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Resumo

Na atual configuracdo de emergéncia, falhas operacionais na expedicao levam
a atrasos na entrega de materiais, o que compromete o atendimento ao cliente. Este
trabalho explora uma proposta de desenvolvimento de machine learning com
abordagem preditiva, destinada a prever falhas em processos logisticos, mais
especificamente em expedicbes emergenciais de material cirargico. Utilizou-se a
metodologia Design Science Research, o estudo resultou em um artefato preditivo
apoiado na técnica de Regressédo Linear, aplicado na ferramenta Knime. Para a
construcéo do modelo, foram coletados dados utilizados para treinamento e validacao
extraidos do sistema de armazém, totalizando 20.368 expedic¢des, das quais 1.697
atenderam a emergéncias. O modelo desenvolvido foi validado estatisticamente como
R2 de 97%, o que confirma a precisao do modelo em prever falhas antes que ocorram.
Conclui-se, portanto, que a aplicacdo de modelos de predicao aplicados em processos
logisticos pode aumentar o indice de atendimento a emergéncia com a diminuir

atrasos, além de fornecer aos gestores.

Palavras-chave: Machine Learning, regressdo linear, Knime, logistica, modelo,

desperdicios; expedicao.




Abstract

In the current emergency configuration, operational failures in dispatch lead to
delays in material delivery, compromising customer service. This work explores a
proposal for the development of a machine learning model with a predictive approach,
aimed at forecasting failures in logistical processes, specifically in emergency
dispatches of surgical materials. The Design Science Research methodology was
employed, resulting in a predictive artifact supported by the Linear Regression
technique, applied through the Knime tool. For model construction, data used for
training and validation were collected from the warehouse system, totaling 20,368
dispatches, of which 1,697 were for emergencies. The developed model was
statistically validated with an R2 of 97%, confirming the model's accuracy in predicting
failures before they occur. It is concluded, therefore, that the application of predictive
models in logistical processes can increase emergency response rates by reducing
delays, in addition to providing valuable insights to managers.

Keywords: Machine Learning, Linear Regression, Knime, Logistics, Model, Waste,

Dispatch.




1. Introducéao

No cenario contemporaneo, caracterizado por uma economia globalizada e
dindmica, em que a eficiéncia dos esforcos operacionais pode ser convertida em
maximizagdo de recursos, a capacidade de melhorar os processos logisticos € um
fator critico para a competitividade (Mendes, 2017). Apesar dos esforcos realizados
para atingir graus ideais de produtividade e eficiéncia, ha areas onde ainda
permanecem desafios fundamentais, provando a necessidade de abordagens
estruturadas, padronizacdo, gestdo das rotinas, otimizacdo dos processos
(CHAPMAN et al., 2020).

Para conseguir uma otimizacdo bem sucedida dos processos logisticos, &
importante ter em conta alguns aspectos fundamentais. Sdo eles: mapeamentos,
programas de gestdo, simulacdo, capacidade de implementacdo de melhorias,
sustentabilidade, previsdo de falhas em seus processos (Wang; O’brien, 2021). A
capacidade de prever falhas pode ser interpretada como um método estruturado que
permite atuacdo antes da realizacdo do desvio do processo, para isso € utilizado
modelos estatisticos para inferir o comportamento do processo ao longo do tempo,
mantendo o processo sob controle ( ASSAGAF, 2023).

Neste artigo, utiizamos um modelo de regressao preditiva para identificar
falhas de servico. O objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo de aprendizado
de maquina aplicado em uma plataforma para prever falhas de servicos e

oportunidades de otimizacao de processos logisticos.

2. Referencial tedrico
No referéncial tedrico sdo desenvolvidos as bases para o desenvolvimento do
artefato, cobrindo os seguintes temas: desperdicios em processos logisticos,

otimizacao de processos, analise de regressdo e machine learning.

