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RESUMO

O objetivo desse trabalho compreende a obtencammdeovo modelo de regresséo linear
para previsao e controle do indicador de Eficiélmargética (E.E.) da MRS Logistica. Esse
indicador é definido como litros gastos para transp mil tonelada bruta na distancia
percorrida, proporcionando uma visdo do desempenbggético da empresa perante o nivel
de producdo, sendo utilizado também como ferrameletagestdo do principal gasto
operacional; o combustivel. No desenvolvimento dwonmodelo, a autora revisa as
principais alavancas de E.E., analisando de foruaditgtiva quais deteriam maior poder de
explicacdo do indicador estudado. Posteriormeidie,realizadas analises estatisticas com a
finalidade de comprovar a correlacdo das varias@is a variavel resposta, que a priori foram
selecionadas de forma empirica. O escopo de afbicda regressdo linear determina o
atendimento de alguns pressupostos para atestalidagle de um modelo, logo, os modelos
gerados sao validados valendo-se de estatistieadaya multicolinearidade, autocorrelacéo e
homoscedasticidade. Alguns dos modelos sao ohiages do uso de artificios matematicos
indicados para minimizar problemas quanto a alteetado entre varidveis preditoras que
deveriam ser independentes, ocasionando assimitiaatinearidade. A definicdo do modelo
ideal & fundamentada em analises quantitativasreplementada, por analises qualitativas,
sendo que esta apresenta participacdo fundamentaitd toda a elaboracdo desse trabalho.
A necessidade de redefinicdo das variaveis do rmaod@hprovou a hipétese de que havia
varidveis com maior poder de explicagdo para o gagorama da eficiéncia energética. Os
resultados dessa pesquisa compreenderam o desererly de um modelo aceito
matematicamente e, na pratica, superior ao mode&inaente utilizado pela empresa, visto

gue possui uma aderéncia maior aos recentes valoleslicador.

Palavras-chave: Modelo de Regressao Linear, Eti@é@nergética, Operacao Ferroviaria.



ABSTRACT

The objective of this work comprises obtaining avrimear regression model for forecasting
and control of the Energy Efficiency's (EE) indmatt MRS Logistica. This indicator is
defined as liters spent to transport a thousandofogross material per distance traveled,
providing an overview of the company's energy penmce before the production level, and
also used as a tool for managing the main opeitexpense; fuel. In the development of the
new model, the author reviews the main levers of &talyzing qualitatively which would
hold greater explanatory power of the indicatod&d. Thereafter, statistical analyzes are
performed in order to prove the correlation of Wagiables with the response variable, which
a priori were selected empirically. The scope ef lihear regression’s application determines
the compliance of some assumptions to attest tlditgwf a model, so that the generated
models are validate making use of statistics asticollinearity, autocorrelation and
homoscedasticity. Some models are obtained thrahghuse of mathematical artifice
indicated to minimize problems about the high datren between the predictor variables that
should be independent, thereby causing the mudlhealrity. The definition of the ideal
model is based on quantitative analysis and comgréed by qualitative analyzes, which
features a fundamental role throughout the devedspnof this work. The need for a
redefinition of the model variables proved the hiyesis that there were variables with
greater explanatory power for the current outlobleergy efficiency. The results of this
study comprised the development of a model and enadhically accepted, and in practice,
better than the model currently used by the compsinge it has a greater adhesion to recent

indicator's values.

Keywords: Linear Regression Model, Energy EfficignRailway Operation.
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1. INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O transporte de carga ferroviario existe a aprodan@ente 200 anos no mundo e 150
anos no Brasil. As primeiras ferrovias brasileieaam perpendiculares ao litoral e tinham o
propoésito de levar cargas de exportacdo (minéda&, aclcar e algodao) para os portos
(SILVEIRA, 2003). Desde entdo, o setor se destata jparticipacdo e relevancia na matriz
de transporte brasileiro, principalmente, aposi@apracdo da malha ferroviaria em 1992.
Em 1950, essa participacéo era de 21%; j4 em 2b@¢ou a representar 32% do transporte
de carga no Brasil, sendo que o transporte nacmassou de 9 milhdes para 21 milhdes no
periodo referido.

Como desde 1960 ndo houve investimentos no queesieito & ampliacdo da malha
ferroviaria brasileira, pelo contrario, a mesmaidinu de 38 mil quildmetros para 29.952
quildmetros em 2005 (Vaz, 2008); ha uma intensasdi@ pela diminuicdo do custo e
aumento da eficiéncia operacional, principalmentefiaiéncia energética. Sendo assim,
tornou-se uma caracteristica desse setor, que gyrpatte dos custos operacionais seja
oriunda de gastos com combustivel; na MRS, por pl®nessa conta seja a representar
aproximadamente 25% dos custos totais operacionais.

Eficiéncia energética pode ser entendida como acdel entre a producdo de um
equipamento ou sistema, 0 servigo por ele pregadenergia usada para tal. Em um motor, é
expressa como um percentual da energia usadadanitanvertida em energia produzida
(saida) seja ela para gerar movimento ou calor. UBma locomotiva (equipamento), a
eficiéncia energética é frequentemente expressditess de combustivel pela distancia
percorrida, enquanto em uma ferrovia (sistemagakedm litros de combustivel por TKB ou
TKU. Este é apenas um entre vérios indicadoresragupdo (STODOLSKY, 2002). Em
suma, na ferrovia, E.E. se traduz em quantidadélete diesel gasta para transportar 1000
TKB.

A histéria da EE no Brasil comegou na década d®,18F0s o primeiro choque do
petroleo (1973) e ganhou impulso com o segundowh¢iP979) com uma serie de acbes de
incentivo a eficiéncia (Vaz, 2008). Trés maiorepmras de cargas ferroviarias do Brasil -

Companhia Vale do Rio Doce, América Latina Log#&stee MRS Logistica — destacam-se
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como pioneiras brasileiras nas acdes em prol da iEjue diz respeito tanto a projetos
inovadores, como em melhorias nas praticas de ¢aodelequipamentos.

Vaz (2008) reafirma a importancia da E.E. no sd@transportes, em que, a busca
pela eficiéncia energética, no nicho especifico gue foram desenvolvidas dezenas de
inovagbes tecnoldgicas, tornou-se importante variava estratégia das empresas de
transporte. Logo, € sabido que além de investire@iméncia energética, € necessario ter
mecanismos que possibilitem, ndo somente seu ¢t®meniddico, como também predicdes
que esteiem decisbes de cunho estratégico e opeahCi

Assim como em diversas areas, a regressao lineapmssenta como ferramenta
altamente elegivel para a gestao do indicador Hede. uma empresa ferroviaria. Sendo isso,
corroborado por Werkema & Aguiar (2008) que definaplicacdo da regressdo como “a
analise de regressdo pode ser utilizada com vaftigstivos, dentre os quais se podem
destacar: descricéo, predicdo, controle e estiafativ

1.2 JUSTIFICATIVA

O conceito de eficiéncia energética (E.E.) tomopulso com o fim da “energia
barata”, marcada pela expressiva alta nos precgetidleo na década de 1970 (Vaz, 2008).
A partir do século XX, a eficiéncia energética seengsteve em evidéncia na estratégia das
empresas, sendo vista como propulsora da comjuditie para ganho e manutencédo de
mercado.

No que tange o transporte de carga ferroviarioBrasil, as ferrovias se encontram
em patamares discrepantes de eficiéncia energétipeodutividade, sendo assim, sofrem
pressbes ambientais, regulatorias e econémicasaparanto da produtividade, gerando assim
a necessidade de investimentos em prol da EE.

A disparidade, especificamente a da E.E., devesséat® de que existem muitas
particularidades entre as ferrovias, principalmemtquantidade de carga transportada e o
trajeto percorrido pela mesma. Essas possuem imphctto no nivel de eficiéncia e,
consequentemente, no consumo de diesel. De formalisia, para Vag (2008), “a
participacdo do combustivel nos custos dependesdid ga ferrovia, como o tipo de carga e
as distancias médias percorridas, e 0 seu rendinesergetico. A EFC, por exemplo, € uma
ferrovia de alto desempenho especializada em cpegedas e de grande volume, o que faz

com que o diesel usado tenha uma participacéoveaiagnte alta”.
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Sendo a E.E. indicador universal no setor ferravjéa necessidade da gestdo do

by

mesmo € justificada por possibilitar analises diretnte relacionadas a produtividade e
custos, bem como ao consumo de diesel. Logo, pletes, a partir do estudo da operacéo
ferroviaria da MRS Logistica S.A., bem como de queculiaridades; desenvolver um novo
modelo de previsdo e controle da E.E da empresafigado pela “perda de aderéncia” do
atual modelo, observavel na figura 1. Acredita1se essa perda pode ser oriunda da hipotese

de que as atuais variaveis ndo possuem a mesnadzEade predizer tal indicador.

EE real x EE modelo

2,96
2‘94 | 2,931
2,92 /A\
feld 2,880 2,380 2,870 %880 5159
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——EE real —-EE modelo

Figura 1: Comparacédo entre a E.E. real e a prep@taatual modelo
Fonte: MRS Logistica, 2012.

1.3 ESCOPO DO TRABALHO

O trabalho a ser desenvolvido se dara em parcemeacMRS Logistica S.A. empresa
de transporte ferroviario do sudeste brasileirauakhente, pode-se dividir a demanda de
carga transportada pela empresa em dois grandessgideavy Haul e Carga Geral. Devido
as caracteristicas operacionais, como a falta deromdade da operacdo da Carga Geral
oscilacbes de demanda e intensa variacdo em sewuléViixansporte, a principio, o modelo
contemplara apenas dados do Minério de Ferro Exqiot que representa aproximadamente
75% de todo o transporte.

Isso se deve principalmente as duas premissas riermdais quanto a escolha das
variaveis do modelo; quantificacédo e historico. uauatificacdo diz respeito a capacidade da

empresa de mensurar valores de um dado espec$igam esses diarios ou mensais,
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acumulados ou médios. Esse fato ocasiona, ne@ssarte, na inexisténcia de histérico que,
por sua vez, também pode se da quando uma vatémgderiodo de mensuracdo menor que
o desejado, ndo sendo possivel realizar calculomatyos da mesma.

O novo modelo prezard por utilizar os dados dehigtdrico mais recente possivel, a
fim de conseguir absorver as mudancas ocorriddsgistica da empresa e retratar o atual
desempenho energético da mesma. Em anadlise pratimacredita-se que o horizonte
plausivel seria 0 que contemplasse dados com gs3aamteriores, 2009 a 2012;

No ambito matemético, a limitacdo desse trabalrd guanto ao uso de técnicas
lineares tanto para as analises preliminares ddesgdguanto na geracdo da equacéo de linear

da eficiéncia energética e validacbes da mesma.

1.4 FORMULACAO DE HIPOTESES

O trabalho é desenvolvido a luz da seguinte hgabte

Quando se analisa a operacdo da empresa desdeigem,cem 1996, diversas
mudancas operacionais ocorreram na mesma, prin@pé nos ultimos anos, dentre essas
podemos citar: compra de diversos ativos mais esfies e modernos, alteragcdo na
composicdo padrdo dos trens de carga, variagdo imodm producgdo, alteragcbes no
procedimento padrdo de abastecimento, variacoagicagivas no tempo e de percurso dos
trens, mudancas nos procedimentos de conducdos EB&saalgumas das alteracbes que
indicam a possibilidade da obtencdo de um novo fopgessivelmente, composto variaveis
distintas a utilizadas atualmente, que consiga adeéncia maior aos recentes valores da
E.E.

Essa possibilidade € fundamentada pela desconfédagxisténcia de variaveis com

maior poder de predicdo do indicador estudado emailor pratico. Como ainda néo é
possivel afirmar quanto a qualidade esperada delma@lser desenvolvido, e consequente
poder de explicacdo das variaveis a serem selataspha receio de que esse modelo nao
apresente uma explicacdo tdo elevada quanto a delonatual, em virtude também do
impacto ocasionado pelos dados do passado. Log@tgdo de avaliacdo de maior peso sera
0 nivel de aderéncia aos valores mais recentessdan& horizonte de 2012.



19

1.5 ELABORACAO DOS OBJETIVOS

O principal objetivo desse trabalho é propor umeanerramenta para dominio de
um dos principais indicadores da MRS Logistica £8sa ferramenta se dara por meio de
um novo modelo de regressao linear de multiplasweis que permita descrever e prever 0

comportamento da E.E. Para tanto, séo estabelexsdemsguintes objetivos especificos:

* |dentificar as principais alavancas de E.E. daag da MRS Logisticas;

» Determinar uma funcdo matematica que busque desaresomportamento da
E.E. por meio de variaveis especificas, com borelnde correlacdo com o
indicador;

* Obter o grau de impacto que as modificacbes naaveds independentes
possuem sobre o indicador;

* Realizar testes para validacdo do novo modeloiBcagra melhoria do mesmo

guando comparado com o modelo atualmente utilipatloempresa.

