1012. Este valor
positivo sugere uma correlagdo moderada entre as previses e a ordem real das rotas, o que é um
indicativo de que o modelo é relativamente eficaz em capturar a sequéncia correta dos eventos. A
variabilidade observada, embora presente, ndo compromete a capacidade do modelo de ordenar
corretamente as previsdes em relagdo as classificagdes reais, demonstrando uma melhoria em
relacdo a abordagens que ndo utilizam a frequéncia.
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Tabela 13: Resultados do Modelo de Regressao Linear Simples com Frequéncia

Accuracy | Kendall Tau . Edit Distancia Tempo
Distance Total (km) Total (h)
Média 0,9559 0,3304 73,2222 127,4612 2,1244
Sosvi
esvio 0,0347 0,1012 37,6891 63,6018 1,06
Padrdo

A média do Edit Distance foi de 73,2222, com um desvio padrao de 37,6891. O Edit Distance
relativamente baixa indica que as previsdes do modelo estdo mais préximas das sequéncias reais
comparadas a outros métodos. A menor distancia média sugere que o modelo é mais preciso na
previsdo da sequéncia correta das rotas. A variabilidade, embora significativa, ainda é menor em
comparacdo com a observada em abordagens anteriores, apontando para uma melhoria na
consisténcia das previsées.

Em relacdo a distancia total, o modelo apresentou uma média de 127,4612 km, com um desvio
padrdo de 63,6018 km. Este valor sugere que, embora a previsao da distancia total seja razoavel,
ainda ha uma variagdo consideravel nas previsdes individuais. O desvio padrao elevado indica que
as previsdes de distancia total tém uma flutuacdo significativa, o que pode afetar a precisdo em
cenarios praticos onde a previsdo exata da distancia é crucial.

O Tempo Total médio foi de 2,1244 horas, com um desvio padrao de 1,06 horas. O valor médio
sugere uma previsdo de tempo que é relativamente adequada, mas com uma variacao que pode
impactar a consisténcia das previsoes. A alta variabilidade reflete a necessidade de mais ajustes ou
refinamentos no modelo para melhorar a precisdo nas previsdes de tempo total.

Em resumo, o modelo de Regressdo Linear Simples com a adi¢do da varidvel de frequéncia
demonstrou um desempenho robusto com alta acurdcia e uma correlagdo moderada na ordenagdo
das previsoes. A inclusdo da frequéncia como varidvel no modelo proporcionou uma performance
geral aprimorada, destacando sua importancia na modelagem e previsdo de rotas

4.5.2. Regressao Random Forest com Frequéncia

A aplicacdo do modelo de Regressdo Random Forest, incorporando o atributo de frequéncia,
gerou resultados que evidenciam um desempenho robusto e consistente em vdrias métricas de
avaliagdo. A métrica de Accuracy para o modelo Random Forest com o atributo de frequéncia
apresentou uma média de 0,9583, com um desvio padrdo de 0,0314. A baixa variabilidade na
Accuracy, refletida pelo desvio padrao, evidencia uma performance estavel e confidvel do modelo,
com pouca variacdo na precisdo entre diferentes execucgées. Os resultados do modelo de regressao
com Random Forest e com a frequéncia de visita pode ser visualizado na Tabela 14.

O coeficiente de Kendall Tau médio foi de 0,3333, com um desvio padrdo de 0,1019. O valor
positivo e relativamente alto indica uma boa correlagao entre as previsdes e a ordem real das rotas.
Isso sugere que o modelo Random Forest é eficaz em capturar a sequéncia correta dos eventos,
com uma capacidade notavel de ordenar previsdes de forma adequada. A variabilidade na métrica
€ modesta, indicando que o modelo mantém uma boa consisténcia na ordenacdo das previsoes
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Tabela 14: Resultados do Modelo Random Forest com frequéncia

Accuracy | Kendall Tau . Edit Distancia Tempo
Distance Total (km) Total (h)
Média 0,9583 0,3333 72,1481 112,42 1,87
Sosvi
esvio 0,0314 0,1019 39,6547 55,98 0,93
Padrdo

O Edit Distance médio foi de 72,1481, com um desvio padrao de 39,6547. Esse valor
relativamente baixo indica que as previsdes do modelo estdo préximas das sequéncias reais das
rotas. A distancia média reduzida sugere que o modelo Random Forest é eficaz na previsao da
sequéncia correta das rotas, com uma melhora em relacdo a precisdo observada em abordagens
anteriores. A variabilidade na distancia de edicdo, embora presente, é menor, o que reflete uma
maior consisténcia nas previsoes.

Para a Distancia Total, o modelo apresentou uma média de 112,42 km, com um desvio padrao
de 55,98 km. Esse valor médio sugere que o modelo prevé distancias de forma razoavelmente
precisa, embora a variacdo nas previsoes individuais ainda seja significativa. A alta variabilidade nas
previsdes de distancia total pode indicar que, apesar da média ser adequada, ha flutuacGes
consideraveis nas previsdes, o que pode impactar a precisdo em situacoes praticas onde a exatidao
na previsdo de distancia é crucial.

O Tempo Total médio foi de 1,87 horas, com um desvio padrao de 0,93 horas. O valor médio
sugere uma previsao de tempo total que é relativamente interessante, com um desvio padrdo que
reflete uma variabilidade consideravel. A eficiéncia na previsdo do tempo é positiva, mas a
variabilidade indica que ha espaco para melhorias na consisténcia das previsdes de tempo total.

Em resumo, o modelo Random Forest com a adigao do atributo de frequéncia demonstrou um
desempenho altamente eficaz com alta acuracia e boa correlacdo na ordenacgdo das previsdes. As
métricas de Distancia de Edicdo e Tempo Total indicam uma boa precisao nas previsdes, embora
haja uma variabilidade notavel nas previsdes de distancia e tempo. Sendo assim, a adi¢dao do
atributo de frequéncia contribuiu significativamente para a melhoria geral do desempenho do
modelo, destacando a importancia desta variavel na modelagem e previsao de rotas

4.5.3. Regressao Redes Neurais com Frequéncia

A aplicacdo da regressdo utilizando Redes Neurais com hiperparametros ajustados de
neurdnios e considerando o atributo de frequéncia foi avaliada para verificar se esses ajustes
impactariam as métricas do modelo. Os resultados do modelo de redes neurais com frequéncia e
com hiperparametros estdo apresentados na Tabela 15.

A métrica de Accuracy para o modelo de Redes Neurais com a varidvel de frequéncia
apresentou uma média de 0,9603, com um desvio padrdo de 0,0309. Esse elevado valor médio
demonstra uma excelente taxa de acerto, refletindo a capacidade do modelo em prever
corretamente as rotas com alta precisdo. O baixo desvio padrdo indica uma performance
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consistente e confidvel, com pouca variacdo entre as execucdes do modelo, evidenciando uma alta

estabilidade nas previsoes

Tabela 15: Resultados do Modelo de Redes Neurais com frequéncia

Edit Distancia Tempo

Accuracy | KendallTau | pictance | Total(km) | Total(h)

Média 0,9603 0,0314 63,1481 108,4389 2,17
oo

esvio 0,0309 0,0344 36,9331 54,6837 1,09
Padrdo

O coeficiente de Kendall Tau médio foi de 0,0314, com um desvio padrao de 0,0344. Este valor
proximo de zero sugere que a correlacdo entre as previsdes e a ordem real das rotas é
relativamente fraca. A pequena variabilidade na métrica reflete uma consisténcia na dificuldade do
modelo em capturar a ordem correta, mesmo com alta precisdao na previsao.

A média do Edit Distance foi de 63,1481, com um desvio padrdo de 36,9331. Este valor
relativamente baixo indica que o modelo de Redes Neurais esta bastante préximo das sequéncias
reais das rotas, com um desempenho favoravel na previsdao da sequéncia correta. A variabilidade
observada, refletida pelo desvio padrao, sugere uma consisténcia relativamente boa nas previsoes,
embora a distancia média ainda possa indicar dreas para aprimoramento na precisdo da sequéncia.

Em relacdo a Distancia Total, o modelo apresentou uma média de 108,4389 km, com um desvio
padrdo de 54,6837 km. A distancia total média é razoavelmente baixa, sugerindo que o modelo tem
uma boa performance na previsdo das distancias. No entanto, a alta variabilidade nas previsGes de
distancia total indica que ha flutuagdes consideraveis nas previsdes individuais, o que pode afetar
a precisao pratica, especialmente em contextos onde a exatiddo da distancia é critica.

O Tempo Total médio foi de 2,17 horas, com um desvio padrdao de 1,09 horas. O valor médio
sugere que o modelo prevé o tempo total de forma adequada, mas a variabilidade significativa
reflete uma falta de consisténcia nas previsdes. Embora a média do tempo total esteja dentro de
uma faixa aceitdvel, a alta variabilidade pode impactar a confianga nas previsbes de tempo,
especialmente em cendrios onde a precisdo é crucial para o planejamento.

Em resumo, o modelo de Redes Neurais com a inclusdo do atributo de frequéncia demonstrou
uma performance geral muito boa, com alta acuracia e uma baixa distancia de edicdo média. No
entanto, a correlagdo fraca na ordenacgao das previsdes e a variabilidade nas previsdes de distancia
e tempo destacam areas onde o modelo ainda pode ser aprimorado. A alta precisdo geral do
modelo é positiva, mas a dificuldade em capturar a ordem correta das rotas e a variabilidade nas
previsdes indicam a necessidade de ajustes adicionais para melhorar a consisténcia e a precisdo
geral do modelo

4.6. Modelos de Classificagdo com adi¢ao da Frequéncia

Serdo analisados os modelos de classificagdo com a adi¢do do atributo de frequéncia de visita.
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4.6.1. Classificagao Random Forest com Frequéncia

A transi¢do para os modelos de classificagdo marca um novo estdgio na analise, focando em
como esses modelos se comportam na categorizacdo dos dados. As métricas agregadas obtidas
para esses modelos revelam uma visdo detalhada de seu desempenho. Os resultados do modelo
de classificagdo com Random Forest e adicdo do atributo de frequéncia estdo apresentados na
Tabela 16.

