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Resumo: A logistica agricola na cadeia citricola brasileira enfrenta desafios relacionados a dispersao
geografica, a dependéncia do transporte rodoviario e a variabilidade operacional. Nesse contexto, a
falta de visibilidade estruturada sobre indicadores logisticos compromete o monitoramento e a tomada
de decisdo. Este estudo avalia como a aplicagdo de Business Intelligence (Bl), associada a analise de
indicadores e a modelagem preditiva, pode contribuir para a gestao logistica em uma industria citricola.
Trata-se de um estudo de caso com abordagem quantitativa e descritiva, utilizando dados operacionais
extraidos do sistema ERP da empresa, tratados e analisados em ambiente analitico. Foram
desenvolvidos indicadores-chave, como Transit Time e Gate to Gate, além de modelos de regressao
linear para previsdo desses indicadores. A solugao foi avaliada por meio da comparagao entre os
processos de gestao anteriores e posteriores a implementacao do painel, da analise do desempenho
preditivo fora da amostra e de sua utilizagdo em foruns gerenciais. Os resultados evidenciam aumento
da visibilidade operacional, maior padronizagdo dos indicadores e redugdo do esfor¢co manual de
preparagao e consolidacao das informagdes. Os modelos apresentaram capacidade preditiva distinta,
com maior estabilidade fora da amostra para o indicador Gate fo Gate, enquanto o modelo de Transit
Time apresentou maior dependéncia das caracteristicas especificas das rotas. A integragéo entre Bl e
modelagem preditiva demonstrou potencial para ampliar simultaneamente a visibilidade, a capacidade
de diagndstico e a antecipagao de desvios, contribuindo para a transicdo de uma gestao reativa para
uma abordagem mais proativa e orientada por dados.

Palavras-chave: Apoio a decisdo. Cadeia citricola. Business Intelligence. Logistica agricola.
Modelagem preditiva.

Abstract: Agricultural logistics in Brazil’s citrus supply chain faces challenges related to geographic
dispersion, dependence on road transportation, and operational variability. In this context, the lack of
structured visibility into logistics indicators limits performance monitoring and managerial decision-
making. This study evaluates how the integration of Business Intelligence (Bl), logistics indicator
analysis, and predictive modeling can contribute to logistics management in a citrus-processing
company. This is a quantitative and descriptive case study based on operational data extracted from
the company’s ERP system and subsequently processed and analyzed in an analytical environment.
Key performance indicators, including Transit Time and Gate-to-Gate, were developed, together with
multiple linear regression models to predict these indicators. The solution was evaluated through
comparisons between management processes before and after dashboard implementation, assessment
of out-of-sample predictive performance, and observation of its use in managerial forums. The results
indicate increased operational visibility, greater standardization of indicators, and reduced manual effort
in preparing and consolidating information. The models exhibited different predictive capabilities, with
greater out-of-sample stability for the Gate-to-Gate indicator, whereas the Transit Time model showed
greater dependence on route-specific characteristics. The integration of Bl and predictive modeling

Revista Producao Online. Florianépolis, SC, v. 26, n. 4, e-5893, 2026


https://orcid.org/0009-0009-0615-5824
mailto:viniciussarandi@usp.br
https://orcid.org/0009-0002-5067-4102
mailto:alexandre.duarte@ufg.br

demonstrated potential to simultaneously enhance operational visibility, diagnostic capability, and the
anticipation of deviations, thereby supporting the transition from reactive management to a more
proactive and data-driven approach.

Keywords: Agricultural logistics. Citrus supply chain. Business Intelligence. Decision support.
Predictive modeling.

1 INTRODUGAO

A citricultura constitui uma das cadeias produtivas mais relevantes do
agronegocio brasileiro, destacando-se pela expressiva participagdo do pais na
producdo e exportagdo mundial de suco de laranja. O Brasil responde por cerca de
30% da produgao global, consolidando-se como lider no mercado internacional e
gerando impactos econdmicos e sociais significativos (EMBRAPA, 2024; CNA, 2019).

Nesse contexto, a logistica agricola exerce papel estratégico ao assegurar o
fluxo continuo de matéria-prima entre as areas produtoras e as unidades industriais.
Sua eficiéncia impacta diretamente custos operacionais, competitividade e
atendimento a demanda (Noro et al., 2005). No cenario brasileiro, fatores como
grandes distancias, dependéncia do modal rodoviario e limitagdes de infraestrutura
ampliam a complexidade da operacgao, elevando custos e variabilidade nos tempos
logisticos (Faro, 2021).

Diante desse ambiente, o monitoramento de indicadores logisticos torna-se
fundamental para a gestéao eficiente das operacgdes (Wajong, 2017). Indicadores como
tempo de transporte, permanéncia em origem e tempo total de ciclo sdo amplamente
utilizados para avaliar desempenho e identificar oportunidades de melhoria (Sharma
et al., 2021). Entretanto, a auséncia de sistemas estruturados de informagao ainda
limita a visibilidade operacional e dificulta a tomada de decisdo baseada em dados
(Sharma et al., 2018; Kamble et al., 2020).

Nos ultimos anos, abordagens baseadas em dados, como Business Intelligence
(Bl) e modelagem preditiva, tém se expandido como suporte a gestao operacional e
estratégica. Essas ferramentas permitem integrar e analisar grandes volumes de
dados, transformando-os em informacgdes relevantes para a decisdo, além de
antecipar comportamentos operacionais e favorecer uma gestdo mais proativa (Siméao
et al., 2023; Sharda et al., 2018).

Apesar desses avancos, a literatura ainda apresenta lacunas quanto a

aplicacao integrada de Bl e modelagem preditiva na logistica agricola, sobretudo em
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estudos empiricos que avaliem seus efeitos sobre o desempenho operacional
(Routroy; Behera, 2017; Kamble et al., 2020; Khandelwal et al., 2021).

Diante desse contexto, este estudo busca responder a seguinte questao: como
a aplicacdo integrada de Business Intelligence e modelagem preditiva pode contribuir
para a melhoria do desempenho logistico em operagbes agricolas? O objetivo é
avaliar o impacto de um sistema de apoio a decisdo baseado em dados na gestao
logistica de uma industria citricola, analisando seus efeitos sobre visibilidade
operacional, padronizacao de indicadores e capacidade de antecipacao de desvios
logisticos.

Além de sua aplicagcao pratica, este estudo contribui para a literatura de
Engenharia de Produgdo em trés dimensdes. Primeiro, propde e analisa
empiricamente uma arquitetura integrada de monitoramento descritivo e modelagem
preditiva aplicada a logistica agricola, articulando indicadores operacionais,
visualizagao analitica e previsdo de desempenho em um mesmo sistema de apoio a
decisao.

Segundo, evidencia que diferentes indicadores logisticos apresentam
estruturas explicativas distintas: enquanto o Transit Time é predominantemente
condicionado por caracteristicas estruturais das rotas, o Gate to Gate apresenta maior
associagao com variaveis contextuais e operacionais, como turnos, dias da semana e
volume processado. Essa diferenciacdo contribui para o entendimento de que
indicadores logisticos distintos requerem estratégias analiticas e gerenciais
especificas.

Terceiro, o estudo demonstra empiricamente a importédncia de avaliar a
capacidade de generalizagdo dos modelos por meio de dados fora da amostra,
evidenciando que um elevado ajuste no conjunto de treinamento ndo implica
necessariamente maior desempenho preditivo em novas observagdes. Dessa forma,
a contribuicdo do trabalho reside na proposicdo e na avaliacdo de uma abordagem
integrada para transformar dados operacionais em mecanismos de monitoramento,

diagndstico e antecipacao de desvios em uma cadeia logistica agricola.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Logistica Agricola

A logistica agricola € um dos principais determinantes da eficiéncia e
competitividade das cadeias agroindustriais, especialmente em paises de grande
extensdo territorial, como o Brasil (Andrade et al., 2024). Caracteristicas como
disperséo geografica das areas produtivas, predominancia do transporte rodoviario e
influéncia de fatores sazonais ampliam a complexidade operacional e a variabilidade
dos processos logisticos (Caixeta Filho, 2010; Garcia; Vieira Filho, 2019; Ehrig;
Aurélio, 2026).

No contexto brasileiro, tais desafios sao intensificados por limitagcdes historicas
de infraestrutura e pela concentracdo do escoamento da produ¢do no modal
rodoviario, 0 que aumenta a instabilidade dos tempos de transporte e a ocorréncia de
gargalos operacionais (Ribeiro et al., 2020; Gongalves et al., 2024). Como
consequéncia, a eficiéncia logistica impacta diretamente custos, nivel de servico e
capacidade de resposta organizacional (Ballou, 2010).

Em cadeias baseadas em produtos pereciveis, como a citricultura, essa
variabilidade assume papel ainda mais critico, pois atrasos, desbalanceamento de
fluxos e falhas de sincronizagado podem comprometer a continuidade produtiva e gerar
perdas relevantes (Boechat, 2015; Rodrigues et al., 2006). Nesse cenario, a gestao
eficiente da logistica requer mecanismos que permitam maior controle, previsibilidade

e coordenacao das operagdes.

2.2 Indicadores logisticos

A mensuragao do desempenho logistico é fundamental para compreender a
eficiéncia das operacdes e orientar a tomada de decisdo. Indicadores baseados em
tempo, como tempos de ciclo, espera, carregamento e transporte, sdo amplamente
utilizados para avaliar a utilizagcdo de recursos e identificar gargalos operacionais
(Angelo, 2005; Ballou, 2010).

A anadlise estruturada desses indicadores permite decompor o processo

logistico em etapas distintas, facilitando a identificagdo de fontes de variabilidade e
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ineficiéncia. Tempos elevados ou inconsistentes podem indicar restricdbes de
capacidade, falhas de coordenacédo ou problemas de sincronizagdo entre agentes
envolvidos (Hijjar, 2005; Viet et al., 2018).

Na logistica agricola, indicadores temporais assumem relevancia central por
refletirem diretamente a dindmica operacional de sistemas complexos e distribuidos.
Assim, sua utilizagcdo sistematica constitui instrumento essencial para diagnostico
operacional, planejamento e melhoria continua (Bejarano-Martinez; Caro, 2025;
Vargas-Munoz et al., 2025).