1.6 DEFINICAO DA METODOLOGIA

No que se refere a caracterizacdo da pesquisapde@ilva e Menezes (2000), um
trabalho pode ser avaliado como sendo uma peso@ssea ou uma pesquisa aplicada. Sendo
assim, o presente trabalho se caracteriza como pesgquisa aplicada, por valer-se da
aplicacdo de uma ferramenta estatistica na busgag@ecao do problema apresentado.

O presente trabalho, quanto & sua abordagem, ataesspecto de pesquisa
quantitativa, por utilizar-se de analises numéramsunho estatistico; uma vez que, segundo
Silva e Menezes (2000), um trabalho cientifico psde classificado como uma pesquisa
qualitativa ou quantitativa devido a sua abordagem.

Enfim, por seus objetivos, uma pesquisa pode sptoeoria, explicativa ou
descritiva (GIL, 1991). O estudo € de natureza argpbria, pois visa tornar explicito o
conhecimento acerca do problema explorado.

Miguel (2010) sumariza essas categorias suprasitgg@anto a metodologia de

pesquisa de em Engenharia de Producéo atravéguda 8.
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De modo geral, o trabalho pode ser dividido nasiségs macroetapas:

» Estudo da operacao e das alavancas da E.E. da Mi{Stita;
 Definicao das variaveis do novo modelo;

Estabelecimento do horizonte histérico a ser atiliz bem como acumulo de

dados do referido periodo;
» Desenvolvimento do modelo;
» Testes e validacdo do novo modelo;

* Analise comparativa entre o novo e antigo modelo.

B -
Basica
Natureza —E:
Aplicada
N Exploratoria
Descritiva |
Objetivos
Explicativa Método
b Normativa R
—> Experimento
— Quantitativa —1+—> Modelagem e Simulacao
— Survey
Abordagem —> Estudode caso
I\% | Qualitativa —_ Pesquisa-agao
—> Soft System Methodology
-~ — Combinada

Figura 2: Metodologia de pesquisa em EngenharRrdducéo
Fonte: Miguel, 2010 (Adaptado)

Os dados das varidveis a serem utilizados advémhidtdricos de operacdo da
empresa em questdo. Todavia nem todos os dadamilisfs serdo utilizados, uma vez que o
modelo devera contemplar apenas dados refererdagga de Minério de Ferro Exportacéo
alusivos a dois clientes chaves.

O modelo serd obtido via ferramenta computaciomalkestatistica, que fornecera
também os elementos basicos para as analises isatdévealidacdo do mesmo. Validado, o

primordial sera quantificar a aderéncia do mesnsovatores mais recentes do indicador.
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1.7 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em 7 capitulos. 63epte capitulo se propde a
apresentar questdes introdutorias a respeito dmi@ass ser desenvolvido, sua relevancia,
bem como as motivacdes e 0s objetivos a seremcaldas pelo mesmo.

O capitulo 2 contém uma revisao literaria, no guadtratada o conceito de regressao,
regressao linear, regressdo multipla, bem como defisicOes, pressupostos, suposicoes e
métodos de validacao.

O capitulo 3 traz uma breve descricdo da MRS Liogissua contextualizacdo no
setor de transporte de carga e o detalhamento alaoeracdo; mostrando as principais
caracteristicas no que abrange ativos, malha,s¢itiix de transporte, padrées de logistica e
variacdes operacionais; além de caracterizar oucomsde combustivel e seus principais
influenciadores.

O capitulo 4 visa identificar as principais alava@sda E.E. resumindo as variaveis
de interferéncia e a relacéo direta ou indiretsaesom a operacao e, primordialmente, com
o indicador estudado, que possibilitar4d a definigas variaveis candidatas a compor o
modelo de regressdo. Andlises estatisticas dessiwveis e principalmente de suas inter-
relacdes serdo uteis no desenvolvimento do cagbtulo

No capitulo 5 define-se de fato quais sdo as veigayue irdo compor o modelo de
regressdo, bem como a equacdo matematica oriundeesi@a. Ainda sdo evidenciadas as
andlises estatisticas para critica e validacaaramelos desenvolvidos. Essas analises serdo
complementadas por analises qualitativas, paranemi® capitulo 6, definir o modelo mais
adequado. Este capitulo ainda contém a comparagé® @ modelo selecionado e o atual
modelo, a fim de avaliar os ganhos.

Por fim, o capitulo 7 ir4 discorrer a respeito dtamce dos objetivos estipulados,
apresentando as conclusdes finais, com os aderdessarios quanto a utilizacdo do modelo,

que resulta deste trabalho.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Antes de dar continuidade ao trabalho propostoecessaria a realizacdo de uma
revisao bibliografica com a finalidade de apreseantaconceitos sobre a regresséao linear e

suas derivadas, bem como das analises de validagm modelo de regressao.

2.1 ANALISE MULTIVARIADA

Segundo CORRAR (2009) a analise multivariada rederea um conjunto de
métodos estatisticos que torna possivel a anafisgdt&nea de medidas multiplas para cada
individuo, objeto ou fenbmeno observado. Sendorgs$ modo sintético, pode ser definida
como métodos utilizados para andlise de multipdaigveis simultaneamente. Essas variaveis
podem ser:

* Quantitativas: As quais podem ser medidas em escplantitativas, sendo
ainda subdividida em Variaveis Discretas — somerglores inteiros séo
cabiveis — e Variaveis Continuas — nas quais awealfracionados também
sao incorporados;

* Qualitativas: Nao possuem valores qualitativosgdeeatefinidas por categorias
ou classificacdes. Essas séo divididas em Varidveiinais — classificacdes

aleatdrias — e Variaveis Ordinais — apresentannaigh®o entre as categorias.

Acredita-se que somente técnicas multivariadassthgistica permitem a analise do
desempenhoconjunto das variaveis, bem como a determinacdoswdes influéncias e
relevancia. A analise primordial estd na relagdoddpendéncia e interdependéncia das
variaveis. Cooper e Schindler (2003) ressaltam e, as variaveis dependentes e
interdependentes estdo presentes na hipotese daigagsdevera ser utilizada uma das
técnicas de dependéncia como exemplos a regresaéiplan analise discriminante ou
regressao logistica.

Dentre as varias técnicas de estatistica multdaripode-se ressaltar algumas das
mais utilizadas (CORRAR, 2009):
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* Regresséo Multipla

* Andlise Discriminante

* Regresséao Logistica

* Andlise Fatorial

* Analise de Conglomerados

» Escalonamento Multidimensional
* Redes Neurais

* Logica Nebulosa

2.2 REGRESSAO MULTIPLA

De posse das caracteristicas e objetivo do estugjmogto, bem como sobre as

diversas técnicas apresentadas e com base naéetexReis (2001):

“O truque na estatistica multivariada, se exisé® @sta nos calculos,
mas consiste em escolher 0 método mais apropriatip@de dados,
usa-lo corretamente, saber interpretar os resutadatirar deles as
conclusdes corretas”.

Optou-se, neste trabalho, pelo uso da RegressatipMulEssa escolha é tida
baseando no fato de que as técnicas de regresséibijiam a analise da relacdo existente
entre uma especifica variavel, denominada comoaweariresposta, variavel objetivo ou
dependente, com demais variaveis denominadas atipdis, independentes ou, ainda,
variaveis de entrada do modelo.

Para Gujarati (2000) a andlise da regressédo estuldgpendéncia da caracteristica de
qualidade em relacdo a uma ou mais variaveis,dnominadas variaveis de controle, com o
objetivo de estimar o valor médio da caracteristeaqualidade em funcdo dos valores
conhecidos das variaveis de controle. Weisberg5R@inda ressalta a simplicidade da
regressao por expressar a relagdo em termos déung@ matematica, visando sumarizar os
dados observados na forma mais simples, Gtil eaptegoossivel. Isso também é o que torna
esse metodo altamente utilizado em varias areasmttecimento e, portanto, neste estudo.

No campo da regressao, ainda se pode definir gistmétodos como regresséo linear,
logistica, dindmica, dentre outros. A escolha quanésses métodos esta relacionada ao tipo
da variavel resposta, neste caso, a mesma apresaraeteristicas compativeis com a

regressao linear.
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2.3 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Segundo Montgomery & Runger (2012), um modelo deessdo que contenha mais
de um regressor é chamado de modelo de regresdfipland termo linear € usado porque a

equacao é uma fungao linear dos parametros dessdob3,, 3 ... 3,

Y =Bo+BXi+ ... +B:Xo+ € (1)
Onde:

Y = variavel dependente;

Xi= variaveis independentes;

[Bi= parametros estimadores

€ = erro aleat6rio do modelo

O erro aleatorio da equacdo (1) € caracterizadoocoma variavel aleatoria
continua, independentemente distribuida, com méde e variancia constante ao longo dos

valores das variaveis do modgleendo assimY também é definido como uma variavel

aleatdria eX uma variavel normal. Esse pressuposto inicial @motdo€ é, de acordo com

Montgomery (2001), importante para a estimacaetiade regressao.
Comumente, o modelo de regresséo é expresso em fignmotacdo matricial. Em

um modelo que h& variaveis en observacdes, a equagdo matricial pode ser repagsent

por:
Y =XB+E& (2)
Onde:
—‘1_ 1 Y11 Xp "'Ik_ _ﬁo ] _Fl_
e Vs r L 2 2 .lek o B e £,
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Geralmente, Y € um veton k 1) observac6es da varidvel resposta, X é umeazngt

X p) dos niveis das variaveis independent&,é um vetor f X 1) dos coeficientes de

regressdo € é um vetor(n x 1) dos erros aleatérios. A matriz X é denominada matri

modelo.

2.4  ESTIMACAO DE MINIMOS QUADRADOS DE PARAMETROS

E uma unicidade a afirmacdo de que a funcdo queomeke ajusta aos dados é
aquela para a qual a diferenca entre os valoreseass estimados seja a minima possivel, ou
seja, a melhor fungcdo é a que propicia 0 menodueséstatistico. O método de predi¢do de
modelos mais comumente utilizado em regressaorlim@aMétodo dos Minimos Quadrados
(MMQ), cujo objetivo é justamente obter a menor aae quadrados dos residuos (SQR)
possivel (CORRAR, 2009).

Deseja-se encontrar o0 vetor dos estimadores quagicae minimize:

L= 0 —00= (y-xg)(y-xp) 3)

Derivando e igualando a zero a equacao 3, tem-se:

AN

B=(X'X)"X"y (4)

Montgomery & Runger (2012), afirma que os elememtasdiagonal X’X sdo as
somas dos quadrados dos elementos nas coluna® des Xlementos fora da diagonal séo as
somas dos produtos cruzados dos elementos nasasalienX e dos valores observados da

variavel controle.
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0 " " "
B Z Xy Ko, w Xig ¥;
n

Em notacdo matricial, 0 modelo ajustado € equagieeguir.

y=Xp (5)

A diferenca entre 0 que se estima e que o € olkeé/denominado residuo de
regressao e podem ser notados de modo matricrdbrooe a equacao 6.

e=y-y (6)

2.5 PROPRIEDADE DOS ESTIMADORES
Os errosli sdo estatisticamente independentes, com médiaezeamianciac2. Sob

essas condi¢des, os estimadores de minimos quadsadoditos como ndo tendenciosos
(Montgomery & Runger, 2012).

E(B) =8 (7)
m]
Os elementos da inversa da matriz X’X sao trazawso as variancias dg8'’s.

V([D?j):azcjj, j=0,1,2 (8)
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De acordo com Montgomery & Runger (2012), quandofor trocado por sua

estimativad?, a raiz quadrada da variancia estimadg-desimo coeficiente de regresséo é

0 O O 02
chamada de erro-padréao estimadgdjeou ep= (ﬁjj ep= (,8]) =0 C; -

2.6 TESTE DE HIPOTESE

No modelo obtido na regresséo linear multipla,stetele hipotese é caracterizado por
testar a significancia da regressdo ao determimagxgste uma contribuicdo das variaveis

independentes{: X2, .. X« para explicar a variavel respo3taAs hipoteses apropriadas séo:

Ho:B=p=..=4 =0
H,: B, #0, para no minimo um (9)
O rejeitar H,: B, =0, =...= 5, = Oimplica que ao menos uma das variaveis

independentes contribui de modo significante parmamelo. O teste se fundamenta na

composicao dos quadrados totais da expressao 10.