Tabela 16: Resultados do Classificador Random Forest com frequéncia

Accurac Kendall Edit Distancia Tempo
y Tau Distance Total (Km) Total (h)
Média 09422 | 0,0301 892593 | 1167887 234
Desvio 0,0338 0,025 40,9965 58,9150 1,18
Padrdo

O Accuracy Médio foi de 0.9422, com um desvio padrdo de 0.0338. Isso indica que, em média,
o modelo conseguiu classificar corretamente cerca de 94% dos dados, com uma variagdo
relativamente baixa entre diferentes execuc¢des, demonstrando consisténcia.

A métrica Kendall Tau Médio apresentou um valor de 0.0301, com um desvio padrdo de 0.0250.
Esse resultado mostra que, embora haja alguma concordancia na ordem prevista em relagdo a
ordem real, essa concordancia ainda é relativamente baixa, o que sugere que a ordenagdo dos
dados por esse modelo pode ndo ser tdo precisa quanto seria desejavel.

Quanto ao Edit Distance médio, o valor foi de 89.2593, com um desvio padrdo de 40.9965. Isso
reflete o nimero médio de operagbes necessarias para transformar a sequéncia prevista na
sequéncia correta. O valor relativamente alto, junto com a significativa variabilidade, indica que as
previsdes do modelo podem frequentemente diferir consideravelmente das sequéncias reais.

A Distancia Total Média foi de 116.7887 km, com um desvio padrdo de 58.9150 km. Esse
resultado sugere que as rotas previstas pelo modelo tendem a ser, em média, de uma extensao
significativa, com uma consideravel variacdo de uma execucdo para outra.

Por fim, o Tempo Total Médio foi de 2.34 horas, com um desvio padrao de 1.18 horas, indicando
que as rotas previstas levam, em média, um pouco mais de duas horas para serem completadas,
com uma variabilidade notavel.

Esses resultados sugerem que, enquanto o modelo de classificagdo aplicado consegue manter
uma boa taxa de acerto geral, ainda ha desafios em termos de precisdo na ordem das previsées e
na otimizacdo das rotas, o que é refletido nas distancias e tempos calculados. A variabilidade nas
métricas sugere que os resultados podem ser inconsistentes, apontando para a necessidade de
ajustes adicionais ou de considerar outras abordagens para melhorar a estabilidade e a eficiéncia
das previsdes.
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4.6.2. Classificacao Regressao Logistica com Frequéncia

Ao aplicar o modelo de regressao logistica para classificacdo, os resultados obtidos fornecem
uma visdo clara do seu desempenho em diferentes métricas, revelando tanto seus pontos fortes
guanto areas de potencial melhoria. Os resultados do modelo de classificacdo com regressao
logistica e adi¢do do atributo de frequéncia estdo apresentados na Tabela 17.

Tabela 17: Resultados do Classificador Regressdo Logistica com frequéncia

Accurac Kendall Edit Distancia Tempo
y Tau Distance Total (Km) Total (h)
Média 09567 | 0,0783 | 111,629 | 107,5889 2,15
Desvio 00325 | 0,0306 63,241 56,3078 1,13
Padrdo

O Accuracy Médio foi de 0.9567, com um desvio padrdo de 0.0325. Esse alto valor de acuracia
indica que o modelo conseguiu classificar corretamente uma alta proporg¢ao dos dados, com uma
variacdo relativamente baixa entre diferentes execugbes, sugerindo que o modelo é consistente
em sua capacidade de prever corretamente as classes dos dados.

O Kendall Tau Médio apresentou um valor de 0.0783, com um desvio padrdo de 0.0306. Esse
resultado, embora melhor do que no modelo anterior, ainda indica uma concordancia modesta na
ordem prevista em relacdo a ordem real das rotas. A leve melhora em relacdo ao modelo anterior
sugere que a regressao logistica é um pouco mais eficaz em capturar a ordem correta das rotas,
mas ainda ha espaco para melhorias.

A média do Edit Distance foi de 111.6296, com um desvio padrdo de 63.2410. Esse valor
relativamente alto, junto com a significativa variabilidade, indica que o modelo pode, em algumas
situacOes, gerar sequéncias de rotas que diferem bastante das sequéncias reais, exigindo muitas
operagdes para alinha-las corretamente.

Quanto a Distancia Total Média, o resultado foi de 107.5889 km, com um desvio padrdo de
56.3078 km. Isso sugere que, em média, as rotas previstas pelo modelo sdo razoavelmente
eficientes em termos de extensdo, com uma variabilidade moderada, indicando que o modelo pode
ocasionalmente prever rotas com distancias bem diferentes.

O Tempo Total Médio foi de 2.15 horas, com um desvio padrdo de 1.13 horas. Esse tempo
médio de conclusdo das rotas é consistente com as distancias previstas, e a varia¢do indica que o
modelo pode gerar tempos de rota diferentes entre as execucoes.

Em resumo, o modelo de regressdo logistica para classificagdo demonstrou uma boa
capacidade de acuracia e uma ligeira melhora na ordenacdo das rotas, em comparagdo com outros
modelos. No entanto, a alta variabilidade nas distancias de edicdo e na distancia total sugere que
ainda hd desafios na precisdo das previsdes de sequéncia e na otimizagao das rotas, o que poderia
ser abordado com ajustes adicionais ou a consideragao de outros métodos para melhorar a
eficiéncia e a consisténcia das previsGes.
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4.6.3. Classificagdao SVM com Frequéncia

Ao aplicar o modelo de classificacdo SVM (Support Vector Machine) com ajustes para considerar
a frequéncia das visitas dos clientes, os resultados mostraram um desempenho robusto,
especialmente em termos de acurdcia, embora com algumas variacdes nas demais métricas. A
média de accuracy foi de 0.9569, com um desvio padrdo de 0.0320, indicando que o modelo foi
altamente eficaz na classificacdo correta das rotas. A variacdo relativamente baixa sugere que o
desempenho do SVM foi consistentemente bom em diferentes execugbes, o que é um sinal positivo
da estabilidade do modelo. Os resultados do modelo de classificagdo com SVM e adicdo do atributo
de frequéncia estdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18: Resultados do Classificador SVM com frequéncia

Accuracy | Kendall Tau . Edit Distancia Tempo
Distance Total (km) Total (h)
Média 0,9568 0,0807 119,9529 79,4281 1,59
Desv:o 0,0320 0,0299 54,6761 48,2537 0.97
Padrao

No entanto, ao observar o Kendall's Tau, que mede a concordancia entre a ordem prevista e a
ordem real das rotas, o valor médio foi de 0.0807, com um desvio padrao de 0.0299. Embora
positivo, o valor de Kendall's Tau ainda indica que o modelo teve dificuldades em capturar
perfeitamente a ordem das rotas, o que pode afetar a eficiéncia pratica das rotas geradas.

O Edit Distance, que mede o quao diferente a sequéncia prevista estd da sequéncia real, teve
uma média de 119.9259, com um desvio padrdo de 54.6761. Esse valor relativamente elevado
sugere que as rotas previstas pelo modelo ainda apresentam diferencas significativas em relacdo a
sequéncia ideal.

Em termos de distancia total percorrida pelas rotas previstas, a média foi de 79.4281 km, com
um desvio padrdo de 48.2537 km. Este resultado é interessante, pois, apesar das dificuldades na
ordenagdo das rotas, o SVM conseguiu prever rotas que, em média, eram mais curtas em
comparagdo a alguns outros modelos testados. Essa eficiéncia pode ser um fator positivo para
aplicagOes praticas, onde a minimizac¢do da distancia total é crucial.

Finalmente, o tempo total médio para completar as rotas previstas foi de 1.59 horas, com um
desvio padrdo de 0.97 horas. Esse resultado indica que, além de prever rotas relativamente curtas,
o modelo também foi eficiente em termos de tempo, o que é um aspeto importante em contextos
onde o tempo de operagao é critico.

Por fim, o modelo SVM apresentou uma alta acuracia e mostrou eficiéncia em prever rotas
curtas e rapidas, embora ainda enfrente desafios na ordenagdo exata das rotas, como indicado pelo
Kendall's Tau e pela distancia de edi¢do. Esses resultados sugerem que, enquanto o SVM é
promissor, pode haver espago para melhorias na otimiza¢do da sequéncia das rotas para obter um
desempenho ainda melhor.
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4.7. Comparagao entre os Modelos

A analise dos resultados dos diferentes algoritmos de Machine Learning aplicados a previsao
de rotas com base no comportamento do motorista revela tendéncias interessantes e possibilita
uma compreensdo da eficiéncia de cada método. Considerando os modelos de regressdo e
classificacdo, tanto com quanto sem a adi¢ao do atributo de frequéncia de visita, é possivel avaliar
seu desempenho através de métricas como accuracy, Kendall Tau, Edit Distance, distancia total
percorrida e tempo total estimado. A Tabela 19 apresenta a comparacdo dos resultados dos
modelos.

