Do Caos a Previsibilidade: Como a
Ciencia de Dados esta Redefinindo
a Logistica no Mercosul.

- Um estudo de caso sobre a aplicacao de Machine Learning para | /
prever prazos de entrega no transporte rodoviario mternauonal '/

N\
WA
--""-’-/--

s, !
. -4l
\“"\.'_H

o

Baseado no Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) de Giuliano Curtinaz, MBA em Data Science e Analytics, ESALQ/USP.
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O transporte rodoviario é
a espinha dorsal de um

mercado de US$ 2,7
trilhoes, mas opera sob
constante incerteza.

O Mercosul depende do transporte
rodoviario para sua integracao econdémica.
No entanto, instabilidade, burocracia
aduaneira e desafios logisticos tornam a
previsibilidade um dos maiores gargalos
operacionais do setor, impactando custos
e a competitividade.

[T 72% Al
3! Contribuicao do PIB do
Brasil para o bloco.
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\ = ” Uss$ 2,7 Trllhoes

PIB nominal do j.
Mercosul em 2022. j-

/ Desafios Criticos

Variacoes regulatorias,
greves, custos elevados e
atrasos em fronteiras.
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A incapacidade de prever prazos de entrega com precisao
era um desafio operacional critico para o hosso negocio.

O Problema

A falta de previsibilidade resultava em ma alocacao de frota,
custos de estoque elevados para os clientes e uma comunicacao
reativa, minando a satisfacao e a eficiéncia.
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O Objetivo do Projeto

Implementar algoritmos de Machine Learning para prever com alta
precisao o tempo total de viagem, desde a coleta até a entrega final,
utilizando dados operacionais reais da empresa.
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A base da nossa analise foi um conjunto de dados rico,

extraido de 3.739 viagens internacionais reais.

Consulta SQL a partir de registros de transporte da empresa, cobrindo o

periodo de janeiro de 2024 a marco de 2025.

Origem do Dataset

=-Y-

5.300 — 3.739

registros viagens validas
brutos apos limpeza.

Rotas Principais Frota

g 78% das viagens
envolveram a Argentina. QO 0

“ E 54% dos transportes

realizados com veiculos
Argentina Chile  Uruguay Paraguay terceirizados.
78% 10% 10% 2%

P

Carga

WA

16% cargas quimicas,
84% carga geral.

':iﬁ_: Origem/Destino Distancia
Variaveis Chave o — Peso Bruto Tipo de Carga
S Tempos de Aduana Cidade de Fronteira
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Desenvolvemos um modelo que atualiza suas previsoes
em quatro estagios cruciais da viagem.

Em vez de uma Unica previsao estatica, o modelo foi projetado para se adaptar, recalculando o prazo de
entrega a medida que novas informagdes se tornam disponiveis, simulando a operacao em tempo real.

: {EXPORT {IMPORT
':r E => —
~ (o = '_:Im :
Estado 1: * Estado 2: * Estado 3: * Estado 4:
Inicio da Viagem Ingresso na Liberacao da Chegada ao
Aduana Aduana Cliente
Previsao baseada em Previsao refinada com Previsao atualizada Previsao final do tempo de
dados de carga, rota e o tempo real de com o tempo total gasto descarga, considerando
agendamento. chegada a fronteira. no processo aduaneiro. todo o historico da viagem.
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Fomos além dos dados brutos, criando features inteligentes

inteligentanos para capturar padroes ocultos.

Engenharia de Variaveis

O
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tempo_mediano_anterior
Uma baseline historica, representando a mediana de

tempo de transito para cada par origem-destino.

Indicadores Binarios

Variaveis para capturar hipoteses de negocio, como
"motorista residente na cidade de fronteira".

Variaveis Temporais

Dia da semana do inicio da viagem e da chegada a
fronteira.

Dados Brutos
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Features Enriquecidas

Origem

Destino
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tempo_mediang_anterior
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83

LEC

DET
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GAS
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700

grupo_kmeans
1

Clusterizacao para Segmentacao

Utilizamos K-Means e Autoencoders para agrupar viagens
com caracteristicas similares, transformando esses grupos

em novas variaveis preditoras para os modelos.

WCSS (Soma dos Quadrados Intra-cluster)
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Método do Cotovelo (Elbow Method)

Cotovelo
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3 4
MNumero de Clusters (k)
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Submetemos os dados a um rigoroso processo de selecao,
testando um espectro de algoritmos de Machine Learning.

Para garantir que encontrariamos a solucao mais robusta e precisa, comparamos o desempenho de
diferentes classes de modelos, desde baselines simples até arquiteturas de ponta.

Modelo de Referéncia
e Mediana por Origem-Destino

e Regressao Linear (OLS) com
features selecionadas

e Regressao Linear (OLS) com todas
as features (stepwise)

/ Modelos Lineares

Modelos baseados em
Arvores e Ensemble

e Decision Tree
¢ RandomForest
o XGBoost

+ LGBM

Redes Neurais

e MLPRegressor
¢ Rede Neural Densa (Keras)

Maquinas de Vetores de
Suporte

e Support Vector Regression (SVR)
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Os resultados foram claros: modelos de ensemble superaram
massivamente os métodos lineares em estabilidade e precisao.