SQ =SQ +SQ (10)

Na qual,

n 2
: (§ yij
SQ;=/3'X'y—% 12]

- 2 - . ;. .
Uma vez que dH,for acelto,Sg/g serd uma variavel aleatoéria qui-quadrado, com

k graus de liberdade. A estatistica teste parh, aambém é conhecida como Teste ANOVA,
e € expressa através da equacao 13:
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_ sQ/k _MQ,
’ SQ/(n-p) MQ

(13)

SeF,> f ot O procedimento se resume a tabela 1 abaixo:
a,Kn-p

Tabela 1: Analise de Variancia para Teste de Sajmitia
Fonte: Montgomery & Runger, 2012

Fonte de Soma dos Graus de Media E
Variagdo Quadrados Liberdade Quadratica °
Regressio SQr k MQr MQr/MQE
Erro ou Residuo SQe n-p MGQe

Total SQOr n-1

27 R?2ER?AJUSTADO

Outro método para avaliar o ajuste do modelo éefidente de determinacdo

multipla R2. Segundo Montgomery & Runger (2012 ge traduz como média quadratica do
erro através de:

..SQ_,_SQ
R_SQ_l_SQ (14)

A estatistica R? de algum modo, ndo é altamenteddd como uma medida da
qualidade do ajuste para um modelo de regressatplafiuma vez que sempre tende a
aumentar quando uma variavel é adicionada em unelmod

Em decorréncia, ha certa dificuldade em interpne¢guenos aumentos no R2, pois, ao
se adicionar uma novo regressor ao modelo, a pioaido se sabe se 0 aumento se deve a
real contribuicdo do mesmo ou em decorréncia daisules adicdo. Por essa razdo, ha uma

unicidade em preferir estatistica denominada Rtaglo (HAIR, ANDERSON, TATHAM, &
BLACK, 1998).
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2 SQ/(n-p)
) =1- (15)
Rajustado SQ/(n_l)
Montgomery & Runger (2012) explica que, apesar @leat mesma interpretacéo
quanto ao grau de explicacdo do modelo, a estati®? ajustado penaliza esse grau pela
adicdo de termos que ndo sao realmente Uteis, sEs®ilm um resguardo contra ajuste e

adicdo excessiva de variaveis.

2.8 TESTE PARA OS COEFICIENTES INDIVIDUAIS

Os testes a seguir visam julgar o valor potennodividual das variaveis no modelo de

regressdo. Para testar a hipotese de que um eoedidndividual € igual a uma constante,

segue:
Ho: b =0
ﬂ] ﬂjo (16)
-
H, IBj IBjO
A estatistica para tal teste é expressa a seguir,
O O
To — ﬁj 2ﬁjo — /8,' Ijﬁjo (17)
Vo', sqp)
Regido de rejeicéo:
to] > a2 (18)

Este teste € denominado de teste parcial ou margimadica que seH, ndo for

rejeitado, a referente variavel independente paefe retirada do modelo, visto que o

]
coeficiente de regressgB, depende de todos os outros regressgrés* | que)estdao no

modelo (Montgomery & Runger, 2012).
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2.9 INTERVALOS DE CONFIANCA PARA OS COEFICIENTES DA RERESSAO

Nos modelos de regressao, é frequente a utilizadeantervalos de confianca para os

seus coeficientes. Esses intervalos sao definiolosbase no pressuposto de que os e{ﬁiic}s

sao independentemente distribuidos, com distribuilgitipo normal, média zero e variancia

o’.

Um intervalo de confianca deDO1-a )Hara o coeficiente de regresség j =0, 1,

... ,kno modelo de regressdo multipla € dado por (Man&gg & Runger, 2012)

u| 02 o 02
Bi~tyanp\O Cj B < B+ lapnp |0 Cy (19)

O
A consequéncia do estimador de minimos quadr@des uma combinacéo linear das

]
observacdes, é B possuir distribuicdo normal com vetor mégioe matriz de covariancia

ag* (X' X)™.

2.10 PREVISAO DE VALORES

Dentre as varias utilizacbes do modelo de regrelss@ar, se destaca a previsao de
novas ou futuras observagBes para Y relacionada a&anjunto de valores das variaveis

independentes. Entdo, uma estima futura pode iseipf@ meio de

Yo =X B (20)

O O
Yo tazmoy TL+Xo (X X)X) Y, € Yot tyan oy T2 L+ X (X X) X)) (21)

Montgomery (2012), explica que esse intervalo esgaeo erro na previsao de uma

observagéo futura no pontq, incluindo o erro na estimag¢éo da média naquaiop@ssim

como a variabilidade inerente na variavel aleatérreo mesmo valotX = X, .
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Uma das suposicdes para utilizacdo do modelo deessdp linear diz respeito a

normalidade dos erros. Ao determinar um modelo xgressamente necessario que 0s

residuos do mesmo confirmem ou, ao menos, ndo gdesmial suposigéo.

Para tanto, os gréaficos dos residuos dos valor®ag®s contra os valores das

variaveis de controle sdo utilizados para verifisar a variancia dos residuos pode ser

considerada aproximadamente constante, além déaawa verificacdo de linearidade do

modelo (Montgomery, 2001; Neter, 2005).

A figura 3 apresenta alguns exemplos de graficos paalise dos residuos. A figura

3.a € um exemplo de padrdo aceitavel, uma vez gueduos estdo consideravelmente

contidos dentro de uma faixa, indicando uma var@maproximadamente constante. Essa

variancia ja ndo pode ser considerada constantefigxms 3.b e 3.c. Ja a figura 3.d,

representa um exemplo no qual o modelo ndo é adegpais ndo ha aleatoriedade nos

residuos (Montgomery, 2001; Neter, 2005).

LoE R L& -
| = = - I
- - o™ - :' - -

o - - - [y DI . N T

| & = -® - .. = = =

- - - - : .. o - -
(a) b}

- = -

- .. 1-. - = -. * - i : = :. :
o = = ) 0n - '.___._ —t -
- - - - - - - el ]
- - R LB
- Le ™
{c) (dy

Figura 3: Padrfes de comportamento dos graficoesiduos
Fonte: Montgomery & Runger (2003)
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2.12 ANALISE FATORIAL

A analise fatorial (A.F.) é uma técnica estatistijtee objetiva descrever os inter-
relacionamentos entre varidveis por meio de sueariémcias, identificando a existéncia de
dimensbes comuns, denominadas “fator”. Tal defmiédabreviada por Reis (1997) como
sendo "um conjunto de técnicas estatisticas cujetiob € representar ou descrever um
namero de variaveis iniciais a partir de um menonaero de variaveis hipotéticas".

Apesar do agrupamento em fatores, a analise faweapre mantém a natureza e
caracteristicas das variaveis. Quanto a quantidadatores, essa pode ser em nuamero igual
ou inferior a quantidade de variaveis ou fendmemadisada, sendo esta Ultima hipétese mais
provavel.

A Analise Fatorial pode ser definida nos médulogxigloratoria e confirmatdria, cuja
a distingdo esta entre ndo saber a priori se h&lagéo entre as varidveis ou, j4 sabendo,
apenas confirmar a hipotese de relacionamento astneesmas. Quanto aos métodos, tem-se
Andlise de Componentes Principais e Analise Fdt®@@amum; que se diferenciam por
considerar a variagdo total ou apenas a variaoomum dos dados.

Para analisar as variaveis, ha diversos modospseRimode factor analysis 0 Q-
mode factor analysies mais comuns. Este, (Corrar, 2009), trata-semeanalise que agrupa
os fenbmenos de acordo com a andlise das caréicerisomuns percebidas pela correlacédo
entre as variaveis, e o primeiro utilizado quans® Busca estruturas subjacentes capazes de
ser percebidas apenas pela construcdo de relacot@srentre diversas variaveis” (Corrar,
2009).

Um artificio comumente utilizado para melhorar t@ipretacdo dos resultados de uma
AF é a rotacao dos fatores, também denominadadmtdgs eixos, que apesar de ndo alterar a
distancia entre os pontos, intensifica o poder xjdicativo desses fatores. Em suma, tal
rotacdo pode ser definida como um rearranjo dasvalgres que, por Corrar (2009), pode ser
realizada por meio dos seguintes métodos:

* Varimax: Caractertizada como uma rotacdo ortgodal, tipo mais utilizada,
pois minimiza a ocorréncia de uma variavel posal@s cargas fatoriais para
diferentes fatores.

* Quartimax: Rotacdo ortogonal, que minimiza o nunterdatores necessarios

para explicar cada variavel, tendendo a concegterde parte das variaveis
em um unico fator.
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» Equimax: Rotacdo também ortogonal, que agregarastedsticas da Varimax
e Quartimax.

» Direct Oblimin: Rotacdo obliqua, que permite al@angutovalores elevados,
porém, com aumento da complexidade entre os fatores

* Promax: Segunda rotacdo obliqua, indicada paf@eito de grandes bancos
de dados, pois € mais rapida de ser calculada.

Segundo HAIR, ANDERSON, TATHAM, & BLACK (1998), “mA existe regras
desenvolvidas para guiar os pesquisadores na ealegdm método de rotacao”, sendo assim,
a escolha do método para tal artificio é feitactef empirica.

Diferentemente das técnicas de dependéncia quarhudeterminar a capacidade de
previsdo, as técnicas de interdependéncia, comodis& Fatorial, tem por intuito apenas
elevar o nivel de explicacdo de um conjunto deavais. Mas, segundo HAIR, ANDERSON,
TATHAM, & BLACK (1998), essa ferramenta consegu&ibar na regressao multipla, pois
“se uma variavel vinculada a um fator é incluidamadelo de regressédo, torna-se menos
provavel que demais variaveis do mesmo fator tamls@jam, pois sdo altamente
correlacionadas e, potencionalmente, tem menos podditivo que as que estdo em fatores

distintos”.

2.13 MULTICONEARIDADE

Um dos pressupostos em um modelo de regressdonéependéncia entre as
variaveis. Hair (2005) descreve que o ideal sefigerodiversas variaveis totalmente
independentes e altamente correlacionadas com iaveharresposta, mas com pouca
correlacdo entre as mesmas. Os efeitos da mutisasidade sdo referentes a explicacédo e
estimacdo que, segundo Corrar (2009), tende arckstos coeficientes angulares estimados
para as variaveis que a apresentam, prejudicandabdidade preditiva do modelo e a
compreensao do real efeito das variaveis indepéesiessobre o comportamento da variavel
resposta.

FlV(ﬂiFﬁ) =12, ...k (22)

A funcdo 22 conhecida como Fator de Inflacdo daéviara se destaca como uma
medida muito Gtil de multicolinearidade. Segundonkfomery & Runger (2012), quanto
maior for o fator de inflacdo da variancia, maierdsa multicolinearidade. Porém, se FIV for

pequeno, ndo ha problema nesse sentido com o modelo
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3. EFICIENCIA ENERGETICA NA MRS LOGISTICA

3.1 A MRS LOGISTICA S.A.

A MRS Logistica, empresa objeto deste estudo, mbusetor de transporte ferroviario
de cargas. Segundo informagfes publicadas pelaiprémpresa (MRS, 2012), a MRS é a
concessionaria que controla, opera, monitora a M&hdeste da antiga rede ferroviaria
Federal a (RFFSA), interligando os estados do RidJaheiro, Minas Gerais e Sao Paulo,
regido que concentra aproximadamente 65% do praai@mo bruto do pais.

A empresa atua no mercado de transportes desdmimet de 1996, quando foi
constituida operando nas antigas Estrada de Feasil B Estrada de Ferro Santos a Jundiai.
Atualmente, as linhas sob sua concessdo denomigablmraha do Centro, Ferrovia do Aco,
Linha Sao Paulo e Linha Santos-Jundiai; cujas tafaticas estdo descritas na tabela 2 a
sequir:

Tabela 2: Principais Linhas Operadas pela MRS ltiogis Caracteristicas
Fonte: Brugiolo, I. (2008)

EXTENSAO

LINHA INICIO TERMINO
(km)

DESCRICAO

Uma das mais antigas linhas férreas em
LINHA DO Belo Horizonte | Rio de Janeiro 566 operacdo o Brasil, foi reformada na década de
CENTRO (MG) (RJ) 80. Esta linha é utilizada como wia de retorno a

Minas Gerais dos trens vazios de Heavy Haul

Linha férrea recente, comecou a operar em 1989,
E a mais movimentada linha da Malha Sudeste,
sendo utilizada, principalmente, para o transporte
FERTC%A Do Itabirito (MG) BEFF?RT?HSE 370 do minério de ferro produzido na regido proxima
de Belo Horizonte até os portos de Guaiba e
Sepetiba, no Rio de Janeiro, & as unidades
siderdrgicas da CSMN e Cosipa.