Tabela 19: Comparagdo dos Resultados dos Modelos

Accurac Kendall Edit Distancia Tempo
y Tau Distance | Total(km) | Total(h)
Média 0,9350 0,1263 85,8889 99,03 1,6505
Regressao Linear
Desvio Padrdo 0,0601 0,0437 36,6155 51,3268 0,8554
J Média 0,9297 0,1422 84,7407 112,57 1,88
R Fi t
andom Forest | pesvio Padréo 0,06 0,0526 34,3194 58,4 0,97
Média 0,9329 -0,1253 85,6667 109,5437 2,19
Redes N i
edes NeUrals I pesvio padrao 0,06 0,0954 31,3475 | 57,417 1,15
Classificagao — Média 0,5646 -0,0466 1562,74 114,3936 2,29
R ~
eeressao Desvio Padrdo |  0,1796 0,0986 1369,28 | 56,0874 1,12
Logistica
Classificacio — Média 0,893 -0,0664 91,4815 | 70,5132 1,41
Random Forest Desvio Padrao 0,0754 0,0592 34,0831 53,2003 1,06
Classificagao - Média 0,2744 -0,0765 171,1852 89,9985 1,8
Support Vector . N
Machine (SVM) Desvio Padrao 0,1735 0,094 62,7169 47,2436 0,94
Regress3o Linear Média 0,9559 0,3304 73,2222 | 127,4612 | 2,1244
com Frequéncia | pesyio Padrio 0,0347 0,1012 37,6891 63,6018 1,06
Random Forest Média 0,9583 0,3333 72,1481 112,42 1,87
com frequéncia Desvio Padrao 0,0314 0,1019 39,6547 55,98 0,93
Redes Neurais Média 0,9603 0,0314 63,1481 108,4389 2,17
com frequéncia Desvio Padrao 0,0309 0,0344 36,9331 54,6837 1,09
Classificador Média 0,9422 0,0301 89,2593 116,7887 2,34
Random Forest ] N
com frequéncia Desvio Padrao 0,0338 0,025 40,9965 58,915 1,18
Classificador Média 0,9567 0,0783 111,6296 107,5889 2,15
Regressao
Logistica com Desvio Padrao 0,0325 0,0306 63,241 56,3078 1,13
frequéncia
Classificador SVM Média 0,9568 0,0807 119,9529 79,4281 1,59
com frequéncia | Desvio Padréio 0,032 0,0299 54,6761 | 48,2537 0,97
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O modelo de regressao linear, sem o atributo de frequéncia, demonstrou uma precisdo média
elevada, com accuracy de 93,50%. No entanto, a baixa correlacdo representada pelo Kendall Tau
(12,63%) sugere que, apesar da alta precisdo, o modelo teve dificuldades em ordenar
correctamente as rotas previstas em relacao as reais. O Edit Distance média foi de 85,88, o que
reflecte uma distancia moderada entre as sequéncias previstas e reais. A distancia total percorrida
e o tempo total também foram estimados de forma razoavel, com média de 99,03 km e 1,65 horas,
respectivamente. Quando o atributo de frequéncia foi adicionado, a accuracy aumentou para
95,59%, e o Kendall Tau também melhorou, chegando a 33,04%. A Edit Distance reduziu para 73,22,
sugerindo uma melhoria na previsdo da sequéncia correta das rotas, enquanto a distancia total
aumentou para 127,46 km e o tempo para 2,12 horas, indicando que o modelo passou a prever
rotas um pouco mais longas, mas de forma mais precisa e consistente.

O modelo de Random Forest apresentou resultados semelhantes. Sem a inclusdo da frequéncia,
a accuracy foi de 92,97%, com um Kendall Tau de 14,22%. A Edit Distance foi ligeiramente menor
(84,74), e a distancia total percorrida foi de 112,57 km, com um tempo total de 1,88 horas. Com a
adicdo do atributo de frequéncia, a accuracy subiu para 95,83%, e o Kendall Tau teve uma ligeira
melhora para 33,33%. A Edit Distance caiu novamente para 72,14, o que representa uma maior
proximidade das previsdes em relacdo a sequéncia real das rotas. Embora a distancia total tenha
caido para 112,42 km e o tempo total para 1,87 horas, esses resultados mostram que a adicdo da
frequéncia beneficiou o modelo, especialmente em termos de ordenacdo correta das rotas e
precisao geral.

As redes neurais, por sua vez, também apresentaram desempenho elevado, mas com
comportamentos diferentes em relacdo as outras abordagens. Sem o atributo de frequéncia, o
modelo teve uma accuracy de 93,29%, mas com um Kendall Tau negativo (-12,53%), indicando uma
pior capacidade de ordenar corretamente as rotas. A Edit Distance foi de 85,66, bastante préxima
dos outros modelos, enquanto a distancia total foi de 109,54 km e o tempo total de 2,19 horas. No
entanto, com a adi¢do da frequéncia, a accuracy subiu para 96,03%, uma das mais altas entre todos
os modelos, e o Kendall Tau melhorou para 3,14%, ainda muito abaixo dos modelos de regressao
linear e Random Forest. A Edit Distance caiu significativamente para 63,14, o menor valor entre os
modelos testados, sugerindo que as redes neurais com o atributo de frequéncia sdo altamente
eficazes em prever a sequéncia correta de rotas. A distancia total foi de 108,43 km e o tempo total
de 2,17 horas, valores que mostram uma boa precisdo nas previsoes.

Os modelos de classificacdo, no entanto, apresentaram maiores variagdes. A regressao logistica
sem a frequéncia teve uma accuracy muito baixa (56,46%) e um Kendall Tau negativo (-4,66%),
evidenciando dificuldades em ordenar corretamente as rotas. Além disso, a Edit Distance foi
extremamente alta (1562,74), sugerindo que o modelo falhou em prever sequéncias préximas das
reais. Com a adi¢do do atributo de frequéncia, no entanto, a accuracy subiu para 95,67%, e o
Kendall Tau para 7,83%, com uma queda significativa na Edit Distance para 111,62, embora ainda
seja maior do que a observada em outros modelos. A distancia total foi de 107,58 km e o tempo
total de 2,15 horas.

O SVM apresentou os piores resultados sem a frequéncia, com accuracy de 27,44% e Kendall
Tau de -7,65%, o que indica uma fraca capacidade de previsao e ordenagdo. A Edit Distance de
171,18 e as médias de distancia total (89,99 km) e tempo total (1,80 horas) refletem o baixo
desempenho do modelo. Entretanto, com a inclusdo da frequéncia, a accuracy melhorou
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drasticamente para 95,68%, e o Kendall Tau subiu para 8,07%. A Edit Distance ainda foi
relativamente alta (119,95), mas o modelo foi capaz de prever distancias menores (79,42 km) com
um tempo total de 1,59 horas, sugerindo que o atributo de frequéncia foi decisivo para o aumento
de desempenho.

Por fim, ao analisarmos de forma mais holistica os resultados de todos os algoritmos, fica
evidente que a adi¢do do atributo de frequéncia de visita foi essencial para a melhoria significativa
da precisao, especialmente nos modelos de regressao e classificacdo. Os algoritmos de regressao
linear e Random Forest mostraram-se particularmente eficazes, tanto com quanto sem o atributo
de frequéncia, mantendo alta acurdcia e boas previsdes de sequéncia. As redes neurais, embora
com desempenho elevado, mostraram maior variacao na capacidade de ordenar corretamente as
rotas. Ja os modelos de classificacdo, especialmente o SVM, demonstraram uma enorme
dependéncia da inclusdo da frequéncia para melhorar seu desempenho.

Portanto, a principal conclusdo que podemos tirar deste trabalho é que a escolha do algoritmo
de Machine Learning, combinada com o uso de atributos relevantes como a frequéncia de visitas,
tem um impacto substancial no desempenho da previsdo de rotas. Em termos gerais, os modelos
baseados em regressao, especialmente o Random Forest e as redes neurais, com a inclusdo da
frequéncia, apresentaram os melhores resultados globais, sendo mais adequados para esse tipo de
tarefa. A variabilidade nas métricas como Kendall Tau e Edit Distance sugere que ainda ha espaco
para melhorias na ordenacdo correta das rotas e na consisténcia das previsoes.
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A conclusdo final deste trabalho reflete a abrangente andlise dos resultados obtidos com a
aplicacao de diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina para a previsao de rotas baseada
no comportamento do motorista. Foram utilizados diversos métodos de regressao e classificacao,
incluindo regressao linear, Random Forest, redes neurais, regressao logistica e SVM, com e sem a
adicdo do atributo de frequéncia de visita. A andlise foi conduzida com base em métricas
fundamentais, como accuracy, Kendall Tau, Edit Distance, distancia total percorrida e tempo total
de percurso.

Ao longo do estudo, verificou-se que a regressao linear e o Random Forest, tanto em suas
versoes simples quanto com o atributo de frequéncia, apresentaram desempenho
consistentemente elevado. A accuracy dessas abordagens variou em torno de 93% sem a
frequéncia, e aumentou significativamente para aproximadamente 96% com a sua inclusdo. Esses
resultados indicam que esses modelos tém uma excelente capacidade de prever as rotas de
maneira precisa, principalmente quando o histérico de visita é levado em conta. A adi¢ao da
frequéncia também melhorou as métricas de ordenacado (Kendall Tau) e a redugao da Edit Distance,
sugerindo que o modelo passou a capturar de maneira mais eficaz a sequéncia correta das rotas.

As redes neurais também demonstraram alta accuracy, atingindo uma média de 96,03% com a
inclusdo da frequéncia. No entanto, a analise da métrica de Kendall Tau revelou uma dificuldade
maior em ordenar as rotas de forma eficiente, com valores bem abaixo dos observados nos modelos
de regressao linear e Random Forest. A Edit Distance das redes neurais foi a mais baixa entre todos
os modelos, o que indica que, apesar da dificuldade em ordenar, o modelo ainda conseguiu prever
sequéncias de rotas préximas das reais. A distancia total e o tempo de percurso previstos também
foram bastante precisos, especialmente com o uso do atributo de frequéncia.