2.1 Desperdicios em processos logisticos
Se a empresa tem como meta o crescimento sustentavel, aumento da eficiéncia
e produtividade, e a reducdo de custos, o desperdicio de recursos em processos
logisticos € uma das etapas a superar. Segundo Shen (2005), o resultado da nao
correspondéncia entre um levantamento do espaco e a atividade produtiva do
armazém gera desperdicio. Explica ainda que estes desperdicios incluem a
ociosidade de equipamentos, instalacfes e pessoas, tempo de espera, transporte e

movimentacdo de materiais, que afeta diretamente no custo operacional, limitam a




capacidade da empresa de responder rapidamente as necessidades emergentes dos
clientes. Aléem disso, Byunghak e Cheol-Han (2003) destacam a questdo do controle,
ou melhor, da auséncia dele.

A literatura académica trata de temas de analise e quantificacdo de
desperdicios em processos logisticos. Chapman et al. (2020) realizaram uma revisao
sistemética da literatura sobre desperdicios em cadeias de suprimento e sugeriram
meétodos de quantificacdo que podem ajudar a gerir e reduzir esses desperdicios.

O excesso de movimentagcdo de material € um dos maiores desperdicios no
seu processo logistico, a mao de obra é sobrecarreda em atividade que nao agregam
valor para o cliente e negocio. Bhaskar et al. (2014) destacam a importancia de
eliminar e reduzir quaisquer atividades desnecessarias que ndo agregam valor ao
processo e cliente, indicando a necessidade de analisar sistematicamente os fluxos e
processos envolvidos. Para a reducao dos desperdicios nos processos logisticos €
necessario uma abordagem sistematica, metodolégica e integrada.

Para Manzini e Gamberini (2008), a implementacéo de sistemas de gestdo nos
processos de suprimentos contribui com a identificacdo e reducdo de fontes de
despedicio, por meio da otimizacdo do fluxo de materiais, informacdes entre
processos, fornecedores e clientes, e adocdo de abordagem como Lean
Manufacturing, just-in-time (JIT), Kanban. Essas metodologias e estratégias nao
apenas reduzem os desperdicios, como também melhoram a eficiéncia global das

operacdes logisticas.

2.2 Otimizagao de processos

A pesquisa de Lu et al. (2022), sobre otimizacdo do processo logistico sob a
perspectiva da gestdo, destaca que esse campo € vital para o desenvolvimento
econdmico e sustentavel. O estudo apresenta e explica os desafios e estratégias para
o aprimoramento da logistica, dando enfase na busca pela qualidade do atendimento
e servigo que , frequentemente, ndo acompanha as espectativas dos clientes, que sé&o
constantes e crescentes. A otimizacdo dos processos € essencial para elevar a
satisfacdo dos clientes e elevacéo da qualidade do atendimento. Além disso, a correta
movimentacao e o fluxo de informac¢des no armazém , em tempo real, sao outros
fatores importantes para a eficiéncia da comunicacdo, mas muitas empresas ainda
enfrentam dificuldades nessa area.

Para otimizar os processos logisticos, Lu et al. (2022) sugerem como

estratégias o fortalecimento da gestdo, comunicacdo, controle das variaveis de




atendimento, qualificacdo do time operacional, o uso de tecnologias e a atuacao do
time multifuncional de melhoria continua, inferindo que essas medidas melhoram a
eficiéncia operacional e a competitividade das empresas. A cooperacdo e 0
acompanhamento da cadeia de valor dos processo logistico, desde fornecedores até
clientes, é fundamental para a reducao de custos, aumentar a eficiéncia e promovecao
do desenvolvimento sustentavel das empresas.

A otimizacéo de processos logisticos € fundamental para melhorar a eficiéncia
e reducao de custos operacionais logisticos. Segundo Manzini e Gamberini (2008), a
adocdo de modelos analiticos e ferramentas de suporte a decisdo permitem uma
gestdo mais acertiva, 0 que resulta na melhora da utilizacdo dos recursos e fluxo de
materiais mais eficiente. Chan e Chan (2005) enfatizam outra importante abordagem,
a simulacdo e a modelagem dos procssos para a identificacdo de gargalos, e
oportunidades, permitindo um melhor ajuste e desempenho global dos processos.