2.3 Business Intelligence e visibilidade operacional

O Business Intelligence (Bl) consolidou-se como abordagem fundamental para
0 suporte a decisdo em ambientes organizacionais complexos. Ao integrar, processar
e analisar dados de multiplas fontes, o Bl transforma grandes volumes de informacéao
em conhecimento estruturado e acionavel (Watson & Wixom, 2007; Turban et al.,
2011; Niu et al., 2021).

Na logistica, sua aplicagdo esta associada ao aumento da visibilidade
operacional, permitindo monitoramento continuo, identificacdo de desvios e analise
integrada do desempenho (Chen et al., 2012; Jin; Kim, 2018; Sharma et al., 2021).
Essa capacidade é especialmente relevante em cadeias agroindustriais, marcadas por
multiplas etapas, dispersédo geografica e elevada variabilidade (Bhagat; Dhar, 2011;
Khandelwal et al., 2021).

Além disso, o Bl contribui para a padronizagao das informagdes e para a criagéo
de uma base unica de dados, reduzindo inconsisténcias entre areas e fortalecendo a
transparéncia organizacional (Kimball; Ross, 2013). A visualizagdo estruturada de
indicadores possibilita analises comparativas, acompanhamento de metas e suporte
mais agil a tomada de decisao (Ni et al., 2019).

Estudos recentes evidenciam que a adocédo de abordagens baseadas em
dados na gestéao logistica contribui para a redugéo de tarefas manuais, melhoria da
qualidade da informagdo e aumento da eficiéncia operacional (Nascimento et al.,
2024). Em cadeias agroalimentares, a integragdo de dados logisticos favorece a
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coordenacgao entre os elos da cadeia, reduz atrasos e melhora o desempenho das
operagoes (Garcia et al., 2012; Verdouw et al., 2016; Yazdani et al., 2021).

Nesse sentido, o Bl pode ser compreendido como um elemento estruturante da
transformacao digital na logistica, ampliando a capacidade de monitoramento, analise

e suporte a decisdo em ambientes operacionais complexos.

2.4 Modelagem preditiva aplicada a logistica

A modelagem preditiva destaca-se como abordagem relevante para
antecipagao de comportamentos em sistemas logisticos. Entre as técnicas mais
utilizadas, a regressao linear sobressai por sua simplicidade, interpretabilidade e
capacidade de relacionar uma variavel dependente a fatores explicativos
(Montgomery et al., 2012; Favero; Belfiore, 2017).

Essa técnica permite identificar padrdes, quantificar impactos operacionais e
realizar previsdbes com base em dados historicos, desde que atendidos pressupostos
estatisticos adequados (Morais et al., 2020). Sua interpretabilidade favorece
aplicagcdes gerenciais, nas quais compreender fatores explicativos é tao importante
quanto prever resultados (Mumtaz et al., 2018).

Na logistica, modelos preditivos tém sido aplicados para estimar tempos de
transporte, otimizar rotas e melhorar o planejamento das operagdes (Oliveira et al.,
2020; Hardjomidjojo et al., 2022; Nangpiire et al, 2025). Estudos empiricos
demonstram que a utilizacdo de modelos estatisticos baseados em dados historicos
contribui para aumentar a previsibilidade, reduzir atrasos e melhorar a coordenagao
entre as etapas da cadeia logistica (Martins et al., 2004; Wang et al., 2016; Mahmud
et al., 2024; Haobijam; Seram, 2025).

Em cadeias agroindustriais, a aplicacdo de modelos preditivos permite
incorporar variaveis operacionais relevantes — como distancia, caracteristicas da
frota e condicbes de transporte — na estimativa de indicadores de desempenho,
ampliando a capacidade de antecipacgao de desvios e de planejamento das atividades
(Verdouw et al., 2016; Rahman; Hye, 2021).

Além disso, a integragdo entre modelagem preditiva e sistemas analiticos

potencializa o suporte a decisao, permitindo que gestores ndo apenas monitorem o
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desempenho passado, mas também antecipem cenarios futuros e adotem uma
postura mais proativa na gestdo das operagdes (Waller ; Fawcett, 2013; Kache;
Seuring, 2017; Trivellas et al., 2020).

2.5 Integracao conceitual

A literatura revisada evidencia que a eficiéncia da logistica agricola esta
diretamente relacionada a capacidade de monitoramento e analise de indicadores
operacionais, especialmente aqueles baseados em tempo, que refletem a dindmica e
a variabilidade das operacgdes distribuidas geograficamente (Bejarano-Martinez; Caro,
2025; Vargas-Mufioz et al., 2025). Entretanto, o acompanhamento desses
indicadores, isoladamente, tende a produzir uma visdo predominantemente
retrospectiva do desempenho.

Nesse contexto, abordagens de Business Intelligence ampliam a visibilidade e
a integracdo das informagbes, permitindo o acompanhamento estruturado do
desempenho logistico (Yazdani et al., 2021; Nascimento et al, 2024).
Complementarmente, a modelagem preditiva possibilita antecipar comportamentos
operacionais e reduzir incertezas, contribuindo para o planejamento e a tomada de
decisao (Mumtaz et al., 2018; Trivellas et al., 2020).

Apesar desses avancos, ainda sao limitadas as evidéncias empiricas que
analisem conjuntamente essas duas dimensdes em operagdes agricolas reais. Em
particular, permanece pouco explorado como diferentes indicadores temporais podem
apresentar estruturas explicativas distintas quando analisados por meio de modelos
preditivos integrados a sistemas de monitoramento operacional (Routroy; Behera,
2017; Kamble et al., 2020; Khandelwal et al., 2021). Essa lacuna é relevante porque
a simples disponibilizagao de indicadores e previsdes ndo garante, por si sO, uma
compreensao adequada dos mecanismos associados ao desempenho logistico.

Dessa forma, este estudo propde e avalia empiricamente um sistema integrado
de apoio a decisdo que combina Business Intelligence, indicadores logisticos e
modelagem preditiva em uma operacao de transporte agricola da cadeia citricola. A
contribuicdo cientifica esta, portanto, na analise integrada de trés dimensdes: (i) a

visibilidade e a padronizacdo do desempenho por meio de indicadores estruturados;

Revista Producao Online. Florianépolis, SC, v. 26, n. 4, e-5893, 2026



(ii) a identificacdo dos fatores associados a variabilidade de diferentes indicadores
logisticos; e (iii) a avaliagdo da capacidade de generalizagdo dos modelos para
observagdes nao utilizadas na estimacgao.

A partir dessa abordagem, o estudo busca verificar se indicadores logisticos de
naturezas distintas apresentam estruturas explicativas diferentes e se a integragao
entre monitoramento descritivo e previsdao pode ampliar a capacidade analitica da
gestao logistica. Assim, o trabalho utiliza essa integracdo para produzir evidéncias
sobre a relacdo entre caracteristicas estruturais da operagao, condi¢cbes contextuais

e desempenho logistico em uma cadeia agricola complexa.

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Delineamento da pesquisa e coleta de dados

Esta pesquisa caracteriza-se como um estudo de caso aplicado, com
abordagem quantitativa e descritiva, conduzido em uma empresa de grande porte do
setor citricola, localizada no interior do estado de Sao Paulo, dedicada a producgao e
ao processamento de laranja para fabricagao de suco e derivados.

A natureza aplicada do estudo decorre da busca por solugéo para um problema
pratico relacionado a auséncia de visibilidade estruturada e padronizacdo de
indicadores logisticos, condi¢ao recorrente em operagdes que ainda ndo consolidaram
praticas analiticas baseadas em dados (Turban et al., 2009).

Os dados utilizados sdo de natureza secundaria, provenientes do sistema
integrado de gestdo empresarial da organizacdo, responsavel pelo registro das
operagodes logisticas de transporte entre fazendas e unidades industriais.

A coleta ocorreu por meio de uma arquitetura corporativa baseada em
repositorio centralizado (data lake), no qual as informagbes operacionais sao
integradas e disponibilizadas por consultas estruturadas. Essa abordagem reduz
extragdes manuais, minimiza inconsisténcias e assegura maior confiabilidade,
rastreabilidade e atualizacdo dos dados, em consonancia com boas praticas de

governanca analitica (Bonel, 2020).
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Por questdes de confidencialidade, os dados apresentados ao longo do estudo
foram anonimizados, mantendo-se sua estrutura e caracteristicas estatisticas, sem

exposicao de informacgdes estratégicas da organizagao.

3.2 Caracterizagao das variaveis e base de dados

A base de dados é composta por registros operacionais de transporte de fruta,
em que cada observacéo corresponde a uma viagem individual entre a fazenda de
origem e a unidade industrial de destino.

As variaveis utilizadas incluem informagcbes categodricas, temporais e
numéricas, permitindo tanto a construcdo de indicadores logisticos quanto a

modelagem preditiva dos processos analisados. A Tabela 1 apresenta a descrigao

das principais variaveis utilizadas no estudo.

Tabela 1 — Descrigdo das variaveis do dataset

Variavel Tipo Descrigao Uso na analise
Safra Categodrica Ano agricola da operagao Segmentacgao temporal
Fabrica Categodrica Unidade industrial de destino Comparagao . entre

unidades
Cddigo do Imovel Categodrica ID da fazenda de origem Identificacdo da origem
Nome do Imével Categodrica Fazenda de origem Contextualizagéo
Docto. Frete Identificador Documento de transporte Identificagdo da viagem
Lote Identificador  Lote de carregamento Rastreamento da carga
Data saida fazenda Temporal Saida do caminh&o Calculo do transit time
PEX — Data Turno Temporal Data operacional do PEX Controle operacional
Data e Hora PEX Temporal Confirmagéao do evento PEX Calculo do transit time
Qntd. de Caixas Numeérica Volume d liquido Volume transportado
escarregado

Qtd. Caixas Refugo Numeérica Volume descartado Indicador de qualidade
Tipo de Veiculo Categodrica Modal do veiculo Variavel explicativa
Placa do Veiculo Identificador  Identificagdo do caminhao Controle operacional
Placa da Carreta Identificador Identificagdo da carreta Rastreamento
Peso Tara Balanca Numérica Peso do veiculo vazio Controle de carga
Peso Bruto Balanga Numeérica Peso total carregado Controle operacional
Data entrada fazenda Temporal Entrada do caminhao Calculo do “gate to gate”

Fonte: Dados da pesquisa.