Por outro lado, os modelos de classificacdo, particularmente o SVM e a regressdo logistica,
apresentaram maiores desafios. Sem o atributo de frequéncia, esses modelos exibiram baixa
precisdao e alta variabilidade nas previsdes, com accuracy e Kendall Tau muito inferiores. O SVM,
em especial, apresentou o pior desempenho, com accuracy de apenas 27,44% sem a frequéncia.
No entanto, ao incluir o atributo de frequéncia, ambos os modelos mostraram uma melhora
significativa na accuracy, superando 95%, o que demonstra a importancia critica desse atributo na
melhoria do desempenho. Ainda assim, a Edit Distance permaneceu elevada para ambos os
modelos, sugerindo que, embora a precisdo geral tenha melhorado, a capacidade de prever a
sequéncia correta de rotas ainda precisa ser aprimorada.

Com base nesses resultados, é possivel concluir que a inclusdo do atributo de frequéncia de
visita é um fator determinante para o sucesso dos modelos, particularmente nas tarefas de previsao
de rotas. Essa varidavel permitiu que os modelos captassem de maneira mais precisa os padrdes
historicos de comportamento dos motoristas, refletindo-se em um aumento significativo de
precisdao e uma melhor ordenacgao das rotas. Dentre todos os algoritmos, os modelos de regressao,
especialmente o Random Forest com frequéncia, mostraram-se os mais robustos e adequados para
essa tarefa, equilibrando alta accuracy, boa capacidade de ordenacdo (Kendall Tau) e baixas
distancias de edicao.
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Por fim, este trabalho evidencia a importancia da escolha cuidadosa dos modelos de
aprendizagem de maquina e dos atributos utilizados na previsdo de rotas. A andlise comparativa
mostrou que os modelos de regressao, com a adicdo de variaveis relevantes como a frequéncia de
visita aos clientes, sdo os mais indicados para tarefas de previsdo com base em grandes conjuntos
de dados. A capacidade de prever rotas com alta precisdo e consisténcia oferece um grande
potencial de aplicacdo em sistemas logisticos e de transporte, contribuindo para a otimizagdo de
recursos e melhoria da eficiéncia operacional. Assim, conclui-se que os métodos aplicados neste
estudo podem ser aprimorados e expandidos, mas ja oferecem um ponto de partida sélido para
futuras implementagdes em ambientes de previsdo de rotas baseados em comportamento.

5.1. Limitagoes e investigacao futura

Os resultados obtidos neste trabalho abriram varias possibilidades para futuras pesquisas e
aperfeicoamentos no campo da previsdo de rotas baseada no comportamento do condutor,
especialmente em contextos logisticos e de transporte. Embora os modelos de aprendizagem
automatica aplicados tenham mostrado um bom desempenho em geral, ha diversos aspetos que
podem ser explorados para melhorar ainda mais a precisdo e a eficiéncia dos algoritmos, além de
expandir o ambito da investigacdo para novos desafios e aplica¢des.

Um dos principais pontos de melhoria estd relacionado com a otimiza¢do dos hiperparametros
dos modelos. Embora tenham sido aplicados ajustes bdsicos de hiperparametros, uma abordagem
mais sistematica e aprofundada, como o uso de técnicas de Bayesian Optimization ou Grid Search
combinadas com validagcdo cruzada, poderia levar a uma performance superior dos algoritmos. Em
especial, modelos como redes neuronais podem beneficiar de ajustes mais sofisticados na sua
arquitetura, como a selecdo de camadas, neurdnios, funcGes de ativagdo e taxas de aprendizagem.

Outro caminho promissor é a inclusdo de novas varidveis preditivas. Embora o atributo de
frequéncia de visita tenha mostrado um impacto significativo na melhoria do desempenho dos
modelos, a incorporacdo de outros fatores relevantes, como condi¢des de transito em tempo real,
clima, ou variaveis sazonais, poderia aumentar ainda mais a capacidade preditiva dos modelos.
Estes dados adicionais poderiam fornecer um panorama mais completo do comportamento dos
condutores, permitindo previsGes mais precisas e adaptaveis a cendrios complexos e dinamicos.
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ANEXO A

Tabelas do Osquare dos modelos de Regressao

Nos anexos, sao apresentados os resultados detalhados dos diferentes algoritmos de regressao
aplicados, com base nas métricas avaliadas ao longo de varias datas e veiculos. Estes dados incluem
as métricas de accuracy, coeficiente de Kendall, Edit Distance, distancia total (em quildmetros) e
tempo total (em horas), permitindo uma visdo abrangente do desempenho de cada modelo.

A tabela relativa a Regressdo Linear mostra uma variagao significativa nas métricas entre
diferentes datas e veiculos. A accuracy apresenta valores elevados, sugerindo que o modelo foi
eficaz na previsao das rotas, com uma média préxima de 0,95. No entanto, o coeficiente de Kendall,
gue mede a correlagdo entre a ordem dos destinos previstos e os destinos reais, oscila entre valores
positivos e negativos, o que indica inconsisténcias na ordenacdo das rotas. A Edit Distance, que
avalia o numero de operagOes necessarias para alinhar a rota prevista com a rota real, também
varia de forma consideravel, assim como as métricas de distancia total e tempo total.

Para o modelo de Random Forest, observamos também valores consistentes de accuracy, com
médias geralmente acima de 0,90, refletindo uma boa capacidade preditiva. O coeficiente de
Kendall apresenta uma variagdo menor em relacdo a regressao linear, sugerindo que o modelo
consegue capturar melhor as relagdes entre os destinos, embora ainda haja espaco para melhorias.
A Edit Distance mantém-se em niveis moderados, com algumas excec¢Oes, e as variagées nas
métricas de distancia total e tempo total revelam que o modelo enfrenta desafios em algumas
situagdes de maior complexidade.

No caso da Regressdao com Redes Neurais, a accuracy também é elevada, mas o coeficiente de
Kendall apresenta uma tendéncia negativa, o que indica que o modelo enfrenta dificuldades em
ordenar corretamente os destinos previstos. Esta discrepancia é evidente, especialmente quando
comparada com os outros modelos. A Edit Distance apresenta valores elevados em algumas
instancias, sugerindo que o modelo necessita de ajustes adicionais para melhorar a
correspondéncia entre as rotas previstas e as reais. As métricas de distancia total e tempo total
também apresentam variabilidade significativa, o que pode ser um reflexo da complexidade dos
dados e da natureza ndo linear das redes neurais.

Em resumo, os anexos fornecem uma visdo detalhada do desempenho de cada algoritmo ao
longo de diferentes situagdes, revelando tanto os pontos fortes quanto as areas que necessitam de
melhorias. Estes dados complementam as analises realizadas no corpo principal da tese e sdo
essenciais para uma compreensdo completa das capacidades preditivas dos modelos
implementados
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A.1 Regressao Linear

Tabela A. 1: Resultados detalhados do modelo de Regressdo Linear

Edit Distdncia | Tempo
Data Matricula Accuracy Kendall Distance Total (km) Total
(h)
14/03/2022 43-TC-65 0,9615 0,1482 121 117,8 1,9633
16/03/2022 39-10-RI 0,9583 0,0586 105 26,4867 0,4414
17/03/2022 63-SJ-29 0,9091 0,1214 44 83,3693 1,3895
17/03/2022 99-XR-26 0,8889 0,1619 27 108,1032 1,8017
18/03/2022 63-SJ-29 0,9643 0,1506 131 102,2766 1,7046
22/03/2022 38-99-RI 0,6667 0,0945 17 54,8289 0,9138
22/03/2022 39-00-RI 0,9444 0,11 73 93,0834 1,5514
24/03/2022 43-TC-65 0,9444 0,1256 67 49,0717 0,8179
24/03/2022 99-87-RG 0,9688 0,0997 156 108,8097 1,8135
25/03/2022 39-00-RI 0,9565 0,0493 104 31,6342 0,5272
25/03/2022 43-TC-65 0,9231 0,0997 40 239,9821 | 3,9997
28/03/2022 99-87-RG 0,9630 0,0997 40 239,9821 | 3,9997
28/03/2022 39-00-RI 0,9630 0,1361 121 92,6943 1,5449
30/03/2022 99-87-RG 0,8333 0,249 25 68,0909 1,1348
01/04//2022 38-99-RI 0,9524 0,1616 104 108,003 1,8
04/04//2022 09-PZ-62 0,9474 0,1457 79 135,5084 | 2,2585
04/04/2022 39-10-RI 0,9565 0,1614 94 104,0741 1,7346
05/04/2022 39-00-RI 0,9565 0,0883 102 120,5108 2,009
05/04/2022 39-10-RI 0,96 0,0621 104 27,484 0,4581
05/04/2022 43-TC-65 0,9643 0,1309 136 128,08 2,13
06/04/2022 AA-41-RS 0,9474 0,0801 72 69,4162 1,156
07/04/2022 09-PZ-62 0,909 0,0683 58 34,865 0,5811
07/04/2022 39-00-RI 0,9524 0,1726 93 114,2429 1,9
11/04/2022 09-PZ-62 0,9444 0,1673 67 103,22 1,72
11/04/2022 39-10-RI 0,9643 0,1549 122 70,2025 1,17
11/04/2022 43-TC-65 0,9643 0,1535 123 112,47 1,8745
11/04/2022 AA-41-RS 0,8889 0,1479 41 241,2269 4,02
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A.2 Regressao Random Forest