2.3Analise de Regressao

De acordo com Kuabiak e Benbow (2009), a analise de regressédo é uma
técnica estatistica utilizada para prever a variagdo em uma variavel de resposta
continua (variavel dependente) com base em uma ou mais variaveis preditoras
continuas (variaveis independentes). Informam que essa técnica utiliza o método dos
minimos quadrados para determinar os valores dos coeficientes de regressao linear e
criar um modelo correspondente que melhor explica a relacdo entre as variaveis
preditoras e a variavel resposta.

Suriyan et al. (2022) oferecem como estratégias integrada para melhorar o
gerenciamento logistico, entre elas incluem a selecdo de varidveis chaves que
demonstram o desempenho dos processos, adocdo de técnicas de regressdo em
aprendizado de maquina. Recomendam a integracdo dos métodos de selecédo por
atributos como correlacéo, anélise de componentes principais, LASSO e Elastic-net,
seguidos por algoritmos de regressdo de aprendizado de maquina, suporte para
regressao vetorial (SVR), e regressao linear (Jomthanachai & Wong, 2022).

Shen (2005) destaca que a analise de regressao pode ser utilizada para
predizer demanda de produtos em diferentes periodos, contribuindo com a gestdo de
niveis de estogue e evitando tanto a falta quanto o excesso de produtos. Para Chan
(2005) a integracdo de modelo anélise de regressdao com outras técnicas de
otimizacdo pode trazer contribuicbes importantes a precisdo das previsbes de

demanda e a eficiéncia dos processos.




2.4Machine learning (ML)

Segundo Angeluci, Redigolo e Arakaki (2020), o aprendizado de maquina (ML)
€ um ramo da inteligéncia artificial que envolve a elaboracdo de algoritmos e modelos
que permitem as maquinas aprenderem a partir dos dados e informacfes. Esses
algoritmos possuem a capacidade de consideracdo de padrbes, especificas ou
tomadas decisdes baseadas em informacdes atuais. Indicam que a aplicacédo do ML
pode aumentar a eficacia do setor logistico, contribuindo para a reducéo dos custos e
melhorando os processos. Quando aplicado nos processos logisticos, o aprendizado
de maquina (ML) pode facilitar a automagéao de processos.

De acordo com Lima et al. (2023), a implementacédo de Machine Learning (ML)
com a utilizacdo de modelo de regressao linear € uma abordagem eficiente para a
analise dos processos e tomada de acdo, porque permite prever o comportamento do
processo baseado na variagao.

Manzini e Gamberini (2008) discutem que a implementacdo da ML na logistica
pode resultar em uma atuacao proativa,mais agil e responsiva, capaz de se adaptar
rapidamente a mudancas nas condi¢ées do mercado. Outro sim, a integracéo da ML
com outras tecnologias emergentes, como a 10T, proporcionam visibilidade em tempo
real e uma andlise preditiva precisa, ajudando as empresas na antecipacao de falhas

e na tomada de decisfes aliada a estratégicas.

3. Metodologia

Metodologia € um conjunto estruturado de métodos, técnicas e procedimentos
para conduzir uma pesquisa ou projeto com o0 objetivo de alcancar resultados
reproduziveis.

De acordo com Angeluci, Redigolo, & Arakaki (2020), o DSR (Design Science
Research) € um método desenvolvido a partir do conceito de design ou projeto, no
gual se fundamenta na ideia de propor alteracées em determinado sistema buscando
melhorias com o objetivo de desenvolver um produto, artefatos ndo existentes.

Para Lacerda & Dresch (2016), a relevancia da DSR esta na identificacdo do
problema para a partir dele, por meio do Design, desenvolver as melhores solugbes
mitigando ou desenvolvendo uma proposta de solucéo.

O artigo aplica modelos estatisticos como ferramenta estatistica para prever
falhas no atendimento em processos logisticos. A Tabela 1 demonstra as etapas

conforme descreve o DSR e as ac¢des para o desenvolvimento do projeto.