A partir dessas variaveis, foram construidos indicadores logisticos baseados

em tempo, com destaque para o Transit Time e o Gate to Gate. A Tabela 2 apresenta

um recorte ilustrativo da base utilizada.
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Tabela 2 — Exemplo de observagdes do dataset

Data
Safra Fabrica ID imovel Imoével Doc. Frete Lote Data saida Turno

2025 1000 30XXXX  FAZENDA X 610XXX  MCXX 02/07/2025 12:20 02/07/2025
2025 1000 30XXXX  FAZENDAY 610XXX  MCXX 02/07/2025 12:20 02/07/2025

2025 1000 30XXXX  FAZENDA Z 610XXX  MCXX 03/07/2025 10:35 03/07/2025
Fonte: Dados da pesquisa (valores anonimizados).

3.3 Cenario operacional inicial (As Is)

Antes da implementac&o da solu¢do proposta, o monitoramento logistico era
conduzido por fluxos predominantemente manuais e descentralizados. Os dados eram
extraidos do sistema corporativo e tratados em planilhas eletrbnicas, exigindo
atividades recorrentes de consolidagéo, padronizacéo e validacao.

Esse processo demandava elevado tempo operacional e estava sujeito a
retrabalhos e inconsisténcias decorrentes de alteracbes nas bases e auséncia de
padronizagao. Além disso, a analise dos indicadores ocorria de forma estatica,
limitando a agilidade e a confiabilidade das informacgdes utilizadas na tomada de
decisdo. Esse cenario foi adotado como base comparativa para avaliagdo dos

impactos da solugao proposta.

3.4 Construcao do sistema de monitoramento logistico

A solugéo proposta consiste na implementagdo de um sistema de apoio a
decisdo baseado em Business Intelligence, estruturado a partir da integracao,
tratamento e modelagem dos dados operacionais.

Inicialmente, os dados passaram por etapas de preparacao, incluindo remogao
de duplicidades, padronizagdo de chaves e harmonizagao de formatos, assegurando
consisténcia e integridade das informagdes.

Com base nessa estrutura, foram construidos indicadores logisticos baseados
em tempo, com destaque para o Transit Time (tempo de deslocamento entre fazenda
e unidade industrial) e o Gate to Gate (tempo total do ciclo operacional na origem). A

base final resultante desse processo é apresentada na Tabela 3.
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Tabela 3 - Exemplo de estrutura do dataset utilizado no painel de “Business Intelligence”

Fazenda Fabrica Rota Doc. Modal Placa GtG TT
Frete

FAZENDA X FABRICAA Rota 01 610XX RODO-TL EVUXXXlI 1,43 7,2

FAZENDAY FABRICAA Rota_03 610XX RODO-TL EVYYYYl 1,43 7,2

FAZENDAZ FABRICAC Rota_05 610XX RODO-TL EXJzZzzlI 2,82 6,84
Fonte: Dados originais da pesquisa (valores anonimizados).

Para ambos, foram definidos parametros de referéncia operacionais: no caso
do Transit Time, a partir da distancia entre origem e destino e de uma velocidade
média de referéncia; no Gate to Gate, com base no tempo padrao de carregamento e
movimentagdo interna. Esses parametros possibilitam avaliar o desempenho
observado em relagdo as metas operacionais.

Cada registro representa uma operagao logistica individual, permitindo analises
detalhadas por rota, unidade e periodo. A variavel “Rota”, definida pela combinagao
entre origem e destino, foi utilizada como elemento-chave para segmentacédo e
comparagao do desempenho logistico.

O sistema analitico desenvolvido permite comparar valores observados e
metas operacionais, identificar desvios significativos e realizar analises comparativas
entre unidades, periodos e caracteristicas operacionais. Dessa forma, o sistema de
Bl implementado consolida informagdes e estrutura um ambiente analitico voltado ao

monitoramento continuo e ao suporte a tomada de deciséo.

3.5 Modelagem preditiva

Com o objetivo de ampliar a capacidade analitica do sistema de Business
Intelligence, foram desenvolvidos dois modelos de regressao linear multipla para
previsdo de indicadores logisticos: um modelo para o Transit Time (TT) e outro para
o Gate to Gate (GtG). Em ambos os casos, a variavel dependente (y) corresponde ao
tempo operacional, enquanto as variaveis independentes (X) representam
caracteristicas da rota, da operacéao, do veiculo, da fazenda, do periodo e do volume

transportado. As Figuras 1 e 2 apresentam os fluxogramas conceituais dos modelos.
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Figura 1 - Fluxograma do modelo preditivo de Transit Time

Modelo Preditivo-Transit Time
o
= | | X;:Rota Target
s
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Q
o
T | | X;: Modal > y: Transit Time
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©
>
‘@
5 | | Xz:Pesobruto
=

Fonte: Dados originais da pesquisa.

Figura 2 - Fluxograma do modelo preditivo de Gate to Gate

Modelo Preditivo — Gate to Gate

X,: Fazenda

X,: Dia_Semana

X3: Turno_Entrada

X,4: Turno_Saida Target

X:: Qtd_Viagens_Fazenda_Turno

y: Gate to Gate

Xg: Modal

X: Transportadora

Variaveis independentes

Xg: Area

Xq4: Qtd_Caixas

X10: Qtd_Viagens_Fazenda_Dia

Fonte: Dados originais da pesquisa.

A construcdo dos modelos foi realizada por meio de um procedimento
sequencial de preparacao dos dados, transformacéao da variavel dependente, selecao
de variaveis, diagnéstico de multicolinearidade, identificagdo de observagdes

influentes e avaliagdo do desempenho preditivo. A andlise foi realizada
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separadamente para cada indicador logistico, respeitando as caracteristicas
especificas de cada processo operacional.

As variaveis categoricas foram convertidas em variaveis indicadoras
(dummies), com a adogao de categorias de referéncia. Esse procedimento permitiu
representar caracteristicas qualitativas, como rota, fazenda, tipo de veiculo, turno, dia
da semana e transportadora, na estrutura de regressao linear, evitando a utilizagao
direta de codigos numéricos arbitrarios para representar categorias (Wooldridge,
2010).

O modelo de Transit Time considera como variaveis explicativas a Rota (X;), o
tipo de veiculo (Modal) (X,) e o Peso Bruto da carga (X;). A variavel dependente (y)
corresponde ao tempo de viagem em horas.

Ja o modelo de Gate to Gate utiliza como variaveis explicativas a Fazenda de
origem (X;), Dia da semana (X,), Turno de entrada (X;), Turno de saida (X,),
Quantidade de viagens da fazenda no turno (Xs), Tipo de veiculo (X¢), Transportadora
(X,), Area da fazenda (X;), Quantidade de caixas liquidas do lote (X;) e Quantidade
de viagens da fazenda por dia (X;,). A variavel dependente (y) corresponde ao tempo

total do ciclo operacional em horas.
3.5.1 Transformacéao da variavel dependente

A adequacao da variavel dependente a estrutura do modelo linear foi avaliada
por meio da transformacdo de Box-Cox (BOX; COX, 1964). O parametro de
transformacao A foi estimado com base exclusivamente nos dados do conjunto de
treinamento, evitando que informagdes do conjunto de teste fossem utilizadas durante

a construgdo do modelo. A transformacéo foi definida pela Eq. (1).

A_

y
In(y),A=0

Para o modelo de Transit Time, foi obtido A = 0,79, enquanto para o modelo de
Gate to Gate foi obtido A = 0,65.
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Os modelos foram estimados na escala transformada. Entretanto, para
avaliacao da capacidade preditiva, as previsbes foram posteriormente convertidas
novamente para a escala original da variavel dependente por meio da transformagéao

inversa de Box-Cox, dada pela Eq. (2).

~ () 1/4
y:{(/131 +1)",2#0 @

exp(9P),2 =10

Dessa forma, os indicadores de erro foram calculados tanto na escala
transformada quanto na escala original, permitindo avaliar separadamente o ajuste
estatistico do modelo e a utilidade pratica das previsées em unidades originais de

tempo.
3.5.2 Separagao entre treinamento e teste

A avaliacdo preditiva foi realizada por meio da separacdo dos dados em
conjuntos de treinamento e teste.

Para o modelo de Transit Time, apd6s a aplicagdo dos critérios de
disponibilidade e validade das variaveis, foram consideradas 21.115 observagdes
elegiveis, particionadas em 16.747 observagdes de treinamento e 4.368 observagdes
de teste. O conjunto de treinamento foi utilizado para estimar o parametro da
transformacao Box-Cox, realizar a selegao de variaveis e executar os procedimentos
de diagnéstico e refinamento do modelo. O conjunto de teste permaneceu separado
durante todo o processo de estimagao e foi utilizado exclusivamente para avaliar a
capacidade de generalizagao.

Para o modelo de Gate to Gate, apés a aplicagdo dos critérios de
disponibilidade e validade das variaveis, foram consideradas 22.021 observagdes
elegiveis. Adotou-se uma divisao temporal, com ponto de corte em 30 de dezembro
de 2025: as 19.615 observacdes anteriores ao corte foram destinadas ao treinamento
e as 2.406 observacbes posteriores, ao teste.

As amostras analiticas diferem da base operacional de 23.446 viagens porque
a disponibilidade e os critérios de validade das variaveis necessarias nao sao idénticos
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para os dois indicadores. As exclusdes pelo intervalo interquartil e pela distancia de
Cook descritas a seguir foram aplicadas somente ao conjunto de treinamento,
preservando o conjunto de teste para a avaliagdo genuinamente fora da amostra.

A divisdo temporal foi adotada para aproximar a avaliacdo das condi¢des de
aplicacao operacional do modelo, simulando a utilizagdo de informagdes historicas
para previsao de operacgdes futuras. Assim, o desempenho no conjunto de teste
representa uma avaliacdo fora da amostra, realizada sobre observacdes néao

utilizadas no ajuste dos coeficientes.