Mesta linha esta incluido o trecho entre saudade
e Barra do Pirai (45 Km), que faz conexdo tanto
LINHA SAD Barra do Pirai 530 Paulo 400 com Ferrovia do Aco (Saudade) quanto com a

PALILO (RJ) (SP) Linha do Centro (Barra do Pirai) e termina por ser
um dos trechos mais movimentados da Malha

Sudeste

Utilizada fundamentalmente para o transporte de
Carga Geral das regifes agricolas do estado de
S8c Paulo para o porto de Santos, e de
contéineres entre o terminal de Jundiai e o

LINHA - terminais portuarios em Santos. A capacidade
SANTOS-JUNDIA]| S@ntes (SP) | Jundiai (SP) 139 docta linha ¢ bastante imitada pela noctasidade
de transpor a Serra do Mar através da utilizacdo
do sistema de cremalheira, com o uso de
locomotivas elétricas e de um mecanismo de
tragdo situado entre os trilhos.
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Essas linhas comp8em a malha ferroviéria, ilustraadigura 4, que da acesso ao
Porto do Rio de Janeiro, Porto de Guaiba, Porttiadgai e Porto de Santos, sendo este o

mais relevante dentre os portos da América Latina.

Santos

Itaguai

MINAS GERAIS

Rio de Janeiro

Figura 4: Malha Ferroviaria da MRS Logisticas etBo#cessados
Fonte: MRS, 2013

O foco das atividades da empresa estda no transpgerteviario de cargas
classificadas como Heavy Haul e Carga Geral. O ldtlepdefinido como “carga pesada”,
cujo transporte é feito pelos trens denominadostdrias”, que sdo formados por um tipo
especifico de vagédo; que carregam um unico tipcadga; de um dnico cliente; sendo assim,
sao trens que obedecem a um padrédo de compos&gda, € fluxo. Ja& a CG ndo apresenta
padrdo pré-definido em nenhum critério, seus te&tsditos como mistos e sua demanda é
totalmente influenciada pelas oscilagbes dos posdiutansportados; como exemplo, 0s
produtos agricolas.
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3.2 CONSUMO DE COMBUSTIVEL NA MRS LOGISTICA

N&o é exclusividade da MRS, ter o maior custo apenal ferroviario advindo da
conta de combustivel diesel; em meses de alta pogda empresa chega a consumir mais de
26 milhdes de litros. Além da quantidade de cargasportada, diversos sao os fatores que
influenciam no consumo de diesel, esses vao dgstaconais até fatores ambientais; como
as condicdes climaticas.

Em suma, os ambientais estédo relacionados ao éatpue a umidade nos trilhos faz
com que as rodas da composicdo, locomotivas e saghminuam o atrito roda-trilho
levando a rotacdo dos rodeiros, gerando certo comsie diesel, mas sem obtencdo de
deslocamento.

Ao se restringir para os operacionais, tem-se udade em enumerar todos 0sS
impactos ocasionados por variacfes nesses fasmedo ainda que alguns sao responsaveis
por mais de um impacto e, por sua vez, alguns itopgoossuem mais de uma origem.
Entretanto, a carater ilustrativo, vale citar agjememplos que sédo agrupados em cinco macro

grupos:

» Material Rodante: diz respeito aos principais aida empresa: locomotivas e
vagoes. Ambos estdo relacionados a confiabiliddidepnibilidade, pois uma
vez que um trem é parado por problemas na composigde consome uma
guantidade consideravel de diesel para ser novangefdcado em movimento,
evento fisico denominado “demarragem”; além deuerftiar na circulacéo de
todos os demais trens que seguem o mesmo fluxo.

No que se refere as locomotivas, a frota da MRS oéposta de
aproximadamente 30 modelos, sendo que os mesmaguafficados em 10
grupos de acordo com a sua EE e capacidade de,tmag&eja, locomotivas de
modelos denominados AC-441 e C-44EMI séo tidas camae eficientes por
possuirem menor consumo especifico em cada pordceleracédo e pela alta

capacidade de esforgo trator.

* Malha: pode-se associar a malha ao efeito da zagalo; visto que sinais
vermelhos tém por efeito a demarragem, bem como &ona permanente;
pois mas condi¢des da via afetam ndo somente aoE®B toda a operacdo
logistica, limitando fatores como peso maximo daontre velocidade maxima

permitida.
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Formacdo dos Trens: devido aos 30 tipos de locoamtidiversas sdo as
combinacdes possiveis para a composicao de traxgtrehs, porém existem
combinacdes ideais que diz respeito a forca e MElde necesséarieersuso

perfil do trecho, peso a ser transportado, displihéiole de ativos, dentre

outros.

Plano de Viagem: neste, um dos fatores mais reladms ao consumo de
combustivel é a condugdo do maquinista. Pela @opomplexidade das
locomotivas, perfis topograficos e interacdes camdat a operacdo; 0s
condutores precisam equalizar a dinamica da varidaévelocidade, evitando,
por exemplo, frenagens bruscas e aproveitando aimo&s momentos de
inércia.

Mix de Transporte: faz alusdo a origem, destinoipm tde carga. A

maximizacgéo da eficiéncia energética se dé atrewédinacdo entre a carga
mais pesada, percorrendo a maior distancia posstuel seja, melhor

aproveitando do diesel para realizar a mesma, tiomd& KB.

Abastecimento: quanto ao abastecimento, a andigersa intrinseca, pois é
perceptivel que qualquer desvio, desperdicio, deram processo de
abastecimento ou o até mesmo o ndo controle salloode abastecimento que
podera gerar o “estoque sobre rodas” — quantidadeochbustivel no tanque
da locomotiva que néo ira ser gasta e, portantwjrddgerar TKB — atuam de

forma a acrescentar na conta de consumo de diesel.
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COMUNIDADE

CONFIRBILIDADE
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TEMPQ DE CIRCULAGAD

3| aRcuLacio
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Quadro 1: Variaveis de impacto na EE
Fonte: MRS, 2012 (Adaptado)
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Uma visdo mais completa dos grupos dos fatoressiiados € ilustrada no quadro 1.
Aos mesmos ainda se poderia somar os relacionadosiahdade do diesel, como:
viscosidade, bactérias, borras, dentre outros. §edees fatores influenciam no consumo de
diesel e, sendo assim, na eficiéncia energétiga; lguanto mais otimizada for a combinacéo,
de modo a proporcionar a melhor interacdo dos mesmais eficiente se torna a operacgéao.

O gréfico, figura 5, apresenta a evolucdo da EErdpresa, deixando perceptivel a
tendéncia de declinio, ou seja, a melhora da oferadevida a insercdo de tecnologias e
otimizag&o dos recursos, obtida no decorrer damndstanos.

Evolugdo E.E. (2000- 2012)

3,94
40 —

. \{
247 2,50
36 “\__._-.._‘3’_‘“J 3,35
34 i 3.29
. _‘\\ 3,14
' \ 2,96 2,92 —EE
3,0

Far-o 2,84

2,8
2,6

24 T T T T T T T T T T T T 1
2000 2001 2002 2003 2004 20035 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Figura 5: Evolucéo EE
Fonte: MRS, 2013
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4. DESENVOLVIMENTO

Este capitulo visa demonstrar os procedimentos, bemo, a determinacdo da
equacdao de regressdo do problema proposto. bectam avaliacdo, selecéo e identificacado
das principais influenciadoras no valor do indicadom posterior coleta de dados histdricos
dessas potenciais variaveis do modelo. Tais dadosasalisados de forma qualitativa e
quantitativa, visando identificar seu grau de imipan@ Eficiéncia Energética da MRS através

de testes estatisticos.

4.1 VARIAVEIS DO MODELO

Dentre as inUmeras variaveis que impactam na EB.BRS Logistica, ilustradas no
quadro 1, limitando-se obviamente as variaveis ftijadéinas e que, por definicdo poderiam
compor o modelo a ser desenvolvido; optou-se péle&a¢do de Locomotivas, Transit Time
Carregado, Tonelada Util, Quantidade de Tabelas@eld de Tracdo dos trens de minério de
ferro exportacdo. A priori, essas variaveis forasecothidas devido as suas correlacées

intrinsecas com o indicador, observadas na hal@fuaiacdo do mesmo.

EXTRATIFICAGAO/

VARIAVEL JUNGAO

EIXO DEFINIQAO UNIDADE
Indica a quantidade de tempo que cada locomotiva ficou
tracionando, ou seja, realizando algum esforco tragor. Os dados
Utilizagdo AC+C . sao separados em grande dois grupos, 0 Grupo AC+C que sdo 0s
s Ativos . . . -
Utilizagdo Outros dois modelos de locomotivas mais semelhantes e eficientes e o
Outros, que engloba todos os demais modelos. Na apuragdo
mensal, sdo usadas as médias desses dados.

Utilizagdo LocoxHora

Caracteriza-se por ser umas das 12 etapas do ciclo de circulagdo
do trem. E o tempo gasto por este, para realizar o trajeto desde o
patio de carga ( ap6s o carregamento) até o patio de descarga
(antes do descarregamento).

Transit Time Carregado - Circulagdo Hora

Tonelada Util (T.U.) Tonelada Util é quantidade, em toneladas, de minério depositada
TUITabela Producdo |nos vagdes. J& a Quantidade de Tabela, € o nimero de trens| Toneladas/Tabela
Quantidade de Tabela utilizados para transportar essa T.U. O valor é o acumulado mensal.

Variavel discreta, também conhecida como Dummy, que no
Modelo de Tragdo - Produgdo |horizonte utilizado, serve para marcar a mudanga de trens
compostos por 132 para 134 vagdes.

Quadro 2: Definicao das variaveis do modelo prapost
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A figura 6 apresenta essas varidveis, sua definipgan como o eixo qualitativo
associado. Essas, serdo as representantes dogpasineixos da operacdo ferroviaria da
MRS; ativos, circulacéo e producdao.

Vale ressaltar que existem outras variaveis, comdoja citado nesse trabalho, cuja
correlacdo com a E.E. € evidente. Porém, a impbdaitte esta relacionada a sua
quantificacdo ou inexisténcia de dados histéricdemo exemplo pratico pode-se citar a
conducdo do magquinista. E esperada a afirmacicmquedo de operacdo do maquinista-
utilizacdo adequada dos pontos para esforco deiotrate acordo com o trecho,
aproveitamento da dindmica ocasionada pelo pegdibdrafico da linha ferroviaria; nivel de
frenagem brusca e alcance de alta velocidade emepeqgntervalo de tempo- influenciam
diretamente no consumo de diesel e, consequenteypmenindicador estudado. Neste caso, 0
empecilhno em empregar tal variavel estd na difedédde mensurar que, consequentemente,
ocasiona na inexisténcia de dados historicos.

Além da necessidade de ser mensuravel, outro pestsuindispensavel para que uma
variavel seja candidata, € que existam meios delargendo necessario que se consiga fazer
previsdes de médio prazo da mesma, para que, gomtmnas variaveis sejam inseridas na
equacao e se consiga prever a E.E.; visto que elméda ferramenta base de orcamento de

diesel da empresa.

4.2 COLETA DE DADOS

De acordo com Moreira (1997), “A palavra ‘dadoshtsido definida como aquela
espécie de informacéo organizada para analise adaysara comparacao e base para uma
decisdo”. Para o modelo de regressao, utilizaeseentrabalho dados operacionais mensais
disponiveis do periodo compreendido entre 01/0226031/07/2012. Esse periodo se
justifica por ter um padrédo de operacional maisxipndé do atual e do pretendido pela
empresa.

A priori, se primara pela utilizacdo dos dados em ferma habitual de tabulacdo. As
transformacdes dos mesmos so6 serdo realizadassesdm@mnecessidade.



42

4.3  ANALISE INDIVIDUAL DAS VARIAVEIS

Se o pesquisador confia cegamente nas técnicamnalisea
multivariada para encontrar as respostas de sEs0@s sem
ao menos atentar para as propriedades fundamdotagados
qgue serdo analisados, aumenta-se o risco de prableénios,
tais como: uso indevido das técnicas estatistidgalgcédo de
propriedades estatisticas e interpretacdo inadaquiabs
resultados, (Corrar, 2009).
Valendo-se dessa ressalva, antes da aplicacacordeaténultivariada, seréo realizados
testes estatisticos a fim de avaliar os comporttyeettas amostras e de suas inter-relacoes,
isso como medida preventiva de possiveis erros,pgpgsam vir a alterar o resultado ou

proporcionar uma analise erronea.