Tabela 1 - Fases do DSR

ETAPAS AC)E\O
Levatamento dos historicos de falhas no

1° Explicagdo do problema atendimento e demonstrar andlise de

capacidade atual do processo
Definir as variaveis dependentes e

2° Definigd o dos requisitos do modelo independentes que serdo utilizadas no
modelo de regressao.

o oo . Aplicagdo do modelo de regressdo em
3° Design e desenvolvimento do modelo . L.
aprendizado de maquina

. . Insergdo da solugdo dentro do ambiente
4° Demonstragao )
do armazém

5° Avaliagdo da eficacia do artefato Coleta dos resultados a partir dos testes

3.1 Explicag&o do Problema

A empresa em estudo é responsavel pela expedicdo e transporte de materiais
cirdrgicos para atendimento a hospitais e convénios nos estados de Sdo Paulo, Rio
de Janeiro, Rio Grande do Sul, Minas Gerais e Distrito Federal. Com atuacdo em
regime especial de tributacdo, a empresa oferece suporte as cirurgias programadas e
emergéncias para as especialidades de : coluna, neurocirurgia, artroscopia,
bucomaxilofacial, hérnia, bariatrica, plastica, geral, joelho, quadril, endovascular,
hemodinamica e cardiaco.

Os hospitais e convénios enviam a solicitacdo com as informagdes da cirurgias,
procedimento e materiais necessario, o time comercial realizam o agendamento para
a expedicdo dos materiais. Apés a inclusdo do agendamento, ocorre a integracdo com
o0 sistema do armazém que na data da cirurgia realiza a Expedicao e Transporte dos
materiais (Figura 1). Para atendimento de cirurgias programadas, os materiais devem

ser expedidos com 10 horas de antecedéncia, e para emergéncias, com 20 minutos.




Figura 1 — Processo do Agendamento até Logistica Reversa
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Para identificar problemas no processo de expedicdo, extraiu-se as
informacdes diretamente da base de dados do sistema do armazém considerando
periodo de 2023.

Além disso foi realizado diretamente no armazém acompanhamento das
atividades realcionadas a expedicdo de materiais com o objetivo da identificacdo de
desperdicios e limitacbes do processo que comprotem o desempenho do
atendimento, por meio desta ferramenta, Figura 2 - Amostra do trabalho, foi possivel
identificar os seguinte desperdicios:

e Localizacao do carrinho para separacdo de materiais;
e Coleta da impressdo da Ordem de Separacdo;
e Devolugcao de materiais separados incorretamente : Representa 12% do

tempo de expedicéo.




Figura 2 — Amostra do Trabalho
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Os desperdicios de movimentacdes podem ser melhor exemplificados por meio
da Figura 3 — llustracdo do desperdicio. Na qual € possivel observar as
movimentacBes necessaria para a Separacdo dos materiais, e temos o fluxo de

movimentacao dos trabalhadores.

Figura 3 - llustracdo do desperidico
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Os desperdicios de movimentacdo impactam diretamente o tempo de
expedicdo dos materiais, e por consequéncia o atendimento medico do paciente em

atendimento de emergéncia.




3.2 Defini¢cao dos requisitos do modelo

Focamos a andlise nas expedi¢cdes de emergéncia realizadas no Armazém de
Sao Paulo, foram observadas as seguintes informacfes: Total de expedicbes em
2023: 20.368, média mensal de expedicdbes de emergéncia: 1.697. Apds isso
segregamos por familia, separando as expedicdes de descartaveis.

Na Figura 4 — Correlacdo da Familia de Descartaveis, observou-se uma

correlacao positiva e forte com coeficiente de relacdo de Person de R = 0,982.

Figura 4 - Correlacdo de Tempo e Quantidade
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Apés analise da correlacdo, com o objetivo da identificacdo do nivel de
atendimento, desenvolveu-se um estudo de capacidade de atendimento da Expedicdo
para o cenario de Emergéncia. E possivel observar um percentual de 25,69% na figura
5 — Anélise de Capacidade de Expedicéo de falha no cumprimento do tempo maximo
estabelecido de SLA de 20 minutos. Esta analise foi realizada com base em 580

amostras (subgrupos de 10 amostras por dia).