3.5.3 Selegao de variaveis pelo método stepwise

A selecao das variaveis explicativas foi realizada exclusivamente no conjunto
de treinamento, utilizando o procedimento stepwise. O processo foi baseado em um
critério formal de significAncia estatistica, com inclusdo e exclusao iterativas de
variaveis candidatas conforme seus respectivos p-values (Favero; Belfiore, 2017).

O procedimento foi aplicado sobre as varidveis dummy e quantitativas
disponiveis apds a etapa de preparagao dos dados. A cada etapa, variaveis que nao
atendiam ao critério estatistico definido foram removidas, enquanto variaveis com
contribuigao estatisticamente significativa foram mantidas.

Para o modelo de Transit Time, o procedimento stepwise selecionou
inicialmente 31 variaveis explicativas, todas mantidas apds a etapa subsequente de
avaliacao de significAncia. Para o modelo de Gate to Gate, foram inicialmente
selecionadas 33 variaveis, das quais 32 permaneceram apos a filtragem por
significancia estatistica.

ApOs essa etapa, as variaveis selecionadas foram submetidas ao diagndstico
de multicolinearidade, conforme descrito na subsecgao seguinte. A relagdo completa
das variaveis selecionadas, removidas e mantidas em cada etapa foi registrada
durante o processo de modelagem, permitindo a rastreabilidade da especificagao final

dos modelos.
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3.5.4 Diagnéstico de multicolinearidade e observagées influentes

ApOs a selecdo estatistica das variaveis, a multicolinearidade foi avaliada por
meio do fator de inflagdo da variancia (Variance Inflation Factor — VIF). O VIF foi
calculado para as variaveis explicativas presentes na especificagdo do modelo, sendo
removidas iterativamente as variaveis que apresentavam maior contribuicdo para a
colinearidade até que todos os valores permanecessem abaixo do limite adotado.

No modelo de TT, nenhuma variavel adicional foi removida nessa etapa, e o
maior VIF observado foi 3,868. No modelo de GtG, seis variaveis foram removidas
devido a multicolinearidade, e o maior VIF do modelo final foi 4,813.

A identificacao de observacdes potencialmente influentes foi realizada por meio
da distancia de Cook (Cook, 1977). As observagdes identificadas como influentes
foram removidas do conjunto utilizado para o ajuste final, e 0 modelo foi reestimado
apo6s essa etapa. No modelo de TT, foram removidas 838 observagdes por esse
critério. No modelo de GtG, foram removidas 820 observacdes.

Adicionalmente, no modelo de TT, foram removidas 702 observagdes do
conjunto de treinamento pelo critério do intervalo interquartil, aplicado durante a etapa
de tratamento da distribuicdo da variavel dependente. Assim, o ajuste final do modelo
de TT utilizou 15.207 observagdes. No modelo de GtG, ndo houve remogao por esse
critério e, apos a exclusdo das 820 observagdes influentes, o ajuste final utilizou

18.795 observacoes.

3.5.5 Estimagao dos modelos

Ap06s a definicdo das variaveis finais, os modelos foram estimados por minimos
quadrados ordinarios (OLS). Considerando a presenca de heterocedasticidade
identificada nos testes de diagnéstico, foram utilizados erros-padrao robustos do tipo
HC3 (Davidson; Mackinnon, 1993).

O modelo de Transit Time pode ser representado genericamente pela Eq. (3),

D

em que TT,” representa o Transit Time transformado por Box-Cox, a € o intercepto,

X;j representa as variaveis explicativas e ¢; corresponde ao termo de erro aleatorio.
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De forma analoga, o modelo de Gate to Gate pode ser representado genericamente

pela Eq. (4), em que GtGi(’l) representa o Gate to Gate transformado por Box-Cox.

k
TTL.(A) =a+ 2 BiXij + € 3)
j=1
k
GtGi(A) =a+ Z'B]XU + €; (4‘)
j=1

As variaveis explicativas finais foram constituidas por combinagdes de variaveis
categoricas transformadas em dummies e variaveis quantitativas associadas ao

volume operacional.

3.5.6 Avaliagcao dos modelos

Para o desenvolvimento e avaliacdo dos modelos preditivos, foram utilizados
dados coletados entre abril de 2025 e fevereiro de 2026, abrangendo operagbes
logisticas de transporte de fruta entre fazendas e unidades industriais da empresa.

A base contempla operagdes provenientes de 22 fazendas proéprias, destinadas
a 3 unidades industriais, envolvendo aproximadamente 500 veiculos ativos, seis
transportadoras e quatro tipos de veiculos: Carreta, Rodo, Bitrem e Truck. Foram
identificadas 23.446 operacbes logisticas, considerando documentos de frete
distintos, cada um representando uma viagem individual.

Os registros incluem informagdes sobre origem, destino, veiculo, modal,
volume transportado e tempos operacionais. A Tabela 4 apresenta a distribuicio das
operagodes por transportadora e modal, enquanto a Tabela 5 exemplifica a estrutura
do dataset utilizado na modelagem.

Tabela 4 - Distribuicdo das operacgdes logisticas por transportadora e modal

Transportadora Carreta Rodo Bitrem Truck Total
A 4.031 210 26 8 4.275
B 1.469 84 23 68 1.644
C 1.662 2.147 27 840 4.676
D 10.125 2.094 625 7 12.851
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Total 17.287 4.535 701 923 23.446
Fonte: Dados originais da pesquisa (valores anonimizados).

Tabela 5 - Amostra das primeiras observacdes da base de dados.

Rota Frete Modal [0 Dia il (00 fazendatumo (min) (min
RO1 610XX RODO 93700 Quarta Manhad Tarde 1280 172 262
RO1 611XX RODO 93700 Quarta Manh&d Tarde 1275 164 275
R12 612XX TRUCK 73460 Quinta Manha Tarde 980 85 200
R23 613XX RODO 93000 Quinta Tarde Noite 1240 195 328

Fonte: Dados originais da pesquisa (valores anonimizados).

A qualidade de ajuste dos modelos foi avaliado pelo coeficiente de
determinagdo R?, calculado na escala transformada, enquanto o desempenho
preditivo foi analisado com base no erro absoluto médio (MAE) e na raiz do erro
quadratico médio (RMSE) (Favero; Belfiore, 2017), vide Eq. (5) e Eq. (6). As métricas
foram calculadas separadamente para os conjuntos de treinamento e teste, tanto na
escala transformada por Box-Cox quanto na escala original apés a aplicagdo da

transformacao inversa.

n
1
MAE =+ 1y = 5l (5)
i=1
1 n
RMSE = |~ (= 9,)? ©)
i=1

O R? foi utilizado como medida de ajuste e capacidade explicativa da
variabilidade observada, enquanto o MAE e o RMSE foram empregados para avaliar
a magnitude dos erros de previsdo. A comparagao entre os resultados de treinamento
e teste permitiu avaliar a ocorréncia de perda de desempenho fora da amostra e,
consequentemente, a capacidade de generalizagdo dos modelos.

Também foram realizados testes de diagndstico envolvendo significancia global
do modelo, normalidade dos residuos, heterocedasticidade, autocorrelacdo e

multicolinearidade. A interpretacédo desses testes foi realizada de forma conjunta com
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as metricas preditivas, evitando que a avaliagdo dos modelos dependesse

exclusivamente de medidas de ajuste dentro da amostra (Turban et al., 2009).

3.6 Cenario proposto (To Be) e validagao

A validagdo da solugédo ocorreu em ambiente operacional, por meio do
acompanhamento do uso do sistema em rotinas gerenciais, como reunides de
monitoramento logistico e foruns com transportadoras.

A adocgao do sistema permitiu centralizar informacdes, padronizar indicadores
e ampliar a transparéncia entre os agentes envolvidos. Na comparagao documentada
do processo, a preparagao manual das informagdes consumia aproximadamente uma
hora antes de cada reunido; com a atualizacdo automatizada e o acesso imediato ao
painel, esse tempo foi praticamente eliminado, deslocando o esfor¢o da consolidagao
para a analise dos resultados.

Nao foram mantidos registros sistematicos da frequéncia de acesso ao painel,
do numero de reunides apoiadas ou da economia acumulada de horas. Por essa
razao, a validacao operacional € interpretada como evidéncia quantitativa de redug¢ao
do esforgo por ciclo de preparagao e como evidéncia observacional de uso gerencial,

sem atribuicdo causal dos resultados operacionais exclusivamente ao dashboard.

3.7 Ambiente computacional e reprodutibilidade

O painel foi desenvolvido no Microsoft Power Bl Desktop (v. 2.157.879.0). A
modelagem preditiva foi implementada em Python (v. 3.14.7), com apoio das
seguintes bibliotecas principais: NumPy (v. 1.26.4), statsmodels (v. 0.14.6), pandas (v
2.2.3) e matplotlib (v 3.10.0). Para favorecer a rastreabilidade, esta seg¢ao explicita a
plataforma computacional, enquanto as subseg¢des anteriores documentam os
critérios de filtragem, a separacdo das amostras, a transformacado de Box-Cox, a

selegcdo de variaveis, os diagnosticos e o calculo das métricas.
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3.7 Avaliagao comparativa dos cenarios

A avaliagdo dos resultados foi realizada por meio da comparagcdo entre o
cenario inicial (As Is) e o cenario proposto (To Be), considerando cinco critérios:
eficiéncia operacional, padronizagcao dos indicadores, produtividade, suporte a
tomada de decisao e desempenho logistico.

Essa abordagem é consistente com a literatura, que destaca que iniciativas de
Business Intelligence devem ser avaliadas com base em seus impactos sobre o
desempenho organizacional e a qualidade do processo decisorio (Turban et al., 2009;
Bonel, 2020).

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Modelo preditivo — Transit Time

O modelo de Transit Time foi desenvolvido a partir da divisdo dos dados em
16.747 observagdes de treinamento e 4.368 observagdes de teste. A transformacao
de Box-Cox, estimada no conjunto de treinamento, resultou em A = 0,79.

Durante o processo de preparagao e refinamento, foram removidas 702
observacgdes pelo critério do intervalo interquartil e 838 observagdes identificadas
como influentes pela distancia de Cook. Apds essas etapas, o modelo final foi
estimado com 15.207 observagdes.