Analise Comparativa

Modelos OLS

Apresentaram instabilidade e alto risco de
overfitting. O R? de teste chegou a -84% no
Estado 4 em uma das configuracoes,
indicando um péssimo ajuste a novos dados.

Modelos Ensemble (RandomForest,
LGBM, XGBoost)

Demonstraram alta performance e robustez
em todas as fases da viagem, aprendendo com a
complexidade dos dados sem sofrer com
overfitting.

R2 de Teste

1100

Jio%

0.0 -

S5

-1.0 -

Comparativo R? de Teste (Estado 4)
0.90 0.93

0.83

R2 de Teste > 90%

-0.84

OLS Stlepwise Decisiclm Tree Randuﬁ'aFc:-rest ){Gls:nust
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XGBoost consolidou-se como o modelo campeao,
alcancando um R2 de 93% na fase final da viagem.

Evolucao da Performance do XGBoost (R? de Teste)

0.93
e 0.88
x
0.8 93%
W
wn 0.6
=
W
S0 0.34
Y
34%
0.2
0
Estado 1 (Inicio) Estado 2 (Aduana Exp.) Estado 3 (Aduana Imp.) Estado 4 (Chegada Cliente)

O modelo se mostrou robusto e com alta performance, sendo relativamente insensivel as
variacoes de pré-processamento, o que o tornaideal para implementacao em producao.
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Além da precisao estatistica, o modelo entrega acuracia
operacional para o planejamento logistico.

de acerto na previsao do prazo de { })

entrega dentro de uma janela de
72 horas na fase final da viagem.

Acuracia por Janela de Tempo

Medimos a porcentagem de vezes que a previsao do modelo
acertou o dia da entrega dentro de uma janela de tempo
especifica. Este é o indicador que realmente importa para a
comunicacao com o cliente e alocacao de recursos. 24h 48h 72h
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Uma analise detalhada das métricas confirma a
superioridade e a consisténcia dos modelos de ensemble.

Os valores de R? (coeficiente de determinacao) e RMSE (raiz do erro quadratico médio, em dias) mostram nao
apenas quais modelos se ajustam melhor aos dados, mas também a magnitude média dos erros de previsao.

Test R? Test RMSE (em dias)
OLS ' RandomForest  XGBoost LGBM OLS RandomForest | XGBoost | LGBM
Selected Selected
Estado 1 7% 37% 34% 35% | 3.3 3.3 3
Estado2 | 36% 70% 69% 68% 33 2.3 23 24 Menor Erro de
_ Previsao:

. . XGBoost e LGBM

Estado 3 84% 86% 88% 87% 1.6_. 1.5 1.4 14 — com RMSE de
| enas 1.1 di

Estadod | 84% 90% i 93% i 93% | 16 1.3 R | openas Lidlana

‘ 5 Maior Instabilidade:
OLS com RMSE de até 79.8
dias no pior cenario.
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O resultado € uma transformacao: saimos da incerteza
para uma vantagem estratégica e operacional.

Diferencial Competitivo:

A confiabilidade nas entregas
torna-se um fator chave para
se destacar no desafiador
mercado do Mercosul.

Satisfacao do Cliente:

A comunicacao proativa sobre
0s prazos de entrega eleva a
confianca e a qualidade do
servico percebida.
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Otimizacgao de Frota:

Previsdes precisas permitem
um melhor planejamento de
alocacao de veiculos e
motoristas, reduzindo o tempo
0CI0SO.

Gestao de Estoques:

Clientes podem gerenciar seus
estoques com mais eficiéncia,
reduzindo custos e evitando
rupturas.
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Este projeto nao € uma prova de conceito; € uma
solucao em producao, gerando valor real hoje.

Status do Projeto

| Logistica

Sistema implantado e operacional desde
15/10/2025.

Acuracia do Modelo

8 (Ultimos 30 dias)
Sua carga tem previsdo

de entrega entre Terga

Funcionalidades Ativas e Quinta-feirs.

I:" 5 Todas as viagens internacionais agora possuem
previsao de descarga gerada pelo modelo.

85%

Média Recente

@ Envio automatizado de notificagoes via WhatsApp
para o cliente com a previsao de entrega.

@ Painel para medir a acuracia do modelo em tempo
real.

— Disponibilidade futura de veiculos calculada com
[, I3 base nas previsoes de ML.
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A exceléncia do trabalho foi reconhecida com a nota maxima
e uma indicacao ao prémio de melhor TCC do curso.

P

Nota final: 9,50 (Aprovado)

R

Indicacao ao Prémio de Melhor TCC

“O trabalho foi indicado pelo seu processo cuidadoso e por resultar em
uma solucao de impacto, representando um dos melhores projetos do
MBA em Data Science & Analytics (ESALQ/USP).”
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Machine Learning para
previsdo do Prazo de
Entrega no Transporte
Rodovidrio Internacional de
Cargas

giuliano@curtinaz.com.br

http://giuliano.curtinaz.com.br