LIE
Alvao
LSE

Média Amostral

Figura 5: Analise de Capacidade de Expedicao
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ApoOs esta analise, desenvolveu-se dentro da plataforma KNIME um modelo de

aprendizado de maquina como facilitador para a tomada de decisdo por meio da

predicdo de falhas. Dessa forma, os colaboradores poderéao atuar de maneira proativa

para prevenir ocorréncias de atraso na expedi¢cdo de materiais. Na figura 6 imagem
da plataforma KNIME.
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Para o desenvolvimento do modelo, realizou-se estudo com base no historico

pedicdes realizadas em 2023 para o cenario de expedicdo de Emergéncia, em

seguida implementou-se o modelo de regresao na plataforma Knime para otimizagéo

do processo de expedicdo de aplicacéo.

Figura 7 - Imagem do fluxo do Knime
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Excel Reader: O fluxo comeca com o n6 Excel Reader , onde os dados foram
importados de uma planilha Excel. Isso possibilita 0 uso de dados brutos para
alimentar o modelo de regresséo.

Column Filter: Este n6 permite que colunas sejam filtradas da tabela de
entrada, de modo que apenas as colunas restantes sejam passadas para a
tabela de saida. No dialogo, as colunas podem ser movidas entre as listas
Incluir e Excluir.

Partitioning: A tabela de entrada é dividida em duas particées (ou seja, linha
por linha), por exemplo, dados de treinamento e teste. Aqui conseguimos fazer
o treinamento do modelo.

Linear Regression Learner: O nd de aprendizado de regressao linear, onde o
modelo de Aprendizado de MAaquina é treinado. Esse ndo utiliza uma
guantidade de dados para prever o tempo, conforme o modelo de regresséo
definido.

Regression Predictor: Apds o treinamento, o Regression Predictor usa o
modelo para realizar aces especificas sobre novos dados ou dados de teste,
gerando resultados que podemos comparar com os valores reais.

Numeric Scorer: Para avaliar o desempenho do modelo, 0 né Numeric Scorer

gera avaliacbes de avaliacdo, como exemplo o R2(0,791), Mean Absolute Error




(0,567), Mean Squared Error (0,484), entre outros. Essas medi¢des permitem
verificar o ajuste do modelo e a precisdo da precisao.

7. Scatter Plot: Na configuracdo do no, é possivel escolher o tamanho de uma
amostra que vocé deseja exibir e habilitar certos controles, que estardo
disponiveis na visualizagcdo. A configuracdo também oferece uma pré-
visualizacdo da visualizacdo, o que ajuda a ajustar o grafico de disperséao a
forma desejada rapidamente.

8. Math Formula: Este no realiza calculos mateméticos personalizados para criar
novas colunas baseadas em dados existentes. No caso, ele é usado para
calcular a diferenca entre a predicédo gerada pelo modelo de regressédo e o SLA
(tempo maximo permitido).

9. Rule Engine: Este né é usado para criar regras l6gicas que classificam ou
categorizam os dados com base em condi¢bes predefinidas. No caso, ele
analisa a coluna criada pelo Math Formula e classifica os resultados em
"Atraso” (quando a diferenca é maior que 0) ou "No prazo" (quando a diferenca

€ menor ou igual a 0).

Utilizamos na primeira aplicacdo do modelo os dados de 2023, e tivemos 0s
seguintes dados na figura 8, uma capacidade preditiva com um R2 ajustado de 0,77,
explicando a variacdo do processo em funcdo do tempo e quantidade, e apés
iniciamos o treinamento utilizando o bloco “Partitioning” com 80% de treinamento e

20% de teste.
Figura 8: Predicéo dados 2023

# RowiD | Prediqéo :
NUmoer (Goubie)

R*2 0.776

2 mean absolute error 0.584

3 mean squared errc 0.503

4 root mean squared error 0.706

5 mean s ;}'-ad difference 0.24

mean absolute percentage error 0.39




Apo6s a finalizagdo do desenvolvimento do artefato na plataforma iniciou-se o

treinamento do modelo na fase Teste e Validacao.

3.4 Teste e Validacéao

Na fase de Teste e Validacdo utilizamos os dados do terceiro trimestre de
2024, com os dados do processo de expedicdo, para avaliacdo da capacidade
preditiva e precisdo. Para essa validacado, utilizamos o médulo ‘Numeric Scorer’ no
Knime, que nos permitiu obter métricas como o R? ajustado, o erro médio absoluto
(MAE) e o erro médio quadratico (MSE). Essas andlises fornecem uma avaliagdo
guantitativa do desempenho do modelo ao comparar as orientaces com os valores
observados nos dados de teste.