O procedimento de selecao stepwise resultou inicialmente em 31 variaveis
explicativas. Todas permaneceram apos a avaliagao de significaAncia estatistica, e
nenhuma variavel adicional foi removida pela analise de VIF. O modelo final foi,
portanto, composto por 31 variaveis explicativas, predominantemente associadas as
categorias de rota, além da variavel indicadora do tipo de veiculo
(“Veiculo_CARRETA”).

O modelo final apresentou R? de 0,84, indicando que aproximadamente 84%
da variabilidade do Transit Time transformado foi explicada pelas variaveis incluidas
na especificagao final. O teste de significancia global apresentou p < 0.001, indicando
que o conjunto de variaveis explicativas possui capacidade estatisticamente

significativa de explicar a variavel dependente.
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A maior parte das variaveis associadas as rotas apresentou significancia
estatistica ao nivel de 1%. Os coeficientes apresentaram magnitudes distintas entre
as rotas, evidenciando diferengas sistematicas no tempo de deslocamento associadas
as caracteristicas especificas dos trajetos. A variavel “Veiculo_ CARRETA”
apresentou coeficiente de -0,297, indicando diferenga estatisticamente significativa
em relagao a categoria de referéncia, ceteris paribus.

A interpretacdo dos coeficientes indica que o Transit Time €& fortemente
condicionado pelas caracteristicas especificas das rotas. As diferengas entre os
coeficientes das categorias de rota evidenciam que determinados trajetos apresentam
tempos de deslocamento sistematicamente superiores ou inferiores a categoria de
referéncia.

O maior VIF observado no modelo final foi 3,868, indicando niveis de
multicolinearidade inferiores ao limite adotado no procedimento de diagnéstico.

A Tabela 6 apresenta os coeficientes estimados para o modelo de Transit Time.

Tabela 6 - Resumo dos coeficientes estimados para o modelo final de “transit time”.

Coeficiente (Variavel) Valor p-valor
R? 0,84 -
Intercepto (B) 2,561 p < 0,01
Veiculo CARRETA (®yeiccarrera) -0,297 p <0,01
ROTA_03 (arora 03) -1,654 p < 0,01
ROTA_04 (@rora 04) -2,088 p <0,01
ROTA_05 (arora 05) -2,077 p < 0,01
ROTA_06 (@rora 06) -1,585 p <0,01
ROTA_07 (arora 07) 2,627 p < 0,01
ROTA_08 (arora 0s) 2,685 p < 0,01
ROTA_09 (@rora 09) 2,668 p <0,01
ROTA_10 (arora 10) 2,883 p < 0,01
ROTA_11 (@rora 11) 1,435 p <0,01
ROTA_12 (arora 12) 2,850 p < 0,01
ROTA_13 (@rora 13) 1,569 p <0,01
ROTA_14 (arora 14) -0,265 p < 0,01
ROTA_15 (@rora 15) -0,665 p <0,01
ROTA_16 (arora 16) -0,859 p < 0,01
ROTA_17 (@rora 17) 1,678 p <0,01
ROTA_18 (arora 18) 1,975 p < 0,01
ROTA_19 (arora_19) 1,488 p <0,01
ROTA_20 (arora 20) 1,301 p < 0,01
ROTA_21 (arora_21) 1,290 p <0,01
ROTA_22 (arora 22) 1,333 p < 0,01
ROTA_23 (arora_23) 0,832 p <0,01
ROTA_24 (arora 24) 1,077 p < 0,01
ROTA_25 (agora_2s) 1,207 p < 0,01
ROTA_27 (@rora 27) 0,777 p <0,01
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ROTA_28 (agora 28) 0,693 p < 0,01
ROTA_29 (agora 29) 0,563 p <0,01
ROTA_30 (agora_30) 0,984 p <0,01
ROTA_31 (arora 31) 1,357 p <0,01
ROTA_32 (agora_32) 0,512 p < 0,01
ROTA_33 (arora 33) 0,576 p <0,01

Fonte: Dados originais da pesquisa.

Os resultados do modelo de Transit Time permitem uma interpretagao relevante
para a analise do desempenho logistico agricola. A predominancia das variaveis
associadas as rotas indica que o tempo de deslocamento é determinado
principalmente por caracteristicas estruturais do sistema de transporte. Esse resultado
€ consistente com a literatura que destaca a influéncia da distancia, da configuragao
espacial da rede e das condi¢des especificas dos trajetos sobre a variabilidade dos
tempos de transporte (Oliveira et al., 2020; Hardjomidjojo et al., 2022; Nangpiire et al.,
2025).

Entretanto, os resultados também qualificam essa interpretagao ao indicar que
a rota, e ndo apenas uma medida agregada de distancia, constitui uma importante
unidade de diferenciacdo do desempenho. Isso sugere que caracteristicas nao
observadas diretamente nas varidveis agregadas, como condi¢cdes especificas do
trajeto, restricbes de circulacdo, padrbes de trafego e caracteristicas operacionais
recorrentes, podem estar incorporadas na diferenciagao entre as categorias de rota.

A diferenca entre o desempenho no treinamento e no teste também possui
implicagbes metodoldgicas relevantes. Embora o modelo tenha apresentado elevado
poder explicativo na amostra utilizada para estimacgdo, a redugcdo do R? para 0,47
demonstra que a capacidade de generalizagao € inferior ao ajuste dentro da amostra.
Esse resultado reforga a importancia, destacada na literatura sobre modelagem
preditiva aplicada a logistica, de avaliar modelos com observag¢des nao utilizadas na
estimacdo, especialmente em ambientes operacionais caracterizados por
heterogeneidade e variabilidade (Waller; Fawcett, 2013; Kache; Seuring, 2017).

Assim, o modelo de Transit Time apresenta maior contribuicdo para a
identificacdo de padrdes estruturais e para a comparacao do desempenho entre rotas
do que para a previsao altamente precisa de novas observacdes. Essa distingao é

relevante porque demonstra que o valor de um modelo preditivo em sistemas

Revista Producao Online. Florianépolis, SC, v. 26, n. 4, e-5893, 2026
22



logisticos ndo deve ser avaliado apenas pelo seu R?, mas também pela natureza da
informacgéo produzida e pela finalidade gerencial para a qual o modelo ¢é utilizado.
Sob a perspectiva cientifica, a perda de desempenho fora da amostra indica
que as variaveis indicadoras de rota absorvem heterogeneidades locais que nao
necessariamente se transferem para novas operagbes. O achado qualifica as
aplicagdes de previsdo de tempos e otimizagao de rotas discutidas por Oliveira et al.
(2020), Hardjomidjojo et al. (2022) e Nangpiire et al. (2025): para a Engenharia de
Producao, nao basta obter elevado ajuste estatistico; € necessario alinhar a unidade
de analise, a finalidade deciséria e a validade externa do modelo. A incorporagao
futura de atributos observaveis do trajeto pode reduzir a dependéncia de categorias

especificas e ampliar a transferibilidade das previsoes.

4.1.1 Desempenho preditivo

A Tabela 7 apresenta o desempenho do modelo na escala transformada (Box-
Cox — BC).

Tabela 7 - Resumo do desempenho do modelo de Transit Time na escala transformada

R? RMSE MAE RMSE MAE

Amostra BC BC BC Original Original
Treinamento 0,836 0,684 0,489 2,031 1,861
Teste 0,473 1,653 0,823 2,616 1,210

Fonte: Dados originais da pesquisa.

Os resultados evidenciam diferenga relevante entre o desempenho dentro e
fora da amostra. Embora o modelo apresente elevado poder explicativo no conjunto
de treinamento, o desempenho no conjunto de teste é inferior, com R? = 0,473 na
escala transformada.

Esse resultado indica que o modelo captura uma parcela relevante da estrutura
observada nos dados de treinamento, mas apresenta perda de capacidade explicativa
quando aplicado a observacgdes nao utilizadas na estimacao. Portanto, o desempenho
do modelo deve ser interpretado principalmente sob a perspectiva de sua capacidade
de generalizagdo, e ndo apenas pelo elevado R? obtido no ajuste.

Na escala original, 0 modelo apresentou RMSE de 2,616 e MAE de 1,210 no
conjunto de teste. Em termos praticos, o erro absoluto médio representa uma

Revista Producao Online. Florianépolis, SC, v. 26, n. 4, e-5893, 2026
23



diferenca média de aproximadamente 1,21 unidade de tempo em relagao ao Transit
Time observado, enquanto o RMSE evidencia a influéncia de erros de maior
magnitude.

Esse resultado sugere que o modelo possui utilidade para estimativas e
analises comparativas do Transit Time, embora sua aplicacao operacional deva

considerar a perda de desempenho observada fora da amostra.

4.1.2 Diagnéstico dos residuos

Os testes indicaram presenga de heterocedasticidade, com p < 0,001 no teste
de Breusch-Pagan (Breusch; Pagan, 1979). Por essa razao, a inferéncia estatistica foi
realizada com erros-padrao robustos HC3.

O teste de normalidade indicou rejeicdo da hipétese de normalidade dos
residuos. Entretanto, considerando o tamanho da amostra e o objetivo
predominantemente preditivo do estudo, a nao normalidade dos residuos nao foi
utilizada isoladamente como critério para rejeicdo do modelo.

O valor do teste de Durbin-Watson (Durbin; Watson, 1950) foi 2,009, proximo
de 2, ndo indicando evidéncia relevante de autocorrelacdo serial dos residuos no
modelo de Transit Time.

A Tabela 8 resume os testes de validagdo do modelo de Transit Time.

Em conjunto, os resultados indicam que o modelo apresenta bom ajuste na
amostra de treinamento e desempenho preditivo moderado fora da amostra, com a
heterocedasticidade tratada por meio de erros robustos e auséncia de evidéncia

relevante de autocorrelagao.