Tabela A. 2: Resultados detalhados do modelo de Regressdao Random Forest

Data Matricula Accuracy Kendall ,Edit Distancia Tempo
Distance | Total (km) Total (h)
14/03/2022 43-TC-65 0,93 0,1844 102 116,34 1,94
16/03/2022 39-10-RI 0,9583 0,1325 111 25,03 0,42
17/03/2022 63-SJ-29 0,9091 0,0336 42 105,54 1,76
17/03/2022 | 99-XR-26 0,8889 0,1463 38 155,43 2,59
18/03/2022 63-SJ-29 0,9643 0,1672 122 113,24 1,89
22/03/2022 38-99-RI 0,6667 0,2835 17 54,83 0,91
22/03/2022 39-00-RI 0,9474 0,0664 85 160,54 2,68
24/03/2022 43-TC-65 0,944 0,1431 78 115,24 1,92
24/03/2022 | 99-87-RG 0,9444 0,1619 65 60,75 1,01
25/03/2022 39-00-RI 0,9688 0,1337 152 110,81 1,85
25/03/2022 43-TC-65 0,9565 0,0658 101 36,1 0,6
28/03/2022 | 99-87-RG 0,9231 0,1929 56 259,77 4,33
28/03/2022 39-00-RI 0,9630 0,1447 122 127,03 2,12
30/03/2022 | 99-87-RG 0,8333 0,1383 33 68,09 1,13
01/04//2022 38-99-RI 0,9524 0,1545 99 103,04 1,72
04/04//2022 | 09-PZ-62 0,9474 0,1814 78 147,61 2,46
04/04/2022 39-10-RI 0,9565 0,1571 101 128,77 2,15
05/04/2022 39-00-RI 0,9565 0,0838 102 150,2 2,5
05/04/2022 39-10-RI 0,96 0,1168 80 19,88 0,33
05/04/2022 43-TC-65 0,9643 0,1503 105 128,17 2,14
06/04/2022 AA-41-RS 0,9474 0,1111 86 71,81 1,2
07/04/2022 09-PZ-62 0,9091 0,0437 54 34,99 0,58
07/04/2022 39-00-RI 0,9524 0,1394 94 107,04 1,78
11/04/2022 09-PZ-62 0,9444 0,2217 85 105,16 1,75
11/04/2022 39-10-RI 0,9643 0,1388 143 90,19 1,5
11/04/2022 43-TC-65 0,9643 0,1537 116 205,67 3,43
11/04/2022 | AA-41-RS 0,8889 0,192 21 238,01 3,97
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A.3 Regressao Redes Neurais

Tabela A. 3: Resultados detalhados do modelo de Regressao Redes Neurais

) Edit Distancia | Tempo
Data Matricula | Accuracy | Kendall Distance | Total (km) | Total (h)
14/03/2022 | 43-TC-65 | 0,9630 -0,0714 | 111 112,6020 | 2,25
16/03/2022 39-10-Rl | 0,9583 -0,08 94 21,2680 0,43
17/03/2022 63-5J-29 | 0,9091 -0,1668 | 54 103,3393 | 2,07
17/03/2022 | 99-XR-26 | 0,8889 -0,2003 | 48 111,8492 | 2,24
18/03/2022 63-S)-29 | 0,9643 -0,0690 | 120 147,6717 | 2,95
22/03/2022 38-99-Rl | 0,6667 -0,5333 17 54,8289 1,1
22/03/2022 39-00-RI 0,9474 -0,1 79 122,14 2,44
24/03/2022 | 43-TC-65 | 0,9444 -0,1053 | 76 100,2385 |2
24/03/2022 | 99-87-RG | 0,9444 -0,1053 | 76 46,50 0,93
25/03/2022 39-00-RI | 0,9688 -0,0606 | 142 105,3691 | 2,11
25/03/2022 | 43-TC-65 | 0,9565 -0,0833 | 90 28,3543 0,57
28/03/2022 | 99-87-RG | 0,9231 -0,1429 | 48 241,007 4,82
28/03/2022 39-00-RI | 0,963 -0,0714 | 130 104,5538 | 2,09
30/03/2022 | 99-87-RG | 0,833 -0,2874 | 33 68,09 1,36
01/04//2022 | 38-99-RI | 0,9524 -0,0909 | 107 142,279 2,85
04/04//2022 | 09-PZ-62 | 0,9474 0,1 92 154,1069 | 3,08
04/04/2022 39-10-RI | 0,9565 -0,083 100 128,142 2,56
05/04/2022 39-00-Rl | 0,9565 -0,083 96 141,51 2,83
05/04/2022 39-10-RI | 0,96 -0,076 107 16,89 0,34
05/04/2022 | 43-TC-65 | 0,9643 -0,069 123 126,33 2,53
06/04/2022 AA-41-RS 0,9474 -0,1 65 69,745 1,39
07/04/2022 | 09-PZ-62 | 0,909 -0,1668 | 55 27,415 0,55
07/04/2022 39-00-RI | 0,9524 -0,0909 | 85 163,0312 | 3,26
11/04/2022 | 09-PZ-62 | 0,9444 -0,1053 | 89 124,21 2,48
11/04/2022 39-10-RI | 0,964 -0,06 120 81,9361 1,64
11/04/2022 | 43-TC-65 | 0,9643 -0,06 114 172,76 3,46
11/04/2022 | AA-41-RS | 0,8889 -0,2 42 241,478 4,83
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ANEXO B

Tabelas do Osquare dos modelos de Classificagao

Nos anexos relacionados aos modelos de classificacdo, os resultados obtidos com diferentes
algoritmos foram organizados em tabelas, considerando as métricas de desempenho como
accuracy, coeficiente de Kendall, Edit Distance, Distancia Total (km) e Tempo Total (h). Essas
métricas foram recolhidas para vdrias datas e veiculos especificos, permitindo uma andlise
detalhada do desempenho de cada modelo em contextos reais.

No caso da Regressdo Logistica, os resultados demonstram uma variagdo significativa nas
métricas, com a accuracy a oscilar entre valores relativamente baixos, como 0,2264 registado em
16 de margo de 2022 para o veiculo de matricula 39-10-Rl, e valores mais elevados como 0,7905
registado a 4 de abril de 2022 para o veiculo 39-10-Rl. O coeficiente de Kendall manteve-se
consistentemente baixo, com a maioria dos valores sendo negativos, o que indica uma baixa
correlagdo entre o comportamento previsto e o real. Por exemplo, o menor valor de Kendall, -
0,0784, foi registado em 6 de abril de 2022 para o veiculo AA-41-RS. O Edit Distance, que mede o
nimero de operagdes necessdrias para transformar uma sequéncia na outra, apresentou
resultados como 3289 a 14 de marco de 2022 e 3059 a 25 de margo de 2022, o que reflete a
complexidade das previsdes feitas pelo modelo. A Distancia Total (km) e o Tempo Total (h) variaram
também consideravelmente, com a distancia total a variar entre 37,37 km e 226,85 km, enquanto
o tempo total variou de 0,53 h a 4,54 h.

O modelo de Random Forest, por outro lado, apresentou desempenhos superiores em termos
de accuracy, com valores acima de 0,9 em vdrias ocasides. A 14 de margo de 2022, o veiculo 43-TC-
65 atingiu uma accuracy de 0,9534, e a 5 de abril de 2022, o veiculo 39-00-Rl obteve uma accuracy
de 0,9317. Apesar desses resultados positivos, o coeficiente de Kendall manteve-se geralmente
negativo, indicando uma baixa concordancia ordinal, embora com menor intensidade em relagdo a
Regressao Logistica. Por exemplo, o valor de Kendall para o veiculo 99-87-RG, em 30 de margo de
2022, foi de -0,0821. O Edit Distance para Random Forest foi consideravelmente menor em
comparag¢do com a Regressdo Logistica, refletindo previsGes mais precisas. As Distancias Totais (km)
variaram entre 7,08 km e 200,09 km, e o Tempo Total (h) também registou varia¢des, com valores
como 0,14 he4h.

Por fim, o modelo SVM (Support Vector Machine) apresentou resultados de accuracy mais
baixos, com valores como 0,1815 a 14 de margo de 2022 para o veiculo 43-TC-65, e 0,7222
registados em 11 de abril de 2022 para o veiculo AA-41-RS. Tal como nos outros modelos, o
coeficiente de Kendall foi negativo em vdrias iteragGes, com excec¢do de alguns poucos casos em
gue se aproximou de zero, refletindo a baixa correlacdo ordinal. O Edit Distance teve oscilacbes
significativas, sendo um dos maiores valores de 242 registado a 18 de margo de 2022 para o veiculo
63-SJ-29. A Distancia Total (km) e o Tempo Total (h) mostraram padrdes semelhantes aos outros
modelos, com variagdes considerdveis, como os 228,46 km percorridos a 11 de abril de 2022, e
tempos que variaram entre 0,33 h e 4,57 h. Estes resultados evidenciam que, apesar das diferengas
entre os modelos, o Random Forest mostrou-se mais robusto em termos de accuracy, enquanto os
demais modelos, como a Regressdo Logistica e o SVM, apresentaram maior variabilidade no
desempenho das previsoes.
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B.1 Classificacdo Regressao Logistica

Tabela B. 1: Resultados detalhados do modelo de Classificagdo Regressao Logistica

Data Matricula Accuracy Kendall .Edit Distancia | Tempo
Distance | Total (km) | Total (h)
14/03/2022 | 43-TC-65 0,3615 -0,0296 3289 168,634 3,37
16/03/2022 39-10-RI 0,2264 -0,0524 3503 40,07 0,8
17/03/2022 63-SJ-29 0,6 -0,0651 302 86,429 1,73
17/03/2022 | 99-XR-26 0,5833 -0,0313 225 110,8873 2,22
18/03/2022 63-SJ-29 0,6429 -0,0005 2081 142,9399 2,86
22/03/2022 38-99-RI 0,5 -0,533 8 54,828 1,1
22/03/2022 39-00-RI 0,6637 -0,0185 825 144,08 2,88
24/03/2022 | 43-TC-65 0,5686 -0,0156 1009 97,374 1,95
24/03/2022 | 99-87-RG 0,5621 -0,0294 1031 51,642 1,03
25/03/2022 39-00-RI 0,3438 -0,0285 5129 121,278 2,43
25/03/2022 | 43-TC-65 0,2708 -0,0498 3059 37,3768 0,75
28/03/2022 | 99-87-RG 0,6603 -0,0619 334 226,8538 4,54
28/03/2022 39-00-RI 0,6553 -0,0068 1825 151,9829 3,04
30/03/2022 | 99-87-RG 0,7667 -0,0115 45 68,0706 1,36
01/04//2022 38-99-RI 0,7571 -0,0075 709 126,0256 2,52
04/04//2022 | 09-PZ-62 0,7485 -0,0238 565 139,3185 2,79
04/04/2022 39-10-RlI 0,7905 0,0071 747 132,1646 2,64
05/04/2022 39-00-RI 0,5237 -0,0210 1849 128,6463 2,57
05/04/2022 39-10-RI 0,3767 -0,0353 3067 26,3169 0,53
05/04/2022 | 43-TC-65 0,3783 -0,0249 3729 191,2965 3,83
06/04/2022 | AA-41-RS 0,1579 -0,0784 2432 71,6506 1,43
07/04/2022 09-PZ-62 0,6545 -0,050 289 31,2399 0,62
07/04/2022 39-00-RI 0,7143 0,0001 882 123,5928 2,47
11/04/2022 09-PZ-62 0,7908 0,0036 480 110,6932 2,21
11/04/2022 39-10-RI 0,7222 0,0048 1631 87,847 1,76
11/04/2022 | 43-TC-65 0,4894 -0,0108 3057 179,1443 3,58
11/04/2022 | AA-41-RS 0,7361 -0,0829 92 238,2283 4,76
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B.2 Classificagdo Random Forest