Os estudos iniciais para o desenvolvimento do artefato obtivemos um R2 de

0,77, extraimos o grafico no bloco Scatter Plot a seguir na figura 9.

Figura 9: Grafico predicdo dados 2023

Scatter Plot

A seguir temos os dados e a aplicagdo no Knime do més de Julho, Agosto e
Setembro de 2024, onde temos a coluna de quantidade de material expedido e o
tempo. Para cada més utilizamos cerca de 200 amostras. Na figura 10, 11 e 12
observa-se a inclusdo dos dados na plataforma. Na imagem 10 € possivel observar
gue o resultado da predicdo indicam que as Expedi¢cdes estdo dentro do prazo,

considerando um SLA de 20 minutos.
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Figura 10: Dados Julho 2024
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TEMPO predigao ALARME prediction

Number (double) Number (double) Number (double) String

11.238 6.04 -13.96 no prazo

10.233 5433 -14.567 no prazo

10.365 5513 -14.487 no prazo

281 0.945 -19.055 no prazo

2.545 0.785 -19.215 no prazo

6.101 2935 -17.065 no prazo

11.34 6.103 -13.897 no prazo

10.026 5.308 -14.692 no prazo

2722 0.892 -19.108 no prazo

8.77 4548 -15.452 no prazo

Figura 11: Dados Agosto 2024

mwo) fm«w» i mmw String o

2.844 1.07 -18.93 no prazo

6.071 2972 -17.028 no prazo

8.128 4184 -15.816 no prazo

6.044 2956 -17.044 no prazo

9.555 5.025 -14.975 no prazo

11.425 6.127 -13.873 no prazo

3.185 1.271 -18.729 no prazo

10.057 5321 -14.679 no prazo

8.282 4275 -15.725 no prazo

11.81 6.354 -13.646 no prazo

Figura 12: Dados Setembro 2024

mw; b mdouﬂe) w4 mhy w
10.148 5272 -14.728 no prazo
6.023 2922 -17.078 no prazo
4537 2075 -17.925 no prazo
9239 4754 -15.246 no prazo
3.622 1.554 -18.446 no prazo
7.549 3791 -16.209 no prazo
9.547 4929 -15.07 no prazo
9.852 5103 -14.897 no prazo
7716 3.886 -16.114 no prazo
5835 2815 -17.185 no prazo




Na figura 13 temos os dados das amostras que foram utilizadas na validacao

do modelo para o més de Julho de 2024.
Figura 13: Dados predicao julho 2024

# RowID predigao
Number (double

R*2 0.971

2 mean absolute error 0.237
mean squared error 0.096

2 root mean squared error

5 mean signed difference 032

6 mean absolute percentage error 0.08

7 adjusted R*2 0.971

O valor de R2 ajustado indica que o modelo é capaz de explicar a variacdo nos
tempos de expedicdo com base na quantidade de itens no més de Julho em 97%, com
R2 de 0,971. Na imagem 14 é possivel observar a validacdo no software knime com o

grafico pelo bloco Scatter Plot.

Figura 14 - Gréfico predicao — Dados julho 2024

Em seguida testamos os dados de agosto de 2024, e obtivemos um R2de 0,974

ou 97,4%, a seguir temos os dados retirados do Knime.




Figura 15: Dados predicdo agosto 2024

*  RowD dores 0P
1 R*2 0.974

2 mean absolute error 0.219

3 mean squared error 0.08

4 root mean squared error 0.283

5 mean signed difference 0.086

6 mean absolute percentage error 0.089

7 adjusted R*2 0.974

Na imagem 16 temos os dados da validacdo no software knime através do

grafico pelo bloco Scatter Plot.
Figura 16: Grafico predicdo — Dados agosto 2024

predigéo

Tempo

Com os dados do més de setembro de 2024, obtivemos um R2 de 0,947 ou

94,7%.
Figura 17: Dados predicdo setembro 2024

# RowlD predigao
Number (double)

1 R*2 0.947

2 mean absolute error 0.288

3 mean squared error 0.13

4 root mean squared error 0.361

5 mean signed difference -0.031

6 mean absolute percentage error  0.129

~

adjusted R*2 0.947




A seguir temos a validag&o do knime através do grafico.