Tabela 8 - Resumo dos testes de validagdo do modelo de “transit time”

Teste Estatistica Resultado
F-test p <0,01 Modelo globalmente significativo
Normalidade dos residuos p <0,01 Residuos ndo normais
Breusch-Pagan p <0,01 Heterocedasticidade presente
Durbin-Watson 2,007 Sem autocorrelagao relevante
VIF (max.) 3,868 Multicolinearidade em nivel aceitavel

Fonte: Dados originais da pesquisa.
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Do ponto de vista gerencial, os resultados indicam que a gestao do Transit Time
deve priorizar o monitoramento das rotas logisticas, principal fonte de variabilidade do

indicador.

4.2 Modelo preditivo — Gate to Gate

O modelo de Gate to Gate foi desenvolvido utilizando uma divisdo temporal dos
dados, com data de corte em 30 de dezembro de 2025. Foram utilizadas 19.615
observacgdes para treinamento e 2.406 observagdes para teste.

A transformacéo Box-Cox foi estimada no conjunto de treinamento, resultando
em A = 0,65. Diferentemente do modelo de Transit Time, ndo foram removidas
observacbes pelo critério do intervalo interquartil. Entretanto, 820 observagdes
influentes foram removidas pela distancia de Cook antes da estimacao final.

O procedimento stepwise selecionou inicialmente 33 variaveis. Apos a etapa
de significAncia estatistica, permaneceram 32 variaveis. Posteriormente, seis
variaveis foram removidas devido a multicolinearidade, resultando em uma
especificacao final composta por 26 variaveis explicativas.

As variaveis finais representam principalmente cinco dimensdes operacionais:
caracteristicas da fazenda de origem; turno de entrada e saida; dia da semana; tipo
de veiculo; e volume de caixas processado no turno.

O modelo final apresentou R? = 0,709, indicando que aproximadamente 70,9%
da variabilidade do Gate to Gate transformado foi explicada pelo conjunto de variaveis
incluidas. O teste F apresentou p < 0,001, indicando significancia estatistica global do
modelo.

A Tabela 9 apresenta os coeficientes estimados para o modelo do Gate to Gate.

Tabela 9 - Resumo dos coeficientes estimados do modelo “gate to gate”.

Coeficiente (Variavel) Valor p-valor
R2 0,709 -
Intercepto (B) 0,446 p <0,01
FAZENDA_04 (@razenpa o) -1,309 p <0,01
FAZENDA_06 (arazenpa o6) -0,024 p <0,01
FAZENDA_O7 (@razenpa 07) -0,217 p <0,01
FAZENDA_09 (arazenpa 09) -0,228 p <0,01
FAZENDA_12 (@pazenpa 12) -0,649 p <0,01
FAZENDA_13 (@razenpa 13) 0,284 p <0,01
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FAZENDA_14 (@pazenpa 14) -1,139 p <0,01

FAZENDA_15 (arazenpa 15) -0,999 p <0,01
FAZENDA_17 (arazenpa 17) -0,266 p <0,01
FAZENDA_18 (arazenpa 18) 0,359 p <0,01
FAZENDA_20 (@razenpa 20) -0,052 p <0,01
Dia da semana_seg (@p4 secunpa) 0,297 p <0,01
Dia da semana_ter (ap;a rerca) 0,225 p <0,01
Dia da semana_qua (ap;a guarra) 0,207 p <0,01
Dia da semana_qui (ap;4 guinta) 0,180 p <0,01
Dia da semana_sex (ap;a sexra) 0,146 p <0,01
Turno_Saida_Manha (¢ryryo saipa manta) -0,893 p < 0,01
Turno_Saida_Madrugada (@ryrno_saipa mabrucapa) 4,742 p <0,01
Turno_Saida_Tarde (aryrno saipa T4rDE) 1,242 p <0,01
Turno_Saida_Noite (aryryo saipa voiTe) 2,871 p <0,01
Modal_RODO (@04airop0) 0,053 p <0,01
Turno_Entrada_Manha (@7yrno snTrRADA MaNHA) 1,525 p < 0,01
Turno_Entrada_Tarde (@ryrno eNTRADA TARDE) -1,294 p <0,01
Turno_Entrada_Noite (@ryryo_entraDA NOITE) -3,983 p <0,01
Qtd_Caixas_Fazenda_Turno (agrp cxs raz Turno) 1,211 x10-5 p <0,01

Fonte: Dados originais da pesquisa.

Entre os coeficientes estimados, destacam-se os efeitos associados aos turnos
de saida. Em relagdo a categoria de referéncia, o turno da madrugada apresentou
coeficiente de 4,74, enquanto o turno da noite apresentou coeficiente de 2,87 e o turno
da tarde coeficiente de 1,24. Esses resultados indicam diferengas relevantes no tempo
de permanéncia associadas ao momento de saida da operacéo.

As variaveis relativas ao turno de entrada também apresentaram efeitos
expressivos. O turno de entrada pela manha apresentou coeficiente de 1,53, enquanto
o turno da tarde apresentou coeficiente de —1,29 e o turno da noite coeficiente de
-3,98. A variavel quantitativa “Qtd_Caixas_Fazenda_Turno” apresentou coeficiente
positivo de 1,211 x 105, indicando que o aumento do volume de caixas processado
no turno esta associado a aumento do tempo de permanéncia, mantendo-se
constantes as demais variaveis.

O maior VIF do modelo final foi 4,813, observado para a variavel
“Turno_Entrada_Manha”, permanecendo abaixo do limite de 5 adotado no
procedimento de controle da multicolinearidade.

Os resultados do modelo de Gate to Gate revelam uma estrutura explicativa
distinta daquela observada para o Transit Time. Enquanto o modelo de Transit Time
foi predominantemente associado as caracteristicas das rotas, o modelo de Gate to
Gate apresentou maior participagdo de variaveis relacionadas ao contexto
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operacional, especialmente turnos, dia da semana, fazenda e volume de caixas
processado.

Esse resultado sugere que o tempo de permanéncia é mais sensivel a
organizagado e a sincronizagdo das atividades realizadas na origem. A associagao
positiva entre o volume de caixas processado no turno e o tempo de permanéncia &
coerente com estudos que destacam a influéncia da intensidade operacional, da
coordenacgao entre atividades e da capacidade de processamento sobre o
desempenho de cadeias agroalimentares (Verdouw et al., 2016; Rahman; Hye, 2021).

A influéncia dos turnos também apresenta implicagdes relevantes. As
diferencas observadas entre os periodos de entrada e saida sugerem que a duragao
do processo ndo depende exclusivamente do volume de operagdes, mas também da
forma como os recursos e as atividades sao distribuidos ao longo do dia. Dessa forma,
os resultados reforgcam a importancia de incorporar variaveis temporais e contextuais
na modelagem do desempenho logistico agricola.

A maior estabilidade entre os conjuntos de treinamento e teste, quando
comparada ao modelo de Transit Time, constitui outro resultado relevante. O R? de
0,621 na escala transformada no conjunto de teste indica que as variaveis
operacionais incluidas capturam padrdes relativamente recorrentes do processo de
permanéncia. Esse resultado esta alinhado com a literatura que aponta a utilidade de
dados histéricos e variaveis operacionais para aumentar a previsibilidade de
processos logisticos e apoiar decisdes mais proativas (Martins et al., 2004; Wang et
al., 2016; Mahmud et al., 2024).

Entretanto, a presenca de possivel autocorrelagao dos residuos, indicada pelo
valor de Durbin-Watson de 1,346, impde cautela a interpretacdo inferencial dos
coeficientes. Embora ndao impeca a utilizagdo do modelo para fins preditivos, esse
resultado sugere que parte da estrutura temporal dos dados pode nédo ter sido
completamente capturada pelas variaveis explicativas. Esse aspecto reforgca a
necessidade de incorporar, em estudos futuros, estruturas temporais ou modelos
capazes de representar explicitamente a dependéncia entre observagdes sucessivas.

Em conjunto, esses resultados contribuem para a compreensdo de que
indicadores logisticos temporalmente distintos podem responder a mecanismos

operacionais diferentes. Essa diferenciagao constitui uma das principais contribui¢cdes
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analiticas do estudo, pois demonstra que uma estratégia unica de monitoramento e
previsdo pode ser insuficiente para representar a complexidade do desempenho
logistico agricola.

Em diadlogo com Verdouw et al. (2016) e Rahman e Hye (2021), o resultado
especifica uma condi¢gao importante para o uso de dados histéricos: a previsibilidade
tende a ser maior quando as variaveis representam mecanismos operacionais
recorrentes e potencialmente controlaveis. Ao mesmo tempo, a possivel
autocorrelacdo mostra que a recorréncia temporal ainda nao foi totalmente
representada. A implicagdo para a Engenharia de Produgdo € que modelos
interpretaveis podem simultaneamente apoiar a previsdo e revelar alavancas de
intervencdo, desde que a dependéncia temporal seja incorporada a validagéo e a

especificacao do modelo.

4.2.1 Desempenho preditivo

A Tabela 10 apresenta o desempenho do modelo de Gate to Gate nos
conjuntos de treinamento e teste.

O modelo de Gate to Gate apresentou desempenho mais consistente entre os
conjuntos de treinamento e teste. Na escala transformada, o R? passou de 0,709 no

treinamento para 0,621 no teste.

Tabela 10 - Desempenho preditivo do modelo de “Gate to Gate”.

R? RMSE MAE RMSE MAE

Amostra BC BC BC Original Original
Treinamento 0,709 0,828 0,670 1,985 1,686
Teste 0,621 0,854 0,672 1,189 0,944

Fonte: Dados originais da pesquisa.

No conjunto de teste, o MAE foi 0,944 e o RMSE foi 1,189 na escala original.
Isso indica que o modelo apresentou erro absoluto médio inferior a uma unidade de
tempo, embora os erros de maior magnitude tenham aumentado o RMSE.

A menor diferenca entre os resultados de treinamento e teste, quando
comparada ao modelo de Transit Time, sugere maior estabilidade preditiva do modelo
de Gate to Gate. Esse comportamento pode estar relacionado a divisao temporal
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adotada e a maior capacidade das variaveis operacionais incluidas no modelo de

capturar padrdes recorrentes do processo de permanéncia nas fazendas.

4.2.2 Diagnéstico dos residuos

O teste de Breusch-Pagan indicou presenga de heterocedasticidade, com p <
0,001. Assim, os erros-padrao HC3 foram utilizados para a inferéncia dos coeficientes.