Tabela B. 2: Resultados detalhados do modelo de Classificagdo Random Forest

Data Matricula Accuracy Kendall .Edit Distancia | Tempo
Distance | Total (km) | Total (h)
14/03/2022 | 43-TC-65 0,9534 -0,0230 82 92,431 1,85
16/03/2022 39-10-RI 0,9239 -0,0733 66 7,727 0,15
17/03/2022 63-SJ-29 0,8636 -0,1668 106 85,8335 1,72
17/03/2022 99-XR-26 0,8194 -0,1594 90 115,22 2,3
18/03/2022 63-SJ-29 0,9511 -0,039 186 106,1138 2,12
22/03/2022 38-99-RI 0,8333 0,0001 42 54,8289 1,1
22/03/2022 39-00-RI 0,9281 -0,0692 82 79,5593 1,59
24/03/2022 | 43-TC-65 0,9281 -0,0692 114 14,6550 0,29
24/03/2022 | 99-87-RG 0,9597 -0,0337 122 76,225 1,52
25/03/2022 39-00-RI 0,5771 -0,0266 154 7,081 0,14
25/03/2022 | 43-TC-65 0,8269 -0,0208 98 139,7042 3,87
28/03/2022 | 99-87-RG 0,9302 -0,0451 106 71,6717 1,43
28/03/2022 39-00-RI 0,8 -0,2874 66 68,0706 1,36
30/03/2022 | 99-87-RG 0,9262 -0,0821 74 26,8783 0,54
01/04//2022 38-99-RI 0,9211 -0,0469 98 73,1828 1,46
04/04//2022 | 09-PZ-62 0,9269 -0,0256 58 58,661 1,17
04/04/2022 39-10-RI 0,9289 -0,0614 74 107,0198 2,14
05/04/2022 39-00-RI 0,9317 -0,0522 90 10,557 0,21
05/04/2022 39-10-RI 0,9497 -0,0243 162 146,9653 2,94
05/04/2022 | 43-TC-65 0,9 -0,0895 66 7,4434 0,15
06/04/2022 | AA-41-RS 0,8545 -0,1358 58 8,2075 0,16
07/04/2022 09-PZ-62 0,9333 -0,0732 74 60,6987 1,21
07/04/2022 39-00-RI 0,9085 -0,024 98 33,2105 0,66
11/04/2022 09-PZ-62 0,9114 -0,0308 66 9,3124 0,19
11/04/2022 39-10-RI 0,9365 -0,0541 58 62,8627 1,26
11/04/2022 | 43-TC-65 0,9311 -0,0288 65 9,213 0,23
11/04/2022 AA-41-RS 0,875 -0,0156 58 200,0954 4
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B.3 Classificacdo SVM

Tabela B. 3: Resultados detalhados do modelo de Classificagdo SVM

Data Matricula Accuracy Kendall .Edit Distancia | Tempo
Distance | Total (km) | Total (h)
14/03/2022 | 43-TC-65 0,1815 -0,0534 226 112,1646 2,24
16/03/2022 39-10-RI 0,0833 -0,073 210 20,5066 0,41
17/03/2022 63-SJ-29 0,4091 -0,0587 106 80,9046 1,62
17/03/2022 | 99-XR-26 0,5556 -0,0196 90 108,0944 2,16
18/03/2022 63-SJ-29 0,1349 -0,0548 242 85,1569 1,7
22/03/2022 38-99-RI 0,5 -0,5333 42 54,8289 1,1
22/03/2022 39-00-RI 0,2456 -0,0627 170 125,34 2,51
24/03/2022 | 43-TC-65 0,2549 -0,0648 162 92,5978 1,85
24/03/2022 | 99-87-RG 0,1144 -0,0922 162 46,4081 0,93
25/03/2022 39-00-RI 0,1502 -0,0464 274 108,4035 2,17
25/03/2022 | 43-TC-65 0,087 -0,0758 202 28,6963 0,57
28/03/2022 | 99-87-RG 0,6154 -0,0134 90 189,7327 3,79
28/03/2022 39-00-RI 0,2194 -0,0452 234 86,3838 1,73
30/03/2022 | 99-87-RG 0,4667 -0,1356 66 68,0909 1,36
01/04//2022 38-99-RI 0,1667 -0,0682 186 81,8188 1,64
04/04//2022 | 09-PZ-62 0,3392 -0,0481 162 118,1934 2,36
04/04/2022 39-10-RI 0,1779 -0,0607 202 100,4664 2,01
05/04/2022 39-00-RI 0,2036 -0,0574 202 124,5362 2,49
05/04/2022 39-10-RI 0,08 -0,0705 218 16,6792 0,33
05/04/2022 | 43-TC-65 0,1693 -0,0509 242 119,6505 2,39
06/04/2022 AA-41-RS 0,1901 -0,0720 170 68,8977 1,38
07/04/2022 09-PZ-62 0,1818 -0,1334 106 27,3920 0,55
07/04/2022 39-00-RI 0,2952 -0,0496 186 114,3199 2,29
11/04/2022 09-PZ-62 0,4935 -0,0127 98 43,9130 0,88
11/04/2022 39-10-RlI 0,1257 -0,0561 242 67,845 1,36
11/04/2022 | 43-TC-65 0,246 -0,0408 242 110,4519 2,21
11/04/2022 AA-41-RS 0,7222 -0,0164 90 228,4670 4,57

Aplicagdo de Machine Learning a Previsdo de Rotas baseado no Comportamento do Motorista



ANEXOS 85

ANEXO C

Tabelas do Osquare dos modelos de Regressao com frequéncia

Nos anexos relacionados a analise dos modelos de regressdao com base na frequéncia de visita,
foram compilados resultados para os algoritmos de Regressdao Linear, Random Forest e Redes
Neurais. Estes modelos foram avaliados através das métricas de accuracy, coeficiente de Kendall,
Edit Distance, Distancia Total (km) e Tempo Total (h), em diferentes datas e veiculos.

Na Regressao Linear com frequéncia, o modelo apresentou altos valores de accuracy em varias
ocasides, com um desempenho particularmente forte a 25 de marco de 2022, onde o veiculo 39-
00-RI atingiu uma accuracy de 0,9859, e a 18 de margo de 2022, com o veiculo 63-SJ-29 a registar
um valor de 0,9828. O coeficiente de Kendall variou entre 0,2449 e 00,7303, indicando uma
correlacdo moderada entre o comportamento previsto e o real. O Edit Distance, que mede a
dissimilaridade entre as sequéncias, apresentou valores como 17 a 22 de marco de 2022, para o
veiculo 39-00-Rl, e 134 a 18 de margo de 2022, para o veiculo 63-SJ-29. A Distancia Total (km) variou
significativamente, com valores como 31,6586 km a 16 de margo de 2022 e 224,1416 km a 18 de
marc¢o de 2022, enquanto o Tempo Total (h) variou de 0,4714 h a 5 de abril de 2022 para o veiculo
39-10-Rl, até 3,7357 h a 18 de marco de 2022 para o veiculo 63-SJ-29.

O modelo de Random Forest, ao ser aplicado com a frequéncia de visita, também apresentou
accuracy consistentemente alta, como a 22 de mar¢o de 2022, onde o veiculo 39-00-RI atingiu
0,9708, e a 25 de margo de 2022, com o veiculo 43-TC-65 alcancando 0,9664. O coeficiente de
Kendall teve variagdo moderada, com o valor mais alto de 0,7303 a 22 de marg¢o de 2022 para o
veiculo 38-99-Rl. O Edit Distance foi, em geral, menor comparado com a regressao linear, sugerindo
uma maior precisdo na previsdo das sequéncias, com valores como 17 registados varias vezes. A
Distancia Total (km) oscilou entre 22,71 km a 5 de abril de 2022 para o veiculo 39-00-R| e 238,23
km a 11 de abril de 2022 para o veiculo AA-41-RS. O Tempo Total (h) também variou, registando-se
o valor mais baixo de 0,38 h a 5 de abril de 2022 e o mais alto de 4,02 h a 28 de margo de 2022 para
o veiculo 99-87-RG.

Por fim, o modelo de Redes Neurais apresentou uma accuracy ligeiramente inferior aos outros
modelos, mas ainda assim com desempenhos sélidos, como a 25 de margo de 2022, onde o veiculo
39-00-RI registou 0,9899, e a 11 de abril de 2022, onde o veiculo 39-10-RI atingiu 0,9828. O
coeficiente de Kendall foi geralmente mais baixo, refletindo uma menor correlagdo entre os
comportamentos previstos e reais, com valores como -0,0033 a 7 de abril de 2022 e 0,0657 a 11 de
abril de 2022. O Edit Distance variou consideravelmente, com valores como 150 registados a 25 de
margo de 2022 e 17 a 22 de margo de 2022. A Distancia Total (km) variou entre 23,2997 km a 5 de
abril de 2022 e 238,2279 km a 11 de abril de 2022 para o veiculo AA-41-RS, e o Tempo Total (h)
oscilou de 0,47 h a5 de abril de 2022 para 4,82 h a 28 de margo de 2022.