Figura 18: Grafico predicdo — Dados setembro 2024

predi
%

Ao realizar a etapa de teste e validacao, garantimos que o modelo seja aplicavel
ao contexto pratico de expedicdo, permitindo decisdes futuras e otimizacbes

especificas.

4. Resultados e discussao

Os resultados do modelo de previsao foram positivos, o R? ajustado foi de
0,958 em 2024 e em julho, 0,974 em agosto e 0,947 em setembro. Isso significa que
o modelo é capaz de explicar a variagdo mais de 90% da variacdo do processo de
expedicao. Este valor reflete um ganho significativo de precisédo do modelo em relacéo
ao valor inicial de 0,791, obtido com os dados do ano de 2023.

A medida que o valor do R2 aumenta, podemos compreender os beneficios do
modelo para a previséo de falhas e desvios do processo. Assim, a equipe de logistica
pode acompanhar a expedicdo de emergéncia de materiais descartaveis, agindo
preventivamente evitando atrasos. Num ambiente hospitalar, onde o tempo é critico,
esta precisdo acrescenta uma camada extra de seguranca e viabilidade ao
atendimento ao paciente.

Em comparacdo com trabalhos anteriores (Chan e Chan, 2005) onde foi




realizada alguma andlise historica ou foi simulado um processo que seria mais do que
capaz de fazer previsdes, no nosso modelo foi possivel adapta-se ao estimulo a
mudanca do contexto real. Esta diferenca esta alinhada com praticas emergentes em
logistica no qual a previsibilidade e a agilidade séo essenciais.

Realizou-se um estudo de Regressao para identificar precisdo do modelo de
machine learning com todos os dados de 2024, na Figura 19 - Andlise de Regressao
— Expedicao de Descartaveis’, nota-se que o valor de R2? (R-Quadrado) indica que o

modelo explica 95,80% da variacao do tempo em funcéo da quantidade.

Figura 19 - Andlise de Regresséo - Expedicdo de Destartaveis 2024

Linear Regression Learner Numeric Scorer
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Figura 20: Dados predicdo 2024

% RowlID predigao

Number (Coub!

R*2 0.958
2 mean absolute error 0.273

3 mean squared error 0.11

- root mean squared error 0.343
5 mean signed difference -0.016
6 mean absolute percentage error 0.098
7 adjusted R*2 0.958

Em comparacdo, o modelo proposto oferece um ganho substancial na
previsibilidade e controle do processo, com estudos anteriores que possuem
abordagens tradicionais que nao integram machine learning. Estudos anteriores

(Chan e Chan, 2005; Manzini e Gamberini, 2008) mostraram que a analise de dados




histéricos e a simulagdo de processos contribuem para a otimizacdo logistica.
Entretanto, nosso modelo se destaca ao fornecer uma capacidade preditiva com base
em machine learning, o que possibilita a tomada de decisdo com base em dados em

tempo real.

5. Concluséo
O modelo preditivo desenvolvido neste estudo representou um avanco
significativo na gestdo com a predicao de falhas logisticas em expedi¢fes. Validado
com um R2 de 0,97, o modelo provou-se eficaz na previsdo de desvios no processo
logistico permitindo atuacéo preventiva baseadas em dados.

Este trabalho demonstra a viabilidade do uso de machine learning na logistica
hospitalar, reforcando a confiabilidade do atendimento e reduzindo os riscos de atraso
em situacdes emergenciais. A aplicagcdo da metodologia Design Science Research
forneceu uma base pratica e adaptavel, facilitando o aprimoramento continuo do
modelo.

Perspectivas Futuras: Recomenda-se a expansdo do modelo para outras areas
do armazém, tais como o Transporte e Retorno de Cirurgias com a incorporagédo do

modelo estudado para aumentar ainda mais a precisédo das previsoes.
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