O teste de normalidade rejeitou a hipétese de normalidade dos residuos.
Entretanto, como no modelo de Transit Time, essa caracteristica foi interpretada
considerando o tamanho amostral e o objetivo da modelagem.

O valor do teste de Durbin-Watson foi 1,346, inferior a 2. Diferentemente do
modelo de Transit Time, esse resultado sugere a possibilidade de autocorrelagao
positiva dos residuos. Portanto, ndo é metodologicamente recomendavel afirmar que
houve auséncia de autocorrelacao relevante para esse modelo.

Esse resultado deve ser considerado uma limitagdo da especificacdo atual,
especialmente porque a divisdo temporal dos dados pode preservar dependéncias
associadas a sequéncia das operacdes. Embora a presencga de autocorrelagdo nao
invalide o uso do modelo para previsédo, ela indica que os erros podem nao ser
completamente independentes.

A Tabela 11 resume os resultados dos testes de validacdo do modelo de Gate
to Gate.

Tabela 11 - Resumo dos testes de validagdo do modelo de “gate to gate”

Teste Estatistica Resultado

F-test p <0,01 Modelo globalmente significativo
Normalidade dos residuos p <0,01 Residuos ndo normais
Breusch-Pagan p <0,01 Heterocedasticidade presente
Durbin-Watson 1,345 Possivel autocorrelagédo dos residuos
VIF (max.) 4,813 Multicolinearidade em nivel aceitavel

Fonte: Dados originais da pesquisa.

Assim, o modelo de Gate to Gate apresentou bom desempenho preditivo fora
da amostra, mas seus resultados inferenciais devem ser interpretados com cautela
em razao da presenca de heterocedasticidade e da possivel autocorrelagcdo dos

residuos.
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Sob a perspectiva gerencial, os resultados evidenciam que a melhoria do
indicador Gate to Gate depende principalmente da organizagdo dos fluxos
operacionais, com énfase na gestédo de turnos, sincronizagao de atividades e controle
do volume de operagdes por periodo. Isso sugere que agdes voltadas a programagéo
logistica e balanceamento de carga entre turnos podem gerar ganhos relevantes de

eficiéncia.

4.3 Comparagao do desempenho dos modelos

A Tabela 12 resume o desempenho preditivo dos dois modelos no conjunto de

teste.

Tabela 12 - Resumo do desempenho preditivo dos modelos no conjunto de teste

R? RMSE MAE RMSE MAE
Modelo BC BC BC Original Original
Transit Time 0,473 1,653 0,823 2,616 1,210
Gate to Gate 0,621 0,854 0,672 1,189 0,944

Fonte: Dados originais da pesquisa.

A comparagao dos resultados evidencia que o modelo de Gate to Gate
apresentou maior capacidade de generalizagdo. Na escala transformada, o modelo
apresentou R? = 0,621, enquanto o modelo de Transit Time apresentou R? = 0,473.

O Gate to Gate também apresentou menores erros no conjunto de teste, com
MAE de 0,944 e RMSE de 1,189, em comparacdo com MAE de 1,210 e RMSE de
2,616 para o Transit Time.

Embora o modelo de Transit Time tenha apresentado maior R? no conjunto de
treinamento, essa vantagem nao se manteve fora da amostra. A redugéo do R? entre
treinamento e teste indica uma perda de desempenho mais acentuada, sugerindo
menor capacidade de generalizacido para as observagdes utilizadas na avaliagao.

Esse resultado € particularmente importante porque evidencia que o
desempenho preditivo ndo deve ser avaliado exclusivamente pelo ajuste dentro da
amostra. No presente estudo, a avaliagao fora da amostra mostrou que o modelo de
Gate to Gate foi mais estavel e apresentou maior capacidade de previsdo em dados

nao utilizados na estimacéo.

Revista Producao Online. Florianépolis, SC, v. 26, n. 4, e-5893, 2026
30



A diferencga entre os modelos também pode ser interpretada a luz da natureza
dos indicadores. O Transit Time é fortemente condicionado por caracteristicas
especificas das rotas, que podem apresentar grande heterogeneidade entre os
diferentes trajetos. O Gate to Gate, por sua vez, apresenta maior relagdo com padrdes
operacionais recorrentes, como turnos, dias da semana, fazendas e volume
processado por periodo.

Do ponto de vista gerencial, os resultados sugerem que o modelo de Gate to
Gate apresenta maior potencial para apoiar previsdes operacionais em novas
observagdes, enquanto o modelo de Transit Time pode ser utilizado principalmente
como ferramenta de anadlise comparativa entre rotas e identificacdo de padrbes

associados ao desempenho do transporte.

4.4 Integragcao com painel de Business Intelligence

Os resultados dos modelos preditivos evidenciam elevado potencial de
integracédo ao painel de Business Intelligence, ampliando sua utilidade para além da
analise descritiva. Atualmente, o painel permite acompanhar os valores realizados de
Transit Time e Gate to Gate, comparando-os com metas operacionais e séries
historicas.

Com os modelos estimados, torna-se possivel incorporar ao ambiente analitico
uma nova camada de informacéo: os valores previstos dos indicadores com base nas
caracteristicas operacionais de cada viagem. Essa abordagem permite evoluir de uma
analise retrospectiva para uma analise orientada a antecipagao de desvios.

No caso do Transit Time, a integragdo do modelo possibilita comparar o tempo
realizado com o esperado para cada rota, facilitando a identificagcdo de desvios e a
priorizagao de acgodes corretivas. Para o Gate to Gate, a influéncia de variaveis ligadas
a dinamica operacional permite destacar contextos com maior propensao a gargalos.

A integracdo entre valores realizados, metas e previsdes tende a qualificar
significativamente a analise dos indicadores, permitindo uma atuacdo mais proativa
na gestao logistica.

Dessa forma, a contribuigcao cientifica da integragao entre o painel de Business

Intelligence e os modelos preditivos consiste na articulagédo de diferentes niveis de
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andlise do desempenho logistico. O painel permite observar o comportamento
realizado dos indicadores e identificar padrbes historicos, enquanto os modelos
preditivos permitem estimar o desempenho esperado e identificar as variaveis
associadas a sua variabilidade.

Essa integracao evidencia que o apoio a decisao pode ser estruturado em trés
niveis complementares: monitoramento do desempenho observado, diagndstico dos
fatores associados aos desvios e antecipacdo de resultados futuros. No caso do
Transit Time, essa abordagem permite comparar o tempo realizado com padrbes
esperados para diferentes rotas. No caso do Gate to Gate, permite identificar
situacbes operacionais associadas a maior permanéncia e antecipar possiveis
gargalos.

Assim, o estudo demonstra empiricamente que a integracdo entre Bl e
modelagem preditiva pode funcionar como uma arquitetura analitica para conectar
dados operacionais, interpretagdo estatistica e decisdo gerencial. Essa perspectiva
amplia a aplicagdo tradicional de dashboards, que frequentemente se limita a
visualizagao retrospectiva de indicadores, ao incorporar mecanismos de diagnostico
e antecipagao de desvios.

Em comparagcdo com estudos que enfatizam os ganhos de visibilidade e
eficiéncia associados ao Bl na logistica (Simao et al., 2023; Nascimento et al., 2024),
os resultados acrescentam uma dimensao metodoldgica: a arquitetura analitica deve
ser avaliada tanto pelas informacgdes que oferece a decisdo quanto pela validade fora
da amostra de sua camada preditiva. A implicagao cientifica € que transformagao
digital, neste contexto, ndo se resume a digitalizacdo de relatérios, mas envolve a

integracgao verificavel entre monitoramento, explicagao e previsao.

4.5 Painel de Business Intelligence

O painel de Business Intelligence foi desenvolvido para consolidar a analise
dos indicadores logisticos, com foco em Transit Time e Gate to Gate. A ferramenta
permite segmentagdo por periodo, fazenda, transportadora e unidade industrial,
ampliando a visdo sobre o desempenho operacional.

Revista Producao Online. Florianépolis, SC, v. 26, n. 4, e-5893, 2026
32



A analise do Gate to Gate (Figura 3) evidenciou variabilidade relevante entre
fazendas, indicando diferencas no tempo de permanéncia e carregamento. Esse
resultado converge com o modelo preditivo, que apontou influéncia significativa da
fazenda e dos turnos operacionais.

Ja a analise do Transit Time (Figura 4) revelou diferengas entre rotas,
transportadoras e tipos de veiculo, reforcando os achados estatisticos sobre a

predominancia da variavel rota na explicacdo do tempo de deslocamento.

Figura 3 - Painel de Business Intelligence do indicador Gate to Gate
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5 - . '
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Fazenda A Fazenda B Fazenda C Fazenda D
MEDIA DE TEMPO PERMANENCIA POR TRANSPORTADORA MEDIA DE TEMPO PERMANENCIA POR MODAL VEICULO NEVEICLEOS

. e 429

b
0“6 5 . - 42 41
33
21
- - 2
. T

Tempo (horas)
o N & o ®
Tempo (horas)

Transportadora X Transportadora Y Transportadora Z RODO-TL CARRETA-TL BITREM-TL TRUCK
Fazenda Placa Modal Transportadora Data saida fazenda Data entrada fazenda Tempo (h)  Docto. Frete
Fazenda A RODO-TL RODO-TL Transportadora X 25/07/2025 20:20:18 25/07/2025 07:36:24 1273 123456
Fazenda B CARRETA-TL CARRETA-TL Transportadora Y 12/08/2025 21:49:07 12/08/2025 09:09:43 12,66 123789
Fazenda C CARRETA-TL CARRETA-TL Transportadora X 18/06/2025 19:37:43 18/06/2025 07:20:45 1228 124125
Fazenda D CARRETA-TL CARRETA-TL Transportadora Z 24/07/2025 19:13:00 24/07/2025 07:03:06 1217 124378

Fonte: Dados originais da pesquisa.
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Figura 4 - Painel de Business Intelligence do indicador Transit Time

TE M PO DE TRANSIT TI M E Data da entrada na fazenda Transportadora Fazenda Fabrica
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Fazenda Fabrica Placa Modal Transportadora Data saida fazenda Data chegada fabrica | Tempo (h) = Docto. Frete
Fazenda A Fabrica 1 RODO-TL RODO-TL Transportadora X 07/08/2025 13:03:15 07/08/2025 20:06:37 7.06 123456
Fazenda B Fabrica 1 RODO-TL RODO-TL Transportadora Y 07/08/2025 13:21:50 07/08/2025 20:13:10 6,86 123789
Fazenda C Fabrica 2 CARRETA-TL CARRETA-TL Transportadora X 20/08/2025 12:30:28 20/08/2025 18:49:52 632 124125
Fazenda D Fébrica 1 CARRETA-TL CARRETA-TL Transportadora Z 06/08/2025 17:30:04 06/08/2025 23.04:12 5.57 124378

Fonte: Dados originais da pesquisa.