Em resumo, entre os trés modelos, o Random Forest apresentou uma melhor accuracy de
forma mais consistente, enquanto a Regressdo Linear demonstrou uma maior variabilidade nos
resultados, e as Redes Neurais tiveram desempenhos satisfatdrios, mas com maior instabilidade
nas previsdes
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C.1 Regressao Linear com Frequéncia

Tabela C. 1: Resultados detalhados do modelo de Regressao Linear com frequéncia

Data Matricula | Accuracy Kendall _Edit Distancia Tempo
Distance | Total (km) | Total (h)
14/03/2022 | 43-TC-65 0,9769 0,2649 66 157,4 2,623
16/03/2022 39-10-RI 0,9638 0,2759 98 31,6586 0,5276
17/03/2022 63-SJ-29 0,9455 0,3988 51 102,485 1,7081
17/03/2022 99-XR-26 0,9167 0,4304 17 110,8873 1,8481
18/03/2022 63-SJ-29 0,9828 0,2601 134 224,1416 | 3,7357
22/03/2022 38-99-RI 0,8333 0,7303 17 54,8289 0,9138
22/03/2022 39-00-RI 0,9737 0,3115 70 198,7024 | 3,3117
24/03/2022 | 43-TC-65 0,9673 0,3173 33 107,7643 1,7961
24/03/2022 | 99-87-RG 0,9641 0,3219 17 46,3123 0,7719
25/03/2022 39-00-RI 0,9859 0,2449 130 122,8904 | 2,0482
25/03/2022 | 43-TC-65 0,9664 0,2801 111 35,3947 0,5899
28/03/2022 | 99-87-RG 0,9551 0,3562 48 259,6214 4,327
28/03/2022 39-00-RI 0,9658 0,2593 118 160,885 2,681
30/03/2022 | 99-87-RG 0,8667 0,5121 17 68,0706 1,1345
01/04//2022 38-99-RI 0,969 0,2959 65 114,3481 1,9058
04/04//2022 | 09-PZ-62 0,9708 0,3113 87 132,2289 2,2038
04/04/2022 39-10-RI 0,9723 0,2837 105 163,6979 | 2,7283
05/04/2022 39-00-RI 0,9783 0,2824 107 180,4970 3
05/04/2022 39-10-RI 0,9667 0,27 106 28,2816 0,4714
05/04/2022 | 43-TC-65 0,9828 0,2596 121 174,146 2,902
06/04/2022 | AA-41-RS 0,9503 0,3078 91 100,3767 1,6729
07/04/2022 09-PZ-62 0,9273 0,3931 33 41,4399 0,6907
07/04/2022 39-00-RI 0,9667 0,293 84 141,2616 2,3544
11/04/2022 09-PZ-62 0,9739 0,3186 54 106,9138 1,7819
11/04/2022 39-10-RI 0,9815 0,2592 98 153,409 2,5568
11/04/2022 | 43-TC-65 0,9762 0,2564 83 192,43 3,207
11/04/2022 | AA-41-RS 0,9306 0,4271 17 238,2283 3,9705
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C.2 Regressao Random Forest com Frequéncia

Tabela C. 2: Resultados detalhados do modelo de Regressdo Random Forest com frequéncia

Data Matricula | Accuracy Kendall _Edit Distancia Tempo
Distance | Total (km) | Total (h)
14/03/2022 | 43-TC-65 0,9662 0,2751 80 143,21 2,39
16/03/2022 39-10-RI 0,9674 0,2755 98 32,71 0,55
17/03/2022 63-SJ-29 0,9455 0,4016 55 110,73 1,85
17/03/2022 | 99-XR-26 0,9583 0,4588 17 110,89 1,85
18/03/2022 63-SJ-29 0,9828 0,2612 102 156,3 2,61
22/03/2022 38-99-RI 0,8333 0,7303 17 54,83 0,91
22/03/2022 39-00-RI 0,9708 0,3133 72 175,89 2,93
24/03/2022 | 43-TC-65 0,9641 0,3176 33 108,8 1,81
24/03/2022 | 99-87-RG 0,9837 0,3230 17 46,31 0,77
25/03/2022 39-00-RI 0,9849 0,2449 146 126,18 2,1
25/03/2022 | 43-TC-65 0,9664 0,2776 113 30,45 0,51
28/03/2022 | 99-87-RG 0,9231 0,3499 48 241,03 4,02
28/03/2022 39-00-RI 0,9 0,5088 17 68,07 1,13
30/03/2022 | 99-87-RG 0,969 0,2986 88 124,52 2,08
01/04//2022 38-99-RI 0,9737 0,313 85 125,13 2,09
04/04//2022 | 09-PZ-62 0,9783 0,288 47 101,08 1,68
04/04/2022 39-10-RI 0,9684 0,2823 103 164,68 2,74
05/04/2022 39-00-RI 0,9633 0,2688 53 22,71 0,38
05/04/2022 39-10-RI 0,9802 0,2629 130 163,91 2,73
05/04/2022 | 43-TC-65 0,9708 0,3095 66 68,2 1,14
06/04/2022 | AA-41-RS 0,9364 0,3903 41 39,86 0,66
07/04/2022 09-PZ-62 0,9643 0,2945 71 133,54 2,23
07/04/2022 39-00-RI 0,9739 0,3225 54 106,91 1,78
11/04/2022 09-PZ-62 0,9828 0,2622 114 95,95 1,6
11/04/2022 39-10-RlI 0,9696 0,2678 140 136,23 2,27
11/04/2022 | 43-TC-65 0,9456 0,312 84 142,26 2,25
11/04/2022 | AA-41-RS 0,9306 0,4426 17 238,23 3,97
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C.3 Regressao Redes Neurais com Frequéncia

Tabela C. 3: Resultados detalhados do modelo de Regressdao Redes Neurais com frequéncia

Data Matricula | Accuracy Kendall _Edit Distancia Tempo
Distance | Total (km) | Total (h)
14/03/2022 | 43-TC-65 0,9754 0,0025 76 137,6097 2,75
16/03/2022 39-10-RI 0,971 0,0294 122 25,3129 0,51
17/03/2022 63-SJ-29 0,9727 0,1274 25 76,9116 1,54
17/03/2022 99-XR-26 0,9444 0,0462 17 110,8871 2,22
18/03/2022 63-SJ-29 0,9854 0,0326 130 123,9312 2,48
22/03/2022 38-99-RI 0,8333 0 17 54,8289 1,1
22/03/2022 39-00-RI 0,9737 0,0215 76 174,9441 3,5
24/03/2022 | 43-TC-65 0,9706 0,0645 33 107,7641 2,16
24/03/2022 | 99-87-RG 0,9739 0,03 17 46,3122 0,93
25/03/2022 39-00-RI 0,9899 0,0367 150 112,9285 2,26
25/03/2022 | 43-TC-65 0,9644 0,0133 106 28,7624 0,58
28/03/2022 | 99-87-RG 0,9423 0,0625 48 241,0291 4,82
28/03/2022 39-00-RI 0,9658 -0,065 66 102,9386 2,06
30/03/2022 | 99-87-RG 0,9 0,0437 17 68,07 1,36
01/04//2022 38-99-RI 0,9643 -0,0011 66 106,8733 2,14
04/04//2022 | 09-PZ-62 0,9708 0,0104 30 130,4556 2,61
04/04/2022 39-10-RI 0,9763 0,0364 88 123,135 2,46
05/04/2022 39-00-RI 0,9763 0,0364 99 164,209 3,28
05/04/2022 39-10-RI 0,9683 -0,0196 67 23,2997 0,47
05/04/2022 | 43-TC-65 0,9815 0,042 129 162,7118 3,25
06/04/2022 AA-41-RS 0,9649 0,0413 48 72,8149 1,46
07/04/2022 09-PZ-62 0,9364 -0,0033 33 41,4399 0,83
07/04/2022 39-00-RI 0,9643 0,0421 85 124,4167 2,49
11/04/2022 09-PZ-62 0,9771 0,0657 33 103,2723 2,07
11/04/2022 39-10-RI 0,9828 0,0324 95 98,302 1,97
11/04/2022 | 43-TC-65 0,9735 0,0167 76 133,6796 2,67
11/04/2022 | AA-41-RS 0,9306 0,0423 17 238,2279 4,76

Aplicagdo de Machine Learning a Previsdo de Rotas baseado no Comportamento do Motorista



ANEXOS 89

ANEXO D

Tabelas do Osquare dos modelos de Classificagdo com frequéncia

As tabelas apresentadas mostram os resultados da classificacdo utilizando trés diferentes
algoritmos (Random Forest, Regressao Logistica e SVM), aplicados com base na frequéncia de visitas
para as rotas. Para cada algoritmo, foram calculadas varias métricas, incluindo accuracy, coeficiente
de Kendall, Edit Distance, distancia total (km) e tempo total (h), permitindo uma andlise detalhada
do desempenho de cada modelo.

No caso do Random Forest com frequéncia, a accuracy variou entre 0,8333 e 0,9837, indicando
um bom desempenho na previsdo correta das rotas. No entanto, o coeficiente de Kendall
apresentou valores consistentemente baixos, sugerindo que o modelo teve dificuldade em prever
a ordem correta das visitas. A Edit Distance variou consideravelmente, com valores entre 8 e 180,
o que reflete as discrepancias entre as rotas previstas e as rotas reais. Por fim, a distancia total e o
tempo total mostram que, como esperado, as rotas mais longas exigem mais tempo de viagem, o
que também influencia as demais métricas de desempenho.