4.3.1 Correlacdo com a EE

O coeficiente de correlacdo (r) representa nummecde 0 quanto as variaveis estao
relacionadas entre si, sendo uma importante medidanalise de modelos de regressao
(BARBETTA, 2009). Ainda, segundo Dantas (1998)yvakres possiveis de r variam de -1
até +1, sendo que os sinais ‘-' e ‘+’ indicam otgknda correlacdo, negativa ou positiva,

respectivamente.

Tabela 3: Correlagéo individual das variaveis depates com a EE

EXTRATIFICACAO/ | CORRELACAO

VARIAVEL

JUNCAO COM A EE
o Utilizagédio AC+C 0.24
Utilizagao Utilizacdo Outros
¢ 0,72
Transit Time Carregado - 0,69
Tonelada Util (T.U.)
TU/Tabela -0,52
Quantidade de Tabela
Modelo de Tragéo - 0,33
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A tabela 3 apresenta a correlagdo individual de eadiavel independente escolhida
com o indicador estudado. Valores intermediarios,neddulo, séo relacionados por Dantas
(1998) na tabela 4 abaixo. Com base dessas inféeaaé perceptivel que, individualmente,
todas as varidveis escolhidas para compor o matielBE possuem correlagdes de fraca a
forte com 0 mesmo. Essa primeira andlise evidempénas que as variaveis sédo realmente
candidatas ao modelo, e que suas variacdes partisulexplicam parte da variacdo da EE.
Contudo, alerta-se que esses valores de corretagderdo a se alterarem pelas interacdes

entre as variaveis preditoras quando inseridasouefo.

Tabela 4: Grau de correlacao entre as variaveis
Fonte: Dantas, 1998

COEFICIENTE CORRELACAO
[r]=0 Nula
0<|r|=0,30 Fraca
0,30 < |r| £ 0,70 Média
0,70 < |r| = 0,90 Forte
0,90 < |r] £ 0,99 Fortissima
Irl =1 Perfeita

4.3.2 Diferenga entre as variaveis

Torna-se interessante compreender as distribuigdoesvalores em cada grupo de
variavel e as diferencas existentes entre os \aldde Diagrama de Extremos-e-Quartis
(BoxPlot) é um das ferramentas estatisticas utitizaara esse fim, para Cooper e Schindler
(2003) “os gréficos de caixas sdo extensbes damesde cinco numeros. Esse resumo
consiste na mediana, quartis superiores e infer@maior e menor observacéo”.

Quando se aplica tal ferramenta nos grupos de dada$isados, figura 7, fica
perceptivel que, apesar de ter pontos definidosodOntlier, os valores de TU/Tabela sdo
simétricos com a pouca dispersdo em relagcdo a madsametria também €& percebida no
TTC, porém neste, ha uma maior variacao dentralmses. A Utilizacdo AC+C e Utilizagédo
Outros, tém nivel de variancia consideravel e assian com direcionamento minimo e

maximo, respectivamente.
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Figura 6: Diagrama de Extremos-e-Quartis

4.3.3 Relacao entre as variaveis

Sabe-se que a inexisténcia de correlacdo entreamdveis que sdo ditas como
independentes € fundamental para obtencdo de umelondd regressao plausivel. HAIR,
ANDERSON, TATHAM, & BLACK (1998) afirmam que o méo mais popular para
examinar relacbes bivariadas é o diagrama de d&peNeste trabalho, tal ferramenta é
disposta como figura 8 que apresenta os graficadigpersdo em pares entre as preditoras,
possibilitando verificar a inexisténcia de padrés gontos, ou seja, dispersdo aleatéria para
alguns dados, porém, quando se trata da utilizded®utras Locomotivas (Util_Outros) e

Transit Time Carregado (TTC), percebe-se que haaaria tendéncia de relagéo linear.
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Figura 7: Grafico de dispersédo entre as varidveispendentes

E possivel inferir que & medida que o TTC aumentaa-se necessaria 0 aumento da
utilizacdo de locomotivas menos eficiente paraage\at perda de producédo ou acumulo das
mesmas nos pontos de carregamento; pois, esti@tegyite ndo € interessante priorizar a EE
em detrimento da producdo. Para complementar tabsstfo, realizou-se uma analise
quantitativa da relacdo entre as variaveis indegretied expressa na tabela 5, que confirma a

correlacédo consideravel entre as duas variaveis.

Tabela 5: Correlagao entre as variaveis “indepeedén

TTC  Util ACHC Ul Outros TU/Tabela

TTC 1

Ltil_AC+C  -0,0865 1

Util_Owutros 0,746167 -0,32739 1

TU/Mabela -0,36897 -0,37627 -0.34315 1

Devido o grau de influéncia, tornou-se complexauach por variaveis que sejam
totalmente independentes dentre as controladas MBS Logistica e que tenham alta
correlagdo com a Eficiéncia Energética, além déecdristorico e orcamento anual. Portanto,
optou-se por permanecer com as ja definidas. Odtopdessa quebra de pressuposto sera

avaliado de modo mais preciso através da analsésdadas” da regressao.



5. MODELO DE REGRESSAO

51 MODELO DE REGRESSAO — VARIAVEIS QUALITATIVAS (l)

Inicialmente, o modelo gerado contempla as varfawdegidas pela juncdo das
analises estatisticas e exploratdrias, objetivandma analise mais completa vista a
complexidade do indicador estudado. O resultadmolgela regressdo mdultipla tendo como

preditoras a Utilizacdo AC+C, Utilizacao Outros,d;TTU/Tabela e Modelo de Tracéo, €

expresso abaixo:

EQUACAO MATEMATICA:

EE= 3,03 +0,268TTC - 0,00368Util_AC+C + 0,00099Uti

S=0,0219077 R-Sq=93,9% R-Sq(adj) = 92,4%

|_Outros - 0,000069TU/Tab + 0,0570Mod_de_Tragdo

Analysis of
Variance
Source DF SS MS F P
Regression 5 0,148489 0,029698 61,88 0,000
Residual Error 20 0,009599 0,000480
Total 25 0,158088
Durbin-Watson statistic = 2,22056

Predictor Coef SE Coef T P FIV
Constant 3,02871 0,07768 38,99 0,000
TTC 0,26833 0,05543 4,84 0,000 2,742
Util_AC+C -0,0036759 0,0005138 -7,15 0,000 2,335
Util_Outros 0,000995 0,00159 0,63 0,538 2,960
TU/Tabela 0,00006924 0,00001103 -6,28 0,000 1,551
Mod_de_Tracédo_1 0,05698 0,01438 3,96 0,001 2,387

Quadro 3: Modelo de Regresséo Qualitativo |
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A andlise do modelo gerado implica que pelo valrsdma dos quadrados (R2)
obtido, 0 modelo possui grande nivel de adequagaa, vez que 93,9% da variabilidade da
E.E. pode ser explicada pela interacdo das cinc@was preditoras. Sabendo que o R2
ajustado possui a mesma interpretacdo, porém, caior mgorosidade quanto ao niumero de
preditoras, € possivel corroborar a adequacao delmpelo R? ajustado de 92,4%.

O bom ajuste do mesmo também ¢é evidenciado pelie TesDistribuicdo F com
valor de 68,88. Ja quanto a validacdo, o Teste AN@Jeitou a hipotese de insignificancia
conjunta das variaveis com um valor de P iguaba®@,afirmando a significancia do modelo.

Contudo, quando se analisa individualmente as weisaverifica-se que 0 mesmo
teste ANOVA indicou um P de 0,538 para a Utiliz_i©sf advertendo que esta variavel ndo
deveria compor o modelo. O Teste T também reaftahauposicéo visto que seu valor, em
maddulo, é inferior a 2 somente para essa variavel.

O fato do Teste F ter sido significativo para regé® e nao significativo para um dos
coeficientes individuais indica que pode haver molinearidade no modelo. Logo, como ja
observado que ha uma consideravel correlacdo anfitdizacdo Outros e o TTC, assume-se
que realmente a multicolinearidade esta presente.

A multicolinearidade e correlagdo entre as duasaweis pode ser evidenciada
também pela andlise fatorial, que visa congregalavavariaveis em grupos de fatores
representando eixos, que nesse caso fazem alugéulacédo, producao e ativos. A rotacao
utilizada apds a extragdo dos fatores aamaxe 0s resultados obtidos séo indicados na

tabela 6 abaixo:

Tabela 6: Andlise de Componentes de Fatores

Rotated Factor Loadings
Varimax Rotation

Variable Factorl Factor2 Factor3

TTC 0,933 -0,150 -0,089
Util_AC+C -0,276 -0,890 -0,188
Util_Outros 0,898 0,180 -0,239
TU/Tabela -0,232 0,313 0,917
Mod_de_Tracdo_1 0,254 -0,885 -0,219

Variance 1,870 1,727 0,989
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Com excecdo da varidvel Modelo de Tracdo que ¢é atater qualitativo, €

perceptivel que ha duplicidade na representacéeixip de circulacdo (Fator 1), causada

justamente pelo TTC e Utilizacdo outros. O que almra também os pontos ja

demonstrados.

O problema relacionado a multicolinearidade, é gueariavel que a provoca, nao

diminui o erro quadratico do modelo de modo a “cengar” sua entrada. Quando a regressao

é realizada em etapas, por meio da selecdo progresprocesso no qual os regressores sao

adicionados um a um - a Utilizacao de Outros neegata ser adicionada ao modelo (tabela

7-a), quando se forca a entrada da mesma (tabi®lagdalquer variavel que se adicione eleva

o Pvaluepara um valor bem proximo ou superior ao seu éirdé aceitacao.

Tabela 7: Regressao por Etapas

Step 1 2 3 4 tep 1 2 3 4 5
Constant 2,383 2,66 2,974 3,03 Cojs|ant 2,744 2,489 2,735 2, 974 3,029
TTC 0,489 0,427 0,368 0,292 tilOutros 0,0129 0,0063 0,005 6 0,0014 0,001
T-Value 6,65 6,21 7,88 7,2  T-Yaue 5,89 2,16 2,17 0,66 0,63
P-Value 0 0 0 | H-Value 0 0,042 0,041 0,519 0,538
TU/Tabela -0,00005 -0,00008 -0,00007 TTQ 0,317 0,279 0,336 0,268
T-Value -2,8 -6,13 -6,81 T-Malje 3,02 2,98 4,88 4,84
P-Value 0,01 0 0 |P{value 0,006 0,007 0 0
Util_AC+C -0,00263 -0,0038 TW/Tabela -0,00005 -0,00008 -0,00007
T-Value -5,5 -8,16  [-Yalue -2,79 -5,59 -6,28
P-Value 0] |P-Value 0,011 0 0
Mod_de_Tragéo_1 0,057 | YtiLAC+C -0,00247 -0,00368
T-Value 4,06 [-Value -4,58 -7,15
P-Value 0,001 -Value 0 0
Mod_de_Tragao_1 0,057
T-Value 3,96
P-Value 0,001
S 0,0482 0,0425 0,0282 0,0216 S 0,0519 0,0449 0,0394 0,0286 0 ,0219
R-Sq 64,79 73,72 88,94 93,81 R}S 59,1 70,72 78,35 89,16 93,9 3
R-Sq(adj) 63,32 71,44 87,43 92,63  R-Sp(4dj) 57,39 68,17 75, 4 87,1 92,41
Mallows Cp 94 66,6 18,4 4,4 Mallows Cp 112,7 76,5 53,3 19,7 6
a b

Apesar de alguns autores, como Corrar (2009), afem que a multicolinearidade n&o

prejudica um modelo, desde que 0 mesmo seja engwegpenas para fazer previsoes;

comprovou-se que esse modelo, ao ferir algumasiggamda regressao linear multipla, ndo

atende as condigbes mateméticas necessarias pardilgado também no controle do

indicador.
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5.2 MODELO DE REGRESSAO — VARIAVEIS QUALITATIVAS (ll)

De posse das saidas do modelo |, idealizou-se wm modelo que tivesse um R2
aceitavel, atendesse aos requisitos da regres$@sse plausivel na pratica. Ao realizar a
busca por um subconjunto ideal, dentre o conjuetvatiaveis ja definidas, optou-se pela
retirada da Utilizacdo_Outros, visto que essa valiéepresenta em duplicidade o eixo de
circulacado, tem consideravel correlacdo com o TTGddiciente insignificante ao modelo.