De forma integrada, o dashboard permite monitorar indicadores, identificar
padrdes e reconhecer gargalos logisticos, consolidando-se como instrumento de

suporte a decisio.

4.6 Uso do dashboard na gestao logistica: comparacao “As Is” e “To Be”

A implementacao do painel de Business Intelligence permitiu a reestruturagao
do processo de tomada de decisdo na gestdo logistica citricola, promovendo a
transicdo de um modelo tradicional (“As Is”) para um modelo orientado a dados (“To
Be”).

A Tabela 13 apresenta a sistematizacdo dessa transi¢cdo, evidenciando
mudancgas nas dimensdes de eficiéncia, padronizacédo, produtividade, suporte a
decisdo e desempenho operacional.

A analise comparativa evidencia ganho consideravel de eficiéncia: o processo
anterior exigia aproximadamente uma hora de preparagdo manual antes de cada
reunido, enquanto o painel passou a disponibilizar os indicadores apds a atualizacao

automatizada. Isso representa economia aproximada de uma hora por ciclo de
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preparagao, além de reduzir inconsisténcias decorrentes da consolidagao de multiplas

planilhas. Como a frequéncia de uso nao foi registrada sistematicamente, néo se

estimou a economia acumulada no horizonte analisado.

Tabela 13 - Framework de transicdo do modelo de gestdo “As Is” vs. “To Be”

Dimenséo “As-Is” (processo anterior) “To-Be” (orientado a dados)
Relatérios manuais em Excel, com . .
. S ~  Atualizacdo automatizada no Power BI,
Eficiéncia multiplas bases e ~1h de preparagao

Padronizagao

pré-reuniao.

Planilhas com célculos manuais, sujeitas
a erros e inconsisténcias.

Tempo concentrado na preparagao dos

com acesso imediato aos indicadores.

KPIs padronizados via modelo de dados e
medidas DAX, garantindo uniformidade.
Foco deslocado para analise, com

Produtividade d L .

ados. antecipagao das reunides em ~1h.
Suporte a Relatérios  estaticos, com baixa Dashboard interativo como fonte oficial,
decisao flexibilidade analitica. permitindo analises em tempo real.
Desempenho  Monitoramento limitado e baixa agilidade Acompanhamento continuo (Transit Time e
operacional na identificacdo de desvios. Gate to Gate), facilitando controle e agbes.

Fonte: Dados originais da pesquisa.

Também ocorreu mudanca no foco das atividades, com menor esforgo
operacional e maior dedicagao a analise e interpretagao dos resultados. O dashboard
passou a atuar como fonte oficial nas reunides operacionais, substituindo relatérios
estaticos por um ambiente analitico interativo.

Em relacdo ao desempenho, observou-se uma redugdo nos valores dos
indicadores Transit Time (Figura 5) e Gate to Gate (Figura 6) no periodo posterior a
implementagao do painel.

Essa coincidéncia temporal ndo permite atribuir causalmente a reducao
exclusivamente ao uso do dashboard, uma vez que outros fatores operacionais podem
ter influenciado os resultados. Entretanto, a evolugao observada é consistente com a
hipétese de que o aumento da visibilidade e do monitoramento sistematico pode
favorecer a identificacdo de desvios e a adogao de acdes corretivas.

Embora ndo seja possivel estabelecer causalidade direta, as evidéncias
empiricas indicam que o uso sistematico de ferramentas analiticas contribui para o

aprimoramento do controle operacional e para uma gestao mais proativa.
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Figura 5 - Exemplo de evolugéo de Transit Time

Média de Tempo Transit Time por Fazenda

-------------
- -
-------
- -
------
-

-
-
-----

Fonte: Dados originais da pesquisa.

Figura 6 - Exemplo de evolucdo de Gate to Gate

Média de Tempo Permanéncia por Fazenda

am"
-

Fonte: Dados originais da pesquisa.

5 CONCLUSOES

Este estudo avaliou a contribuicdo do Business Intelligence e da modelagem
preditiva para a gestdo logistica agricola em uma industria citricola. Os resultados
demonstram que a integragao entre visualizagao analitica, indicadores estruturados e
modelos estatisticos pode ampliar a capacidade de monitoramento, diagnostico e
antecipagao de comportamentos operacionais.

A primeira contribuicdo do estudo esta relacionada a compreensao das
diferentes estruturas associadas aos indicadores logisticos analisados. O modelo de
Transit Time evidenciou forte predominancia das variaveis associadas as rotas,
indicando que o tempo de deslocamento €& condicionado principalmente por
caracteristicas estruturais e especificas dos trajetos. Por outro lado, o modelo de Gate
to Gate apresentou maior associagao com variaveis contextuais e operacionais, como
turnos, dia da semana, fazenda e volume de caixas processado. Essa diferenca
demonstra que indicadores logisticos distintos podem refletir dimensdes diferentes do
desempenho operacional e, portanto, requerem estratégias especificas de analise e

modelagem.
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A segunda contribuicdo esta relacionada a avaliagdo da capacidade de
generalizagdo dos modelos. Embora o modelo de Transit Time tenha apresentado
maior ajuste no conjunto de treinamento, o modelo de Gate to Gate apresentou
desempenho superior no conjunto de teste e menor diferenga entre os resultados
dentro e fora da amostra. Esse resultado reforca a importancia de avaliar modelos
preditivos com dados né&o utilizados na estimacgao, evitando que o desempenho seja
interpretado exclusivamente a partir do ajuste dentro da amostra. A comparagao
também demonstra que maior complexidade ou maior poder explicativo dentro da
amostra nao implica necessariamente melhor capacidade preditiva em novas
observacgoes.

A terceira contribuigdo refere-se a integragao entre analise descritiva e preditiva
em um sistema de apoio a decisdo. O Business Intelligence permitiu consolidar e
padronizar indicadores logisticos, reduzir processos manuais e ampliar a visibilidade
operacional. A incorporagao dos modelos preditivos adicionou uma camada analitica
voltada a identificacido de fatores associados a variabilidade dos indicadores e a
estimativa de comportamentos esperados. Dessa forma, o estudo demonstra que a
integracdo entre Bl e modelagem preditiva pode ampliar a fungdo dos sistemas
analiticos, que deixam de atuar apenas como instrumentos de monitoramento
retrospectivo e passam também a apoiar diagndstico e antecipacédo de desvios.

Do ponto de vista da Engenharia de Produgéo, os resultados contribuem para
a compreensao de como dados operacionais podem ser transformados em
informacao analitica e, posteriormente, em suporte estruturado a decisdo em sistemas
logisticos complexos. A principal contribuicdo esta na demonstracdo empirica de que
a integragao entre essas abordagens permite relacionar diferentes niveis de analise
(e.g., desempenho observado, fatores associados a variabilidade e previsdo de
resultados) em uma operacéao agricola real.

Do ponto de vista gerencial, a adocédo integrada de Bl e analise preditiva
favorece a transigdao de uma gestao predominantemente reativa para uma abordagem
mais orientada por dados. O painel fornece visibilidade continua dos indicadores,
enquanto os modelos permitem identificar fatores associados ao desempenho e
apoiar a priorizagao de acgoes. No entanto, a utilizagdo dos modelos deve considerar
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as diferencas de capacidade de generalizacdo observadas e as limitagdes
identificadas nos diagnésticos dos residuos.

Como limitagdes, destaca-se que o estudo foi conduzido como caso unico em
uma empresa e em uma cadeia produtiva especifica, o que restringe a validade
externa dos resultados. O horizonte de abril de 2025 a fevereiro de 2026 também pode
nao representar integralmente variagbes sazonais ou mudangas estruturais de longo
prazo. A validacdo baseou-se em uma unica separagao entre treinamento e teste, sem
validacdo cruzada ou repeticdo temporal, e a avaliagcdo operacional do painel foi
observacional, sem desenho causal ou registro sistematico de frequéncia de uso.
Além disso, os modelos foram baseados em regressao linear e podem nao capturar
relagdes ndo lineares complexas; a possivel autocorrelacdo no modelo de Gate to
Gate recomenda cautela na interpretacao inferencial dos coeficientes.

Como agenda para pesquisas futuras, recomenda-se replicar a analise em
outras empresas e cadeias do agronegocio, ampliar o horizonte temporal e empregar
validagdo cruzada compativel com a estrutura temporal dos dados. Sugere-se
comparar a regressao linear com Random Forest, XGBoost e Gradient Boosting,
avaliando se os ganhos preditivos compensam a menor interpretabilidade e utilizando
técnicas de explicabilidade para preservar a utilidade gerencial. Também se
recomenda testar modelos com dependéncia temporal explicita e avaliar a
implementagdo completa da camada preditiva no ambiente de Bl por meio de
indicadores de uso, tempo economizado e efeitos operacionais acompanhados
longitudinalmente.

Em sintese, a contribuicdo do estudo para a Engenharia de Producéo consiste
em demonstrar como uma arquitetura integrada de Bl e modelagem preditiva pode
apoiar decisbes em sistemas logisticos complexos, articulando monitoramento,
diagnostico e antecipagdao. Ao transformar dados operacionais dispersos em
indicadores padronizados, previsdes avaliadas fora da amostra e informacdes
acionaveis, a abordagem conecta apoio a decisao, transformacéo digital e gestao
logistica baseada em dados, oferecendo um referencial aplicavel ao desenho e a

avaliacdo de sistemas analiticos em operagdes produtivas.
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