Na Regressao Logistica com frequéncia, a accuracy foi ligeiramente mais consistente, variando
entre 0,8333 e 0,9879, o que indica que este modelo teve um bom desempenho na previsdo das
rotas. O coeficiente de Kendall foi mais elevado do que no Random Forest, atingindo até 0,154 em
alguns casos, sugerindo uma melhor correlacdo entre a ordem prevista e a ordem real das rotas. A
Edit Distance também apresentou uma variagdo considerdvel, com picos em dias especificos, como
28/03/2022, onde atingiu o valor de 150. Os valores de distancia total e tempo total mostraram um
padrdao semelhante ao do Random Forest, refor¢cando a relagdo entre o tempo de viagem e a
extensdo da rota.

O SVM com frequéncia apresentou resultados semelhantes aos outros dois modelos em termos
de accuracy, com valores entre 0,8333 e 0,9869. No entanto, o coeficiente de Kendall foi superior
em alguns momentos, como no dia 28/03/2022, quando atingiu o valor de 0,9, indicando uma
melhor previsdo da ordem das rotas em determinados cenarios. A Edit Distance variou entre 21 e
242, com algumas discrepéncias notaveis em dias como 05/04/2022 e 11/04/2022. A distancia total
e o tempo total seguiram o mesmo padrdo de variacdo dos outros modelos, confirmando a
correlagdao entre o tempo de viagem e a extensdo das rotas previstas.

Em resumo, os trés algoritmos apresentaram desempenhos satisfatérios em termos de
accuracy, mas ao analisar métricas mais detalhadas, como o coeficiente de Kendall e a Edit Distance,
é possivel observar diferencas significativas. Enquanto a Regressao Logistica e o SVM tiveram
melhor desempenho na ordenagdo das visitas, o Random Forest mostrou uma maior variabilidade
nas suas previsées. Essas andlises sdo essenciais para determinar qual o modelo mais adequado
para a previsdao de rotas baseadas na frequéncia de visitas e no comportamento do motorista
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D.1 Classificagdo Random Forest com Frequéncia

Tabela D. 1: Resultados detalhados do modelo de Classificagdo Random Forest com frequéncia

Data Matricula | Accuracy Kendall .Edit Distancia | Tempo
Distance | Total (km) | Total (h)
14/03/2022 43-TC-65 0,9446 0 156 137,1483 2,74
16/03/2022 39-10-RI 0,9583 0,0214 95 27,1711 0,54
17/03/2022 63-SJ-29 0,9273 0,0254 37 103,0516 2,06
17/03/2022 99-XR-26 0,9028 0,0767 54 110,8873 2,22
18/03/2022 63-SJ-29 0,9775 0,0318 80 179,7319 3,59
22/03/2022 38-99-RlI 0,8333 0 8 54,8289 1,1
22/03/2022 39-00-RI 0,9620 0,0305 64 139,9236 2,8
24/03/2022 43-TC-65 0,951 0,0267 64 109,6581 2,19
24/03/2022 99-87-RG 0,9837 0,0786 45 46,3123 0,93
25/03/2022 39-00-RI 0,9778 0,0167 85 133,404 2,67
25/03/2022 43-TC-65 0,9348 0,0242 180 31,2868 0,63
28/03/2022 99-87-RG 0,8718 0,0462 136 228,0299 4,56
28/03/2022 39-00-RI 0,9459 -0,0078 164 143,7165 2,87
30/03/2022 99-87-RG 0,9 0,0437 38 68,0706 1,36
01/04//2022 38-99-RlI 0,9643 0,0249 75 108,5577 2,17
04/04//2022 09-PZ-62 0,9444 0,0073 103 146,3707 2,93
04/04/2022 39-10-RI 0,9625 0,0203 75 142,8226 2,86
05/04/2022 39-00-RI 0,9605 0,0415 109 134,6713 2,69
05/04/2022 39-10-RI 0,9517 -0,0023 135 29,2749 0,59
05/04/2022 43-TC-65 0,9683 0,0260 135 190,5249 3,81
06/04/2022 AA-41-RS 0,9444 0,0177 104 72,7839 1,46
07/04/2022 09-PZ-62 0,9182 0,0234 54 30,6849 0,61
07/04/2022 39-00-RI 0,9571 0,0325 70 124,3075 2,49
11/04/2022 09-PZ-62 0,9477 0,0715 134 96,125 1,92
11/04/2022 39-10-RI 0,9722 0,0458 137 130,9372 2,62
11/04/2022 43-TC-65 0,9524 -0,0046 136 199,392 3,99
11/04/2022 AA-41-RS 0,9028 0,0767 52 238,2283 4,76
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D.2 Classificagao Regressao Logistica com Frequéncia

Tabela D. 2: Resultados detalhados do modelo de Classificagdo Regressao Logistica com frequéncia

Data Matricula | Accuracy Kendall .Edit Distancia | Tempo
Distance | Total (km) | Total (h)
14/03/2022 43-TC-65 0,9538 0,0616 267 128,801 2,58
16/03/2022 39-10-RI 0,9746 0,0628 120 30,1151 0,6
17/03/2022 63-SJ-29 0,9636 0,1244 41 77,901 1,56
17/03/2022 99-XR-26 0,9444 0,1338 50 110,8873 2,22
18/03/2022 63-SJ-29 0,9584 0,0620 88 122,889 2,46
22/03/2022 38-99-RlI 0,8333 0 8 54,828 1,1
22/03/2022 39-00-RI 0,9708 0,0837 90 139,9323 2,8
24/03/2022 43-TC-65 0,9673 0,0867 80 107,1818 2,14
24/03/2022 99-87-RG 0,9869 0,0908 41 46,3123 0,93
25/03/2022 39-00-RI 0,9879 0,0554 89 118,1158 2,36
25/03/2022 43-TC-65 0,9466 0,0535 179 30,448 0,61
28/03/2022 99-87-RG 0,8846 0,0882 150 259,6214 5,19
28/03/2022 39-00-RI 0,9630 0,0609 234 105,7069 2,11
30/03/2022 99-87-RG 0,9333 0,154 21 68,0706 1,36
01/04//2022 38-99-RlI 0,9738 0,0691 83 100,2898 2,01
04/04//2022 09-PZ-62 0,9678 0,0831 100 129,0167 2,58
04/04/2022 39-10-RI 0,9763 0,0651 88 96,4547 1,93
05/04/2022 39-00-RI 0,9625 0,0698 153 155,418 3,11
05/04/2022 39-10-RI 0,97 0,0662 156 27,012 0,54
05/04/2022 43-TC-65 0,9788 0,0611 141 175,174 3,5
06/04/2022 AA-41-RS 0,9737 0,0739 91 71,6506 1,43
07/04/2022 09-PZ-62 0,9545 0,1214 58 35,35 0,71
07/04/2022 39-00-RI 0,9667 0,0762 112 122,7549 2,46
11/04/2022 09-PZ-62 0,9575 0,0734 111 92,19 1,84
11/04/2022 39-10-RI 0,9735 0,0604 170 112,312 2,25
11/04/2022 43-TC-65 0,963 0,0542 225 148,2303 2,96
11/04/2022 AA-41-RS 0,9167 0,1228 68 238,2283 4,76
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ANEXOS

D.3 Classificagao SVM com Frequéncia

Tabela D. 3: Resultados detalhados do modelo de Classificagdo SVM com frequéncia

Data Matricula | Accuracy Kendall .Edit Distancia | Tempo
Distance | Total (km) | Total (h)
14/03/2022 43-TC-65 0,9508 0,0611 90 75,2267 1,5
16/03/2022 39-10-RI 0,9746 0,0693 74 9,7908 0,2
17/03/2022 63-SJ-29 0,9636 0,1244 106 85,7504 1,72
17/03/2022 99-XR-26 0,9444 0,1338 90 110,8873 2,22
18/03/2022 63-SJ-29 0,9841 0,0619 218 87,3729 1,75
22/03/2022 38-99-RlI 0,8333 0 42 54,8289 1,1
22/03/2022 39-00-RI 0,9708 0,0837 106 122,7011 2,44
24/03/2022 43-TC-65 0,9673 0,0867 138 97,6799 1,95
24/03/2022 99-87-RG 0,9869 0,0908 138 39,1179 0,78
25/03/2022 39-00-RI 0,9879 0,0554 154 81,2279 1,62
25/03/2022 43-TC-65 0,9506 0,0679 74 26,5161 0,53
28/03/2022 99-87-RG 0,891 0,9 74 189,9124 3,8
28/03/2022 39-00-RI 0,963 0,0609 218 82,2521 1,65
30/03/2022 99-87-RG 0,9333 0,154 66 68,07 1,36
01/04//2022 38-99-RlI 0,9762 0,0779 58 21,8 0,44
04/04//2022 09-PZ-62 0,9678 0,0831 154 126,6137 2,53
04/04/2022 39-10-RI 0,9783 0,0725 202 98,8211 1,98
05/04/2022 39-00-RI 0,9625 0,0698 186 125,1097 2,5
05/04/2022 39-10-RI 0,97 0,0662 130 11,10 0,22
05/04/2022 43-TC-65 0,9788 0,0611 114 108,0813 2,16
06/04/2022 AA-41-RS 0,9708 0,0837 122 9,1224 0,18
07/04/2022 09-PZ-62 0,9545 0,1214 82 28,6255 0,57
07/04/2022 39-00-RI 0,9667 0,0762 106 94,5819 1,89
11/04/2022 09-PZ-62 0,9542 0,0840 146 85,2473 1,7
11/04/2022 39-10-RI 0,9735 0,0604 242 91,1959 1,82
11/04/2022 43-TC-65 0,9643 0,0591 50 21,4975 0,43
11/04/2022 AA-41-RS 0,9167 0,1228 58 191,4256 3,83
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