Logo, um “segundo novo modelo” teria a Utilizagad@€+C, TTC, TU/Tabela e
Modelo de Tracdo como variaveis independentes.e&ymcdo de que essa combinacao € o
melhor subconjunto é corroborada via ferramentatisita, que tem seu resumo expresso na
tabela 8.

Tabela 8: Regressdo — Melhores Subconjuntos

Ne Vars R-Sq R-Sg(adj)  Mallows Cp S Util_AC+C Util_Outros ~ TU/Tabela  Mod_de_Tragdo TTC

64,8 63,3 94 0,04816 X
59,1 57,4 112,7 0,051907 X

73,7 714 66,6  0,0425 X
70,7 68,2 76,5 0,044864 X

88,9 87,4 18,4 0,028189
80,2 77,5 47,4 0,037761
93,8 92,6 4,4 0,021588
89,2 87,1 19,7 0,028561
93,9 92,4 6 0,021908

Vil

<
alralrlwlw|dIMIE|R
> x| > > | =<
XX x> |x|>X|Xx

A tabela mostra que o0 modelo poderia ser dado pgip da Regressao Linear
Simples sendo composto apenas pelo TTC ou pelaad¢io Outros com R? de 64,8% e
59,1%, respectivamente. Um modelo simples, apestardima gestado facilitada, ndo € ideal,
pois ndo explica grande parte da variacdo do iddicado adicionar mais variaveis, a analise
se da atraves da estatistca R? ajustado que, pétalguadro, apresenta como o R2 maximo, o
da interacdo numero VII com valor de 92,6% e mevialows Cp. O quadro 3 resume 0

modelo de regressédo — variaveis qualitativas .
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EQUACAO MATEMATICA:

EE=3,03 + 0,292 TTC - 0,00380 Util_AC+C — 0,000071 TU/Tab + 0,0575 Mod_de_Tragéo

S=0,0215881 R-Sq=93,8% R-Sq(adj) = 92,6%

Analysis of
Variance
Source DF SS MS F P
Regression 4 0,15 0,04 79,55 0,00
Residual Error 21 0,01 0,00
Total 25 0,16
Durbin-Watson statistic = 2,12793

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 3,0296 0,07654 39,58 0,000
Util_AC+C -0,0038016 0,000466 -8,16 0,000 1,979
TU/Tabela -0,00007113 0,00001045 -6,81 0,000 1,435
TTC 0,29161 0,0405 7,2 0,000 1,507
Mod_de_Tracdo_1 0,05749 0,01415 4,06 0,001 2,379

Quadro 4: Modelo de Regresséo Il

Analisando as saidas obtidas do modelo Il, encorgeoum R2? de 93,8% e um R2
ajustado de 92,6%, que indica que o modelo temdgraapacidade de explicar a EE através
das quatro variaveis utilizadas. Pela simples smdalio R? ajustado, matematicamente, o
modelo é altamente aceito.

Um adendo interessante € a comparacao entre dariagle I, nesta fica perceptivel
que o primeiro possui um R2 superior ao segund@npdal ‘superioridade’ é enganosa, visto
que o R2? ajustado é inferior. Isso indica que didatdo de Outros no Modelo ndo produz
uma redugcdo no quadrado dos erros de modo a coarpansua presenca no modelo e
consequente perda no grau de liberdade. A coretieada dessa variavel também é
justificada pela menor diferenca entre R2 e R%afles

O dltimo modelo ainda possui um bom ajuste evidelc através do Teste de
Distribuicéo F de 79,55. O Teste ANOVA foi bemedicdo tanto para a regressdo do modelo
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com P 0,000, quanto para as variaveis individuajsjtando-se, com 95% de significancia, a

hipétese de qugs; = .00 fato da regressao e das variaveis ndo se da@ram gquanto ao

valor de P, possibilita uma conclusdo preliminarqle ndo ha multicolinearidade nesse
modelo.

Os trés pressupostos para a validagdo de um modelaegressdo sdo a
homoscedasticidade, autocorrelacdo e também a colilgaridade; essas sdo andlises
relacionadas aos residuos que servem como qudbfiaa para a regressao. Para esse modelo,
tem-se:

* A normalidade dos residuos é fundamental para sjuefamacdes quanto ao
ajuste do modelo sejam confiaveis. O modo de wegho empregado € o
Grafico de Papel de Probabilidade, figura 9, nd qagontos estdo seguindo
com proximidade a reta que representa a normatjadardicios de que erros
sdo normalmente distribuidos.

Normal Probability Plot
(response is EE)

99

954
90+

801
70
60+
50
404

Percent

T T T T T
-0,050 -0,025 0,000 0,025 0,050
Residual

Figura 8: Teste de Normalidade dos Residuos

* Arepresentacdo em histograma na figura 10 confessa indicacédo, visto que
de modo geral, apresenta uma distribuicdo equildrapesar de possuir uma
concentracdo minimamente superior no lado esquerdevidente pico
ocasionado por acumulo de valores intermediarioas, ncontudo, com

caracteristicas similares a uma normal.
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Histogram
(response is EE)

Frequency

T T T
-0,04 -0,02 0,00 0,02 0,04
Residual

Figura 9: tdigrama dos Residuos

» O diagnéstico quanto a homoscedasticidade é rdalizzeste estudo, através
do gréfico da figura 11. Nele se nota uma aleadade dos residuos, ou seja,
dispersdo homogénea dos pontos, evidenciando quedicéo de

homoscedasticidade foi satisfeita.

Versus Fits
{response is EE)

0,05 4
0,04 4 .
0,03 |
0,02 § . . .
0,01 §
0,00 A

-0,01 4 s @

0,02 - * .

0,031 »

-0,04

Residual
L ]
L ]

»

2,75 2,80 2,85 2,90 2,95 3,00
Fitted Value

Figura 10: Grafico de Dispersédo Residual - Modelo |
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* O Fator de Inflacdo da Variancia (FIV), segundaiatgautores, sé evidéncia
problema de multicolinearidade quando apresentar \v@lperior a 10, para
outros, valores superiores a 4 ou 5 ja sao sufeserNeste modelo, o maior
valor obtido € de 2,379, o que implica na inexisi&me problemas, também
indicada pelos valores de P ja explicitados.

» A autocorrelacédo entre os residuos influenciamoded negativa o poder de
estimagédo dos parametros de um modelo de regrgasiiodicando assim, a
interpretacdo dos Testes Te F. A auséncia de avetegio deste modelo sera
examinada através do Teste Durbin-Watson (DW), agtor obtido via
estatistica computadorizada € de 2,12793. Segatddat DW e considerando
tamanho da amostra e quantidade de variaveis indeptes, os intervalos de
andlise para indicacdo de existéncia ou inexisééde autocorrelacdo séo
indicados no grafico em figura 12 que, segundo rvalcontrado, permite

indicar auséncia de autocorrelagéo.

Ndo Conclusivo] Autocorrelagao Positiva

Auséncia de

Autocorrelagao Positiva o Conclusivo Autocorrelagdo

1
|
I NG
|
|
|
|
1
1
I

Ll

0 1,062 1,759 2 2,241 2,938 4

Figura 11: Auto Correlacdo Durbin-Watson - Modeélo |

Satisfeitas todas as premissas e pressupostos dilorde regressao linear, o modelo
desenvolvido, no &mbito matematico, é dito comdeéé de boa qualidade.
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5.3 MODELO DE REGRESSAO — COMBINACAO DE VARIAVEIS (lll)

Diversos autores defendem a realizacdo de tratasienatematicos na tentativa de
diminuir o nivel de multicolinearidade de um modeorrar (2009), anuente da teoria
supracitada, indica varios métodos possiveis dee¢@o para a multicolinearidade, dentre
eles: omitir uma ou mais variaveis independentsrente correlacionadas, identificar outras
para ajudar na previsdo e/ou transformar a rel&géconal. A primeira acao indicada foi
empregada para alcance do modelo Il, a segundaetrgeserao aproveitadas na tentativa de
gerar um terceiro modelo.

Ainda analisando os trés eixos de operacdo, aavedsi candidatas, e as demais
expressas no quadro 1, idealizou-se acrescentanavaavariavel que também € pertencente
a circulagdo, sendo igualmente uma das etapas meosicdo do ciclo. Essa variavel é
denominada Fila do Carregado (VCC) e indica o tequmo trem carregado aguarda em fila
para ser descarregado nos portos. O VCC possuglagiio negativa com o TTC, uma vez
gue quanto menor o tempo de circulacdo, consideranariori a velocidade dos viradouros
como constante, maior serd o tempo em fila dosstoamregados; e como consequéncia,
maior sera a utilizacdo de outras locomotivas, fiakidade de substituir as locomotivas
eficientes retidas temporariamente na area de gsc@ objetivo é transformar o TTC e

VCC, em uma variavel agregada para representacidagao.
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Figura 12: Grafico de Dipersédo das Variaveis - Modli
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Apesar da figura 13 ndo indicar padrdo na interagéopares das variaveis, uma

analise quantitativa para esse fim indicou um vatorsideravel de correlacdo entre VCC e

Utilizacado_Outros, apenas com grau inferior ao ettado no modelo |, mas que segundo

Dantas (1998), ainda é tida como de nivel médiafocme tabela 9.

Tabela 9: Correlacao entre Variaveis Independdfitgs

Util AC+C Util_Outros TU/Tabela TTCxVCC

Util_AC+C_Exp 1

Util_Outros_Exp - 0,33 1

TU/Tabela - 0,38 - 0,34 1,0
TTCxVCC 0,16 0,02 - 0,65 1

Habitualmente, uma correlacédo aceitavel € quanaesmna € superior a 0,70, logo,

ainda compensa gerar o modelo de regressao pafiaarev nivel de adequacado e as saidas

do mesmo. Essas sao divulgas no quadro 4:

EQUACAO MATEMATICA:
EE=3,36 - 0,0627 TTCxVCC — 0,00397 Util_AC+C + 0,00 552 Util_Outros — 0,0000 87TU/Tab
+ 0,0758 Mod_de_Tracéo
S=0,03133954 R-Sq=87,5% R-Sq(adj)=84,4%
Analysis of Variance
Source DF SS MS F P
Regression 5 0,13838 0,02768 28,08 0,000
Residual Error 20 0,01971  0,00099
Total 25 0,15809
Durbin-Watson statistic = 1,69511
Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 3,3571 0,1486 22,59 0,000
Util_AC+C -0,0039721 0,0007568 -5,25 0,000 2,467
Util_Outros 0,005515 0,001792 3,08 0,006 1,832
TU/Tabela -0,00008681 0,00002382 -3,64 0,002 3,524
TTCxVCC -0,06268 0,01976 3,84 0,001 2,193
Mod_de_Trag&o_1 0,07583 0,0585 -1,07 0,297 2,331

Quadro 5: Modelo de Regressao lli
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Pela analise individual deste modelo, tem-se unadeftavel, rejeita-se a hipotese
nula da regresséo, conforme é necessario, porémbaoq valor de F. Entretanto, tanto o
Teste de Hipotese, quanto a Distribuicdo T sugexestirada da variavelummyModelo de
Tracdo que, por confronto com o P da regresséoermdwma pré-conclusdo quanto a
presenca de multicolinearidade.

Nao
Conclusivo

Auséncia de
Autocorrelagdo

Ndo
Conclusivo

Autocorrelacao
Positiva

Autocorrelagao
Positiva

0 0,979 1,873 2 2,979 3,021 4

Figura 13: Gréfico de DW - Modelo 111

A suspeita quanto a multicolinearidade ainda é iooafla pelo FIV que, por
arredondamento, aproxima-se bastante do valor 4p&hdmetro que chama atencéo é o DW
com valor de 1,6951, que na figura 14 mostra qudanse pode inferir quanto a
autocorrelacao.

Matematicamente, este modelo tem uma qualidadea.fr&ara alguns dos
pressupostos, o indice esta localizado numa zorimaecha”, dando desconfianca quanto a
satisfacdo ou ndo dos mesmos. Quando se faz relagéa pratica, esse modelo também néo
€ atraente, pois a gestdo e tomada de decisdo aseniuma variavel que se traduz na

combinacéo de outras duas, € algo mais complexo.
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6. ANALISE E COMPARACAO DOS MODELOS

6.1 ANALISE E ESCOLHA DENTRE OS MODELOS

Diante da consecucdo e analise critica dos modeosse baseamento suficiente
para tomada de decisdo quanto ao modelo mais daljgara substituir o modelo antigo na
previsdo e controle do indicador de Eficiéncia gatca. Tal escolha € feita sem grandes
surpresas, porém, algumas colocacdes tornam-sesséates, principalmente na comparacao
levando-se em conta também a complementar analagagiva; tendo esta muita relevancia
neste estudo.

Como ja observado na secc¢éo 5.3, o modelo Il psd,s¢ um modelo considerado
fraco matematicamente, devido ao fato de ferir resgqupostos da regressao linear, e pouco
interessante na utilizacdo pratica, devido a coagdia de duas variaveis que ndo surtiu o
efeito esperado para a correcdo da multicolinedeidapresentada no modelo I. Quando
comparado com os outros dois modelos, ele se trngenos indicado, pois, contudo o
citado, este ainda possui R? e R2 ajustado, imEgiaos dos demais.

Por ser o modelo Il derivado do primeiro modeloedeslvido e por possuirem
niveis de ajustes muito proximos, a comparacace eggses se torna a mais importante.
Quando a observacao € apenas numérica, podesarafjue a variavel Utilizacdo de Outros
no modelo I, s6 serve para diminuir o R? ajustgmrgue sua simples inclusdo ndo gera
aumento no poder de explicacdo, além de causapldepna da multicolinearidade e ser
rejeitada no Teste ANOVA.

Essas comparacfes deixam definida a escolha pelelong porém vale ressaltar
alguns pontos importantes. Na pratica, sabe-se aqu#ilizacdo de outros modelos de
locomotivas, que possuem eficiéncia especificariores, no transporte do H.H., causa
consideravel impacto na E.E. A isso, ainda se sofato de que quando se substitui o auxilio
formado por duas locomotivas eficientes (duas AGQima AC e uma C), € necessario que o
mesmo auxilio seja composto por trés locomotiversgds uma delas AC ou C e as outras duas
menos eficientes. Logo, o consumo para realizaesmmo trabalho, torna-se em média 33%
maior. Isso reforga o argumento de impacto no adbc.

Quando se analisa os dados de Utilizacdo Outrosielpe-se uma curva, que

acompanha o nivel de producéo, e cuja derivadasepta altas taxas de queda, chegando &
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niveis bem proximos de zero. Isso induz que seja esrazdo para que a variavel nao
contribua de forma suficiente a compensar sua adesé&odelo.

Como ja dito, o modelo de regressao — variaveifitgtigas Il é o ideal, visto o atual
panorama da eficiéncia energética. A ressalva quamimesmo, é somente para o cenério no
qual o nivel de producdo aumente consideravelmeetenodo a demandar a utilizacdo de
outras locomotivas no auxilio de uma porcentagestams de minério de ferro exportacéo.
Se isso acontecer, 0 modelo tende a ndo absotvenfaneno, pois, acredita-se que o TTC
ndo serd capaz de traduzir o mesmo e, muito memidizacdo de AC+C que sofrerd um
aumento acentuado no inicio, mas que se estahBilipegndo alcancar um valor maximo, visto

que a quantidade desses ativos é finita.

6.2 COMPARAGCAO COM O MODELO ANTIGO

Apesar da obtencdo de um modelo de alta qualigsda, que o objetivo principal
deste trabalho seja alcancado, torna-se necesséificar se ha superioridade entre o modelo
desenvolvido e antigo modelo. Essa verificacdo &a@ gor meio da analise das variaveis
preditoras, com também, pela analise comparativia2dgustado dos dois modelos, visto que

ambos satisfazem os pressupostos da regressao linea

6.2.1 Critica as variaveis preditoras

O fato impulsionador ao desenvolvimento desse linalfai & perda de aderéncia do
modelo antigo e suspeita de que haveria variawsis roaior poder de explicacdo da EE do
que as entdo utilizadas; Disponibilidade, CicloJUFKGF e Modelo de tracdo. O fundamento

para criticar tais variaveis sdo 0s que seguem:

» Disponibilidade: Indica a quantidade de locomotjug estdo disponiveis para
serem utilizadas, mas néao reflete em nada a quaaeticealmente em uso e/ou
abastecida. Em suma, € o total de locomotivas ala la MRS menos as
locomotivas em manutencao/avariada, logo, essecaddr tende a ser

praticamente constante.
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» Ciclo: Engloba todas as etapas no que diz respeiémpo de circulacdo, e é
esse fator que torna essa variavel pouco impactentadicador. Isso porque
normalmente as etapas mais relevantes do ciclcénmoto da EE, sofrem
consideraveis variagcdes, mas que nao sdo percgimdasrem “compensadas”
pelas demais etapas, uma vez que o ciclo é a sompkes e ndo ponderada das

mesmas.

» TKU/KGF: Em sintese, essa variavel indica a cargasportada por KGF,
podendo ser entendido como a capacidade de edfatgo das locomotivas.
Porém, essa capacidade faz referencia a capaaidadeal das locomotivas,
desconsiderando o fato de que a depreciacdo eemafeu de outros fatores

podem tornar esses valores sobredimensionado.

* Modelo de tracéo: Variavel do tipo Dummy que maacenudanca de trens
compostos por 132 para 134 vagdes, que no histatikpado indica poucos

meses de mudancas.

As criticas de escolhas das variaveis, ainda seasomrhorizonte antigo que
compreende a base de dados (2008-2010), porque @esdo, o padrdo de operacédo da

empresa se alterou bastante, ndo sendo absorvatovagiaveis citadas.

6.2.2 Comparagao entre os modelos

A comparacgdo entre os modelos € feita via quaagifio da aderéncia aos dados
recentes da eficiéncia energética no horizontedano. A melhor aderéncia do novo modelo
€ evidenciada na figura 15, cujos dois maioresqsode descolamento sdo explicados por
meses de efeito de acidente ferroviario que afisyducéo, circulacdo e consequentemente a
EE, impactando assim, na capacidade de predicdcadaseis independentes de ambos.

De modo a quantificar tal ajuste, é realizado owélda diferenca quadratica entre o
valor real e os valores previstos. O novo modele ten S igual a 0,011, enquanto que para o
antigo, € 0,031, isso indica o melhor ajuste doetwdesultante desse trabalho, apesar de ter
um R? ajustado relativamente inferior ao do moe@gitigo, diferenga de 1,6%.
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Figura 14: Gréfico de comparacdo Novo Modelo (IBntigo Modelo



61

7. CONSIDERACOES FINAIS

7.1 CONCLUSAO

Essa pesquisa se prop0e a utilizar a regressao |paea a obtencdo de uma equacéo
matematica, que através de variaveis preditorassiga predizer o indicador de eficiéncia
energética da MRS Logistica, além de possuir medjuste aos recentes valores da EE do
gue o atual modelo utilizado.

Para o desenvolvimento, o banco de dados foi sel@dd0 buscando o horizonte
mais recente, mas sabendo que ainda poderia tes ddtlienciados por cenérios de operagéo
distintos dos atuais, com potencial de prejudicatapacidade preditora do modelo. As
variaveis independentes, a principio escolhidasfodma empirica, apresentaram grande
correlacdo parcial com o indicador e grande capdeidle explica-lo apds interacdes lineares.
Logo, do ponto de vista é a E.E., dentre as alasressaltadas, varidveis como a Utilizacao
de locomotivas AC+C, TTC, TU/Tabela séo as tidam@@s mais relevantes, demandando
um acompanhamento mais minucioso.

Os coeficientess, da equacéo resultante, traduziram o nivel de iropd&tvariagcao

de cada variavel independente, mostrando quengdare de uma EE constante de 3,03, a
variacdo do TTC é a que possui maior impacto, aatéo linear positiva, ou seja, um maior

tempo de circulacdo dos trens carregados do H.Bsi@mta um maior valor de EE. Ja a

Utilizacdo de AC+C e TU/Tabela, sdo inversament@@rcionais, seus aumentos, geram um
valor menor do indicador. Essas relacfes sao cenitiz com analises qualitativas, indicando
que o modelo matematico € traduz o que se exercita.

Em comparacédo, o Modelo II, apesar de ter um RS&taglo inferior ao antigo,
mostra-se mais indicado para previsdo e controlefid&@ncia energética para 0s proximos
periodos, uma vez que possui um melhor ajuste @oseg recentes. Contudo, vale ressaltar
que a aderéncia do modelo esté intrinsecamentgaetala ao padréo de operacao ferroviaria
praticado e o nivel de producéo do periodo no seakfere a base dos dados utilizados. A
acao para cenarios de alta producao também fondelséla, pois, com sua atualizacéo, o
modelo | tem grande potencial de apresentar evetugfianto sua qualidade matematica;

uma vez que a pratica ja foi amplamente discutida.
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Por fim, € possivel afirmar que o objetivo desabatho foi alcancado, visto que foi
desenvolvido um novo modelo de regressdo com quidhatematica plausivel e composto

por variaveis de grande capacidade de represebtdt. mo atual panorama da mesma.

7.2 RECOMENDACOES DE PESQUISAS FUTURAS

O modelo desenvolvido, por mais plausivel que sefeu grau de explicacdo, é
reflexo dos padrbes de operacdes do periodo ao spiatefere os dados utilizados.
Prontamente, recomenda-se um acompanhamento ndenseldelo escolhido, bem como do
nivel de producédo e sua tendéncia e ainda, quemexielo, juntamente com o Modelo de
Regressao - Variavel Qualitativa- (1), sejam augdbs trimestralmente para verificar niveis

de ajustes e possiveis alteragdes nos coeficiefigs

A suposicdo é que o modelo escolhido continue atkere que o modelo | ganhe
qualidade ao englobar maiores periodos de altaupémd diminuindo a multicolinearidade
pelo aumento da quantidade de dados. Outra hipétege, mesmo mantendo o banco de
dados com 3 anos de alcance, a simples atualizkasigariaveis gere um modelo com nivel

de ajuste ainda superior ao encontrado devido arrgaalidade dos dados.
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ANEXO 1 — SAIDAS ESTATISTICAS DO MODELO |
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ANEXO 2 — DISTRIBUICAO T DE STUDENT

Distribuigao t de Student

Pontos criticost, . para { graus de liberdade

N.C - Nivel de confianca
a - Nivel de significancia

N.C | 99% 98% 95% 90% 80% 60% 50% 40% 20% 10%
v 2 1% 2% 5% 10% 20% 40% 50% 60% 80% 90%
1 63,657 31,821 12,706 6314 3078 1.376 1,000 0,727 0,325 0,158
2 9925 6,965 4,303 2z 1,886 1.061 0816 0617 0,289 0,142
3 5841 4,541 3,1BA 2,353 1,638 0878 0,785 0,584 0,277 0,137
4 4,604 3,747 2778 2,132 1,533 0,941 0,741 0,560 0,271 0,134
5 4,037 3,365 25M 2015 1,476 0,820 0,727 0,558 0,267 0,132
[ 3,707 3143 2,447 1,843 1,440 0,908 0,718 0,553 0,265 0,131
7 3,459 2,808 2 088 1,895 1,415 0,896 0,711 0,548 0,263 0,740
8 4,355 2 896 2,306 1,860 1,397 0,885 0,706 0,546 0262 0,130
a 3,250 2821 2262 1,833 1,383 0.883 0,703 0,543 0.261 0129
10 3.169 2764 2228 1.812 1.372 0,879 0,700 0,542 0,260 0129
1 3,106 2718 2.2m 1,796 1,363 0,876 0,697 0.540 0.260 0129
12 3,085 2 681 2171 1.782 1,356 0,873 0,685 0,539 0,268 0,128
13 3.012 2,650 2,160 1,771 1,350 0,870 0,634 0,538 0.25 0,128
14 | 2877 2 B4 2,141 1,761 1,345 0.B6E 0,692 0,537 0,258 0,128
15 2847 2602 2.1M 1,753 1.341 0,866 0,681 0,536 0.268 0,128
16 2.821 2,583 2.120 1,746 1,337 0,865 0,680 0,535 0,258 0,128
17 2,894 25687 2,110 1,740 1,333 0,883 0,688 0,534 0,257 0,128
18 | 287 2,552 2.0 1,734 1,330 0,862 0,688 0,534 0.257 0,127
18 | 2881 2539 2,083 1,729 1.328 0,861 0,688 0,533 0,257 0,127
20 2845 2528 2,088 1.725 1.325 0,860 0,687 0,533 0,257 @,1a7
sl 2,831 2518 2,080 1,721 1,323 0,859 0,686 0,532 0,257 0,127
22 2,818 2,508 2,074 1,717 1,321 0,658 0. 6B6 0,532 0,256 0,127
2 2,807 2,500 2.069 1.4 1.319 0.858 0,685 0,532 0.256 0,127
24 2,797 2.492 2,064 1,711 1,318 0.857 0,685 0,531 0,256 0,127
25 2,787 2,485 2,060 1,708 1,316 0.856 0.684 0531 0.256 0127
26 | 2773 2.479 2,056 1,706 1.315 0.B56 0684 0,531 0,256 0127
2T | 20T 2473 2,052 1,703 1.314 0,855 0,684 0,531 0,258 0,127
4 | 2763 2,457 2,048 1,70 1,313 0.855 0,683 0.530 0,256 0,127
29 2,756 2482 2,045 1,668 1,311 0,854 0,683 0,530 0,256 0,127
2 | 2780 2457 2,042 1,687 1310 0,854 0,683 0,530 0,258 0,127
40 2678 2403 2,008 1,676 1,289 0.851 0,681 0.529 0,255 0,126
g0 | 2839 2374 1,880 1,664 1,202 0.848 0,679 0527 0,254 0,128
120 | 2618 2,351 1,880 1,657 1,260 0,BdS5 0,677 0,526 0234 0,128
o 2,578 2,326 1,060 1,648 1,282 0842 0,674 0,624 0,253 0,120
Y 7
2 o2
-
t = L _t o

—
=
|
i
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ANEXO 3 — DISTRIBUICAO F DE SNEDECOR

©t (valor tabulado)

area

indicada

Area na cauda superior

ol [[025 [ 0,10 | 0,05 [ 0,025 ] 0,01 [0,005] 0,0025 | 0,001 [0.0005
1 | 1000 3078 6314 1271 3182 6366 1273 3183 6366
2 | 0816 1,886 2,920 4,303 6965 0925 1409 2233 3160
3 | 0765 1638 2353 3182 4541 5841 7453 1021 1292
4 | D741 1533 2132 2776 3747 4604 5598 7173 8610
5 | 0727 1476 2015 2571 3365 4032 4773 5894 62869
6 | 0718 1440 1,843 2447 3143 3707 4317 5208 5959
7 | 0711 1415 1,895 2365 2998 3490 4029 4785 5408
8 |0706 1397 1860 2306 2896 3355 3833 4501 5041
9 |(0703 1383 1833 2262 2821 3250 3690 4297 4781
10 | 0700 1372 1812 2228 2764 3,160 3581 4,144 4587
11 | 0697 1363 1,796 2201 2718 3,106 3497 4025 4437
12 | 0695 135 1782 2179 2681 3055 3428 3030 438
13 | 0694 1350 1,771 2160 2650 3012 3372 3852 4221
14 | 0692 1345 1,761 2145 2624 2977 3326 3787 4,140
15 | 0691 1341 1,753 2131 2602 2947 3286 3733 4073
16 | 0690 1337 1746 2120 2583 2921 3252 3686 4,015
17 | 0689 1333 1,740 2110 2567 2898 3222 3646 3,965
18 | 0688 1330 1,734 2101 2552 2878 3197 3610 3922
19 | 0688 1328 1,720 2093 2539 2861 3174 3579 3883
20 | 0687 1325 1725 2086 2528 2845 3153 3552 3,850
21 | 0686 1323 1721 2080 2518 2831 3135 3527 3819
22 | 0686 1321 1717 2074 2508 2819 3119 3505 3792
23 | 0685 1319 1714 2069 2500 2807 3104 3485 3768
24 | 0685 1318 1711 2064 2492 2797 3091 3467 3745
25 | 0684 1316 1708 2060 2485 2787 3078 3450 3725
26 | 0684 1315 1706 2056 2479 2779 3067 3435 3707
27 | 0684 1314 1703 2052 2473 2771 3057 3421 3689
28 | 0683 1313 1701 2048 2467 2783 3047 3408 3674
20 | 0683 1311 1699 2045 2462 2756 3038 3306 3660
30 | 0683 1310 1,697 2042 2457 2750 3.030 3385 3,646
35 | 0682 1306 1,690 2030 2438 2724 2996 3340 3591
40 | 0681 1,303 1684 2021 2423 2704 2071 23307 3551
45 | 0680 1301 1679 2014 2412 2690 20952 3281 3520
50 | 0679 1299 1676 2009 2403 2678 2937 3261 3496
z | 0674 | 1,282 [ 1,645 | 1,060 | 2326 | 2576 | 2,807 | 3,090 | 3291

67



ANEXO 4 — DISTRIBUICAO NORMAL

Tabela da Distribuicio Normal

68

P
- E -‘-‘}’
Area mnder the Normsl Curee from -2 to B
il D.D1 D.D2 D.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.DB 0.08
o.0 a0.50000 D.50399 D.507598 0.51197 0.51595 0.5199%4 0_.52392 0.5279%0 D.53166 0.535B66
0.1 0.53%63 D.54380 D.54776 0.55172 0D.55567 0.55962 0.56356 0.5674% D.57142 0_57535
0.2 0.57926 D.58317 D.58706 0.59095 0.59483 0.59871 0.60257 O0.60642 D.61026 D.61409
a.3 0.61791 D.62172 D.62552 0.62930 0.63307 0.63633 O.64058 0.64431 D.64B03 D.65173
0.4 0.65542 D.65910 D.66276 0.66640 0_6§7003 0.67364 0.67724 0.68082 D.6B439 D._6ET93
0.5 0.69146 D.659497 D.69847 0.701%4 0.70540 0.70884 0.7122€ 0.71566 D.71904 0.72240
a.6 Q.72575 D.72907 D.73237 0.73565 0.73891 0.74215 0.74537 0.74857 D.75175 0.75480
.7 0.75804 D.76115 D.76424 0.76730 0.77035 0.77337 O0.77637 0.77935 D.7TB230 0.7E524
a.8 0.78814 D.79103 D.T79389 0.79673 0.79955 0.80234 0.80511 0.80785 D.B1057 0.B1327
.9 0.81594 D.61659 D.62121 0.82381 0.82639 0.6826894 0.83147 0.833%3 D.B3646 D.B3E91
1.0 0.54134 D.B4375 D.64614 0.85484% 0.85083 0.85314 0.85543 0.8576% D.B5993 D._EB6214
1.1 0.856433 D.66650 D.66B64 0.87076 0.87286 0.87493 0.876%98 0.87900 D.BB10D D.BEZ29B
1.2 0.56493 D.6E6E666 D.BBETT 0.89065 0.89251 0.689435 0.89617 0.397%6 D.BESST73 0.90147
1.3 0.90320 0.90490 D.90658 0.20824 0.90988 0.9114% 0.591308 0.91466 D.91621 0.91774
i.4 0.591%24 D.92073 D.92220 0.92364 0_.92507 0.92647 0.52785 0.9%29%22 D.93056 0.931659
1.5 0.593319 D.93446 D.93574 0.93699 0.93822 0.93943 0.54062 0.5%417% D0.5942385 0.94406
1.6 0.94520 D.94630 D.94738 0.94845 0.94950 0.95053 0.95154 0.95254 D.95352 0.95440
1.7 0.595543 D.95637 D.95728 0.95818 0.95907 0.959%4 0_56080 0.96164 D.96246 0.96327
1.8 0.596407 D.96485 D.96562 0.96638 0.96712 0.96784 0.56856 0.96%26 D.963%35 0.97062
1.9 0.97128 D0.97193 0.97257 0.97320 0.97381 0.97441 ©0.97500 0.97558 D.97615 D.97670
2.0 Q0.97725 D.977TE D.97631 0.597882 0.97932 0.97932 0.53030 0.5%3077 D.9B6124 0.9E6169
2.1 0.98214 D.96257 D.96300 0.98341 0.98382 0.98422 0.53461 0.93500 D.9B537 D.9B574
2.2 0.98E10 D.9E8645 D.9867% 0.98713 0.98745 0.98778% 0.9830% 0.98840 D.9BET70 D.9BESD
2.3 0.9E928 D.9B956 D.989E3 0.99010 0.9903§ 0.99061 O.9908€6 0.99111 0.99134 0. 99156
2.4 O0.99180 D.99202 D.99224 0.99245 0.99266 0.99286 0.99305 0.99324 D.99343 0.99361
2.5 0.989379 D.99396 0.99413 0.99430 0.9944§ 0.99461 0.99477 0.994%2 D.99506 0.99520
2.6 0.598534 D.99547 D.99560 0.9%573 0.99585 0.99595 0.5960% 0.99%621 D.958632 0.99643
2.7 0.99653 D.99664 D.99674 0.998583 0.99693 0.99702 0.599%711 0.9%720 D.99728 0.99736
2.8 0.99744 0D.99752 D.99760 0.997&67 0.99774 0.99781 O0.99788 0.99795 0.99801 0O.99E07
2.9 0.5959313 0.99619% D.99625 0.9%331 0.99836 0.99841 0.55346 0.99%9851 D.9589856 0.99E661
3.0 0.99865 D.99669 D.99674 0.99378 0.99882 0.9%8386 0.55933% 0.9989%3 0D.99%B96 0.99900
3.1 0.99203 0.99906 0.99910 0.99913 0.9991§ 0.99918% 0.99321 0.99924 D.99926 0.99929
3.2 0.5958%31 0.99934 D.99936 0.99338 0.99940 0.99942 0.55%44 0.95%5%5%46 D.95954E8 0.99850
3.3 0.99%52 D.99953 D.99955 0.99957 0.99958 0.99960 0.99%%61 0.99%62 0.99964 0._99965
3.4 0.99966 D.99968 0.9996% 0.99970 0.99971 0.99972 0.99373 0.99974 0.99975 0.99976
3.5 0.98%77 D.9997T6 D.99978 0.99397% 0_.99980 0.99931 0.55%31 0.95%5%82 D.95383 0.999E63
3.6 0.99984 D.99985 D.999B85 0.99986 0.99986 0.99987 0.99937 0.99938 D.999EBE D0.999E9
3.7 0.99%8% 0.99990 0.99990 0.99990 0.999%1 0.99931 0.99932 0.9995%2 0.99992 0. 99992
3.8 0.5959993 D.99993 D.99983 0.595959%94 0._999%4 0.999%4 0_.5535%4 0.9595%55%5 0.95335 0._998485
3.9 0.99995 0.99995 0.99996 0.9999§ 0.9999§ 0.9993€ 0.9999%& 0.999%6 D.99997 0.99997
4.0 0.99997 D0.99997 0.99997 0.99997 0.99997 0.99937 0.9999%3 0.9999%3 D.9993E8 0. 9999E
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ANEXO 5 — DECLARACAO DA EMPRESA

Declaro para os devidos fins, que Germana AdrietehR, funcionario da empresa
MRS Logistica S.A, possui autorizagdo para divulgarome da empresa bem como dados
nao confidenciais na elaboragcdo de seu trabalha@omelusdo de curso apresentado a
Faculdade de Engenharia da Universidade Federduidede Fora, como requisito parcial

para a obtencéo do titulo de Engenheiro de Producao

Juiz de Fora, 22 de Agosto de 2013.

Responséavel da Empresa
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ANEXO 6 — TERMO DE AUTENTICIDADE

UNIVERSIDADE FEDERAL DE JUIZ DE FORA
FACULDADE DE ENGENHARIA

Termo de Declaracdo de Autenticidade de Autoria

Declaro, sob as penas da lei e para os devidos fins, junto a Universidade Federal de Juiz de
Fora, que meu Trabalho de Conclusao de Curso do Curso de Graduacao em Engenharia de
Producéao é original, de minha Unica e exclusiva autoria. E ndo se trata de cdpia integral ou
parcial de textos e trabalhos de autoria de outrem, seja em formato de papel, eletronico,
digital, audio-visual ou qualquer outro meio.

Declaro ainda ter total conhecimento e compreensao do que é considerado plagio, nao
apenas a copia integral do trabalho, mas também de parte dele, inclusive de artigos e/ou
paragrafos, sem citacao do autor ou de sua fonte.

Declaro, por fim, ter total conhecimento e compreensao das punicoes decorrentes da
pratica de plagio, através das sancdes civis previstas na lei do direito autoral' e criminais
previstas no Cddigo Penal?, além das cominacdes administrativas e académicas que
poderao resultar em reprovacao no Trabalho de Conclusao de Curso.

Juiz de Fora, de de 20
NOME LEGIVEL DO ALUNO (A) Matricula
ASSINATURA CPF

TLEIN® 9.610, DE 19 DE FEVEREIRO DE 1998. Altera, atualiza e consolida a legislacao sobre direitos autorais e
da outras providéncias.

2 Art. 184. Violar direitos de autor e os que lhe sdo conexos: Pena - detencédo, de 3 (trés) meses a 1 (um) ano,
ou multa.



